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RESUMO

Considerando os processos que envolvem coberturas florestais, o Processo de
Degradação Florestal é particularmente importante, uma vez que, mantidas as
condições que lhe dão origem, altera a estrutura da floresta de forma lenta e pro-
gressiva. Para a cobertura florestal, implica na redução das funções ecológicas
e do armazenamento de carbono, na fragmentação de ecossistemas e na perda
do potencial do uso florestal para atividades econômicas. Dada a sua relevân-
cia, é preciso não só compreender a dinâmica de como tal processo ocorre, mas
também onde, quando e como se comportam os atores e os mecanismos asso-
ciados a essas alterações. Envolvendo etapas de maior e menor intensidade e
até mesmo a possibilidade de reversão, a degradação florestal requer longos pe-
ríodos de observação em grandes bases de dados espaço-temporais, de forma
continuada e sistemática, definindo as Trajetórias de Mudança de Cobertura Flo-
restal. Tais trajetórias, por sua vez, são identificadas a partir das alterações re-
correntes presentes nas propriedades das unidades de análise observadas e
utilizadas na sua constituição. Para a identificação e exploração das referidas
trajetórias, são definidos e ampliados conceitos estabelecidos na literatura de
trajetórias de objetos móveis. Desse modo, esta Tese propõe, formaliza e imple-
menta, na forma de uma biblioteca de funções parametrizáveis, os elementos que
permitem estabelecer uma nova metodologia computacional para auxiliar analis-
tas na exploração de grandes bases de dados no domínio dos estudos florestais,
por intermédio da mineração de padrões de trajetórias e de seus agrupamentos.
Para tal, este trabalho traz duas contribuições: (1) define e implementa os Pa-
drões Comportamentais de Convergência, Encontro, Detecção de Inconsistên-
cias, Detecção de Anomalias, Rebanho e Liderança, encontrados na literatura
de objetos móveis, para o contexto das Trajetórias de Mudança de Cobertura.
Tal conjunto de definições foi aqui denominado de Behavioral Patterns Mining on
Land Cover Change (BPML); e (2) define e implementa uma metodologia para
agrupar as trajetórias de mudança de cobertura florestal, aqui denominada de
Grouping by Similarity of Temporal Evolution (GSTE), baseada nas semelhan-
ças entre as evoluções temporais dessas trajetórias. Esta metodologia utiliza de
forma combinada os algoritmos computacionais Dynamic Time Warping (DTW),
Classical Multidimensional Scaling (CMDS) e K-Means Clustering. Como prova
de conceito, três estudos de caso foram conduzidos, nos quais os padrões com-
portamentais (BPML) e o método de agrupamento de trajetórias por semelhança
de evolução temporal (GSTE) foram testados em dois conjuntos de dados de
degradação florestal referentes às regiões do entorno dos municípios de Novo
Progresso - PA e Sinop - MT. As referidas bases de dados utilizadas são consti-
tuídas por 27.815 e 27.367 unidades de análise (células), respectivamente, com
resolução espacial de 1x1km, resolução temporal de 1 ano e extensão temporal
de 28 anos (1984 a 2011).
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DATA MINING AND ANALYSIS OF LAND COVER CHANGE TRAJECTORIES:
EXPLORING BEHAVIORAL PATTERNS IN THE CONTEXT OF FOREST

DEGRADATION

ABSTRACT

Considering the processes that involves forest cover, the Forest Degradation Pro-
cess is particularly important because, keeping its original conditions, the struc-
ture of the forest is changed in a slow and progressive way. Regarding the forest
cover, such process implies in a reduction of ecological functions and carbon sto-
rage in the fragmentation of ecosystems and the loss of the forest use potential
for economic activities. Given its relevance, it is necessary not only to unders-
tand the dynamics of how these processes occur, but also where, when and how
the actors and mechanisms associated with those changes behave. Concerning
higher and lower intensity stages and even the possibility of reversal, forest de-
gradation requires long periods of observation in large space-time databases, in
a continuous and systematic way, defining the Forest Cover Change Trajectories.
These trajectories, on the other hand, are identified from the recurrent changes
in the properties of the units of analysis observed and used in its constitution. For
the identification and exploration of these trajectories, this work defines and ex-
pands concepts established in the literature of moving objects trajectories. Thus,
this thesis proposes, formalizes and implements, in the form of a library of pa-
rametrized functions, the elements that allow the establishment of a new com-
putational methodology to assist analysts to deal with large databases of forest
studies, through the data mining of trajectory patterns and their groupings. This
study brings two innovative contributions: (1) it defines and implements the Beha-
vior Patterns of Convergence, Encounter, Inconsistencies Detection, Anomalies
Detection, Flock and Leadership, found in the literature to deal with moving ob-
jects, in the context of Forest Cover Change Trajectories. This set was called
Behavioral Patterns Mining on Land Cover Change (BPML); and (2) it defines
and implements a methodology to group the Forest Cover Change Trajectories,
here called Grouping by Similarity of Temporal Evolution (GSTE), considering the
similarities between the respective temporal evolutions and using computational
algorithms of Dynamic Time Warping (DTW), Classical Multidimensional Scaling
(CMDS) and K-Means Clustering. As proof of concept, three case studies were
generated and the behavior patterns (BPML) as well as the method of trajectory
grouping by similarity of temporal evolution (GSTE) were tested in two sets of
forest degradation data, referring to the regions surrounding the municipalities of
Novo Progresso - PA and Sinop - MT. These databases are composed by 27,815
and 27,367 units of analysis (cells), respectively, with spatial resolution of 1x1km,
temporal resolution of 1 year and temporal extension of 28 years (1984 to 2011).

Keywords: Land Cover Change Trajectory. Forest Degradation. Behavioral Pat-
tern. Trajectory Data Mining.
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1 INTRODUÇÃO

O estado biofísico da superfície terrestre (cobertura da terra) encontra-se em
constante processo de transformação ao longo do tempo, como consequência
de diferentes fatores sociais e ambientais. Entretanto, são as atividades pro-
movidas pelo homem as principais responsáveis por influenciar tais mudanças
(TURNER; MEYER, 1994). O aumento da demanda por recursos naturais, os mo-
vimentos migratórios e de expansão urbana, as pressões políticas, econômicas
e culturais, são exemplos de fatores que, influenciando a utilização e destinação
da cobertura da terra, induzem transformações na mesma (LAMBIN; GEIST, 2007).

Nos últimos 50 anos, as mudanças observadas na cobertura da terra, derivadas
de atividades humanas, ocorreram em níveis de intensidade e extensão dife-
renciados nas várias partes do mundo (LAMBIN et al., 2001; TURNER et al., 1994).
Degradação do solo, modificações na composição atmosférica, mudanças cli-
máticas, migrações populacionais e pobreza, são algumas das principais con-
sequências observadas (LIU et al., 2016; FOLEY et al., 2005). Estudos que explo-
ram a dinâmica de mudança de cobertura, assim como os fatores que influenciam
as mesmas, permitem compreender melhor os diferentes processos socioambi-
entais que envolvem tais mudanças ao longo do tempo. Particularmente neste
trabalho, são tratadas mudanças de cobertura relacionadas aos processos de
desflorestamento e degradação florestal.

Observar mudanças na cobertura florestal em vastas áreas sobre a superfície
terrestre, muitas vezes remotas e inacessíveis ao homem, não é uma tarefa tri-
vial. No entanto, o avanço tecnológico na área de imageamento orbital, ocorrido
nas últimas décadas, proporcionou uma melhora significativa, não somente na
rapidez de obtenção e disponibilização dos dados imageados, mas também no
detalhamento das informações coletadas (GIRI et al., 2013; JIANYA et al., 2008).
Esse fato elevou o sensoriamento remoto ao patamar de maior fonte de dados
para o mapeamento e monitoramento da dinâmica de mudança das coberturas
florestais (LU et al., 2014; COMBER, 2008; ZHOU et al., 2008b; VELDKAMP; LAMBIN,
2001).

Considerando os processos que envolvem coberturas florestais, o Processo de
Degradação Florestal é particularmente importante, pois foi intensificado nas úl-
timas décadas na região da Amazônia brasileira. Segundo relatório do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (2008), se trata de um processo gradual e de
longo prazo, no qual há a redução da cobertura florestal principalmente por ações
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ilegais de extração de madeira e fogo florestal. Para a cobertura florestal, o pro-
cesso de degradação implica na perda de biodiversidade, na redução das fun-
ções ecológicas e do armazenamento de carbono, na fragmentação de ecossis-
temas e na perda do potencial do uso florestal para atividades econômicas liga-
das ao extrativismo. Dada a sua relevância, é preciso compreender a dinâmica
de como tais processos ocorrem, onde, quando e como se comportam os atores
e os mecanismos associados a essas alterações. A ocorrência e a evolução do
processo de degradação dependem das circunstâncias envolvidas, variando no
tempo e no espaço.

Por ser um processo que envolve etapas de maior e menor intensidade e até
mesmo a possibilidade de reversão, a degradação florestal requer longos perío-
dos de observação e uma unidade de análise que permite mensurar determina-
das propriedades da cobertura que sejam de interesse do analista (especialista).
Nesse caso, é importante que a resolução espacial da unidade de análise seja
compatível com o propósito do estudo, de modo a permitir a identificação e o
monitoramento das mudanças ocorridas em cada uma delas ao longo do tempo.

Entre os diferentes tipos de cobertura e seus contextos específicos de transfor-
mação, observam-se mudanças recorrentes nas propriedades não espaciais das
unidades de análise. Tais alterações, quando observadas ao longo do tempo e
sob diferentes dimensões da escala (espacial, temporal e quantitativa) (GIBSON et

al., 2000), definem as Trajetórias de Mudança de Cobertura da Terra. No entanto,
é um conceito de trajetória que difere do termo já consolidado na literatura sobre
objetos móveis (JEUNG et al., 2011; LAUBE et al., 2005; LAUBE; IMFELD, 2002). No
contexto das coberturas florestais, as trajetórias são definidas como o conjunto
de classificações sucessivas de cobertura da terra associadas a uma porção de-
finida da superfície terrestre (BOORI; VOZENILEK, 2014a; MENA, 2008; BRAIMOH;

VLEK, 2005; MERTENS; LAMBIN, 2000).

Semelhantes às unidades de análise que as constituem, as trajetórias de co-
bertura também possuem propriedades não espaciais que variam ao longo do
tempo. No contexto das coberturas florestais, não há sentido em utilizar atribu-
tos como velocidade ou aceleração, pois a unidade de análise possui localização
fixa. Além disso, existe uma dimensão temporal e descritiva da trajetória a ser
considerada. A primeira está relacionada com o instante inicial, instante final e
a resolução temporal nos quais as propriedades das unidades de análise que
a compõem são mensuradas. A segunda pode ser representada por um con-
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junto de propriedades associadas às referidas unidades, que variam ao longo do
tempo (p.ex. proporção de desmatamento no interior de uma célula); ou ainda
por propriedades que se mantêm constantes nas trajetórias, como a intensidade
e a consistência. Nesse caso, a intensidade é associada à velocidade com a qual
são observadas determinadas alterações nas coberturas que constituem as tra-
jetórias. A consistência, por sua vez, está relacionada à validade das alterações
identificadas, sendo realizada por um especialista no assunto.

A sequência de alterações em determinadas propriedades da cobertura da uni-
dade de análise, quando observadas ao longo do tempo, determinam a evolução
temporal das trajetórias de mudança. Tal evolução pode ser utilizada com dife-
rentes propósitos. O principal, para o qual este trabalho se orienta, é estabelecer
instrumentos para a observação da dinâmica do processo de degradação, que
possam auxiliar no mapeamento indireto das relações entre atores e processos
ao longo do tempo em uma determinada região. Tal informação serve de base
para a definição de políticas públicas socioambientais, assim como para o pla-
nejamento de politicas de comando e controle associadas ao monitoramento da
ocupação em áreas de floresta. Para isso, são confrontados a série temporal
de dados de cobertura e dados complementares que auxiliem na descrição de
processos que existiram na região de estudo (p.ex. dados socioeconômicos), as-
sim como na identificação das possíveis motivações das mudanças observadas.
Estímulos semelhantes, sejam eles sociais ou ambientais, tendem a condicionar
a existência de padrões similares de comportamento na evolução temporal das
trajetórias de cobertura da terra.

Dentre as diferentes possibilidades de análise da evolução temporal das trajetó-
rias, é possível: determinar a existência e a intensidade das mudanças; identificar
alterações semelhantes nas coberturas que tenham ocorrido em uma mesma tra-
jetória ou simultaneamente em trajetórias distintas; ou ainda validar as mudanças
observadas segundo critérios pré-definidos, identificando anomalias e inconsis-
tências na base de dados. Posteriormente, com o auxílio de um especialista, tais
informações são confrontadas com os atores e os processos existentes na região
de estudo, no momento da aquisição dos dados de cobertura.

A análise de trajetórias de mudança e suas propriedades é o estado da arte
no estudo da dinâmica de mudança de cobertura da terra, sendo realizada por
intermédio de séries temporais de dados de cobertura (WANG et al., 2012). No en-
tanto, a literatura existente sobre o assunto ainda é recente e necessita de novas
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metodologias que ampliem a capacidade exploratória das referidas trajetórias,
possibilitando não só a sua identificação e quantificação, mas também a análise
de suas propriedades.

O estudo de trajetórias possui uma literatura robusta e já consolidada no contexto
dos objetos móveis (LAUBE; IMFELD, 2002; COHEN; MEDIONI, 1999; NANNI; PEDRES-

CHI, 2006), oferecendo conceitos para a extração de propriedades que estejam
associadas ao comportamento das mesmas, no tempo e no espaço (p.ex. pa-
drões comportamentais de objetos móveis). Segundo Jeung et al. (2011), tais
padrões comportamentais buscam identificar trajetórias com comportamento se-
melhante entre si (p.ex. Padrões de Convergência, Encontro, Detecção de Ano-
malias e Liderança). Apesar de não serem aplicáveis diretamente no contexto
das trajetórias de mudança de cobertura, pois a sua interpretação não contem-
pla fenômenos associados às mudanças de cobertura da terra, são perfeitamente
passíveis de adaptação. No caso das trajetórias de objetos móveis, a unidade de
análise é denominada de móvel e a propriedade que varia no tempo é a localiza-
ção. No contexto das trajetórias de coberturas florestais, por sua vez, a unidade
de análise é uma região fixa da superfície terrestre (p.ex. pixel) e a propriedade
que varia no tempo é a cobertura associada à referida região.

No que se refere às tipologias de trajetórias encontradas na literatura sobre tra-
jetórias de mudança de cobertura, verifica-se que as mesmas são definidas em
função do domínio de coberturas presentes, aqui denominada de Classificação
de Trajetórias por Semelhança de Cobertura. Desse modo, as trajetórias são ro-
tuladas exclusivamente em função da presença (ou não) de determinadas clas-
sificações de cobertura na sua constituição. No entanto, é possível considerar
a evolução temporal de tais coberturas, ampliando a capacidade de exploração
das referidas bases de dados e favorecendo a criação de novas tipologias base-
adas nas sequências de coberturas semelhantes, o que aqui convencionou-se
chamar de Agrupamento de Trajetórias por Semelhança de Evolução Temporal.

Face ao exposto, este trabalho amplia o conhecimento no contexto das mudan-
ças de coberturas florestais, utilizando conceitos estabelecidos na literatura de
trajetórias de objetos móveis (JEUNG et al., 2011; LAUBE et al., 2005). Para isso,
apresenta e define um conjunto de padrões comportamentais de trajetórias de
mudança de cobertura da terra. Tais padrões conceituais são utilizados para
a identificação de padrões de trajetórias de mudança válidos, potencialmente
úteis e compreensíveis no contexto da degradação florestal. Juntamente com
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suas propriedades (p.ex. intensidade e consistência), esses padrões fornecem
ao analista do processo uma observação, baseada nos dados, acerca dos ato-
res e dos processos envolvidos na produção da degradação florestal na região
de estudo. Conjuntos de trajetórias com padrões similares de comportamento,
ou seja, padrões similares de alteração nas coberturas que as constituem, po-
dem ser identificados com o auxílio de padrões comportamentais de trajetórias
de mudança de cobertura.

Neste trabalho, os algoritmos e a metodologia desenvolvidos oferecem uma nova
perspectiva de análise e exploração para grandes bases de dados de coberturas
florestais, medidas sistematicamente ao longo de uma série histórica. Fazem
isso através de uma metodologia computacional que, ao permitir a identificação
de padrões espaço-temporais associados às dinâmicas de modificação daquela
cobertura ao longo do tempo, tornam-se um importante instrumento de análise
do processo.

As técnicas computacionais desenvolvidas nesta Tese estão organizadas na
forma de uma biblioteca de funções que, encadeadas a partir da lógica do ana-
lista, compõem uma metodologia que permite a exploração de conjuntos de da-
dos de cobertura de grande extensão espacial e temporal, incorporando infor-
mações contextuais relevantes. Essa tarefa seria extremamente difícil, ou até
inviável em certas situações, sem o auxílio de técnicas computacionais similares
às desenvolvidas neste trabalho.

1.1 Objetivo e Contribuições

Este estudo parte da premissa de que é possível encontrar, identificar, extrair
e caracterizar padrões de trajetórias de mudança em grandes bases de dados
que incorporam o mapeamento sistemático, ao longo do tempo, de classes de
cobertura da terra. Com tal propósito, explora a evolução temporal da sequência
de coberturas presentes nas trajetórias, estabelecendo um conjunto de padrões
comportamentais adaptados da literatura de objetos móveis e definidos para o
domínio de objetos encontrados em mapeamentos de cobertura. Em particular,
no contexto definido pelos processos que produzem degradação florestal. Desse
modo, esta Tese propõe, formaliza e implementa, na forma de uma biblioteca
de funções parametrizáveis, os elementos que permitem estabelecer uma nova
metodologia computacional para auxiliar os analistas e/ou especialistas no do-
mínio dos estudos florestais. Como resultado, é possível explorar grandes bases
de dados utilizando a mineração de padrões de trajetórias e seus agrupamentos.
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Para tal, este trabalho traz duas contribuições inovadoras:

a) Define e implementa os Padrões Comportamentais de Convergência,
Encontro, Detecção de Inconsistências, Detecção de Anomalias, Reba-
nho e Liderança, encontrados na literatura para de objetos móveis, para
o contexto das trajetórias de nudança de cobertura da terra. Tal con-
junto de definições foi aqui denominado de Behavioral Patterns Mining
on Land Cover Change (BPML); e

b) Define e implementa uma metodologia computacional para agrupar
as trajetórias de mudança de cobertura florestal, aqui denominada de
Grouping by Similarity of Temporal Evolution (GSTE), considerando as
semelhanças entre as respectivas evoluções temporais dessas trajetó-
rias. Esta metodologia utiliza, de forma combinada, os algoritmos com-
putacionais Dynamic Time Warping (DTW) (SAKOE; CHIBA, 1978), Clas-
sical Multidimensional Scaling (CMDS) (TORGERSON, 1952) e K-Means
Clustering (MACQUEEN, 1967).

Como consequência, agrega-se valor à discussão sobre a análise de trajetórias
de mudança de cobertura da terra, com a apresentação de um conjunto de no-
vos conceitos e metodologias que possibilitam explorar a evolução temporal das
referidas trajetórias no domínio das coberturas florestais.

