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Resumo: O artigo apresenta uma andlise espago-temporal das mudangas no uso e cobertura da terra dos Biomas
brasileiros a partir do uso dos dados do projeto MapBiomas e da Anélise de Componentes Principais. Possibilitando
agrupar padrdes espaciais que representam as principais mudangas ambientais e uma andlise temporal da substituicdo
de sistemas ambientais naturais em sistemas agricolas ou urbanos. Os dados foram disponibilizados pelo MapBiomas,
colecdo 4.1, para o periodo entre 1985 e 2018, processados na plataforma Google Earth Engine e representados em
mapas tematicos elaborados no QGIS. A Anélise de Componentes Principais possibilitou a reducdo do conjunto de
dados de 34 imagens para duas Componentes Principais, as quais representam 84,28% da variancia. Os resultados
indicaram que a primeira componente principal estd associada as estruturas dos sistemas ambientais dos biomas
brasileiros e a segunda componente esta relacionada aos processos de mudangas do uso e cobertura da terra, sendo
que a mudanca denominada de: 1) Perda de Superficie com Agua; 2) Barragens ou areas Alagadas; 3) Processos
Naturais e Silvicultura e 4) Converséo de Areas Naturais em Urbanas ou Agropecuérias correspondem a 0,081%,
0,12%, 1,45% e 13,17% do territorio brasileiro, respectivamente. Nesse contexto, o Sul da Amazdnia e o Cerrado sdo
0s biomas que apresentaram as mudancas espago-temporais com maiores dimensdes espaciais € as mais rapidas,
predominantemente entre 1990 e 2005. Por fim, ressalta-se o potencial da técnica de Analises de Componentes
Principais como ferramenta de identificacdo de padrdes espago-temporais das mudancgas nos Biomas brasileiros.
Palavras-chave: MapBiomas. Google Earth Engine. Monitoramento Ambiental.

Abstract: This article explores a spatio-temporal analysis of changes in land use and cover in Brazilian Biomes using
data from the MapBiomas project and Principal Component Analysis. Making it possible to group spatial patterns that
represent the main environmental changes and a temporal analysis of the replacement of natural environmental
systems in agricultural or urban systems. The data is MapBiomas, collection 4.1, for the period between 1985 and
2018, processed in the Google Earth Engine platform and represented in thematic maps prepared in QGIS. The
Principal Component Analysis enabled the reduction of the dataset from 34 images to two Principal Components,
which represent 84.28% of the variance. The results indicated that the first principal component is associated with the
structures of the environmental systems of Brazilian biomes and the second component is related to the processes of
change in land use and land cover, with the change being called: 1) Water Surface Loss; 2) Dams or flooded areas; 3)
Natural Processes and Planted Forestry and 4) Conversion of Natural Areas into Urban or Agricultural Areas
correspond to 0.081%, 0.12%, 1.45%, and 13.17% of the Brazilian territory, respectively. In this context, the southern
Amazon and the Cerrado are the biomes with the largest and fastest spatial-temporal changes, predominantly between
1990 and 2005. Finally, it emphasizes the potential of the Principal Component Analysis technique as a tool for
identifying spatio-temporal patterns of changes in Brazilian Biomes.
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1 INTRODUCAO

Nas Ultimas décadas houveram significativos avangos no campo do sensoriamento remoto, como o0
lancamento de novos satélites (Landsat 7, 8 e 9, série CBERS, série Sentinel, série Terra/Aqua, série SPOT,
etc.) e as melhorias em relaco a resolucao espacial, temporal, espectral e radiométrica (BORGES; PACHECO;
SANTQOS, 2015). Isso culminou em um crescimento na aquisi¢do de dados da superficie terrestre com maior
gualidade, que possibilitam a realizacdo de monitoramentos e pesquisas em diversas escalas espaco-temporais.

Para o monitoramento de sistemas naturais 0s avancos alcancados pelo sensoriamento remoto
facilitaram a realizacdo de estudos de deteccdo de mudancas, classificagfes de imagens, calculo de indices
espectrais, etc. 1sso ocorre, pois, ha disponivel um extenso leque de imagens orbitais com uma vasta cobertura
territorial e temporal (LI et al., 2020). Assim, a identificacdo de mudangas ambientais se torna mais precisa e
rapida, auxiliando no processo de planejamento ambiental e na tomada de decisdes. Entretanto, com o fécil
acesso a imagens hiperespectrais e a extensos bancos de dados de imagens (como a série Landsat), o desafio
atual é de como processar essa abundante quantidade de dados (BORGES; PACHECO; SANTOS, 2015; LI et
al., 2020) e extrair informagGes representativas, por meio da formulagcdo de sinteses espaco-temporais.