1.2 Prova de Conceito: mineração e análise de trajetórias de mudança de
cobertura da terra em estudos de degradação florestal

Com o intuito de demonstrar a metodologia computacional e os conceitos pro-
postos, assim como suas possibilidades de utilização em problemas reais, este
trabalho apresenta três estudos de caso sobre duas bases temporais de dados
de degradação florestal (PINHEIRO, 2015). As características dos experimentos e
os respectivos conjuntos de dados são apresentados a seguir:

a) Estudo de Caso A: Os Padrões Comportamentais de Convergência, En-
contro, Detecção de Inconsistências, Detecção de Anomalias, Rebanho
e Liderança, foram aplicados a um conjunto de dados de degradação
florestal da região do entorno do município de Novo Progresso - PA.
Trata-se de uma base de dados constituída por 27.815 unidades de
análise (células) com resolução espacial de 1x1km, resolução temporal
de 1 ano e extensão temporal de 28 anos (1984 a 2011).
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b) Estudo de Caso B: O padrão comportamental de Convergência foi apli-
cado a um conjunto de dados de degradação florestal da região do en-
torno do município de Sinop - MT. Trata-se de uma base de dados cons-
tituída por 27.367 unidades de análise (células) com resolução espacial
de 1x1km, resolução temporal de 1 ano e extensão temporal de 28 anos
(1984 a 2011).

c) Estudo de Caso C: Uma nova metodologia de agrupamento de traje-
tórias de mudança por semelhança de evolução temporal foi utilizada
para definir uma tipologia de trajetórias de degradação florestal na re-
gião do entorno do município de Novo Progresso - PA. A amostra é
constituída de 400 unidades de análise (células) com resolução espa-
cial de 1x1km, resolução temporal de 1 ano e extensão temporal de 28
anos (1984-2011). Tal metodologia utilizou os algoritmos computacio-
nais DTW (SAKOE; CHIBA, 1978), CMDS (TORGERSON, 1952) e K-Means
Clustering (MACQUEEN, 1967), para agrupar as trajetórias de mudança
de cobertura tomando como referência a semelhança entre a evolução
temporal das mesmas.

As áreas dos experimentos foram escolhidas por representarem fronteiras de
exploração madeireira em diferentes estágios (PINHEIRO, 2015), quase sempre
de forma ilícita e sem manejo, iniciando processos de degradação da cobertura
florestal com consequências diretas para os ecossistemas locais.

1.3 Organização da Tese

A presente Tese encontra-se dividida em 5 capítulos:

a) O Capítulo 1 apresenta o contexto, a motivação, o objetivo, a contribui-
ção do trabalho, introduzindo a prova de conceito que será realizada no
transcurso do mesmo.

b) O Capítulo 2 traz a fundamentação teórica com os principais conceitos
discutidos ao longo deste estudo.

c) O Capítulo 3 apresenta o conjunto de definições e a metodologia pro-
posta para a utilização de padrões comportamentais de trajetórias no
contexto da mudança de cobertura florestal, assim como um novo mé-
todo de agrupamento das referidas trajetórias baseado na evolução
temporal das mesmas.
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d) O Capítulo 4 traz três estudos de caso com experimentos conduzidos
nas regiões do entorno dos municípios de Novo Progresso - PA e Sinop
- MT, nos quais a teoria abordada no Capítulo 2, assim como os concei-
tos apresentados no Capítulo 3, são aplicados às bases de dados de
degradação florestal supracitadas.

e) O Capítulo 5 apresenta as considerações finais acerca dos resultados
obtidos e algumas perspectivas futuras sobre o presente trabalho.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Uso e Cobertura da Terra

A cobertura da terra é a base para o estudo da influência das ações humanas
nas mudanças observadas na superfície terrestre, assim como dos seus respec-
tivos fatores motivadores. É o conjunto das características biofísicas, ou seja, os
fatores bióticos e abióticos da superfície observados em diferentes instantes no
tempo, de forma indireta ou direta (COMBER et al., 2008; TURNER; MEYER, 1994).
Indiretamente, pela captura das assinaturas multiespectrais características dos
diferentes tipos de coberturas por sensores remotos que, visualizando vastas
extensões da superfície em diferentes escalas, são amplamente utilizados pela
comunidade científica para o estudo de mudanças de cobertura da terra (ZHOU et

al., 2008a). Diretamente, com a execução de trabalhos de campo in loco cujo pro-
pósito principal é complementar as informações obtidas de forma indireta. São
exemplos de cobertura da terra a vegetação de uma forma geral, corpos d’água,
áreas edificadas e solo exposto (Figura 2.1).

Figura 2.1 - Exemplos de cobertura da terra.

Ao conjunto das atividades exercidas pelo homem sobre a cobertura da terra,
assim como a destinação que lhe é dada, dá-se o nome de uso da terra (LAMBIN;

GEIST, 2007). É o propósito pelo qual o homem emprega a cobertura da terra
(TURNER; MEYER, 1994), sendo de fundamental importância para o planejamento
e implantação de políticas públicas em diferentes esferas do governo (WANG et

al., 2010; LUNETTA et al., 2006). São exemplos de uso da terra a exploração ma-
deireira, a atividade agropecuária e de recreação, assim como a delimitação de
áreas de conservação e proteção ambiental (Figura 2.2).
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Figura 2.2 - Exemplos de uso da terra.

Apesar de distintos, os conceitos de uso e cobertura da terra estão diretamente
relacionados, pois uma cobertura pode ser associada a vários tipos de uso, assim
como um determinado uso pode estar relacionado a diferentes tipos de cober-
tura. A cobertura “Floresta”, por exemplo, pode ter seu uso associado à “Explo-
ração Madeireira” ou pode ser uma “Área de Proteção Ambiental”. Uma “Área de
Recreação” pode, por sua vez, estar associada a regiões de “Solo Exposto” ou
de “Vegetação Gramínea”.

2.2 Mudança de Cobertura da Terra

O conceito de mudança de cobertura da terra diz respeito a alterações nos atri-
butos biofísicos da superfície terrestre observadas ao longo do tempo, sendo
as ações humanas os principais fatores de tal modificação (LAMBIN et al., 2001).
Cabe ressaltar que o referido processo pode ocorrer por modificação ou con-
versão. Na primeira, as características da cobertura são alteradas, sem que no
entanto haja mudança na respectiva classe (COPPIN et al., 2004). Uma “Floresta”
que passa a “Floresta Degradada”, por exemplo. Na segunda, existe a mudança
de classe, como por exemplo, uma “Floresta” que passa a “Vegetação Rasteira”
(Figura 2.3). A mudança de cobertura por modificação é mais difícil de ser ob-
servada e identificada, uma vez que ocorre ao longo do tempo em diferentes
estágios (TURNER; MEYER, 1994).
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Figura 2.3 - Mudança de cobertura por modificação e conversão.

Segundo Ojima et al. (1994) e Geist et al. (2006), os fatores motivadores da
mudança de uso e cobertura são divididos em imediatos e subjacentes (Figura
2.4).

Figura 2.4 - Relação entre os fatores motivadores, o uso e a cobertura da terra.

Fonte: Adaptado de Ojima et al. (1994).
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Os fatores imediatos de mudança ocorrem a nível local e estão relacionados às
ações físicas que agem sobre a cobertura da terra, sejam elas de origem natural
ou antrópica. São exemplos as atividades de extração de madeira, agropecuária
e construção de infraestruturas (GEIST; LAMBIN, 2002). Os fatores subjacentes,
por sua vez, são mais difusos e indiretos, com possibilidade de ocorrência a ní-
vel regional e global. Como consequência, esses fatores determinam os contex-
tos que influenciam os fatores imediatos. São exemplos de fatores subjacentes
os fatores econômicos, sociais, políticos, tecnológicos, demográficos e culturais.
Posteriormente, eventuais impactos ambientais motivados pelas mudanças da
cobertura podem influenciar, de forma cíclica, novos contextos para a modifica-
ção dos fatores subjacentes.

Segundo Geist et al. (2006), no estudo da dinâmica da mudança de cobertura
existem duas etapas fundamentais: a detecção da mudança da cobertura propri-
amente dita e a identificação dos respectivos fatores motivadores das mudanças
detectadas.

2.3 Detecção de Mudanças da Cobertura da Terra

A detecção de mudanças é definida como o processo de identificação das di-
ferenças no estado de um objeto, ou fenômeno, observado em dois ou mais
instantes distintos no tempo (SINGH, 1989). Desse modo, é possível detectar tais
mudanças com o auxílio de sensores orbitais em diferentes contextos de aplica-
ção. No estudo das coberturas florestais (CARMONA; NAHUELHUAL, 2012; KÄYHKÖ;

SKÅNES, 2008; CARNEIRO, 2007), de bacias hidrográficas (WANG et al., 2012; RUIZ;

DOMON, 2009), da ocupação humana e urbanização (GAVLAK et al., 2011; GRIMM

et al., 2008; SILVA et al., 2008), entre outros.

Considerando os dados de sensoriamento remoto, a detecção de mudanças
parte do princípio de que houve alteração na resposta espectral da superfície
terrestre em instantes distintos no tempo. Nesse contexto, busca-se a priori, por
intermédio de técnicas de pré-processamento, minimizar a influência de outros
fatores indesejáveis que não estejam necessariamente relacionados às mudan-
ças ocorridas na superfície como, por exemplo, as condições atmosféricas, o ân-
gulo de inclinação do sol e a umidade do solo. Uma vez minimizadas tais influên-
cias negativas, é necessário garantir que os valores medidos sobre a imagem,
em diferentes instantes de tempo, estejam relacionados à mesma unidade de
análise na imagem subsequente (p.ex. pixel). Para tal, é realizado o registro dos
dados sobrepondo duas ou mais imagens obtidas em momentos distintos, mas
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referentes a mesma região geográfica (ZITOVÁ; FLUSSER, 2003). Cabe ressaltar
que o registro deve ser realizado com muito cuidado, pois caso as unidades de
análise comparadas não sejam homólogas, é provável que a mudança detectada
não tenha necessariamente ocorrido (THÉAU, 2012).

Na literatura sobre detecção de mudanças de cobertura, diferentes técnicas de
detecção foram utilizadas e sumarizadas, considerando fatores como a escala
de observação e os dados disponíveis para o estudo (THÉAU, 2012; COPPIN et

al., 2004; LU et al., 2004; SINGH, 1989). Quanto às metodologias utilizadas para a
detecção, verificou-se uma certa similaridade entre as mesmas, com pequenas
variações nas técnicas empregadas. Segundo Lu et al. (2004), é possível resumir
as referidas metodologias nas seguintes etapas: i) pré-processamento das ima-
gens para registro, correção geométrica e radiométrica; ii) seleção das técnicas
para a detecção de mudanças; e iii) avaliação dos resultados. As abordagens
de detecção, por sua vez, foram divididas em Detecção por Mudança Direta e
Detecção por Trajetórias de Mudança (ZHOU et al., 2008b).

2.3.1 Detecção por Mudança Direta

Na Detecção por Mudança Direta ou bitemporal, como o próprio nome sugere,
existe a comparação entre duas observações distintas realizadas em diferentes
instantes. Segundo Coppin et al. (2004), seu sucesso reside, entre outros fato-
res, nas correções já mencionadas anteriormente, na qualidade do registro dos
dados, na seleção apropriada das datas de aquisição dos mesmos, na escolha
do sensor, na definição das categorias de mudança (cobertura) e na escolha
dos algoritmos de detecção. No contexto do estudo das coberturas florestais, por
exemplo, é necessário considerar ainda, sempre que possível, os períodos do
ano nos quais a fenologia encontra-se mais estável. As técnicas de detecção de
mudança direta mais utilizadas são a Image Differencing (THÉAU, 2012), Image
Rationing (SINGH, 1989), Post Classification (PETIT et al., 2001) e Image Regres-
sion (LU et al., 2004).

2.3.2 Detecção por Trajetórias de Mudança

Dado o avanço do imageamento orbital e o consequente aumento na disponibili-
zação de séries temporais de dados de observação da superfície terrestre (GIRI

et al., 2013; JIANYA et al., 2008), a detecção por trajetórias representa o estado da
arte na detecção de mudanças de cobertura da terra. Além do mais, possibilita
o estudo das mesmas utilizando um conjunto maior de observações. Como con-
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sequência, favorece uma análise mais rica que a bitemporal, atribuindo à questão
temporal um papel de maior importância. Uma valiosa ferramenta de apoio à de-
cisão, oferecendo subsídios importantes para o planejamento do uso da terra e
para o desenvolvimento de políticas públicas relacionadas à cobertura da terra
(BRAIMOH; VLEK, 2005).

Uma vez que os sensores orbitais são a principal fonte de dados para o estudo
da dinâmica de mudança de cobertura, a unidade básica de análise utilizada
na evolução temporal das trajetórias é o pixel. No entanto, existem outras pos-
sibilidades como, por exemplo, a utilização de polígonos irregulares formados
pela agregação de pixels adjacentes de mesma classificação (BOORI; VOZENILEK,
2014a), assim como de polígonos regulares integrantes de grades celulares apli-
cadas sobre o conjunto de dados (GAVLAK et al., 2011). Desse modo, é possível
classificar tais unidades a partir de determinadas propriedades das coberturas.

Trajetórias de mudança de cobertura são representadas por uma sequência tem-
poral finita de classificações de cobertura que podem ser obtidas, por exemplo,
com o auxílio de diferentes índices de vegetação (MENA, 2008). Tais índices são
medidas radiométricas adimensionais que indicam a abundância relativa e a ati-
vidade fotossintética da vegetação verde (JENSEN, 2009). Considerando a alta
resolução temporal de obtenção dos mesmos, é possível utilizar um conjunto de
observações periódicas para que, juntamente com o auxílio de dados comple-
mentares (p.ex. dados de culturas agrícolas), sejam classificadas as unidades de
análise ao longo de uma determinada extensão temporal. Como consequência,
a sequência de classificações de coberturas resultante é associada a uma traje-
tória de mudança (Figura 2.5). No caso das unidades celulares, constituídas por
conjuntos de pixels adjacentes, é possível mensurar determinadas propriedades
geométricas e de arranjo espacial no seu interior (p.ex. polígonos de desmata-
mento) com o auxílio de métricas de manchas e de paisagem (WANG et al., 2012;
GAVLAK et al., 2011; FROHN; HAO, 2006).

Após a identificação das trajetórias de mudança existentes em uma determinada
região específica de estudo, a sua associação com os respectivos fatores mo-
tivadores é realizada com dados complementares correspondentes ao mesmo
período de aquisição dos dados de cobertura (TURNER et al., 1994). Os dados
complementares e de cobertura devem possuir dimensões de escala compatí-
veis, de modo a evitar inconsistências no momento da análise.
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Figura 2.5 - Exemplo de classificação temporal do pixel baseada em séries temporais de
índices de vegetação.

São exemplos de dados complementares as imagens de sensores orbitais de di-
ferentes resoluções (WANG et al., 2012), fotografias aéreas (BRAIMOH; VLEK, 2005;
MERTENS; LAMBIN, 2000; PETIT et al., 2001), dados censitários (MENA, 2008), docu-
mentos históricos (KÄYHKÖ; SKÅNES, 2008), modelos digitais de elevação (WANG

et al., 2013), índices diversos (WANG et al., 2012) e dados ambientais (GAVLAK et

al., 2011). Para a associação dos efeitos observados aos seus prováveis fato-
res motivadores, é imprescindível a utilização de um especialista no domínio de
estudo.

2.4 As Dimensões da Escala e as Trajetórias de Mudança

Segundo Gibson et al. (2000), a escala possui três dimensões: espacial, temporal
e quantitativa. Cada qual, por sua vez, possui uma resolução ou grau de detalha-
mento (MARCEAU; HAY, 1999); e uma extensão, também chamada de magnitude
do estudo (GOODCHILD et al., 2007). No contexto deste trabalho, as referidas di-
mensões foram assim definidas para as trajetórias de mudança:

• Dimensão Espacial: a Resolução Espacial é a precisão da observa-
ção da cobertura associada à trajetória de mudança (p.ex. resolução do
sensor remoto). A Extensão Espacial, por sua vez, refere-se à área que
delimita a trajetória, ou seja, o limite da unidade de análise representa-

15



tiva da trajetória de mudança (p.ex. área da célula).

• Dimensão Temporal: a Resolução Temporal é determinada pelo in-
tervalo de tempo entre duas observações consecutivas (p.ex. 1 ano).
Dependendo do conjunto de dados de observação, a resolução tempo-
ral pode não ser constante ao longo de toda a trajetória. A Extensão
Temporal de uma trajetória de mudança, por sua vez, é o intervalo de
tempo entre a primeira e a última observação (p.ex. 10 anos).

• Dimensão Quantitativa: a Resolução Quantitativa diz respeito às even-
tuais agregações das unidades de análise utilizadas (p.ex. grupos de 4
células), enquanto que a Extensão Quantitativa diz respeito ao número
total de unidades de análise envolvidas no estudo, ou seja, a quantidade
total de trajetórias (p.ex. 200 células).

Entender a relação entre a escala dos dados de observação e as escalas na qual
os processos que influenciam as mudanças de cobertura são identificados é fun-
damental (CARNEIRO, 2007; COMBER, 2008), pois a extensão e a resolução dos
dados influenciam diretamente os padrões de cobertura que serão observados.

Na definição da resolução temporal, por exemplo, intervalos de tempo curtos
favorecem a identificação de mudanças que seriam ignoradas em intervalos mai-
ores. No contexto de um conjunto de observações com a extensão temporal de
trinta anos e resolução temporal de cinco anos (Figura 2.6), um processo que
ocorra no intervalo de 3 anos não será identificado (Processo A). Por outro lado,
um processo que ocorra por no mínimo cinco anos, poderá ser identificado de
forma parcial ou até completa (Processo B). A escolha da resolução espacial
deve necessariamente considerar uma unidade de análise que possibilite identi-
ficar as mudanças de cobertura desejadas (GAVLAK et al., 2011).

As alterações de cobertura identificadas nas trajetórias de mudança são úteis
para compreender a dinâmica de importantes processos ambientais que impac-
tam diretamente as coberturas florestais, como por exemplo, o Processo de De-
gradação Florestal.

2.5 O Processo de Degradação Florestal

Neste estudo, é adotado o conceito de degradação florestal como um processo
gradual e de longo prazo que culmina com a redução da cobertura florestal (INS-

TITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS, 2008). Segundo Pinheiro et al. (2016),
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Figura 2.6 - A relação entre a escala temporal dos dados e dos processos.

tal processo ocorre principalmente pelo fogo florestal e pela extração insusten-
tável de madeira. São consequências para o meio ambiente a redução da biodi-
versidade e do estoque de carbono das florestas (Figura 2.7), as mudanças no
ciclo hidrológico, a erosão do solo e as alterações climáticas, entre outros.

Figura 2.7 - Redução do estoque de carbono pelo processo de degradação florestal.

Com o consequente aumento da preocupação com as questões ambientais, os
estudos sobre a mudança de cobertura cresceram de importância nos últimos
anos. No caso específico do Brasil, dada a vasta cobertura florestal existente, há
uma apreensão constante do governo federal com os avanços da degradação na
Floresta Amazônica, principalmente na região conhecida como Amazônia Legal.
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Segundo o relatório do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (2016), no pe-
ríodo compreendido entre os anos de 1988 e 2016, foram desmatados 421.871
km2 de floresta por corte raso, principalmente pela expansão agrícola motivada
pelo crescimento do mercado de terras na região (COSTA, 2016), assim como
pela falta de uma regulamentação e fiscalização eficientes por parte dos órgãos
públicos competentes (GEIST et al., 2006; MARGULIS, 2004). Cabe ressaltar que a
degradação não deve ser confundida com desflorestamento ou desmatamento
por corte raso, definidos pela remoção completa da cobertura florestal.