Neste cenéario de big data e de novas técnicas de processamento de dados em nuvem, ocorre uma
revolugdo no sensoriamento remoto e no processamento digital de imagens. A plataforma Google Earth Engine
- GEE emerge neste cenario e disponibiliza um extenso catalogo de imagens — como imagens Sentinel, Modis
e Landsat — e uma estrutura de processamento em nuvem com grande capacidade computacional. Além de
diversas funcdes e algoritmos de aprendizado de méaquina que possibilitam o processamento de enormes
volumes de dados. Assim, 0 GEE é uma excelente ferramenta para o processamento automatico de dados ao
nivel regional, nacional e global. Tornando possivel a analise de quantidades significativas de imagens de
sensoriamento remoto e a extragdo de informagGes de grandes séries temporais, auxiliando nas pesquisas
voltadas ao monitoramento ambiental em pequena escala, as classificacdes de uso e cobertura de terra e as
mudancas climéaticas (AMANI et al., 2020; TAMIMINIA et al., 2020; LI et al., 2020).

Projetos como o MapBiomas utilizam mais de 30 anos de imagens da série de satélites Landsat para
produzir o0 mapeamento anual do uso e cobertura da terra dos biomas brasileiros. Para isso, o projeto utiliza a
plataforma de processamento em nuvem GEE e técnicas de classificacdo automatica com aprendizado de
méaquina (MAPBIOMAS, 2020). Assim, esse projeto oferece um banco de dados completo referente ao uso e
cobertura da terra do territdrio brasileiro. Diversos estudos usaram os dados do MapBiomas, mas nota-se uma
demanda por investigagdes que englobem o territorio nacional e que sintetizem esse banco de dados.
Considerando que existem técnicas de estatistica que minimizam a redundancia dos dados e produzem modelos
espaciais que representam os maiores indices de variancia.

Portanto, o objetivo deste trabalho é apresentar a potencialidade da técnica de Andlise de Componentes
Principais para a identificacdo de mudancas espaco-temporais nos Biomas brasileiros, e auxiliar no
monitoramento ambiental em pequena escala cartografica. Para atingir tal objetivo sera analisado o banco de
dados de uso e cobertura da terra do MapBiomas entre os anos de 1985 e 2018 através da plataforma GEE.

2 METODOLOGIA
2.1 Areade Estudo

A area de estudo corresponde aos biomas do Brasil, sua distribuigdo espacial esta apresentada na Figura
1. No territ6rio brasileiro ha seis Biomas, todos ricos em biodiversidade devido a sua vasta fauna e formagdes

vegetais. Sendo eles: Amazonia, Cerrado, Pantanal, Caatinga, Mata Atlantica e Pampa (NASCIMENTO;
RIBEIRO, 2017).
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Figura 1 — Mapa de localizacdo dos Biomas Brasileiros.
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Elaboracdo: Os Autores (2021).
2.2 Dados e Materiais

Neste estudo foram utilizados dados do projeto MapBiomas, que mapeia 0 uso e cobertura da terra dos
Biomas brasileiros a partir de imagens da série Landsat. Essas imagens orbitais sdo processadas em nuvem e
classificadas de forma automética com algoritmos de aprendizado de maquina a partir da plataforma GEE. Os
dados apresentam resolucdo espacial de 30 metros e resolugdo temporal de um ano para o periodo entre 1985
e 2018. Os arquivos raster contém 20 classes que representam as categorias de uso e cobertura da terra variando
dos valores 3 a 33, os dados utilizados correspondem ao nivel trés de detalhamento e possuem 86,4% de
acurécia global (MAPBIOMAS, 2020). Os dados de entrada do MapBiomas para os anos entre 1985 e 2018
estdo organizados em um Unico arquivo com 34 imagens. Cada imagem/mapa de uso e cobertura da terra esta
disposta como uma camada da imagem de entrada e representa um determinado ano, compondo a dimenséo
temporal do dado. Portanto, uma imagem especifica corresponde a um ano mapeado com informagdes
categoricas, no qual os valores de 3 a 33 representam as classes observadas. Também foram utilizados arquivos
shapefiles dos Biomas brasileiros disponibilizados pelo IBGE. Para o processamento dos dados foi utilizada a
plataforma GEE e o software QGIS verséo 3.10.

2.3 Analise de Componentes Principais

A Andlise de Componentes Principais (ACP) € uma técnica estatistica multivariada que objetiva retirar
as informacdes redundantes do banco de dados, usando a mensuragéo da variancia/covariancia e combinacdes
lineares dos dados originais que formam as Componentes Principais (CP), as quais ndo apresentam correlacao
entre si (MINGOT], 2005). A ACP procura alcangar uma reducdo da dimensédo dos dados, pela remocéo de
informacBes redundantes dentro do conjunto de dados iniciais, preservando assim, as componentes que
possuem os maiores valores de variancia (MANLY, 2008).

Segundo Reis (2001) as CP sdo mensuradas e ordenadas de forma decrescente de importancia, sendo
que a 1° CP explica o maximo possivel de variancia, a 2° CP 0o maximo de variancia que ainda ndo foi
explicada, e a Gltima é a que possui a menor contribuicdo para explicar a variancia total do conjunto de dados
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originais. Cada combinacdo linear produzida explica 0 maximo possivel de variancia ndo explicada e tem que
ser ortogonal as demais combinaces j& produzidas (MINGOTI, 2005).

As CP ndo possuem correlacdo entre si, assim cada uma explica fatores distintos sobre a varia¢do dos
dados. Desta forma, se objetiva que com a ACP seja possivel explicar a maior porcentagem de variancia com
poucas componentes. Em outras palavras, as componentes que explicam baixas porcentagens de variancia sao
desconsideradas, 0 que ocasiona uma reducdo da dimensédo dos dados (MANLY, 2008).

Portanto, por intermédio da ACP busca-se a partir de p variaveis X;, X,, ..., X, formar combinagGes
lineares Zy,Z,,...,Z, que ndo estejam correlacionados entrei si e que apresentem variancia em ordem
decrescente Var(Z,) = Var(Z;) ... = Var(Z,) (MANLY, 2008). Sendo Z; expresso na Eq. 1 e estando
sujeito que a soma dos quadrados das constantes a deve ser igual a 1:

Zl = a]_le + a12X2 + -+ alep (1)

As demais CP sdo mensuradas da mesma forma, considerando que as CP devem apresentar correlacao
igual a zero entre si. Existem dois conceitos importantes dentro da ACP, que sdo o coeficiente de correlacéo e
a covariancia. O coeficiente de correlagdo mede a dependéncia entre as varidveis, e a covariancia indica como
que as variaveis variam de forma conjunta (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019).

Na aplicagdo prética da ACP deve-se calcular a matriz de covariancia ou correlagdo e identificar os
autovalores dessa matriz através de procedimentos matematicos, e estes representam as variancias das CP
(MANLY, 2008). Estando estes autovalores ordenados como A; = A, = - = Ap = 0, noqual Var(Z;) = 4,
e as constantes a pertencem ao autovetor correspondente. Ademais, a soma das variancias das CP equivalem
a soma das variancias dos dados originais, desta forma as CP representam o somatorio da variagdo dos dados
originais (MANLY, 2008; REIS, 2001). Toda componente mensurada tera um autovetor com um autovalor
gue representa 0s dados que causam as maiores porcentagens da variancia e podem explicar os padrdes de
mudanca ao longo do espaco e do tempo. O autovetor indica a direcdo/angulo que deve ser assumida pela
componente, na dire¢do da maior variancia em ordem decrescente. Os autovalores correspondem aos valores
de variancia explicada de cada componente (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019).