O aumento significativo da capacidade de aquisição de dados digitais de co-
bertura florestal, proporcionado principalmente pelo avanço do sensoriamento
remoto, favorece o surgimento de grandes bases de dados de degradação (PI-

NHEIRO, 2015). No entanto, o desafio atual é a extração de tais conhecimentos
implícitos nas referidas bases, de forma que os mesmos sejam úteis nos estudos
sobre a dinâmica de mudança da cobertura da terra.

2.6 A Análise Exploratória de Dados

A Análise Exploratória de Dados (AED) é uma abordagem da análise de dados
que emprega um conjunto diferente de técnicas para vasculhar bases de dados
com o propósito de identificar potenciais informações, de isolar variáveis impor-
tantes, de detectar outliers, assim como o de descobrir estruturas implícitas (HIN-

TERBERGER, 2009). No contexto dos dados espaciais, a AED tem ainda seu foco
na interação em tempo real, nas múltiplas visões dos dados e na busca por pa-
drões e anomalias (GOODCHILD, 2009), sendo adotada pelos usuários de bancos
de dados como suporte à mineração de dados e à descoberta de conhecimento.

Paralelamente ao crescimento da capacidade de aquisição de dados, houve o
aprimoramento de sistemas computacionais de armazenamento e recuperação,
assim como dos processos de investigação sobre os mesmos. Nesse contexto,
o Processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge
Discovery in Databases - KDD), descrito por Fayyad et al. (1996), define um con-
junto de etapas que visa identificar, de forma não trivial, padrões de dados vá-
lidos, originais (previamente desconhecidos), potencialmente úteis (no contexto
desejado) e compreensíveis, obtidos a partir de grandes bases de dados. Na
Figura 2.8, uma adaptação da sequência de etapas que compõem o Processo
KDD é apresentada.
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Figura 2.8 - Etapas do Processo KDD.

Fonte: Adaptado de Fayyad et al. (1996).

1. Preparação dos dados: em função do conhecimento que se pretende
adquirir no domínio da aplicação do estudo, são identificadas e selecio-
nadas, dentre todos os dados e variáveis disponíveis na base de dados,
quais serão efetivamente utilizados para produzir o conhecimento de in-
teresse. Paralelamente, são executadas operações para retirar ruídos
indesejáveis e definir a estratégia para lidar com eventuais problemas
envolvendo os dados (p.ex. falta de completeza ou exatidão). Caso seja
necessário, também são utilizados métodos de redução de dimensiona-
lidade das variáveis e transformações que visem melhorar a represen-
tação dos mesmos.

2. Mineração de dados: é a principal etapa do Processo KDD, na qual são
efetivamente descobertas as informações úteis e implícitas nas grandes
bases de dados, com a identificação de padrões que poderiam, de ou-
tra forma, ser ignorados. Para tal, são selecionados os algoritmos de
mineração que serão utilizados de acordo com os objetivos da investi-
gação (p.ex. algoritmos de classificação, associação, agrupamento ou
detecção de anomalias), assim como os parâmetros mais apropriados
para sua aplicação.

3. Aplicação do conhecimento: busca-se interpretar os padrões minera-
dos de modo que o conhecimento produzido seja incorporado a outros
sistemas, subsidiando o planejamento e a execução de outras ações.

Segundo Geetha et al. (2008), o objetivo da Etapa de Mineração de Dados pode
ser dividido em Verificação ou Descobrimento (Figura 2.9). No caso da Verifica-
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ção, é testada a validade de uma hipótese inicial. No Descobrimento, busca-se
determinar novos padrões utilizando Tarefas de Predição (Classificação e Re-
gressão) e Tarefas Descritivas (Análise de Associação, Análise de Grupo e De-
tecção de Anomalias) (TAN et al., 2009).

Figura 2.9 - Tarefas de descobrimento em mineração de dados.

No contexto deste trabalho, a Tarefa de Classificação é utilizada para organizar
a base de dados de cobertura em categorias de acordo com um modelo (tipolo-
gia), mapeando um conjunto de atributos de entrada para o rótulo de uma classe
pré-determinada. Desse modo, é possível definir um domínio de classificações
a partir do qual as demais unidades de análise são rotuladas. São algoritmos
de classificação a Árvore de Decisão, o Vizinho Mais Próximo, as Redes Neu-
rais e a Máquina de Vetor de Suporte. A Tarefa de Agrupamento, por sua vez,
parte do princípio de que trajetórias com comportamento semelhante pertencem
ao mesmo conjunto. Como consequência, são mais próximas entre si do que
de outras pertentes aos demais agrupamentos. Para tal propósito, são utilizados
algoritmos como o K-Means Clustering, o Agrupamento Hierárquico e o Density-
based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN). Por fim, a Tarefa
de Detecção de Anomalias procura identificar dados de cobertura significativa-
mente diferentes do esperado, dado um contexto pré-definido.

2.7 As Trajetórias de Objetos Móveis e os Padrões Comportamentais

No contexto dos objetos móveis, as trajetórias são constituídas de sequências
finitas de posições referenciadas no tempo (LAUBE; IMFELD, 2002). Desse modo,
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são representadas por uma poligonal que interliga um conjunto de n pontos, na
qual as localizações são conhecidas por t instantes consecutivos (GUDMUNDS-

SON et al., 2004). Tais trajetórias são utilizadas para modelar fenômenos em dife-
rentes domínios de aplicação, como em Straw et al. (2010), no estudo da migra-
ção de espécies animais; em Kratz e Nishino (2009), na detecção de movimentos
em multidões; e em Mirge et al. (2014) e Guo et al. (2010), no estudo de padrões
de deslocamento de veículos.

Para que os dados de trajetórias sejam interpretados corretamente, são neces-
sárias novas técnicas, métodos e algoritmos, que possibilitem a extração de um
conhecimento útil e aplicável no contexto desejado (BOGORNY et al., 2012). Com
tal propósito, Laube e Imfeld (2002) definiram um conceito de análise denomi-
nado de REMO (RElative MOtion), que permite, por intermédio da comparação
dos atributos dos objetos pontuais ao longo do tempo e do espaço, a constru-
ção de uma variedade de padrões comportamentais com o intuito de relacionar
os diferentes movimentos observados. Posteriormente, o referido trabalho foi es-
tendido para comportar o conceito de restrição espacial, tomando como base
a premissa de que o movimento dos objetos é influenciado pelo movimento de
outros objetos na mesma região geográfica (LAUBE et al., 2005).

Os padrões comportamentais de objetos móveis podem ocorrer no interior de
uma mesma trajetória ou em trajetórias distintas, de forma isolada ou simultâ-
nea, caracterizando as mesmas em função das similaridades observadas. Com
esse propósito foram definidos os Padrões de Convergência, Encontro, Rebanho,
Liderança e Detecção de Anomalias, cujas definições são apresentadas a seguir
(JEUNG et al., 2011):

a) Convergência (n, r): caracterizado por um conjunto de no mínimo n

objetos que chegarão a uma mesma região do espaço representada por
uma circunferência de raio r, não necessariamente ao mesmo tempo,
caso mantenham seus respectivos azimutes.

b) Encontro (n, r): definido por um grupo de no mínimo n objetos que che-
garão simultaneamente a uma mesma região do espaço representada
por uma circunferência de raio r, caso mantenham as suas respectivas
velocidades e azimutes.

c) Rebanho (n, r, k): determinado por um conjunto de no mínimo n objetos
que se movem dentro de uma mesma região do espaço representada
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por uma circunferência de raio r, por pelo menos k instantes de tempo.

d) Liderança (n, r, k): caracterizado por um conjunto de no mínimo n ob-
jetos que se movem dentro de uma mesma região do espaço represen-
tada por uma circunferência de raio r, por pelo menos k instantes de
tempo. O objeto que antecipa o movimento dos demais é o objeto líder.

e) Detecção de Anomalias (n, r, p): definido por um conjunto de no mí-
nimo n objetos, no qual a trajetória de até p elementos difere das de-
mais. Para tal, considera-se uma determinada região do espaço repre-
sentada por uma circunferência de raio r.

Na Figura 2.10a, são exemplificados o padrão de Convergência (2, r), caracte-
rizado pelos objetos O1, O2 e O3, que chegarão à circunferência de raio r se
mantiverem seus azimutes; Encontro (2, r), definido pelos objetos O2 e O3, que
chegam à circunferência de raio r no mesmo instante t2; e Rebanho (2, r, 2),
determinado pelos objetos O1 e O2, que se movem dentro da circunferência de
raio r, por pelo menos dois instantes de tempo. Na Figura 2.10b, por sua vez,
são apresentados exemplos do padrão de Liderança (2, r, 3), caracterizado pe-
los objetos O4 e O5, que se movem dentro da circunferência de raio r, por pelo
menos três instantes de tempo (O4 é o objeto líder e antecipa os movimentos
de O5); e ainda a da Detecção de Anomalias (3, r, 1), considerando o objeto O6,
cujo movimento dentro da circunferência de raio r difere de forma significativa
dos demais (O4 e O5).

Os padrões comportamentais são de grande utilidade na análise de trajetórias de
objetos móveis, mas podem não ser aplicáveis diretamente em outros contextos
nos quais a propriedade mensurada que varia no tempo é diferente, assim como
a própria semântica dada ao conceito de trajetória. A adaptação de tais concei-
tos para outros estudos oferece novas possibilidades de análise sobre dados de
trajetórias, como por exemplo, no estudo da dinâmica de coberturas florestais.

2.8 As Trajetórias de Mudança de Cobertura da Terra

Os trabalhos sobre as trajetórias de cobertura disponíveis na literatura são si-
milares no propósito de identificar e quantificar as mudanças de cobertura da
terra, sendo as principais diferenças observadas relacionadas às dimensões da
escala das bases de dados utilizadas. A extensão espacial, por exemplo, variou
em função dos objetivos dos trabalhos e das diferentes regiões de estudo. Em
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Figura 2.10 - Padrões comportamentais de trajetórias de objetos móveis.

Fonte: Azeredo et al. (2016).

sua maior parte, os dados foram obtidos pelos sensores Landsat TM (PINHEIRO,
2015; BOORI; VOZENILEK, 2014b), Landsat ETM+ (GAVLAK et al., 2011), Landsat
MSS (ZHOU et al., 2008b; MERTENS; LAMBIN, 2000) e SPOT 5 (WANG et al., 2013).
As unidades de análise mais utilizadas foram o pixel (MENA, 2008), as células
regulares (PINHEIRO, 2015; GAVLAK et al., 2011) e os polígonos irregulares repre-
sentadas por lotes cadastrais e setores censitários (RUIZ; DOMON, 2009; MENA,
2008).

No que se refere a dimensão temporal, a maioria dos estudos analisou intervalos
de tempo com uma extensão superior a quinze anos (PINHEIRO, 2015; BOORI; VO-

ZENILEK, 2014b; RUIZ; DOMON, 2009; ZHOU et al., 2008b; MENA, 2008; KÄYHKÖ; SKÅ-

NES, 2008; BRAIMOH; VLEK, 2005). Algumas exceções foram observadas (WANG

et al., 2013; GAVLAK et al., 2011; PETIT et al., 2001; MERTENS; LAMBIN, 2000). Cabe
ressaltar que a dimensão temporal é definida sobre a base de dados em função
das mudanças e dos processos existentes na área de estudo, mas também pode
estar condicionada aos dados de observação disponíveis. A resolução temporal
média das trajetórias, por sua vez, foi de cinco anos, raramente ultrapassando
dez anos (BOORI; VOZENILEK, 2014b; RUIZ; DOMON, 2009). Desse modo, favorece-
ram a identificação de processos de mudança relativamente curtos.
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O domínio de classificações da cobertura foi composto, na maior parte dos ca-
sos observados, por no máximo dez classes (BOORI; VOZENILEK, 2014b; WANG et

al., 2013; RUIZ; DOMON, 2009; ZHOU et al., 2008b; BRAIMOH; VLEK, 2005; MERTENS;

LAMBIN, 2000). No entanto, em Pinheiro (2015) e Petit et al. (2001), as tipologias
definiram um número superior de classificações. Quanto à composição das tra-
jetórias, foram utilizadas em sua maioria sequências de dados com três observa-
ções (BOORI; VOZENILEK, 2014b; WANG et al., 2013; BRAIMOH; VLEK, 2005), quatro
observações (GAVLAK et al., 2011; MERTENS; LAMBIN, 2000) e cinco observações
(RUIZ; DOMON, 2009; ZHOU et al., 2008b). Somente lembrando que a observação
está relacionada à fonte de dados de cobertura (p.ex. imagens de satélite).

Poucos trabalhos utilizaram as mudanças de cobertura classificadas para inferir
sobre a previsão de mudanças futuras. Em Petit et al. (2001), por exemplo, foi
testado um modelo baseado na Cadeia de Markov para projetar as mudanças
de cobertura em um futuro próximo, concluindo sobre o aumento e redução das
classes de cobertura identificadas. Em Mena (2008), por sua vez, foi utilizado um
modelo de regressão logística com variáveis como a proximidade das cidades e
a declividade do terreno, para a determinação da probabilidade de transições
futuras.

Dentre os diferentes contextos de estudo sobre mudanças de cobertura da terra,
foram identificados trabalhos envolvendo fronteiras agrícolas (BOORI; VOZENILEK,
2014a; RUIZ; DOMON, 2009; BRAIMOH; VLEK, 2005), distribuição de espécies ve-
getais (KÄYHKÖ; SKÅNES, 2008), bacias hidrográficas (WANG et al., 2013; WANG et

al., 2012), ocupação humana e urbanização (CHEN et al., 2009; SILVA et al., 2005)
e desflorestamento (MERTENS; LAMBIN, 2000; GAVLAK et al., 2011). No contexto
específico das coberturas florestais na região amazônica, poucos trabalhos fo-
ram observados. Gavlak et al. (2011), por exemplo, relacionou a dinâmica de
mudança de cobertura à ocupação humana no Distrito Florestal Sustentável da
BR-163. Para tal, definiu uma tipologia com cinco trajetórias em uma base com
extensão temporal de dez anos, resolução temporal de três anos e quatro obser-
vações.

No contexto da degradação florestal, por sua vez, destaca-se o trabalho de Pi-
nheiro (2015), que classificou e avaliou uma base de dados anual de degradação
florestal na região da Amazônia Legal. Para tal, definiu uma tipologia com 4 ti-
pos de trajetórias principais e 28 observações com resolução temporal anual
(base de dados utilizada neste trabalho). Como resultado, quantificou e carac-
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terizou as trajetórias de degradação florestal existentes nas regiões de estudo,
relacionando a dinâmica de mudança das trajetórias com os respectivos fatores
motivadores.

No que se refere às definições das tipologias de trajetórias de mudança,
verificou-se que é um procedimento comum selecionar as principais trajetórias
de interesse e descartar as demais, uma vez que foram consideradas irrelevan-
tes para o objetivo do estudo. Também foi observado que o agrupamento das
trajetórias em todos os trabalhos foi determinado pela presença (nas trajetórias)
de certas classificações de cobertura previamente definidas. Tal tipologia apre-
senta a vantagem de simplificar o processo de classificação das trajetórias man-
tendo o foco na existência das coberturas que as constituem, mas não analisa
a semântica envolvida nas alterações observadas, nem tão pouco no encadea-
mento temporal das classificações. Na Figura 2.11, por exemplo, são apresen-
tadas cinco trajetórias (T1 a T5) que, apesar de possuírem evoluções temporais
distintas, seriam agrupadas em uma mesma tipologia baseada na presença das
coberturas A e B. No entanto, pode ser importante analisar como tais coberturas
evoluíram ao longo do tempo, segregando as trajetórias que possuem uma única
classe de cobertura (T4 e T5). Como consequência, são necessárias novas meto-
dologias de agrupamento que conduzam a outras formas de classificar e estudar
as trajetórias de mudança de cobertura da terra.

Figura 2.11 - Trajetórias com domínio de coberturas A e B.
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2.8.1 Agrupamento de Trajetórias por Semelhança de Evolução Temporal

No contexto das trajetórias de mudança de cobertura da terra, é possível agrupar
as mesmas em função da semelhança entre suas sequências de cobertura, ou
seja, da semelhança entre suas evoluções temporais. Na Figura 2.12, por exem-
plo, são apresentadas três trajetórias e suas respectivas variações de uma de-
terminada propriedade C, classificada ao longo do tempo t. É possível observar,
comparando a evolução temporal das classificações de cobertura, por exemplo,
que a trajetória T2 apresenta uma evolução temporal mais próxima da trajetória
T3 do que da trajetória T1. No entanto, para agrupá-las tomando como referência
a evolução temporal de suas coberturas, é preciso inicialmente quantificar, de
alguma forma, a proximidade entre tais evoluções.

Figura 2.12 - Comparação entre a evolução temporal de trajetórias de mudança de co-
bertura.

2.8.1.1 Cálculo do Índice de Proximidade entre as Trajetórias de Mudança

O cálculo de um índice de proximidade entre as séries temporais de dados de
cobertura permite identificar as trajetórias que possuem maior semelhança entre
si. Dependendo do contexto, o índice de proximidade calculado pode representar
uma medida de dissimilaridade (quanto menor o valor, maior a semelhança) ou
de similaridade (quanto maior o valor, maior a semelhança). Existem diferentes
algoritmos que calculam índices de proximidade entre séries de dados, dentre os
quais o algoritmo DTW (SAKOE; CHIBA, 1978).
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Inicialmente concebido e aplicado no reconhecimento de voz, o algoritmo DTW
calcula o custo mínimo para alinhar duas sequências independentes de dados
numéricos, não necessariamente com a mesma quantidade de pontos (MULLER,
2007). Como por exemplo, no caso das séries X = (x1, x2, .., xn), com n ∈ N; e
Y = (y1, y2, .., ym), com m ∈ N (Figura 2.13).

Figura 2.13 - Correspondência entre um par de sequências de dados X e Y.

Com o propósito de comparar as sequências temporais, o algoritmo DTW com-
puta inicialmente a matriz de custo local Cl que representa as distâncias entre
todos os pontos existentes no par de sequências X e Y (SENIN, 2008) (Equação
2.1).

Cl : ci,j = ‖{xi − yj}‖, i ∈ [1 : n], j ∈ [1 : m] (2.1)

Posteriormente, os valores referentes aos custos locais acumulados dão origem
à matriz de custo global, na qual o alinhamento ideal correspondente ao custo
mínimo é representado pelo caminho (sequência de pontos) p = (p1, p2, .., pk),
com pl = (xi, yj) para todo l ∈ [1 : k] (Figura 2.14).
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Figura 2.14 - Alinhamento resultante entre um par de sequências de dados.

Para a determinação do alinhamento ideal, as seguintes restrições devem ser
satisfeitas (SENIN, 2008; BERNDT; CLIFFORD, 1994):

• Condições de Borda: P1 = (1, 1) e Pk = (n, m), o que corresponde
ao alinhamento dos pontos iniciais e finais do par de sequências. O
caminho solução, que representa o menor custo entre todos os custos
possíveis, tem início em p1 e término em pk (Figura 2.14).

• Monotonicidade: n1 ≤ n2 ≤ . . . ≤ nk e m1 ≤ m2 ≤ . . . ≤ mk. Desse
modo, é garantido o ordenamento temporal dos pontos impossibilitando
o retrocesso no tempo.

• Tamanho do Passo: Pl+1 − Pl ∈ {(1, 0), (0, 1), (1, 1)}. Desse modo, o
passo utilizado no alinhamento das sequências fica limitado, respecti-
vamente, a um movimento para a direita, para cima ou para a diagonal
superior direita (Figura 2.14).

Uma vez que no contexto deste trabalho as sequências de dados (trajetórias) são
representadas pelas coberturas classificadas, quanto menor o custo necessário
para “alinhar” duas trajetórias de mudança de cobertura distintas, maior a simila-
ridade entre a evolução temporal das mesmas. No caso de uma base de dados
com n trajetórias, por exemplo, são determinados n(n−1)

2 índices de proximidade
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entre os pares existentes, considerando a simetria entre os valores calculados.
Para cada trajetória, existem n dimensões de representação, o que significa que
em uma base com 200 trajetórias, por exemplo, são calculados 19.900 índices
ao todo e existem 200 dimensões de representação para cada trajetória. Nesse
contexto, a utilização de um algoritmo de redução de dimensionalidade é algo
necessário e desejável para facilitar a representação e interpretação dos resul-
tados, o que pode ser realizado com o auxílio do algoritmo CMDS (TORGERSON,
1952).

2.8.1.2 Recuperação da Distribuição Espacial das Trajetórias de Mudança

Segundo Kruskal e Wish (1978), o MDS envolve uma classe de técnicas que uti-
liza o conceito de proximidade entre um conjunto de objetos tomados aos pares.
Nesse caso, a proximidade é representada por um valor de dissimilaridade que
indica semelhança. Quanto menor o valor, mais próximos encontram-se os obje-
tos em um espaço de representação. Como resultado, o MDS busca determinar
o arranjo espacial multidimensional que melhor represente as relações embuti-
das na matriz dos índices de proximidade calculados entre os referidos objetos
(FRIEDMAN; KOHLER, 2003).

Existem diferentes tipos de MDS de acordo com as características dos dados
que se deseja trabalhar. O MDS métrico, por exemplo, é caracterizado pela com-
paração entre os valores de proximidade calculados utilizando uma determinada
métrica de distância (p.ex. distância euclidiana). O CMDS, por sua vez, é um
MDS métrico que considera uma única matriz simétrica de dissimilaridades.

As distâncias resultantes calculadas entre os pares de objetos após a aplicação
do CMDS são diferentes das distâncias iniciais, pois foram calculadas tomando
como referência a matriz dos índices de proximidade (dissimilaridades). Segundo
Kruskal e Wish (1978), essas diferenças são representadas por uma medida de
ajuste chamada de Stress, que auxilia na determinação da dimensão na qual as
distorções entre as configurações são minimizadas. Na Equação 2.2, o termo d̂ij

representa a distância no espaço calculada pelo CMDS e dij é a dissimilaridade
original (índice de proximidade) entre cada par de objetos i e j.

Stress =

√√√√√∑i<j

(
d̂ij − dij

)2

∑
i<j d2

ij

(2.2)
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Para que as índices de dissimilaridades (dij) sejam mapeados pelo CMDS para
representar a proximidade entre os objetos na forma de distâncias euclidianas
(d̂ij), por exemplo, as seguintes propriedades métricas devem ser satisfeitas
(BORG; GROENEN, 2005):

• Não negatividade: o distância entre dois objetos quaisquer é sempre
maior ou igual a zero (dij ≥ 0).

• Simetria: a distância calculada entre dois objetos é sempre igual, não
importando quem é tomado como referência (dij = dji).

• Inequação triangular: a distância direta entre dois objetos nunca será
maior que a distância entre os mesmos tomada por um ponto interme-
diário qualquer (dij ≤ dik + dkj).

Caso a propriedade da inequação triangular seja violada em algum momento de-
vido à natureza dos valores de dissimilaridade presentes no conjunto de dados,
é possível avaliar a necessidade e o impacto da adição de uma constante à ma-
triz de dissimilaridades (BORG; GROENEN, 2005), de modo que as proximidades
entre as trajetórias sejam relativamente preservadas. Segundo Kruskal (1964), é
aceitável um valor de stress menor ou igual a 0,1. Como consequência, os dados
resultantes da aplicação do CMDS representam o arranjo espacial das trajetórias
em um sistema de coordenadas arbitrário, definido pelo próprio algoritmo e cal-
culado em função dos índices de proximidade utilizados segundo uma métrica
de distância euclidiana.

2.8.1.3 Agrupamento das Trajetórias de Mudança Semelhantes

Para o agrupamento das trajetórias semelhantes, ou seja, das trajetórias mais
próximas no arranjo espacial resultante da aplicação do CMDS na etapa anterior,
pode ser utilizado o algoritmo K-Means Clustering que agrupa o conjunto de
dados em k de grupos, considerando as seguintes etapas:

a) escolha dos k centroides iniciais;

b) formação dos k grupos, atribuindo a cada ponto do conjunto de dados
o respectivo centroide mais próximo;

c) cálculo dos centroides dos k grupos em função dos pontos do conjunto
de dados atribuídos aos mesmos na etapa anterior.
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As etapas b) e c) são repetidas até que os centroides associados não sejam mais
alterados ou que uma condição de parada pré-definida seja satisfeita. Na Figura
2.15, por exemplo, foram necessárias quatro iterações para a formação de três
grupos de dados, dada uma determinada condição de parada.

Figura 2.15 - Iterações do método K-Means Clustering.

Fonte: Adaptado de Tan et al. (2009).

Posteriormente, os agrupamentos gerados pela metodologia podem servir de
base para a criação de uma tipologia de trajetórias em função de algumas de
suas propriedades observadas ao longo do tempo.

É fato que as trajetórias de mudança são o estado da arte no estudo da dinâ-
mica de mudança da cobertura da terra, possibilitando uma análise mais rica do
que a análise bitemporal. No entanto, ainda é uma literatura que carece de no-
vas metodologias e algoritmos que ofereçam novas possibilidades de exploração
de bases de dados de cobertura, cada vez maiores em termos de qualidade e
volume de informações. Desse modo, este trabalho propõe estudar a evolução
temporal das trajetórias de mudança utilizando padrões comportamentais e uma
metodologia de agrupamento combinando os algoritmos DTW, CMDS e K-Means
Clustering.
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3 BPML e GSTE: CONTRIBUIÇÕES PARA A MINERAÇÃO E ANÁLISE DA
COMPOSIÇÃO TEMPORAL DAS TRAJETÓRIAS DE MUDANÇA DE COBER-
TURA DA TERRA

Neste Capítulo, são apresentadas as duas principais contribuições deste traba-
lho, denominadas de Behavioral Patterns Mining on Land Cover Change (BPML)
e Grouping by Similarity of Temporal Evolution (GSTE), bem como são descritas
as metodologias desenvolvidas para sua utilização no contexto da degradação
florestal. No entanto, cabe ressaltar que a as mesmas podem ser utilizadas para
outros contexto de estudo, sem que haja grandes modificações.

A BPML trata da formalização de um conjunto de padrões comportamentais es-
tudados no domínio dos objetos móveis (JEUNG et al., 2011; LAUBE et al., 2005;
LAUBE; IMFELD, 2002), aqui definidos com o propósito de analisar a evolução tem-
poral de trajetórias de mudança. São os componentes utilizados para identificar
e caracterizar padrões de mudança válidos, compreensíveis e potencialmente
úteis no estudo da dinâmica de mudança de cobertura da terra.

O GSTE, por sua vez, é uma metodologia desenvolvida para agrupar trajetórias
de mudança com sequências de coberturas semelhantes. Diferente das meto-
dologias computacionais usuais neste domínio, a proposta deste trabalho não
se baseia na semelhança das classificação das coberturas presentes nas tra-
jetórias, mas sim nas semelhanças obtidas a partir da observação da dinâmica
temporal das coberturas. Para tal, são necessárias três etapas: (i) definição e
cálculo de um índice de proximidade entre as trajetórias de mudança; (ii) recu-
peração da distribuição espacial das trajetórias de mudança; e (iii) agrupamento
das trajetórias de mudança semelhantes utilizando como base o índice de proxi-
midade calculado entre as mesmas.

Antes da apresentação das definições propriamente ditas dos padrões compor-
tamentais, é necessário uniformizar os conceitos, mesmo que triviais, dos ele-
mentos básicos responsáveis por caracterizar tais padrões.

3.1 Conceitos Básicos

Definição 3.1. Objeto: O objeto o é a unidade básica de análise, identificado de
forma singular, com geometria e localização espacial fixas.

Para a representação geométrica do objeto o é comum a utilização de polígo-
nos regulares ou irregulares (Figura 3.1), uma vez que os mesmos favorecem o
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cálculo de propriedades da cobertura no seu interior. Posteriormente, tais propri-
edades são utilizadas na classificação das respectivas coberturas.

Figura 3.1 - Possíveis representações geométricas de um objeto o.

Definição 3.2. Instante: O instante t é um momento identificável na linha do
tempo, associado à ocorrência de um evento de interesse.

No caso das coberturas florestais, o instante t está normalmente relacionado ao
momento de obtenção dos dados de cobertura, ou seja, ao momento de aquisi-
ção da imagem pelo sensor remoto (Figura 3.2). Como consequência, é possível
associar diferentes níveis de granularidade temporal aos dados (p.ex. hora, dia,
mês ou ano).

Figura 3.2 - Objeto o observado com resolução temporal anual, no instante t = 1993.
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Definição 3.3. Estado: O estado e representa o valor da propriedade do ob-
jeto o associado a sua respectiva classificação de cobertura, de forma que para
qualquer instante t, existe um único estado e correspondente.

O conjunto de estados utilizados para a classificação da cobertura é também
chamado de “domínio de estados”. Na prática, corresponde à uma tipologia defi-
nida no contexto de estudo que representa todas as possíveis classificações de
cobertura do objeto o. Na Figura 3.3, observa-se um conjunto de classificações
de estado (A, B, C e D) em diferentes instantes na linha do tempo.

Figura 3.3 - Estados de um objeto o em diferentes instantes.

Definição 3.4. Observação: A observação b é representada de forma singular
pela tupla b = {o, e, t}, na qual o objeto o possui o estado e, no instante t.

Cabe ressaltar que cada observação deve possibilitar o seu ordenamento crono-
lógico, normalmente associado ao momento de aquisição da imagem de satélite.
Na Figura 3.4, são destacadas duas observações referentes ao objeto o.

Figura 3.4 - Observações de um objeto o.

Definição 3.5. Trajetória: A trajetória To = {b1, b2, ..., bn} é uma lista finita de
observações bn = {o, en, tn} referentes a um objeto o, tal que, para qualquer
bn ∈ To, tem-se t1 < t2 < ... < tn (Figura 3.5).
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Figura 3.5 - Trajetória To referente ao objeto o.

Definição 3.6. Vizinhança: A vizinhança V = {To1, To2, ..., Ton} é uma lista finita
de trajetórias obtida como resultado de restrições aplicadas sobre determinadas
propriedades espaciais e/ou descritivas dos respectivos objetos associados.

As restrições espaciais buscam selecionar trajetórias com base na localização
espacial do objeto o que as representa, enquanto que as restrições descritivas
consideram propriedades não espaciais. Na Figura 3.6, são apresentados três
exemplos de restrições aplicadas sobre uma grade celular: i) uma restrição es-
pacial regular (p.ex. objetos localizados no interior de uma área regular); ii) uma
restrição espacial irregular (p.ex. objetos localizados no interior de uma área ir-
regular); e iii) uma restrição não espacial (p.ex. objetos com índices pares).

Figura 3.6 - Restrições de vizinhança sobre um conjunto de trajetórias.
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Definição 3.7. Intervalo: O intervalo l é representado pela tupla l = {ti, tf}, na
qual ti é o instante inicial do intervalo e tf o instante final, tal que ti ≤ tf .

O intervalo l delimita a extensão temporal do conjunto de observações. Na Figura
3.7, são exemplificados os intervalos l1 = {1990, 1993} e l2 = {1994, 1995}.

Figura 3.7 - Intervalos sobre a trajetória To.

Definição 3.8. Passo de Tempo: O passo de tempo p é o número inteiro positivo
que representa o afastamento entre duas ou mais observações na série de dados
bn = {o, en, tn} e bm = {o, em, tm}, pertencentes à mesma trajetória To, tal que
p = m− n.

Um exemplo de trajetória To com p = 2 é apresentado na Figura 3.8. A utiliza-
ção de diferentes valores no passo de tempo permite analisar observações não
consecutivas, o que fornece uma maior flexibilidade no estudo das trajetórias.

Figura 3.8 - Trajetória To com passo de tempo p = 2.

Definição 3.9. Janela Temporal: A janela temporal j é representada pela tupla
j = {l, p}, na qual um intervalo l = {ti, tf} e um passo de tempo p, restringem o
conjunto de observações, originando uma nova trajetória sTo.
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Na Figura 3.9 é apresentada uma nova trajetória sTo criada a partir de uma janela
temporal j = {[1990, 1995], 2} aplicada sobre a trajetória To.

Figura 3.9 - Janela temporal j = {[1990, 1995], 2} sobre a trajetória To.

Definição 3.10. Conjunto de Estados: O conjunto de estados E =
{e1, e2, ..., en} é composto por um grupo finito de estados.

Definição 3.11. Transição de Estado: A transição de estado tr é representada
pela tupla tr = {Ei, Ef , p}, na qual Ei é um conjunto de estados no instante ti;
Ef é um conjunto de estados no instante tf ; e p é o passo de tempo entre as
observações bi e bf .

Uma transição de estado tr = {[ei], [ef ], p} somente é válida caso sejam verifi-
cadas as seguintes condições: i) ei ∈ Ei; ii) ef ∈ Ef ; e iii) p = f − i. Na Figura
3.10, são apresentados os exemplos de transições de estado tr1 = {[A], [D], 4}
e tr2 = {[A, B], [D], 2}.

Figura 3.10 - Transições de estado tr1 = {[A], [D], 4} e tr2 = {[A, B], [D], 2}.

38



Definição 3.12. Conjunto de Transições Anômalas de Estado: O conjunto
de transições anômalas de estado A = {tr1, tr2, ..., trn} é representado por um
grupo finito de transições de estado definidas como anômalas.

As transições anômalas de estado são transições de estado que dependem da
semântica dada por um especialista. São transições raras que ocorrem somente
em determinados contextos específicos.

Definição 3.13. Conjunto de Transições Inconsistentes de Estado: O con-
junto de transições inconsistentes de estado I = {tr1, tr2, ..., trn} é representado
por um grupo finito de transições de estado definidas como inconsistentes.

As inconsistências são prováveis erros (outliers) que não deveriam ocorrer em
tempo algum. Também são definidas por um especialista.

Definição 3.14. Sequência de Transições de Estado: A sequência de transi-
ções de estado s = {tr1, tr2, ..., trn} é uma lista finita de transições de estado en-
cadeadas, tal que para cada par consecutivo de transições trm = {Eim , Efm , pm}
e trm+1 = {Eim+1 e Efm+1 , pm+1}, tem-se Efm ⊆ Eim+1.

Uma sequência somente será validada depois de verificado o encadeamento
dos conjuntos de estados, ou seja, o conjunto de estados finais de uma transi-
ção deve estar contido ou ser igual ao conjunto de estados iniciais da transição
subsequente. Na Figura 3.11, é apresentado um exemplo de sequência com as
seguintes transições de estado encadeadas: tr1 = {[A], [B], 1}, tr2 = {[B], [C], 2}
e tr3 = {[C], [D], 2}.

Figura 3.11 - Sequência de transições de estado s.
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Definição 3.15. Intensidade: A intensidade i é representada pela tupla i =
{Ei, Ef , l}, na qual Ei é um conjunto inicial de estados no instante ti; Ef é um
conjunto final de estados no instante tf ; e l é o intervalo no qual a transição
acontece.

A intensidade no interior do intervalo l é determinada pelo passo de tempo da
transição, considerando os estados Ei e Ef e suas respectivas observações.
Quanto menor o afastamento (passo de tempo) entre as observações, mais in-
tensa é a transição. No exemplo da Figura 3.10, é possível observar que a transi-
ção tr1 ocorreu em quatro anos, enquanto que tr2 em dois anos. Logo, a transição
tr2 foi mais intensa.

Definição 3.16. Número Mínimo de Ocorrências: O número mínimo de ocor-
rências n é um número inteiro positivo que define a quantidade mínima de ocor-
rências a partir da qual fica caracterizado um determinado evento de interesse.

Definição 3.17. Número Máximo de Ocorrências: O número máximo de ocor-
rências q é um número inteiro positivo que define o limite máximo de ocorrências
para a caracterização de um determinado evento de interesse.

Os relacionamentos (agregações) entre o conjunto de elementos básicos defini-
dos anteriormente são apresentados no diagrama da Figura 3.12. Cabe ressaltar
que qualquer novo elemento pode ser definido de forma isolada ou como uma
agregação (ou composição) dos elementos já existentes.
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Figura 3.12 - Relacionamentos entre os elementos de caracterização dos padrões com-
portamentais.

3.2 Padrões Comportamentais no Contexto das Trajetórias de Mudança de
Cobertura da Terra

Neste trabalho, são definidos e utilizados padrões comportamentais no contexto
das coberturas da terra, adaptados do contexto dos objetos móveis. São eles
os Padrões de Convergência, Encontro, Detecção de Anomalias, Liderança e
Rebanho. O padrão de Detecção de Inconsistências, por sua vez, foi criado es-
pecificamente para este estudo, uma vez que foi definido com uma semântica
diferente do Padrão de Detecção de Anomalias.

Definição 3.18. Padrão de Convergência: O Padrão de Convergência sobre
uma vizinhança V é caracterizado por um conjunto de, no mínimo, n trajetórias
que tenham seus estados modificados, não necessariamente no mesmo ins-
tante, para um conjunto de estados definitivos de convergência Ec, no interior
de uma janela temporal j e com intensidade i.

Para caracterizar a convergência no interior da janela temporal j, existem duas
condições que devem ser satisfeitas: i) ao menos os dois últimos estados do
objeto o, no interior da janela temporal j, devem pertencer ao conjunto de estados
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de convergência Ec; e ii) a trajetória do objeto deve possuir ao menos um estado
não pertencente ao conjunto de estados de convergência Ec. Desse modo, é
possível identificar o instante inicial da convergência que, por sua vez, é mantida
posteriormente no interior da janela j. Não é necessário especificar a intensidade
para o caso no qual o intervalo de pesquisa corresponde à extensão da janela
temporal.

Utilizando o Padrão de Convergência, o analista pode buscar no banco de dados
espaço-temporal de coberturas as respostas para diferentes questionamentos,
como por exemplo: Quais as trajetórias que convergem para um determinado
conjunto de estados finais no interior de uma janela temporal específica? Quais
trajetórias convergem para um determinado conjunto de estados finais, em um
instante específico? Qual a intensidade das convergências identificadas anteri-
ormente?

Exemplo 1: Dada uma vizinhança V = {To1 , To2 , ..., To5} sobre uma base de dados
de trajetórias; um conjunto de estados de convergência Ec = {A, B}; uma janela
temporal j = {[1991, 1994], 1}; e um número mínimo de n = 3 trajetórias para que
a existência do padrão seja caracterizada, verifica-se que somente o conjunto de
trajetórias T = {To1 , To3 , To4} atende às condições da pesquisa (Figura 3.13).

Figura 3.13 - FunçãoConvergência (V , {A, B}, {[1991, 1994], 1}, 3).

A trajetória To2 foi descartada por não possuir ao menos um estado e 6∈ Ec, não
sendo possível determinar, no interior de j = {[1991, 1994], 1}, o instante inicial de
uma eventual convergência. No caso da trajetória To5, não foi possível determinar
se o estado de convergência é mantido após t = 1994. Caso fosse definida uma
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intensidade de convergência i = {D, B, [1991, 1993]}, por exemplo, somente a
trajetória To4 atenderia às condições supracitadas.