Essa técnica pode ser aplicada em diversos estudos, como na climatologia e no sensoriamento remoto.
Visto que permite reduzir a dimenséo de informag6es proveniente das bandas espectrais e manter a variagéo
do dado, obtendo bons resultados devido ao seu potencial de indicar alteraces espago-temporais (DENG et
al., 2008). A ACP é util em aplicacdes voltadas ao sensoriamento remoto devido ao comumente relacionamento
estatistico entre as bandas multiespectrais, medido pelo coeficiente de correlagdo. Uma alta correlagdo entre
as bandas é chamada de redundancia de informagéo, devido ao fato de ndo acrescentar um dado novo na analise
(ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019). Dessa forma, a ACP consegue condensar a informag¢do em um
menor nimero de canais, reduzindo a demanda computacional para uma classificacdo de imagens, por exemplo
(TSO, MATHER, 2009). A redundancia de informacGes também ocorre em grandes bases de dados
categoricos, como no mapeamento do MapBiomas. A técnica ACP também ¢ eficaz para identificar padrfes
espago-temporais nos dados (GUPTA et al., 2013).

Deve-se ressaltar que a primeira Componente Principal possui a maioria da informagao que é comum
entre as/os bandas/dados. Por outro lado, as variagtes de uso e cobertura da terra sdo apresentadas nas demais
componentes, sendo que a segunda Componente Principal é considerada muito importante na analise de
mudancgas do uso e cobertura da terra (MALDONADO, 1999; ANTUNES, 2012).

2.4 Procedimentos no Google Earth Engine

O processamento dos dados do MapBiomas foi realizado na plataforma GEE com a linguagem
JavaScript e os dados foram analisados a nivel de Biomas para posterior unido no software QGIS. O Bioma
Amazonia teve que ser dividido em duas areas, Norte e Sul, por conta da grande extensao territorial e a
limitacdo da capacidade de processamento. A Figura 1 apresenta a divisdo dos Biomas para processamento,
sendo que cada area foi analisada separadamente e unida para a confecgdo dos mapas. A Figura 2 contém um
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fluxograma apresentando as etapas da metodologia. O arquivo utilizado para processamento possui 34 imagens
que correspondem a cada ano mapeado (1985-2018), no qual os valores representam as classes de uso e
cobertura da terra.

Para processar os dados do MapBiomas na plataforma GEE foi necessério realizar um agrupamento
de pixels a partir da moda e uma consequente reducdo na resolucéo espacial do dado, que passou de 30 metros
para 300 metros. Para isso se utilizou a funcdo ee.reduceResolution. Tal processo leva a uma perda de
detalhamento do dado, mas foi necessario para adequacdo a capacidade computacional no processamento
destas informagdes.

Apos a reducdo da resolucdo espacial, se realizou uma caracterizagao das mudancas do uso e cobertura
da terra a partir da mensuracdo da variancia temporal (ee.Reducer.variance), tal informacdo indica a
variacao/dispersdo em relacdo a sua média (MINGOTI, 2005). O mapa da variancia e a sua analise identifica
as areas com maiores alteragcdes no uso e cobertura da terra ao longo do tempo e auxilia na interpretacdo dos
demais resultados.

A ACP no GEE para cada divisdo dos Biomas (Figura 1) seguiu as seguintes etapas: 1) transformacéo
da matriz de imagens tridimensional em bidimensional; 2) mensuragdo da covariancia; 3) obtencdo das CP a
partir das fungdes ortogonais e 4) avaliacdo da representacdo das CP. Por limitacdes na capacidade do
processamento computacional, a ACP foi executada para cada divisdo dos Biomas e 0s produtos cartograficos
s&o mosaicos das 7 divisdes. Abaixo segue as etapas executadas com as principais fungdes do GEE utilizadas.

Figura 2 — Fluxograma da metodologia.

Calculo
Coeficiente Producdo Identificagdo das
de I Gréﬂt?os | condig@es iniciais e de
Correlagdo mudancas ambientais

r-T T TS TS TS TTTTTTTTTSTTE SIS TSI SIS il

[ Google Earth Engine

Selegio Area

JR R

Redugéo
Resolugao
Espacial

‘ MapBiomas
4.1
Arguivo
Vetorial

[ Andlise de Componentes Principais ] :

1

: 1
Ca\_cu\;: omponente Modelo .
matrlg e —| Principais — ™| Estatistico 1
Covariancia 1
1

1

Componente

AutoValores
e
AutoVetores

Calculo
Variancia

Exportagido
Mapas
MapBiomas
dos anos
identificados

Principais

Mapa
Variancia Reclassificacdo
das
Componentes

Principais

|

Produgédo
Cartografica QGIS

Elaboracédo: Os autores (2021).