Definição 3.19. Padrão de Encontro: O Padrão de Encontro sobre uma vi-
zinhança V é caracterizado por um conjunto de, no mínimo, n trajetórias que
possuem um estado e ∈ Ee, definido como um conjunto de estados de encontro,
no interior de uma janela temporal j.

Utilizando o Padrão de Encontro, o analista pode buscar no banco de dados
espaço-temporal de coberturas as respostas para diferentes questionamentos,
como por exemplo: Quais as trajetórias de mudança de cobertura que apresen-
tam classificação de cobertura idêntica (ou similar) em um determinado instante
ou no interior de um intervalo específico?

Exemplo 2: Dada uma vizinhança V = {To1 , To2 , ..., To5} sobre uma base de da-
dos de trajetórias; um conjunto de estados de encontro Ec = {C, D}; uma janela
temporal j = {{1991, 2000}, 3}; e um número mínimo de n = 2 trajetórias para
que a existência do padrão seja caracterizada, verifica-se que somente o con-
junto de trajetórias T = {To1 , To2 , To5} atende às condições da pesquisa (Figura
3.14). As trajetórias To3 e To4 foram descartadas por não apresentarem estados
de encontro no interior da janela temporal j.

Figura 3.14 - FunçãoEncontro (V , {C, D}, {[1991, 2000], 3}, 2).

Definição 3.20. Padrão de Detecção de Anomalias: O Padrão de Detecção
de Anomalias sobre uma vizinhança V é caracterizado por um conjunto de, no
máximo, q trajetórias que possuem pelo menos uma transição de estado tr ∈
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A = {tr1, tr2, .., trn}, definido como o conjunto de transições anômalas de estado
no interior de uma janela temporal j.

A anomalia fica caracterizada caso sejam encontradas até q trajetórias. Qualquer
valor superior é considerado aceitável (normal).

Utilizando o Padrão de Detecção de Anomalias, o analista pode buscar no banco
de dados espaço-temporal de coberturas as respostas para diferentes questio-
namentos, como por exemplo: Quais as trajetórias de mudança de cobertura que
apresentam alguma transição de estado definida como rara ou inesperada em
sua composição, a partir de uma definição dada por um especialista?

Exemplo 3: Dada uma vizinhança V = {To1 , To2 , ..., To5} sobre uma base de
dados de trajetórias; um conjunto de transições anômalas de estado A =
{tr1, tr2}, tal que tr1 = {[D], [A], 2} e tr2 = {[B], [B], 1}; uma janela temporal
j = {[2000, 2006], 2}; e um número máximo de q = 5 trajetórias para que a exis-
tência do padrão seja caracterizada, verifica-se que somente o conjunto de tra-
jetórias T = {To2 , To3 , To4} atende às condições da pesquisa (Figura 3.15). As
trajetórias To1 e To5 foram descartadas por não possuírem transições de estado
definidas como anômalas.

Figura 3.15 - FunçãoAnomalia (V , {[D, A, 2][B, B, 1]}, {[2000, 2006], 2}, 5).

Definição 3.21. Padrão de Detecção de Inconsistências: O Padrão de Detec-
ção de Inconsistências sobre uma vizinhança V é caracterizado pela existência
de pelo menos uma transição de estado tr ∈ I = {tr1, tr2, .., trn}, definido como
o conjunto de transições inconsistentes de estado no interior da janela temporal
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j.

As inconsistências identificadas podem indicar problemas no processo de detec-
ção de mudanças e classificação das coberturas. Desse modo, em função dos
resultados encontrados, é possível isolar tais trajetórias para que as mesmas não
influenciem outras análises.

Utilizando o Padrão de Detecção de Inconsistências, o analista pode buscar no
banco de dados espaço-temporal de coberturas as respostas para diferentes
questionamentos, como por exemplo: Quais as trajetórias de mudança de cober-
tura que apresentam alguma de transição de estado definida como inconsistente
em sua composição, a partir de uma definição dada por um especialista?

Exemplo 4: Dada uma vizinhança V = {To1 , To2 , ..., To5} sobre uma base de
dados de trajetórias; um conjunto de transições inconsistentes de estado I =
{tr1, tr2}, tal que tr1 = {[C], [A], 1} e tr2 = {[B], [B], 2}; e uma janela tem-
poral j = {[1991, 1994], 1}, verifica-se que somente o conjunto de trajetórias
T = {To1 , To3 , To5} atende às condições da pesquisa (Figura 3.16). As trajetórias
To2 e To4 foram descartadas por não possuírem transições de estado definidas
como inconsistentes.

Figura 3.16 - FunçãoInconsistência (V , {[C, A, 1][B, B, 2]}, {[1991, 1994], 1}).

Definição 3.22. Padrão de Rebanho: O Padrão de Rebanho sobre uma vi-
zinhança V é caracterizado por um conjunto de, no mínimo, n trajetórias que
possuem a sequência de transições de estado s = {tr1, tr2, ..., trn} iniciada no
mesmo instante t.
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Uma vez que as transições de estado são definidas por conjuntos de estados,
é possível verificar, tanto a existência de sequências idênticas, quanto a exis-
tência de sequências similares. Em outras palavras, transições entre grupos de
cobertura com semântica semelhante.

Utilizando o Padrão de Rebanho, o analista pode buscar no banco de dados
espaço-temporal de coberturas as respostas para diferentes questionamentos,
como por exemplo: Quais as trajetórias de mudança de cobertura que apresen-
tam uma sequência de alterações de cobertura idêntica (ou similar) ao longo do
tempo, iniciada no mesmo instante?

Exemplo 5: Dada uma vizinhança V = {To1 , To2 , ..., To5} sobre uma base de dados
de trajetórias; uma sequência de transições de estado s = {tr1, tr2}, tal que
E1 = {C, D}, E2 = {B}, E3 = {A}, tr1 = {E1, E2, 1} e tr2 = {E2, E3, 1}, iniciada
em t = 1986; e um número mínimo de n = 2 trajetórias para que a existência
do padrão seja caracterizada, verifica-se que somente o conjunto de trajetórias
T = {To1 , To3 , To5} atende às condições da pesquisa (Figura 3.17).

Figura 3.17 - FunçãoRebanho (V , {tr1, tr2}, 1996, 2).

Considerando as transições de estado definidas no Exemplo 5, foram identifica-
das as sequências C → B → A em To1, assim como a sequência D → B → A em
To3 e To5. As trajetórias To2 e To4 foram descartadas por não possuírem sequên-
cias de transições de estado possíveis em s, iniciadas no instante t.

Definição 3.23. Padrão de Liderança: O Padrão de Liderança sobre uma vi-
zinhança V é caracterizado por um conjunto de, no mínimo, n trajetórias que
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possuem a mesma sequência de transições de estado s = {tr1, tr2, ..., trn} ini-
ciadas no interior de uma janela temporal j, não necessariamente no mesmo
instante t.

Sequências de transição de estado iniciadas em instantes distintos, mas em uma
mesma vizinhança, podem indicar a existência de fatores motivadores semelhan-
tes e eventuais “direções de propagação”.

Utilizando o Padrão de Liderança, o analista pode buscar no banco de dados
espaço-temporal de coberturas as respostas para diferentes questionamentos,
como por exemplo: Quais as trajetórias de mudança de cobertura que apresen-
tam uma sequência de alterações de cobertura idêntica (ou similar) ao longo do
tempo, iniciadas no interior de uma determinada janela temporal?

Exemplo 6: Dada uma vizinhança V = {To1 , To2 , ..., To5} sobre uma base de dados
de trajetórias; uma sequência de transições de estado s = {tr1, tr2}, tal que
E1 = {D}, E2 = {B}, E3 = {A, C}, tr1 = {E1, E2, 1} e tr2 = {E2, E3, 1}, iniciada
no interior da janela temporal j = {{1995, 2010}, 5}; e um número mínimo de
n = 3 trajetórias para que a existência do padrão seja caracterizada, verifica-se
que somente o conjunto de trajetórias T = {To3 , To4 , To5} atende às condições da
pesquisa (Figura 3.18).

Figura 3.18 - FunçãoLiderança (V , {tr1, tr2}, {[1995, 2010], 5}, 3).

No caso das transições de estado definidas no Exemplo 6, foram identificadas as
sequências D → B → A nas trajetórias To3 e To4 iniciando em t = 1995 e t = 2000,
respectivamente; e ainda a sequência D → B → C na trajetória To5, iniciando
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em t = 2000. As trajetórias To1 e To2 foram descartadas por não possuírem a
sequência de transições de estado s definida no interior da janela temporal j.
Posteriormente, é possível investigar, com o auxílio de dados complementares e
especialistas, se a trajetória To4 (líder) influenciou a ocorrência das trajetórias To3

To5 .

Na Tabela 3.1, são resumidas as trajetórias de mudança de cobertura resultantes
a partir da utilização dos padrões comportamentais e seus respectivos elementos
de caracterização.

Tabela 3.1 - Trajetórias de mudança de cobertura e seus elementos de caracterização.

Trajetórias Resultantes Elementos de Caracterização

Trajetórias de
Convergência

Restrição de vizinhança V ; número
mínimo de ocorrências n; conjunto

de estados de convergência Ec;
janela temporal j; e intensidade i.

Trajetórias de Encontro

Restrição de vizinhança V ; número
mínimo de ocorrências n; conjunto

de estados de encontro Ee; e janela
temporal j.

Trajetórias Anômalas

Restrição de vizinhança V ; número
máximo de ocorrências q; conjunto
de transições anômalas A; e janela

temporal j.

Trajetórias Inconsistentes
Restrição de vizinhança V ; conjunto

de transições inconsistentes I; e
janela temporal j.

Trajetórias de Rebanho

Restrição de vizinhança V ; número
mínimo de ocorrências n; sequência
de transições de estado s; e instante

t.

Trajetórias de Liderança

Restrição de vizinhança V ; número
mínimo de ocorrências n; sequência
de transições de estado s; e janela

temporal j.
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3.3 Metodologia para a Mineração e Análise da Evolução Temporal das
Trajetórias de Mudança de Cobertura da Terra Utilizando o BPML

A metodologia para a exploração da evolução temporal das trajetórias de mu-
dança de cobertura da terra utilizando padrões comportamentais é composta
por três etapas principais, adaptadas do Processo KDD (Figura 3.19).

Figura 3.19 - Metodologia para a mineração e análise da composição temporal das tra-
jetórias de mudança de cobertura da terra utilizando o BPML.

O ponto de partida para a utilização da metodologia é uma base de dados de
cobertura da terra já completamente classificada ao longo de toda a extensão
temporal de estudo, independente dos algoritmos de detecção de mudança even-
tualmente utilizados. No caso específico deste trabalho, é utilizada uma base de
dados de cobertura florestal.

3.3.1 Etapa 1: Preparação dos Dados

Inicialmente, os dados de cobertura já classificados são selecionados e pré-
processados. São exemplos desse processamento a seleção unívoca das uni-
dades básicas de análise que serão utilizadas na constituição das trajetórias de
mudança; a verificação da singularidade e ordenamento cronológico das obser-
vações, de forma que as mesmas possuam um único estado associado perten-
cente ao domínio de estados do estudo; a estruturação dos dados de observação
para atender necessidades específicas de armazenamento ou processamento;
a eventual conversão de valores (ou alteração de tipo) das propriedades utiliza-
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das para classificar as coberturas; e a identificação de dados complementares
que auxiliarão futuramente na análise dos dados. O resultado desta etapa é um
conjunto de trajetórias de mudança com todas as coberturas classificadas.

3.3.2 Etapa 2: Mineração das Trajetórias

Na Etapa de Mineração de Trajetórias, os padrões comportamentais são apli-
cados sobre o conjunto de dados pré-processados de trajetórias de mudança.
Para tal, são definidos com a ajuda de um especialista no contexto de estudo os
questionamentos que serão realizados sobre a base da dados, assim como os
padrões comportamentais e seus respectivos elementos de caracterização mais
indicados para respondê-los (Tabela 3.1).

3.3.3 Etapa 3: Aplicação do Conhecimento

Na Etapa de Aplicação do Conhecimento, os resultados obtidos com a utilização
dos padrões são confrontados com os dados complementares conhecidos da
região, de forma que sejam produzidos novos conhecimentos com o objetivo de
auxiliar o estudo da dinâmica de mudança de cobertura da terra.

Considerando o volume de dados de trajetórias de mudança normalmente exis-
tente em grandes bases de cobertura florestal, é possível definir novas tipologias
de trajetórias, ou agrupamentos iniciais, de modo a restringir o universo de uti-
lização do BPML sobre eventuais trajetórias sem utilidade para a análise em
questão. Desse modo, a fase de mineração de trajetórias pode ser otimizada,
demandando menos recursos computacionais de processamento e armazena-
mento.

Na literatura sobre trajetórias de mudança de cobertura é comum rotular as tra-
jetórias por semelhança de classificação de coberturas, ou seja, as trajetórias
são agrupadas (tipificadas) em função de um domínio de classificações de co-
berturas existentes. No entanto, existem outras alternativas que oferecem novas
possibilidades de análise.

3.4 GSTE: Metodologia de Agrupamento por Semelhança de Evolução
Temporal

A presente metodologia é baseada na dinâmica de alteração das coberturas e
consiste nas seguintes etapas: i) cálculo do índice de proximidade entre as tra-
jetórias de mudança; ii) recuperação da distribuição espacial das trajetórias de
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mudança; e iii) agrupamento das trajetórias de mudança semelhantes. Para tal,
utiliza-se uma combinação de algoritmos já consagrados para agrupar as traje-
tórias que apresentem uma evolução temporal similar (Figura 3.20).

Figura 3.20 - Metodologia para agrupamento das trajetórias de mudança por seme-
lhança de composição temporal das coberturas utilizando o GSTE.

3.4.1 Cálculo do Índice de Proximidade entre as Trajetórias de Mudança

Nesta etapa, as trajetórias são comparadas aos pares para que sejam calculados
os índices de proximidade (custo mínimo para alinhar os pares de séries tempo-
rais correspondentes às sequências de classificações de cobertura das trajetó-
rias) utilizado o algoritmo DTW (SAKOE; CHIBA, 1978). Procedimento que, repe-
tido para todas as n trajetórias da base de dados, origina uma matriz simétrica
de mesma ordem. Considerando que o DTW necessita de valores numéricos
para sua utilização, pode ser necessário a definição de um conjunto de regras
que permita converter uma eventual tipologia de cobertura categórica para uma
tipologia numérica.

3.4.2 Recuperação da Distribuição Espacial das Trajetórias de Mudança

Considerando que a matriz de dissimilaridades de ordem n produzida na etapa
anterior, corresponde aos índices de proximidade entre os pares de trajetórias,
é preciso reduzir o número de variáveis de relacionamentos embutidos na ma-
triz. Como consequência, é possível representar e interpretar melhor os resulta-
dos. No caso desta metodologia, é utilizado o CMDS (TORGERSON, 1952) e as
variáveis resultantes representam as coordenadas do arranjo espacial dos ob-
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jetos (trajetórias) em um sistema arbitrário, definido pelo próprio CMDS. Como
consequência, as trajetórias são espacializadas utilizando uma métrica euclidi-
ana em função da proximidade entre as mesmas. Uma medida de ajuste (p.ex.
Stress) pode ser utilizada para avaliar a dimensão de representação na qual as
distorções são minimizadas. No entanto, este nem sempre é o fator determinante
para a escolha e sim a viabilidade de representação e interpretação.

3.4.3 Agrupamento das Trajetórias de Mudança Semelhantes

O propósito desta fase é agrupar as trajetórias espacializadas em função dos
cálculos realizados pelos algoritmos DTW e CMDS considerando a semelhança
entre as evoluções temporais das trajetórias. Outras propriedades também po-
dem ser adicionadas às variáveis já existentes, o que pode demandar uma even-
tual normalização. Nesta metodologia é utilizado o algoritmo K-Means Clustering
(MACQUEEN, 1967), a partir do qual são originados os k agrupamentos de trajetó-
rias. Para a determinação do número ideal de agrupamentos, pode ser utilizado
o Método do Cotovelo (THORNDIKE, 1953). Posteriormente, investiga-se as carac-
terísticas das mesmas para criar uma tipologia que explique a constituição dos
grupos em função de algumas de suas propriedades previamente definidas.

No próximo Capítulo 4, os conceitos e metodologias aqui apresentadas (BPML e
GSTE) são aplicados a duas bases de dados de degradação florestal referentes
às regiões do entorno dos municípios de Novo Progresso-PA e Sinop-MT, sendo
possível verificar que os resultados obtidos agregam valor à discussão sobre a
dinâmica da mudança de cobertura da terra.
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4 PROVA DE CONCEITO: MINERAÇÃO E ANÁLISE DA COMPOSIÇÃO TEM-
PORAL DAS TRAJETÓRIAS DE DEGRADAÇÃO FLORESTAL NOS MUNICÍ-
PIOS DE NOVO PROGRESSO-PA E SINOP-MT

O presente capítulo traz uma prova de conceito com três estudos de caso, nos
quais as teorias abordadas no Capítulo 2, em conjunto com a metodologia apre-
sentada no Capítulo 3, são aplicadas a três bases de dados de cobertura no
contexto da degradação florestal. Desse modo, busca-se explorar a evolução
temporal das trajetórias de mudança de cobertura no referido contexto com a
utilização de padrões comportamentais de trajetórias, assim como oferecer uma
nova possibilidade de agrupamento em função da semelhança da evolução tem-
poral das mesmas.

Nos experimentos apresentados neste capítulo, optou-se por implementar o
BPML e GSTE na linguagem C++, utilizando a biblioteca geográfica TerraLib
(CÂMARA et al., 2008). Tal escolha é justificada por se tratar de uma biblioteca
computacional com o código-fonte aberto, concebida para servir como base para
o desenvolvimento colaborativo na comunidade de usuários ou desenvolvedo-
res de Sistemas de Informações Geográficas (SIG) (CASANOVA et al., 2005). Na
sua versão 5.0.1, a Terralib (http://www.terralib.org) possui um módulo espaço-
temporal para trabalhar com dados dessa natureza, o que favorece o armazena-
mento e acesso aos mesmos. No referido modelo de dados, define um conceito
genérico de “Observação” a partir do qual define e implementa os dados espaço-
temporais de trajetórias (no contexto dos objetos móveis), de séries temporais e
coverage (FERREIRA, 2012). Como consequência, houve a necessidade de adap-
tar a utilização das trajetórias de mudança de cobertura como séries temporais,
variando a propriedade de cobertura ao longo do tempo.

4.1 As Bases de Dados de Trajetórias de Degradação Florestal

As bases de degradação florestal utilizadas neste estudo foram produzidas por
Pinheiro (2015) utilizando indicativos de degradação florestal (extração de ma-
deira e fogo florestal), técnicas de mineração de dados (QUINLAN, 1993) e métri-
cas de paisagem (FROHN; HAO, 2006). Para tal, as mudanças de cobertura foram
detectadas utilizando 28 imagens Landsat 5 (TM), obtidas anualmente entre os
anos de 1984 e 2011. Posteriormente, um método semiautomático gerou um
conjunto de polígonos de degradação florestal excluindo, a partir da máscara de
desmatamento do Projeto de Monitoramento da Floresta Amazônica Brasileira
por Satélite (PRODES) (CÂMARA et al., 2006), as áreas desmatadas por corte
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raso e as demais áreas que não apresentavam fisionomia florestal.

Com o propósito de mensurar de forma apropriada a variação da degradação
florestal presente nos polígonos de desmatamento, particionou-se a região de
estudo com o auxílio de uma grade regular utilizando o SIG TerraView (CÂMARA

et al., 2008), na sua versão 4.1.0. Como resultado, foram originadas: i) 27.815
células com resolução espacial de 1x1km na região do entorno do município de
Novo Progresso - PA (cena 227/65); e ii) 27.367 células de mesma resolução
espacial na região do entorno do município de Sinop - MT (cena 226/68). Cabe
ressaltar que a escolha da resolução considerou o tamanho médio dos polígonos
de degradação.

Uma vez definido o espaço celular, os diferentes estágios de degradação ob-
servados foram associados a uma semântica e a um padrão espacial, assim
como métricas da paisagem quantificaram as propriedades de forma e de arranjo
dos polígonos de desmatamento no interior de cada uma das células. Posterior-
mente, o algoritmo de classificação C4.5 (QUINLAN, 1993) foi treinado e utilizado
para classificar a base de dados em função de um índice (nível) de degrada-
ção numérico ao longo dos 28 anos de observação, de modo a facilitar a sua
manipulação e análise (PINHEIRO, 2015) (Tabela 4.1).

Tabela 4.1 - Tipologia de degradação da cobertura florestal.

Classe de Degradação
Florestal

Nível de Degradação
Florestal

Floresta 0

LFD: Baixa Intensidade de Degradação
Florestal 0,1; 0,2; e 0,3

MFD: Moderada Intensidade de Degradação
Florestal 0,4; 0,5; e 0,6

HFD: Alta Intensidade de Degradação florestal 0,7; 0,8; e 0,9

Corte raso 1

Fonte: Adaptado de Pinheiro (2015).
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Em função do domínio de estados possíveis para a classificação das coberturas,
foi definida uma tipologia de trajetórias de mudança de cobertura que adotou
como critério a semelhança entre os níveis de degradação presentes nas traje-
tórias (Tabela 4.2).

Tabela 4.2 - Tipologia de trajetórias de degradação florestal.

Tipologia Descrição Domínio de
Estados

Trajetória de Corte
Raso

Conversão repentina da floresta
em corte raso sem qualquer

estágio de degradação anterior,
no período de um ano ou

menos.

0 e 1

Trajetória de
Degradação com

Corte Raso

Evento único ou múltiplos
eventos de extração de madeira
e/ou fogo florestal, seguido da

conversão repentina da floresta
em corte raso.

0; 0,1 a 0,9; e 1

Trajetórias de
Degradação
Persistente

Após eventos de exploração de
madeira e/ou fogo florestal, a
floresta não é convertida em

corte raso

0; e 0,1 a 0,9

Trajetória de Floresta
Persistente

A floresta permanece
inalterada. 0

Desmatamento até
1984

A cobertura florestal foi
completamente removida antes

do ano de 1984.
1

Fonte: Adaptado de Pinheiro (2015).

Para cada uma das trajetórias associadas às células resultantes da partição do
espaço, foram armazenados os seguintes atributos:

• id_obs: número sequencial que identifica cada uma das observações
associadas às células (trajetórias).
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• cell: identificador singular da célula, atribuído no momento do particio-
namento da área de estudo pela grade celular. É composto pelas coor-
denadas da respectiva célula no interior da grade (p.ex. C10L34: coluna
10 e linha 34).

• ttime: instante de observação da cobertura, correspondendo ao mo-
mento de aquisição da imagem de satélite.

• value: estado da célula correspondente ao nível de degradação resul-
tante do processo de classificação da cobertura (Tabela 4.1).

• class: classificação da trajetória em função do domínio de estados exis-
tentes em sua composição (Tabela 4.2).

• spatial_data: geometria da célula (polígono) associada à trajetória.

A seguir, são apresentados os estudos de caso conduzidos com o objetivo de
explorar a evolução temporal de trajetórias de degradação florestal utilizando os
Padrões Comportamentais de Convergência, Encontro, Detecção de Anomalias,
Detecção de Inconsistências, Rebanho e Liderança. Para tal, foram escolhidas
duas áreas de estudo localizadas no entorno dos municípios de Novo Progresso
- PA e Sinop - MT, por essas representarem fronteiras de exploração madeireira
em estágios distintos, mas com importantes consequências ambientais.

4.2 Estudo de Caso A: região do entorno do município de Novo Progresso
- PA

4.2.1 Área de Estudo e Base de Dados

A presente área de estudo é delimitada pela cena 227/65 do satélite Landsat
5 (TM), possui 27.815 km2 e corresponde à região do entorno do município
de Novo Progresso (Figura 4.1). Localizado na porção sudoeste do estado do
Pará (PA), às margens da BR-163, o município de Novo Progresso está inserido
no Bioma Amazônia, abrange uma área de aproximadamente 38.162,123 km2

e possuía a população estimada em 25.102 habitantes no ano de 2016 (INSTI-

TUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATÍSTICA, 2016). Trata-se de uma fronteira
de exploração madeireira ainda em desenvolvimento, realizada quase sempre
de forma ilícita e sem manejo, iniciando processos de degradação da cobertura
florestal com consequências diretas para o ecossistema local (PINHEIRO, 2015).
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Figura 4.1 - Área de estudo A: região do entorno do município de Novo Progresso - PA.

A partição da área de estudo, por uma grade regular com resolução espacial de
1x1km, originou um conjunto de 27.815 células (trajetórias) e 778.820 observa-
ções, considerando toda a extensão temporal dos dados (28 anos). O resultado
final no ano de 2011, dados os critérios de agrupamento utilizados na Tabela 4.2,
apresentou 16.079 (57,8%) trajetórias de floresta persistente; 5.211 (18,7%) tra-
jetórias de corte raso; 3.775 (13,6%) trajetórias de degradação persistente; 2.381
(8,6%) trajetórias de degradação com corte raso; e 369 (1,3%) trajetórias com
desmatamento anterior ao ano de 1984 (Figura 4.2). Descartadas as áreas des-
matadas antes do ano de 1984, verificou-se que, no intervalo da base de dados
(1984 a 2011), houve a remoção completa da cobertura em 7.592 km2 (27.6%).
As trajetórias que apresentaram algum tipo de degradação em sua constituição,
por sua vez, corresponderam a 6.156 km2 (22,4%).
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Figura 4.2 - Estudo de caso A: classificação das trajetórias no ano de 2011, conforme a
tipologia de degradação proposta por Pinheiro (2015).

4.2.2 Preparação dos Dados

A base de dados de trajetórias foi armazenada utilizando o Gerenciador de Banco
de Dados PostgreSQL, na sua versão 9.1.14, juntamente com a extensão espa-
cial PostGIS, na sua versão 1.5.5. Posteriormente, tal base foi validada quanto à
singularidade das unidades de análise, ao ordenamento cronológico das obser-
vações e ao domínio de estados das classificações. Houve ainda a necessidade
de conversão dos dados originais para a estrutura de armazenamento do mó-
dulo espaço-temporal da biblioteca Terralib. Desse modo, cada uma das 27.815
células deu origem a 28 registros no banco de dados, totalizando 778.820 obser-
vações. Não houve a necessidade de conversão de tipo ou de valores nos atri-
butos armazenados, uma vez que as coberturas foram classificadas conforme os
níveis de degradação identificados na Tabela 4.1. Foram ainda utilizados dados
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históricos sobre a região e o auxílio de um especialista no contexto de estudo.

4.2.3 Mineração de Trajetórias e Aplicação do Conhecimento

Para atingir os objetivos dos experimentos a seguir, os Padrões Comportamen-
tais de Convergência, Encontro, Detecção de Anomalias, Detecção de Incon-
sistências, Rebanho e Liderança, foram definidos e aplicados, juntamente com
os seus respectivos elementos de caracterização, à uma base de dados de de-
gradação florestal. Com o propósito de evitar processamento desnecessário de
dados conhecidamente fora do contexto de estudo, foram desconsideradas as
trajetórias de desflorestamento anteriores ao ano de 1984.

4.2.3.1 Experimento A.1: trajetórias convergentes para corte raso

Em função dos diferentes contextos existentes na região de estudo ao longo do
tempo, o presente experimento foi dividido em três intervalos de pesquisa: 1984
a 1997, 1998 a 2004 e 2005 a 2011.

4.2.3.1.1 A.1.1: Período de 1984 a 1997

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Onde estão localizadas as áreas de floresta nas quais houve a conversão
da cobertura para corte raso no período compreendido entre os anos de 1984
e 1997? Tal período foi escolhido por refletir as consequências da presença hu-
mana na região iniciada na década de 70, mas somente observada de forma
sistemática a partir da década de 80. A restrição de vizinhança considerada foi
a área delimitada pela cena Landsat 227/65 (Figura 4.3) e a determinação da
intensidade da convergência não foi objeto deste experimento.

Como resultado, foi possível identificar a convergência de 1.401 trajetórias no
intervalo de pesquisa (1984 a 1997), dentre as quais, 1.120 (79,9%) trajetórias
de corte raso e 281 (20,1%) trajetórias de degradação com corte raso. Desse
modo, verificou-se que a maior parte das trajetórias correspondeu à conversão
repentina da floresta em corte raso sem qualquer evento de degradação anterior
na trajetória. Tais trajetórias foram identificadas às margens dos trechos rodo-
viários, principalmente ao longo da BR-163, apresentando uma dinâmica com-
patível com uma fronteira de exploração ainda em desenvolvimento (PINHEIRO,
2015). Nesse caso, é extraída uma pequena variedade de espécies por colonos
e garimpeiros (em função do alto custo de transporte), uma vez que a indústria
madeireira ainda está se estabelecendo na região de estudo (OVAREC, 1998).
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Figura 4.3 - Experimento A.1.1: distribuição espacial das trajetórias convergentes para
corte raso (1984 a 1997).

Analisando os quantitativos de trajetórias e os respectivos instantes de conver-
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gência no interior do intervalo de estudo (1984 a 1997), observou-se uma oscila-
ção em ambos os grupos de trajetórias até o ano de 1994, a partir do qual houve
um aumento da frequência anual das trajetórias de degradação com corte raso
(Figura 4.4a). Ainda no período considerado, houve um aumento de 909% na
presença de trajetórias de corte raso e de 980% nas trajetórias de degradação
com corte raso (Figura 4.4b). Cabe ressaltar que não foram identificadas traje-
tórias convergentes no ano de 1984, pela impossibilidade de determinação do
instante de uma eventual convergência anterior ao início da série de dados. No
entanto, a base de dados permitiu verificar se foi mantido, no ano subsequente ao
instante final do intervalo de busca (1998), o estado de convergência identificado
no ano de 1997.

Figura 4.4 - Experimento A.1.1 - quantitativo anual e frequência acumulada das trajetó-
rias convergentes para corte raso (1984 a 1997).

(a) Quantitativo anual e (b) Frequência acumulada.

4.2.3.1.2 A.1.2: Período de 1998 a 2004

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Onde estão localizadas as áreas de floresta nas quais houve a conversão
da cobertura para corte raso, no período compreendido entre os anos de 1998 e
2004? Tal período foi escolhido por coincidir com a perspectiva de asfaltamento
da BR-163 criada na região e com o Programa Avança Brasil, cujo objetivo era
ampliar a infraestrutura na região. A restrição de vizinhança considerada foi a
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área delimitada pela cena Landsat 227/65 (Figura 4.5) e a determinação da in-
tensidade da convergência não foi objeto deste experimento.

Figura 4.5 - Experimento A.1.2: distribuição espacial das trajetórias convergentes para
corte raso (1998 a 2004).
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Os resultados obtidos permitiram identificar a convergência de 3.378 trajetórias
no intervalo de pesquisa (1998 a 2004), dentre as quais, 2.432 (72%) trajetórias
de corte raso e 946 (28%) trajetórias de degradação com corte raso. A maior
parte das trajetórias correspondeu à conversão repentina da floresta em corte
raso sem que houvesse qualquer evento de degradação anterior na trajetória.
Tais trajetórias foram localizadas em regiões um pouco mais interiorizadas em
relação aos trechos rodoviários existentes. Comparando com o período anterior,
houve um acréscimo de 117% nas trajetórias de corte raso e 236% nas trajetórias
de degradação com corte raso. Fato que pode ser justificado pelo início de um
novo ciclo de migração e pelo estabelecimento de várias madeireiras na região.

Analisando os quantitativos de trajetórias e os respectivos instantes de conver-
gência no interior do intervalo de estudo (1998 a 2004), observou-se um aumento
acentuado na ocorrência de trajetórias de ambos os grupos nos anos de 2002 e
2004 (Figura 4.6a). Houve, ainda, um aumento de 1.569% na presença de traje-
tórias de corte raso e de 2.602% nas trajetórias de degradação com corte raso
(Figura 4.6b).

Figura 4.6 - Experimento A.1.2 - quantitativo anual e frequência acumulada das trajetó-
rias convergentes para corte raso (1998 a 2004).

(a) Quantitativo anual e (b) Frequência acumulada.

No referido período, influenciada pelo projeto de pavimentação da BR-163, ocor-
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reu uma intensificação do movimento migratório e o estabelecimento de um nú-
mero elevado de madeireiras na região. Foi ainda possível verificar se a con-
vergência iniciou em 1998, analisando o ano de 1997; e se foi mantida no ano
subsequente ao instante final (2004), analisando o ano de 2005.

4.2.3.1.3 A.1.3: Período de 2005 a 2011

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Onde estão localizadas as áreas de floresta nas quais houve a conversão
da cobertura para corte raso, no período compreendido entre os anos de 2005
e 2011? Tal período foi escolhido pela intensificação dos mecanismos governa-
mentais de controle sobre a região. A restrição de vizinhança considerada foi
a área delimitada pela cena Landsat 227/65 (Figura 4.7) e a determinação da
intensidade da convergência não foi objeto deste experimento.

Como resultado, foi possível identificar a convergência de 2.658 trajetórias no
intervalo de pesquisa (2005 a 2011), dentre as quais, 1.571 (59%) trajetórias de
corte raso e 1.087 (41%) trajetórias de degradação com corte raso. Desse modo,
verificou-se que a maior parte das trajetórias correspondeu à conversão repen-
tina da floresta em corte raso sem que houvesse qualquer evento de degradação
anterior na trajetória. Tais trajetórias foram localizadas cada vez mais afastadas
dos trechos rodoviários e distribuídas na região de estudo. Comparando com o
período anterior, houve uma redução de 35% nas trajetórias de corte raso e um
acréscimo de 15% nas trajetórias de degradação com corte raso. A “melhora”
observada nos resultados pode ser justificada pelo aumento de políticas gover-
namentais de proteção, como a criação do Plano de Proteção e Controle do Des-
matamento da Amazônia (PPCDAM) (MINISTÉRIO DO MEIO AMBIENTE, 2004), que
buscou reduzir de forma contínua o desmatamento na região, criando condições
para o estabelecimento de um modelo de desenvolvimento sustentável.
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Figura 4.7 - Experimento A.1.3: distribuição espacial das trajetórias convergentes para
corte raso (2005 a 2011)

Analisando os quantitativos de trajetórias e os respectivos instantes de conver-
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gência no interior do intervalo de estudo (2005 a 2011), observou-se uma dimi-
nuição na presença de ambos os grupos de trajetórias a partir do ano de 2009
(Figura 4.8a). No período considerado, houve ainda um aumento de 551% no
número de ocorrências das trajetórias de corte raso e de 605% nas trajetórias de
degradação com corte raso (Figura 4.8b). Tal fato pode ser explicado pelas po-
líticas governamentais de proteção já mencionadas. Cabe ressaltar que a base
de dados permitiu verificar se a convergência foi iniciada em 2005, analisando o
ano de 2004, mas não possibilitou identificar se uma eventual convergência em
2011 foi mantida.

Figura 4.8 - Experimento A.1.3 - quantitativo anual e frequência acumulada das trajetó-
rias convergentes para corte raso (2005 a 2011).

(a) Quantitativo anual e (b) Frequência acumulada.

Considerando todo o Experimento A.1, observou-se que as trajetórias de degra-
dação com corte raso, ou seja, as trajetórias com eventos de extração de madeira
e/ou fogo florestal seguidos da conversão da floresta em corte raso, aumentaram
236% entre 1997 e 2004 e 15% entre 2005 e 2011. Enquanto isso, as trajetórias
de corte raso, nas quais houve conversão repentina da floresta em corte raso
sem qualquer estágio de degradação anterior, aumentaram 117% entre 1997 e
2004, reduzindo 35% entre 2005 e 2011 (Figura 4.9). Fato que reflete, nos pe-
ríodos iniciais, o aumento da presença humana e das atividades de exploração
predatória da madeira, seguidos do aumento de políticas públicas no período
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subsequente.

Figura 4.9 - Experimento A.1: quantitativo de trajetórias convergentes para corte raso
(1984 a 2011).

Existe ainda a possibilidade de utilização do Padrão de Convergência para iden-
tificar a intensidade da convergência. No caso deste experimento, a rapidez com
a qual a cobertura florestal foi totalmente removida, em um intervalo de tempo
definido, a partir do primeiro estado de degradação identificado na trajetória.

4.2.3.2 Experimento A.2: intensidade das trajetórias convergentes para
corte raso (1984 a 2011)

Considerando que essa é uma fronteira de ocupação ativa, onde as dinâmicas
de conversão da floresta são mais aceleradas, procurou-se responder ao se-
guinte questionamento: Qual a velocidade do processo de conversão de áreas
previamente degradadas para corte raso, no período de 1984 a 2011, desde que
foram detectadas pela primeira vez? Para tal, foi considerado o intervalo entre o
primeiro estado de degradação e o primeiro estado de corte raso, assim como
as seguintes intensidades de convergência definidas por um especialista: 1 a 5
anos, 6 a 15 anos e 16 a 28 anos. A restrição de vizinhança considerada foi a
área delimitada pela cena Landsat 227/65 (Figura 4.10).
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Figura 4.10 - Experimento A.2: distribuição espacial das trajetóriastrajetórias convergen-
tes para corte raso por intensidade (1984 a 2011).
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Como resultado, foi possível identificar a convergência em 2.314 trajetórias nas
condições definidas para o experimento, dentre as quais, 1.645 (71,1%) com in-
tensidade entre 1 e 5 anos , 644 (27,8%) entre 6 e 15 anos e 25 (1,1%) entre 16 e
28 anos. Observou-se, ainda, que 91% das trajetórias de degradação com corte
raso convergiram para corte raso em até 8 anos, uma vez identificado o primeiro
estado de degradação. A distribuição das trajetórias por intensidade de conver-
gência já era esperado e corrobora com os resultados obtidos por Pinheiro (2015)
(Figura 4.11). Cabe ressaltar que não foi possível identificar a convergência das
trajetórias nos anos de 1984 e 2011, pelos motivos já descritos anteriormente.

Figura 4.11 - Experimento A.2: intensidade de convergência para corte raso (1984 a
2011).
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4.2.3.3 Experimento A.3: trajetórias de encontro de degradação

Em função dos diferentes contextos existentes na região de estudo, o presente
experimento foi dividido em dois intervalos de pesquisa: 2000 a 2005 e 2006 a
2011.

4.2.3.3.1 A.3.1: Período de 2000 a 2005

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Havia, dentro do limite da Floresta Nacional de Jamanxim (FLONA Ja-
manxim), trajetórias de degradação florestal em estágios intermediários ou avan-
çados de degradação (0,4 a 0,9) no período anterior ao ano de sua criação (2000
a 2005)? Em outras palavras, procura-se verificar se no período anterior ao da
criação da FLONA já haviam processos ilícitos de exploração madeireira, possi-
bilitando trazer subsídios para a discussão sobre a eficácia de políticas públicas
relacionadas com a conservação. Para tal, foi considerada uma restrição de vizi-
nhança delimitada pela área da referida FLONA (Figura 4.12).