Os dados do MapBiomas sdo disponibilizados no GEE na forma de um cubo, com 3 dimensdes
(3D)(Figura 3). Sendo que as camadas representam a dimenséo do tempo, e contém 0s mapas de uso e cobertura
da terra. Para a ACP é necessario que os dados estejam em duas dimens@es (2D). Por isso, 0 procedimento
exemplificado pela Figura 3 foi realizado. No qual, foi produzida uma matriz 2D a partir de dados 3D para
aplicar a técnica estatistica. Para isso, as 34 imagens foram dispostas em uma Unica matriz, onde cada imagem
compds uma coluna e o nimero de linhas € igual ao nimero de pixels das imagens, a fim de comparar as
imagens/anos ao longo do tempo e identificar modelos espaciais originarios da analise das CP. A qual utilizou
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a matriz de covariancia (ee.Reducer.covariance) para identificacdo dos campos da matriz 2D que contém
informacdes redundantes e os campos que geram 0s maiores indices de covariancia ou menor correlagdo
(MINGOTI, 2005; MANLY, 2008).

Figura 3 - Exemplo de Matriz.
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Elaboracéo: Os Autores (2021).

Os dados espaciais com as maiores covariancias sdo usados como amostras para a elaboracdo dos
modelos estatisticos oriundos das funcgdes ortogonais, que sdo chamados de CP. Em outras palavras, foi
possivel gerar modelos estatisticos que representam os padrdes espaciais das principais mudancas do uso e
cobertura da terra ao longo do tempo. A identificagdo dos autovalores e autovetores da matriz de covariancia
foi realizada pela funcdo .eigen(). Adicionalmente, os autovalores foram utilizados para a mensuragdo da
porcentagem da variancia explicada por cada Componente Principal, adotando como parametros de escolha o
interesse nas CP que explicassem a maior porcentagem de variancia e limitar a um pequeno nimero de modelos
espaciais, resultando na selecéo de duas CP.

Cabe ressaltar que a primeira Componente Principal esta geralmente associada ao principal padrao dos
dados, e neste estudo se relaciona com a distribuicdo espacial dos Biomas brasileiros e dos seus usos e
coberturas da terra. J4 a segunda Componente Principal est4d normalmente associada a variacdes nos dados,
que podem ser aqui interpretadas como mudangas no uso e cobertura da terra (MALDONADO, 1999;
ANTUNES, 2012). Corroborando com a racionalidade das analises dos autores, foi analisado o indice de
correlagdo de Pearson (ee.Reducer.pearsonsCorrelation()) entre os modelos espaciais oriundos das CP (1° e
2°) com as 34 imagens/mapas de entrada. Esse coeficiente mensura o grau do relacionamento entre duas
variaveis, podendo indicar se essa relagdo se caracteriza como forte (coeficiente proximo de +1) ou fraca
(coeficiente proximo de 0), e se as variaveis possuem correlagdo linear positiva ou negativa (TAYLOR, 1990).
Sendo assim, os altos valores de correlacdo (positivos ou negativos) indicam a ocorréncia temporal dos
modelos espaciais e o contrério é verdadeiro. Assim, as maiores ou menores correlacdes evidenciam
semelhancas, ou divergéncias entre 0 modelo estatistico e os dados de entrada, possibilitando atribuir a
ocorréncia ao longo do tempo dos modelos espaciais das principais mudangas no uso e cobertura da terra. Cada
componente possui 34 indices de correla¢do (dimensdo temporal).

A identificacdo do maior e menor indice de correlagdo para cada regido de analise tornou possivel
selecionar ao longo do tempo os mapas de uso e cobertura da terra do MapBiomas que mais se aproximavam
(maior correlacdo) e se distanciam (menor correlacdo) do modelo estatistico da segunda Componente Principal
a fim de analisar os padrbes espago-temporais das mudancas identificadas pelas CP. Os mapas selecionados
para cada regido de andlise foram unidos em um Unico mosaico. Resultando em um mapa com o0s anos de
menor correlacdo (antes das mudangas) e um mapa com os anos de maior correlacdo (depois das mudancas).
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2.5 Procedimentos no QGIS

Ap6s a finalizacdo do processamento no GEE todos os mapas gerados foram exportados, e no QGIS
foram unidos em um Gnico mosaico e reprojetados para 0 datum SIRGAS2000. A préxima etapa foi a
reclassificacdo das 1° e 2° CP.

Os valores dos pixels das CP néo estdo associados aos identificadores das classes de uso e cobertura
da terra, por isso, a primeira e a segunda Componente Principal foram reclassificadas no software QGIS,
visando identificar os padrdes de uso e cobertura da terra (1° CP), e as mudancas no uso e cobertura da terra
(2° CP). Para esta reclassificacdo foram utilizadas amostras, selecionadas de forma supervisionada e por
interpretacdo visual. Para facilitar a interpretacdo se utilizou de forma conjunta os mapas de uso e cobertura
da terra do MapBiomas que apresentavam as maiores e as menores correlagcbes com a segunda Componente
Principal, e consequentemente mais se distanciavam ou se aproximavam do modelo estatistico. As amostras
coletadas tiveram seus valores analisados e foram identificados intervalos de padr@es e tipos de mudancas de
forma empirica.

A primeira Componente Principal foi reclassificada em 5 intervalos de padrGes de uso e cobertura da
terra que estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Padrdes de uso e cobertura da terra.

Padrdes Intervalo de Valores
Corpos hidricos -192 até -150
Agricultura consolidada e &reas urbanas -149 até -95
Pastagem consolidada -94 até -80
Formagao campestre, areas imidas, floresta plantada e pastagem recente -80 até +40
Formacdes florestais e savanicas -40 até -11

Elaboracéo: Os autores (2021).

A segunda Componente Principal foi reclassificada em 5 tipos de mudancas, que estdo apresentadas
na Tabela 2. Foram mensuradas a porcentagem e a area em quilémetros quadrados, de maneira aproximada,
para cada tipo de mudanga.

Tabela 2 — Tipos de Mudanca do uso e cobertura da terra.

Mudancas Intervalo de Valores
Perda de superficie com agua -45 até -100
Processos naturais e Silvicultura -20 até -35 e de -36 até -45
Redundancia -20 até +5 e de -35 até -35.9
Conversdo de areas naturais em urbanas ou agropecuarias +5 até +45
Barragens ou areas alagadas +45 até +77

Elaboracéo: Os autores (2021).

Por altimo, foi realizada a producéo cartografica dos resultados visando facilitar a comunicacdo da
informacdo. Quando possivel buscou-se seguir a paleta de cores utilizada pelo MapBiomas.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES
Os resultados alcancados estdo divididos em trés partes: 1) Apresenta o resultado do calculo da
variancia temporal, a interpretagdo dessa informacao auxilia na compreenséo das mudancas espago-temporais;

I1) Principais padrdes espaciais identificados com as CP; e Ill) RelagBes espago-temporais entre 0S uUs0s €
cobertura da terra e as CP. Deve-se considerar que os resultados estdo conectados e se complementam.

3.1 Analise da Variancia e Mudancas Espago-Temporais

O mapa da Figura 4 apresenta a variancia dos dados do MapBiomas entre 1985 e 2018, possibilitando
caracterizar as principais alteracdes espaco-temporais. Os valores dessa métrica variam_entre zero e 225, sendo
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que a magnitude da variancia esta relacionada com os identificadores das classes. Esses valores dos
identificadores ndo estdo ordenados de forma crescente ou decrescente com a variagdo de classes naturais e
antropicas, assim os valores da variancia ndo indicam diretamente uma maior mudanga na natureza, mas
subsidiam a identificacdo e interpretacdo das &reas com mudancas no uso e cobertura da terra.

Figura 4 — Variancia temporal dos dados de uso e cobertura da terra entre 1985 e 2018.
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Elaboracdo: Os Autores (2021).

As areas com valores da variancia em torno de zero, em cinza, (Figura 4) estdo relacionadas com
situacBes em que ndo houve mudanca no uso e cobertura da terra ou ocorreu a permanéncia temporal de duas
ou trés classes, visto que a variancia apresentou um valor baixo. Por exemplo, na floresta Amazonia, no Norte
do Brasil, e no interior da Caatinga, no estado do Piaui, que tiveram a manutencdo das classes de formacéo
florestal e formacdo savénica, respectivamente. Por outro lado, foi identificado que os maiores valores da
variancia (entre 100 e 225 — representado por tons de vermelho, laranja e amarelo) podem ser encontrados no
curso do Rio Amazonas, no Pantanal, na divisa entre Mato Grosso do Sul e Sdo Paulo e no Norte do estado de
Goids. Esses casos estdo relacionados com flutuages naturais dos niveis de agua, ocupagdes antropicas nas
margens e a implementacao de Barragens ou construcdo de lagos artificiais.