Como resultado, foram identificadas 275 trajetórias de encontro com degradação
intermediária ou avançada, dentre as quais, 62 trajetórias de degradação com
corte raso (22%) e 213 trajetórias de degradação persistente (78%). É possível
ainda observar dois grandes grupos de trajetórias localizados na porção centro-
oeste da FLONA. O agrupamento mais ao sul (Grupo B) formado somente por
trajetórias de degradação persistente e um agrupamento mais ao norte (Grupo
A), que pode estar associado ao garimpo de ouro ou às áreas do Projeto de
Desenvolvimento Sustentável do Vale do Jamanxim (assentamento humano).
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Figura 4.12 - Experimento A.3.1: distribuição espacial das trajetórias de encontro (2000
a 2005).
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Nas referidas trajetórias, foram encontrados ao todo 360 estados de degrada-
ção, principalmente entre os anos de 2001 e 2002 (Tabela 4.3). Fato que indica
que algumas trajetórias possuem mais de uma estado de degradação em sua
constituição.

Tabela 4.3 - Estados de encontro identificados (2000 a 2005).

Ano
Trajetórias de

Degradação com Corte
Raso

Trajetórias de
Degradação Persistente

2000 0 0
2001 53 146
2002 56 72
2003 3 4
2004 6 19
2005 0 1
Total 118 242

4.2.3.3.2 A.3.2: Período de 2006 a 2011

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Havia, dentro do limite da FLONA Jamanxim, trajetórias de degradação
florestal em estágios intermediários a avançados de degradação (0,4 a 0,9), no
período posterior ao ano de sua criação (2006 a 2011)? Desse modo, busca-se
verificar a eficácia da política de criação da FLONA, na qual a exploração ma-
deireira é permitida, mas de forma sustentável. Foi considerada, para tal, uma
restrição de vizinhança delimitada pela área da referida FLONA (Figura 4.13).
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Figura 4.13 - Experimento A.3.2: distribuição espacial das trajetórias de encontro (2006
a 2011).

73



Foram identificadas 94 trajetórias de encontro com degradações intermediária e
avançada, dentre as quais, 4 trajetórias de degradação com corte raso (4%) e 90
trajetórias de degradação persistente (96%). Nas trajetórias supracitadas, foram
encontrados 96 estados de degradação (Tabela 4.4), principalmente nos anos
de 2007, 2008 e 2011. Desse modo, verifica-se que o número de ocorrências foi
reduzido em 73%.

Tabela 4.4 - Estados de encontro identificados (2006 a 2011).

Ano
Trajetórias de

Degradação com Corte
Raso

Trajetórias de
Degradação Persistente

2006 1 1
2007 3 18
2008 0 48
2009 0 4
2010 0 0
2011 0 21
Total 4 92

Na Figura 4.13, foram observados dois grupos de trajetórias localizados nas por-
ções norte (A) e sul (B) da FLONA, formados basicamente por trajetórias de
degradação persistente com corte raso. Comparando os resultados do Experi-
mento A.3, houve uma redução de 62% nas trajetórias com eventos de degrada-
ção seguidos da conversão de floresta em corte raso e uma redução de 96% nas
trajetórias sem conversão da floresta em corte raso após eventos de degradação.
Desse modo, é possível que a criação da referida Unidade de Conservação (UC)
tenha cumprido o seu papel, reduzindo a degradação na área de floresta.

4.2.3.4 Experimento A.4: trajetórias inconsistentes (1984 a 2011)

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Existem trajetórias na base de dados que apresentam recuperação anual
de um estágio de degradação avançado para floresta ou para um estágio baixo
de degradação, no período de 1984 a 2011? Acredita-se que uma floresta com
degradação avançada não poderia se recuperar no intervalo de 1 ano, voltando
ao seu estado original ou a um estado de baixa degradação. Eventuais trajetó-
rias encontradas podem indicar possíveis problemas ocorridos no processo de
classificação das respectivas coberturas. Para tal, foi considerada a restrição de
vizinhança delimitada pela área da cena Landsat 227/65 (Figura 4.14).
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Figura 4.14 - Experimento A.4: distribuição espacial das trajetórias inconsistentes (1984
a 2011).
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Foram identificadas 53 trajetórias inconsistentes (Tabela 4.5). Um valor pouco
significativo (0,2%) se comparado com o total de trajetórias presentes na base
de dados. Verificou-se, ainda, que 56% das trajetórias inconsistentes foram inici-
adas no ano de 2001, o que pode estar relacionado com algum problema ocor-
rido na construção da base de dados. No caso deste trabalho, existe ainda a
possibilidade de que tais inconsistências estejam associadas às áreas de não-
floresta. Nesse caso, afloramentos rochosos comuns na região que se tornam
mais ou menos visíveis dependendo do ano/cena. A máscara do PRODES de
não-floresta utilizada para a região não exclui todas as áreas existentes e esses
alvos aparecem com padrão espectral semelhante ao de solo exposto.

Tabela 4.5 - Transições inconsistentes identificadas (1984 a 2011).

Ano
Inicial

No de Transições
Inconsistentes

1984 3
1985 5
1998 2
1999 6
2001 30
2002 1
2003 1
2009 5
Total 53

Quanto a localização, foi possível identificar pequenos agrupamentos de traje-
tórias inconsistentes distribuídos na área de estudo (Figura 4.14), que podem
estar associados aos motivos já mencionados anteriormente. Nesse caso, o pro-
cesso de classificação pode ser refeito ou as trajetórias isoladas, para que não
comprometam outras análises.

4.2.3.5 Experimento A.5: trajetórias anômalas (2006-2011)

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Existem trajetórias que apresentam avanço de degradação no interior da
FLONA Jamanxim, no período posterior a sua criação (2006 a 2011)? Eventu-
ais trajetórias seriam raras. Para tal, foi considerada a restrição de vizinhança
delimitada pela área da referida FLONA (Figura 4.15).
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Figura 4.15 - Experimento A.5: distribuição espacial das trajetórias anômalas no interior
da FLONA Jamanxim (2006 a 2011).
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Foram identificadas 92 trajetórias anômalas com 93 transições de estado não
esperadas no interior da FLONA (Tabela 4.6), representativas do avanço da de-
gradação na região de estudo.

Tabela 4.6 - Transições anômalas identificadas (2006 a 2011).

Ano
Inicial

No de Transições
Anômalas

2006 21
2007 47
2008 4
2009 0
2010 21
2011 0
Total 93

Foi possível identificar que 73% das transições anômalas tiveram seu início nos
dois anos subsequentes à criação da FLONA, provavelmente como continuidade
de processos existentes anteriores ao ano de 2006. No ano de 2010 (4 anos
depois), foram ainda observadas 21 transições por motivos desconhecidos.

4.2.3.6 Experimento A.6: trajetórias de rebanho (2003, 2006 e 2009)

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Existem regiões com aumento de degradação anual para estágios mo-
derados (MFD) e avançados (HFD), iniciado nos anos de 2003, 2006 ou 2009?
Tal fato indicaria a presença de trajetórias de degradação ilícitas em períodos
próximos à criação da FLONA Jamanxim em 2006. A restrição de vizinhança
considerada foi a área delimitada pela cena Landsat 227/65 (Figura 4.16).
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Figura 4.16 - Experimento A.6: distribuição espacial das trajetórias de rebanho iniciadas
em 2003, 2006 e 2009.
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Foram identificadas 17 trajetórias de rebanho, sendo 16 referentes à sequência
floresta → LFD → MFD, iniciadas no ano de 2006; e apenas 1 da sequência
floresta→MFD→ HFD, iniciada em 2003 (Tabela 4.7). Os resultados permitiram
verificar que 100% das trajetórias identificadas atingiram estágios moderados de
degradação iniciados no ano de 2006, não chegando a estágios avançados.

Tabela 4.7 - Trajetórias de rebanho identificadas (2003, 2006 e 2009).

Ano
Inicial

floresta→ LFD→
MFD

floresta→ MFD→
HFD

2003 1 0
2006 16 0
2009 0 0
Total 17 0

4.2.3.7 Experimento A.7: trajetórias de liderança (1984-2011)

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Onde e quando ocorreu aumento de degradação anual para estágios
moderados (MFD) e avançados de degradação (HFD), no período de 1984 a
2011? Tais trajetórias sugerem trajetórias de degradação ilícitas, que chegaram
a estágios moderados e avançados no período correspondente à extensão tem-
poral dos dados (1984 a 2011). A restrição de vizinhança considerada foi a área
delimitada pela cena Landsat 227/65 (Figura 4.17).
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Figura 4.17 - Experimento A.7: distribuição espacial das trajetórias de liderança (1984 a
2011).
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Foram identificadas 95 trajetórias de liderança, sendo 94 referentes à sequência
floresta→ LFD→ MFD, o que pode estar relacionado à exploração e comercia-
lização da madeira; e apenas 1 associada à sequência floresta → MFD → HFD
(Tabela 4.8). As trajetórias são curtas e a conversão é rápida, não atingindo es-
tágios avançados porque, apesar da madeira ter valor, ainda é um subproduto do
desmatamento com alto custo de transporte. A terra é o que mais importa.

Tabela 4.8 - Trajetórias de liderança identificadas (1984 a 2011).

Ano
Inicial

floresta→ LFD→
MFD

floresta→ MFD→
HFD

1993 1 0
1996 1 0
1997 6 0
1998 4 1
1999 14 0
2000 38 0
2001 6 0
2002 11 0
2003 1 0
2004 2 0
2005 3 0
2006 16 0
2007 1 0
2009 0 0
Total 94 1

A análise da distribuição espacial das trajetórias de liderança pode indicar uma
provável direção de propagação, considerando uma mesma sequência de transi-
ções nos anos subsequentes ao ano de referência da trajetória líder. No entanto,
tal análise não foi objeto de estudo neste trabalho.

Nas Tabelas 4.9 e 4.10, são apresentados os resumos dos parâmetros (elemen-
tos de caracterização) das funções que implementaram os padrões comporta-
mentais utilizados no Estudo de Caso A.
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4.3 Estudo de Caso B: região do entorno do município de Sinop - MT

4.3.1 Área de Estudo e Base de Dados

A presente área de estudo é delimitada pela cena 226/68 do satélite Landsat 5
(TM), possui 27.367 km2 e corresponde à região do entorno do município de Si-
nop (Figura 4.18). Localizado na porção central do estado do Mato Grosso (MT),
às margens da BR-163, o município de Sinop está inserido no Bioma Amazônia,
abrange uma área de aproximadamente 3.942,229 km2 e possuía a população
estimada de 132.934 habitantes em 2016 (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA

E ESTATÍSTICA, 2016). Trata-se de uma fronteira madeireira consolidada com um
histórico mais longo de exploração (PINHEIRO, 2015), se comparada com a área
do Estudo de Caso A.

Figura 4.18 - Área de estudo B: região do entorno do município de Sinop - MT.

A partição da área de estudo, por uma grade regular com resolução espacial de
1x1km, originou um conjunto de 27.367 células (trajetórias) e 766.276 observa-
ções, considerando toda a extensão temporal dos dados (28 anos). O resultado
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final no ano de 2011, dados os critérios de agrupamento utilizados na Tabela
4.2, apresentou 2.411 (8,8%) trajetórias de floresta persistente; 3.457 (12,6%)
trajetórias de corte raso; 10.576 (38,6%) trajetórias de degradação persistente;
7.095 (25,9%) trajetórias de degradação com corte raso; e 3.828 (14,1%) trajetó-
rias com desmatamento anterior ao ano de 1984 (Figura 4.19). Descartadas as
áreas desmatadas antes do ano de 1984, verificou-se que, no intervalo da base
de dados (1984 a 2011), houve a remoção completa da cobertura em 10.552
km2 (44,8%). As trajetórias que apresentaram algum tipo de degradação em sua
constituição, por sua vez, corresponderam a 17.671 km2 (75%), distribuídas em
toda a região de estudo.

Figura 4.19 - Estudo de caso B: classificação das trajetórias no ano 2011, conforme a
tipologia de degradação proposta por Pinheiro (2015).
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4.3.2 Preparação dos Dados

A base de dados de trajetórias foi armazenada utilizando o Gerenciador de Banco
de Dados PostgreSQL, na sua versão 9.1.14, juntamente com a extensão espa-
cial PostGIS, na sua versão 1.5.5. Posteriormente, tal base foi validada quanto
a singularidade das unidades de análise, ordenamento cronológico das obser-
vações e domínio de estados das classificações. Houve ainda a necessidade
de conversão dos dados originais para a estrutura de armazenamento do mó-
dulo espaço-temporal da bilbioteca Terralib. Desse modo, cada uma das 27.367
células deu origem a 28 registros no banco de dados, totalizando 766.276 obser-
vações. Não houve necessidade de conversão de tipo ou de valores nos atributos
armazenados, sendo as coberturas classificadas conforme os níveis de degra-
dação identificados na Tabela 4.1. Foram ainda utilizados dados históricos sobre
a região e o auxílio de um especialista no contexto de estudo.

4.3.3 Mineração de Trajetórias e Aplicação do Conhecimento

Para atingir os objetivos dos experimentos a seguir, o Padrão Comportamental de
Convergência foi definido com a ajuda de um especialista e aplicado, juntamente
com os seus respectivos elementos de caracterização, à uma base de dados de
degradação florestal. Com o propósito de evitar processamento desnecessário
de dados conhecidamente fora do contexto de estudo, foram desconsideradas
as trajetórias de desflorestamento anteriores ao ano de 1984.

4.3.3.1 Experimento B.1: trajetórias convergentes para corte raso

Em função dos diferentes contextos existentes na região de estudo ao longo do
tempo, o presente experimento foi dividido em três intervalos de pesquisa: 1984
a 1994, 1995 a 2004 e 2005 a 2011.

4.3.3.1.1 B.1.1: Período de 1984 a 1994

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Onde estão localizadas as áreas de floresta nas quais houve o processo
de conversão da cobertura para corte raso no período compreendido entre os
anos de 1984 e 1994? Tal período foi escolhido por coincidir com o ápice da
atividade madeireira na região. A restrição de vizinhança considerada foi a área
delimitada pela cena Landsat 226/68 (Figura 4.20) e a determinação das intensi-
dade da convergência não foi objeto deste experimento.
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Figura 4.20 - Experimento B.1.1: distribuição espacial das trajetórias convergentes para
corte raso (1984 a 1994).

Como resultado, foi possível identificar a convergência de 3.150 trajetórias no
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intervalo de pesquisa (1984 a 1994), dentre as quais, 2.033 (64,5%) trajetórias
de corte raso e 1.117 (35,5%) trajetórias de degradação com corte raso. Desse
modo, verificou-se que a maior parte das trajetórias correspondeu à conversão
repentina da floresta em corte raso sem que houvesse qualquer evento de de-
gradação anterior na trajetória. Tais trajetórias foram localizadas às margens dos
trechos rodoviários e adjacentes às cidades, uma vez que a exploração da ma-
deira se tornou a atividade econômica mais importante da região, elevando o
município de Sinop à condição de um do maiores polos madeireiros da Amazô-
nia Legal (COY; KLINGLER, 2014).

Analisando os quantitativos de trajetórias e os respectivos instantes de conver-
gência no interior do intervalo de estudo (1984 a 1994), observou-se uma maior
oscilação nas trajetória de corte raso (Figura 4.21a). No período considerado,
houve ainda um aumento de 6.105% nas trajetórias de corte raso e de 501% nas
trajetórias de degradação com corte raso (Figura 4.21b). Cabe ressaltar que não
foram identificadas trajetórias convergentes no ano de 1984, pela impossibilidade
de determinação do momento de uma eventual convergência anterior ao início
da série de dados. No entanto, a base de dados permitiu verificar se foi mantido,
no ano subsequente ao instante final do intervalo de busca (1995), o estado de
convergência identificado no ano de 1994.

Figura 4.21 - Experimento B.1.1 - quantitativo anual e frequência acumulada das traje-
tórias convergentes para corte raso (1984 a 1994).

(a) Quantitativo anual e (b) Frequência acumulada.
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4.3.3.1.2 B.1.2: Período de 1995 a 2004

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Onde estão localizadas as áreas de floresta nas quais houve o processo
de conversão da cobertura para corte raso, no período compreendido entre os
anos de 1995 e 2004? Tal período foi escolhido por coincidir com a identifica-
ção de altas taxas de desmatamento, a chegada da energia elétrica e o início
de mecanismos de controle por parte do governo (Figura 4.22). A restrição de
vizinhança considerada foi a área delimitada pela cena Landsat 226/68 e a de-
terminação da intensidade da convergência não foi objeto deste experimento.

Os resultados obtidos permitiram identificar a convergência de 6.095 trajetórias
no intervalo de pesquisa (1995 a 2004), dentre as quais, 1.322 (21,7%) traje-
tórias de corte raso e 4.773 (78,3%) trajetórias de degradação com corte raso.
Desse modo, verifica-se que as trajetórias referentes à conversão repentina da
floresta, com eventos de degradação anteriores, foram maioria. Tais trajetórias
foram localizadas em regiões dispersas, mais interiorizadas em relação aos tre-
chos rodoviários e cidades. Comparando com o período anterior, houve uma re-
dução 35% nas trajetórias de corte raso e um acréscimo de 327% nas trajetórias
de degradação com corte raso. A mudança de comportamento das trajetórias,
com a predominância de trajetórias de degradação com corte raso, deve-se ao
fato de se tratar de uma fronteira em estágio de ocupação já consolidado.
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Figura 4.22 - Experimento B.1.2: distribuição espacial das trajetórias convergentes para
corte raso (1995 a 2004).

Analisando os quantitativos de trajetórias e os respectivos instantes de conver-
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gência no interior do intervalo de estudo (1995 a 2004), observou-se um pico de
ocorrência no ano de 2001, em ambos os grupos de trajetórias (Figura 4.23a).
No referido período, houve um aumento de 1.316% no número de ocorrências
das trajetórias de corte raso e de 6.303% nas trajetórias de degradação com
corte raso (Figura 4.23b). Foi ainda possível verificar se a convergência iniciou
em 1995, analisando o ano de 1994; e se foi mantida no ano subsequente ao
instante final (2004), analisando o ano de 2005.

Figura 4.23 - Experimento B.1.2 - quantitativo anual e frequência acumulada das traje-
tórias convergentes para corte raso (2005 a 2011).

(a) Quantitativo anual e (b) Frequência acumulada.
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4.3.3.1.3 B.1.3: Período de 2005 a 2011

Neste experimento, procurou-se responder basicamente ao seguinte questiona-
mento: Onde estão localizadas as áreas de floresta nas quais houve o processo
de conversão da cobertura para corte raso, no período compreendido entre os
anos de 2005 e 2011? Tal período foi escolhido por coincidir com o esgotamento
dos recursos naturais pela atividade madeireira na região, que passou a utilizar a
explorar a madeira não mais como um subproduto do desmatamento, mas pelo
seu próprio valor agregado (RIVERO; ALMEIDA, 2008). A restrição de vizinhança
considerada foi a área delimitada pela cena Landsat 226/68 (Figura 4.24) e a
determinação da intensidade da convergência não foi objeto deste experimento.

Como resultado, foi possível identificar a convergência de 1.246 trajetórias no
intervalo de pesquisa (2005 a 2011), dentre as quais, 100 (8%) trajetórias de
corte raso e 1.146 (92%) trajetórias de degradação com corte raso. Desse modo,
verifica-se que as trajetórias referentes à conversão repentina da floresta, com
eventos de degradação anteriores, foram maioria. Tais trajetórias estavam lo-
calizadas em pequenas regiões, ainda próximas dos trechos rodoviários, mas
afastadas das cidades.

Comparando com o período anterior, houve uma redução de 92% nas trajetórias
de corte raso e 75% nas trajetórias de degradação com corte raso. A significativa
redução observada ocorreu em função da adoção de políticas ambientais mais
rígidas por parte do governo (p.ex. Operação Curupira), o que levou a um maior
investimento em planos de manejo (menor probabilidade de converter a floresta
em corte raso). Cabe ressaltar que a base de dados permitiu verificar se a con-
vergência foi iniciada em 2005, analisando o ano de 2004, mas não possibilitou
identificar se uma eventual convergência em 2011 foi mantida.
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Figura 4.24 - Experimento B.1.3: distribuição espacial das trajetórias convergentes para
corte raso (2005 a 2011).

Quanto ao surgimento das trajetórias supracitadas, observa-se na Figura 4.25a
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que há uma queda significativa na presença de ambas as trajetórias no período
de 2005 a 2011, com um pico anômalo de trajetórias de degradação com corte
raso no ano de 2008. No período considerado, houve um aumento de 85% no
número de ocorrências das trajetórias de corte raso e de 172% nas trajetórias
de degradação com corte raso (Figura 4.25b). Uma redução de crescimento sig-
nificativa se comparada com os períodos anteriores, justificada pelas políticas
governamentais adotadas.

Figura 4.25 - Experimento B.1.3: quantitativo anual e frequência acumulada das trajetó-
rias convergentes para corte raso (2005 a 2011).

(a) Quantitativo anual. (b) Frequência acumulada.

Considerando os três experimentos iniciais, verificou-se que as trajetórias de de-
gradação com corte raso, ou seja, as trajetórias com eventos de extração de
madeira e/ou fogo florestal seguidos da conversão da floresta em corte raso, au-
mentaram 327% entre 1994 e 2004 e reduziram 76% entre os anos de 2005 e
2011. Enquanto isso, as trajetórias de corte raso, nas quais houve conversão
repentina da floresta em corte raso sem qualquer estágio de degradação ante-
rior, reduziram 35% entre 1994 e 2004 e 92% entre 2005 e 2011 (Figura 4.26).
As reduções observadas em ambas as trajetórias podem ser justificadas pelo
esgotamento do recurso explorado de forma predatória.
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Figura 4.26 - Experimentos B1: quantitativo de trajetórias convergentes para corte raso
(1984 a 2011).

4.3.3.2 Experimento B.2: intensidade das trajetórias convergentes para
corte raso (1984 a 2011)

Considerando que essa é uma fronteira de ocupação já consolidada, onde as
dinâmicas de conversão da floresta são mais lentas, procurou-se responder com
este experimento ao seguinte questionamento: Qual a velocidade do processo
de conversão de áreas previamente degradadas para corte raso, no período de
1984 a 2011, desde que foram detectadas pela primeira vez? Para tal, foi con-
siderado o intervalo entre o primeiro estado de degradação e o primeiro estado
de corte raso, assim como as seguintes intensidades de convergência definidas
por um especialista: 1 a 5 anos, 6 a 15 anos e 16 a 28 anos. Tais períodos foram
escolhidos com o propósito de compará-los com os resultados do Experimento
A.2. A restrição de vizinhança considerada foi a área delimitada pela cena Land-
sat 226/68 (Figura 4.27).
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Figura 4.27 - Experimento B.2: distribuição espacial das trajetórias convergentes para
corte raso por intensidade (1984 a 2011).
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Como resultado, foi possível identificar a convergência em 7.034 trajetórias nas
condições definidas para o experimento, dentre as quais, 2.574 (36,6%) com
intensidade entre 1 e 5 anos , 4.062 (57,8%) entre 6 e 15 anos e 398 (5,6%) entre
16 e 28 anos. Observou-se ainda que no mesmo período de 8 anos observado no
Experimento A.2, somente 58,7% das trajetórias de degradação com corte raso
haviam convergido para corte raso, a partir do primeiro estado de degradação
identificado. Tal distribuição das trajetórias por intensidade de convergência já era
esperada em virtude do estágio de ocupação (Figura 4.28), corroborando com
os resultados obtidos por Pinheiro (2015). Cabe ressaltar que não foi possível
identificar a convergência das trajetórias nos anos de 1984 e 2011, pelos motivos
já descritos neste trabalho.

Figura 4.28 - Experimento B.2: intensidade de convergência para corte raso (1984-
2011).

Em função dos resultados obtidos nos experimentos utilizando o Padrão de Con-
vergência (A.1, A.2, B.1 e B.2) nas regiões do entorno dos municípios de Novo
progresso e Sinop, é possível afirmar que:
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• a região do entorno do município de Novo Progresso apresentava, no
ínicio da série de dados (ano de 1984), 369km2 de cobertura desflo-
restada, enquanto que a região do entorno de Sinop já apresentava
3.828km2 (área 10x maior);

• a dinâmica das trajetórias nos períodos pesquisados mostraram que a
exploração madeireira foi intensificada, principalmente em Sinop, nos
dois primeiros intervalos de pesquisa (até o ano de 2004). Posterior-
mente, com a implantação de políticas de controle por parte do governo
as taxas diminuíram sob influência do próprio esgotamento dos recur-
sos;

• a intensidade da convergência no intervalo de 1984 a 2011, tomando
como referência os primeiros 8 anos, foi maior na região do entorno de
Novo Progresso (91%) do que de Sinop (58,7%), indicando que aquela
é uma fonteira de exploração em expansão;

• as vias de acesso e as cidades tiveram um papel fundamental nos re-
feridos processos de degradação, uma vez que foram responsáveis por
criar canais de acessibilidade, motivando a migração humana e favore-
cendo o escoamento do extrativismo ilegal;

• ao final da série de dados (ano de 2011), a área total desflorestada
na região do entorno de Novo Progresso correspondia a 7.592km2, en-
quanto que na região do entorno do município de Sinop a 10.552km2.
Considerando as áreas que sofreram degradação em algum momento,
independente se o processo culminou com o desflorestamento ou não,
6.156km2 corresponderam à Novo Progresso, enquanto que 17.671km2

à Sinop; e

• a região do entorno do município de Sinop encontrava-se em um estágio
mais avançado de ocupação e exploração dos recursos naturais, se
comparada com a região do entorno de Novo Progresso.

Nas Tabelas 4.11, é apresentado o resumo dos parâmetros (elementos de ca-
racterização) das funções que implementaram os padrões comportamentais uti-
lizados no Estudo de Caso B.
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4.4 Estudo de Caso C: agrupamento de trajetórias por semelhança da evo-
lução temporal

4.4.1 Área de Estudo

A presente área de estudo é composta por 400 trajetórias, está localizada a nor-
deste do município de Novo Progresso - PA (Figura 4.29) e foi escolhida por
apresentar trajetórias com diferentes características em sua composição. Para
agrupar as referidas trajetórias pela evolução temporal de suas respectivas co-
berturas foi utilizada a metodologia apresentada no item 3.4 do Capítulo 3, que
prevê as seguintes etapas: i) cálculo do índice de proximidade entre as trajetórias
de mudança; ii) recuperação da distribuição espacial das trajetórias de mudança;
e iii) agrupamento das trajetórias de mudança semelhantes.

Figura 4.29 - Área de estudo C: amostra de 400 trajetórias.
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4.4.2 Cálculo do Índice de Proximidade entre as Trajetórias de Mudança

Os índices de proximidade entre todos os pares de trajetórias presentes na base
de dados (400 trajetórias) foram calculadas utilizando o algoritmo DTW (SAKOE;

CHIBA, 1978), implementado na liguagem C++ e considerando uma métrica de
distância euclidiana. Como resultado, foi obtida uma matriz quadrada e simétrica
de ordem n = 400. Na Figura 4.30, é apresentado o exemplo do alinhamento cal-
culado pelo DTW para o par de trajetórias C84L51 e C85L38. O valor resultante,
calculado com base nos níveis de degradação definidos na Tabela 4.1, foi igual
a 0,7.

Figura 4.30 - Alinhamento resultante das trajetórias C84L51 e C85L38 : 0,7.

4.4.3 Recuperação da Distribuição Espacial das Trajetórias de Mudança

Com o propósito de reduzir a dimensão da matriz de proximidade calculada
na etapa anterior foi utilizado o algoritmo CMDS (TORGERSON, 1952). Para tal,
optou-se pela representação das trajetórias em um sistema 2D, de modo a facili-
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tar a visualização e análise das mesmas, sendo possível recuperar a distribuição
espacial das trajetórias com base nos índices de proximidade calculados pelo
algoritmo DTW.

4.4.4 Agrupamento das Trajetórias de Mudança Semelhantes

O agrupamento das trajetórias foi realizado com o auxílio do algoritmo K-Means
Clustering (MACQUEEN, 1967) disponível no pacote stats do R, na versão 3.3.0 (R
CORE TEAM, 2013). Para tal, foram utilizadas as coordenadas calculadas na etapa
anterior com o objetivo de determinar agrupamentos baseados na evolução tem-
poral das trajetórias. A definição do número k de agrupamentos foi realizada com
o auxílio do Método do Cotovelo (THORNDIKE, 1953), que consiste na verificação
da Soma dos Erros Quadráticos (Sum of Squared Errors - SSE) calculados sobre
a diferença entre a localização de cada trajetória (calculada pelo CMDS) e o seu
respectivo centroide associado (calculado pelo K-means Clustering). O ponto de
inflexão da curva indica o número de grupos ideal a partir do qual o SSE não
sofre maiores variações (KODINARIYA; MAKWANA, 2013). No caso deste estudo,
foram definidos 8 grupos (Figura 4.31).

Figura 4.31 - Método do Cotovelo para determinação do número K de grupos.

Com o propósito de realizar uma análise inicial, a tipologia proposta por Pinheiro
(2015), foi comparada com os resultados obtidos pelo agrupamento (Gr) baseado
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na semelhança de evolução temporal, calculado pelo DTW, CMDS e K-Means
Clustering (Tabela 4.12).

Tabela 4.12 - Comparativo dos agrupamentos de trajetórias obtidos pela evolução tem-
poral.

Tipologia
Original Gr1 Gr2 Gr3 Gr4 Gr5 Gr6 Gr7 Gr8

Corte raso 13 0 33 0 0 3 0 63
Degradação

com corte raso
6 0 29 0 0 2 0 126

Degradação
persistente

0 14 0 3 32 0 4 3

Floresta
persistente

0 0 0 0 0 0 69 0

Total 19 14 62 3 32 5 73 192

Analisando os resultados e a tipologia original (PINHEIRO, 2015), verificou-se que
as trajetórias de floresta persistente não apresentaram problemas de separação,
pois só há uma classe de cobertura presente (floresta). No entanto, houve uma
certa confusão na separação das trajetórias dos Grupos 3 e 8 (Figura 4.32), pro-
vavelmente pela presença dos estados de degradação (0,1 a 0,9) e de corte raso
(1) em diferentes quantidades e sequências, influenciando o cálculo do DTW.

Figura 4.32 - Distribuição espacial dos 8 grupos de trajetórias resultantes.
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Para a criação de uma nova tipologia de trajetórias, não mais definida unica-
mente pelo domínio de coberturas existentes, mas sim pela evolução temporal
das mesmas, foi necessário inicialmente, com a ajuda de um especialista, definir
quais as propriedades e parâmetros das trajetórias que seriam consideradas a
priori para a descrição das mesmas. No contexto apresentado, foram definidas
e identificadas três propriedades, cada qual mensurada sobre todos os 8 grupos
de trajetórias resultantes.

• Dispersão dos estados de degradação (P1): é o intervalo de tempo
entre o primeiro e o último estado de degradação identificado em todo
o agrupamento de dados. Caso ocorra em até 5 anos, o conjunto de
dados é concentrado e acima disso, disperso. Existe ainda a possibi-
lidade de que o referido atributo não seja mensurado, caso não sejam
identificados estados de degradação no grupo de trajetórias;

• Intensidade da convergência para corte raso (P2): é o intervalo de
tempo entre o primeiro estado de degradação e o primeiro estado de
corte raso (remoção completa da cobertura) detectados. Caso ocorra
em até 4 anos, será de alta intensidade; entre 5 a 10 anos, de intensi-
dade moderada; e acima de 10 anos, de fraca intensidade. Existe ainda
a possibilidade de que o referido atributo não seja mensurado, caso não
sejam identificadas convergências no grupo de trajetórias; e

• Extensão temporal do desmatamento (P3): é o intervalo de tempo
entre o primeiro e o último estado de corte raso (remoção completa da
cobertura) detectados. Caso seja menor ou igual a 7 anos, será de curta
extensão; entre 8 e 14, de extensão moderada; e acima de 15, de longa
extensão. Existe ainda a possibilidade de que o referido atributo não
seja mensurado, caso não sejam identificadas convergências no grupo
de trajetórias.

Nas Figuras 4.33 a 4.40, os gráficos (a) apresentam os estados sobrepostos e
seus respectivos níveis de degradação (0 a 1). Nos gráficos (b), são observados
os mesmos estados, só que interligados na sequência em que aparecem nas
respectivas trajetórias. O oito grupos resultantes são apresentados a seguir:
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Grupo 1: as trajetórias deste grupo apresentam estados de degradação florestal
dispersos (P1 = 11 anos), com moderada intensidade de convergência para corte
raso (P2 = 8 anos) e longa extensão de desmatamento (P3 = 19 anos) (Figura
4.33).

Figura 4.33 - Evolução temporal do Grupo 1: 19 trajetórias.

Grupo 2: neste grupo, as trajetórias apresentam estados de degradação florestal
dispersos (P1 = 24 anos), sem que haja convergência para corte raso dentro do
intervalo considerado (Figura 4.34).

Figura 4.34 - Evolução temporal do Grupo 2: 14 trajetórias .
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Grupo 3: as trajetórias deste grupo apresentam estados de degradação florestal
dispersos (P1 = 17 anos), com fraca intensidade de convergência para corte raso
(P2 = 14 anos) e moderada extensão de desmatamento (P3 = 13 anos) (Figura
4.35).

Figura 4.35 - Evolução temporal do Grupo 3: 62 trajetórias.

Grupo 4: neste grupo, as trajetórias apresentam estados de degradação florestal
dispersos (P1 = 19 anos), sem que haja convergência para corte raso dentro do
intervalo considerado (Figura 4.36).

Figura 4.36 - Evolução temporal do Grupo 4: 3 trajetórias.
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Grupo 5: as trajetórias deste grupo apresentam estados de degradação florestal
dispersos (P1 = 26 anos), sem que haja convergência para corte raso dentro do
intervalo considerado (Figura 4.37).

Figura 4.37 - Evolução temporal do Grupo 5: 32 trajetórias.

Grupo 6: neste grupo, as trajetórias apresentam estados de degradação florestal
concentrados (P1 = 3 anos), alta convergência para corte raso (P2 = 2 anos) e
longa extensão de desmatamento (P3 = 26 anos) (Figura 4.38).

Figura 4.38 - Evolução temporal do Grupo 6: 5 trajetórias.
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Grupo 7: as trajetórias deste grupo apresentam estados de degradação florestal
concentrados (P1 = 1 ano), sem que haja convergência para corte raso dentro do
intervalo considerado (Figura 4.39).

Figura 4.39 - Evolução temporal do Grupo 7: 73 trajetórias .

Grupo 8: as trajetórias deste grupo apresentam estados de degradação florestal
dispersos (P1 = 24 anos), com fraca intensidade de convergência para corte raso
(P2 = 18 anos) e moderada extensão de desmatamento (P3 = 9 anos) (Figura
4.40).

Figura 4.40 - Evolução temporal do Grupo 8: 192 trajetórias.
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Analisando os grupos formados em função das propriedades definidas, verifica-
se que existem grupos com descrições semelhantes e que podem ser reagrupa-
dos sem que haja prejuízo à semântica. Neste estudo, por exemplo, os 8 grupos
originais foram reagrupados em 5 novos grupos. Desse modo, a tipologia final
(Tabela 4.13) é descrita como resultado dos seguintes reagrupamentos: Grupo
A (1), Grupo B (2, 4 e 5), Grupo C (3 e 8), Grupo D (6) e Grupo E (7). Cabe res-
saltar que a tipologia apresentada corresponde à região do entorno do município
de Novo Progresso - uma fronteira de ocupação em desenvolvimento.
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

O contexto atual para o estudo de mudanças de cobertura da terra é oportuno,
favorecido pelos avanços tecnológicos nas áreas de aquisição, armazenamento
e disseminação de dados espaço-temporais de trajetórias definidas no referido
contexto. No entanto, para a exploração de tais bases de dados com o propósito
de produzir informações úteis, compreensíveis e previamente desconhecidas,
são necessários algoritmos automatizados de descoberta do conhecimento.

Com a finalidade de construir novos conhecimentos sobre a dinâmica de mu-
dança das trajetórias de cobertura da terra, esta Tese apresentou as seguintes
inovações:

a) uma definição conceitual e a respectiva implementação computacional
de um conjunto de padrões comportamentais aplicáveis no contexto das
trajetórias de mudança de cobertura, denominada de Behavioral Pat-
terns Mining on Land Cover Change (BPML); e

b) uma metodologia computacional para agrupar as trajetórias de mu-
dança de cobertura considerando as semelhanças entre as suas res-
pectivas evoluções temporais, aqui denominada de Grouping by Simila-
rity of Temporal Evolution (GSTE).

As inovações aqui propostas foram aplicadas com sucesso sobre bases de da-
dos reais de degradação florestal e têm potencial de aplicação em outros con-
textos de estudo. Além disso, não ficam restritas aos padrões comportamentais
aqui definidos, nem tampouco aos elementos de caracterização utilizados. Como
consequência, novas definições são desejáveis de forma isolada ou como uma
combinação das definições já existentes.

Face ao exposto, foram identificadas as seguintes oportunidades de trabalhos
futuros:

• definição de novos elementos de caracterização de trajetórias, de forma
independente ou como uma agregação dos elementos já existentes;

• definição de novos padrões comportamentais baseados nos elementos
de caracterização já definidos ou a definir;
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• aplicação dos padrões comportamentais em outros contextos de traje-
tórias de cobertura da terra (p.ex. agricultura extensiva e monitoramento
de fronteiras);

• substituição dos algoritmos utilizados nas etapas da metodologia GSTE
para o agrupamento das trajetórias por semelhança de evolução tempo-
ral, de modo que seja possível avaliar os resultados obtidos e comparar
a sua eficiência;

• expansão do módulo espaço-temporal desenvolvido na biblioteca Ter-
ralib para comportar as trajetórias de mudança de cobertura como uma
classe específica, considerando o estado da cobertura como a proprie-
dade que varia ao longo do tempo;

• análise do comportamento das trajetórias de mudança de cobertura
com o propósito de definir parâmetros para sistemas de simulação, in-
ferindo posteriormente sobre a dinâmica de mudança de cobertura da
terra; e

• investigação se as mudanças identificadas seguem algum tipo de dis-
tribuição espacial. O Padrão de Liderança pode indicar direções prefe-
renciais de propagação.

Por fim, acredita-se que os conceitos e metodologia apresentados possibilitaram
explorar a evolução temporal de trajetórias de mudança no domínio das cober-
turas florestais, contribuindo para o avanço na discussão sobre a dinâmica de
mudança da cobertura da terra. No domínio computacional, as inovações meto-
dológicas apresentadas são originais no campo de mineração de trajetórias de
mudanças de cobertura e apresentam soluções que podem ser utilizadas por
especialistas na análise exploratória de grandes bases de dados de cobertura,
com possibilidade de extensão para outros contextos diferentes da degradação
florestal.
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