As variacOes da variancia entre 25 e 100 s&o identificados por tons de roxo e rosa e estdo distribuidos
ao longo de todos os Biomas do Brasil, podendo estar relacionados ao avanco e ciclos da agropecuaria, € a
expansdo da infraestrutura urbana como, por exemplo, na regido do arco do desmatamento no Bioma
Amazobnia, que se concentra nos estados de Rondénia, Mato Grosso e Para, e que se estende até o Maranh&o e
Tocantins. No arco do desmatamento a préatica de subtracdo da vegetacdo nativa transformou as areas naturais
em campos para a agropecudria ou em areas urbanas (MATOS, 2016; SOUZA-FILHO et al., 2016).
Adicionalmente, observa-se tais transformag6es na regido central do estado do Mato Grosso e na regido do
MATOPIBA, na qual a pratica agropecuaria estd sendo ampliada desde a década de 1980 e 1990,
respectivamente (VIEIRA, 2016). A prética do desmatamento também pode explicar a varidncia em outras
regides, principalmente no Bioma Cerrado, que até o ano de 2010 teve metade da sua area original modificada
(BRASIL, 2014).

Assim, nota-se que a reducdo do banco de dados pelo célculo da variancia permitiu identificar as
principais alteracdes no uso e cobertura da terra no periodo observado. Estando estas relacionadas ao
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desmatamento, a expansao da agropecuaria, a implementacdo de barragens e a movimentagcdes nos cursos
hidricos.

3.2 Mapeamento dos padrdes espaciais identificados com a Andlise de Componentes
Principais

A ACP gerou os autovalores que foram avaliados para identificar a porcentagem de variancia explicada
por cada Componente Principal, conforme a divisdo em RegiGes de Andlise. A Tabela 3 apresenta a
porcentagem de variancia explicada para as CP selecionadas e a soma da variancia total explicada.

Tabela 3 — Porcentagem de Variancia explicada por cada Componente Principal e sua soma.

Regibes de Andlise 1°CP 2°CP Soma
Pampa 87,89% 3,42% 91,31%
Pantanal 77,4% 8,85% 86,25%
Caatinga 77,2% 7,08% 84,28%
Cerrado 75,37% 9,97% 85,34%
Mata Atlantica 82,7% 5,74% 88,44%
Amazbdnia Sul 75,02% 11,43% 86,45%
Amazonia Norte 87,94% 3,59% 91,53%

Elaboracéo: Os autores (2021).

A analise da variancia explicada (Tabela 3) evidenciou que a soma da variancia das duas CP ultrapassa
84%, tal resultado é considerado satisfatorio pela literatura (MINGOTI, 2005; NEISSE; HONGYU, 2016),
pois indica que a partir da ACP foi possivel reduzir um conjunto de dados com 34 imagens para duas CP, e
representar mais de 84% da variancia do banco de dados original. Essa reducéo (de 34 para duas imagens CP)
facilita a analise e compreenséao da informacao e permite identificar de forma mais agil e pratica as mudangas
no uso e cobertura da terra nos Biomas brasileiros.

O modelo estatistico da primeira Componente Principal foi reclassificado em cinco padrdes espaciais
(Tabela 1) e esta apresentado na Figura 5. A primeira Componente Principal indica o principal padréo de
distribuicdo das classes de uso e cobertura da terra, ou seja, apresenta o que hd em comum no conjunto de
dados. O padrdo “Corpos hidricos” (tons de azul) representa areas cobertas por corpos hidricos como, por
exemplo, o Rio Amazonas e afluentes, parte do Rio Sdo Francisco ao Norte da Bahia, o Rio Tiete que atravessa
0 estado de S&o Paulo e em &reas no Para. Normalmente essas areas apresentam poucas variagdes do uso e
cobertura da terra, exceto quando ha processos naturais que alteram a morfologia do leito do rio.

O padrao “Formacdes florestais e savanicas” pode ser encontrado em tons de verde e se distribuem
principalmente no Bioma Amaz6nia, no Norte do estado do Mato Grosso, na area de transigdo entre a Caatinga
e o Cerrado (cobrindo o estado do Piaui), na divisa entre o Bioma Pampa e a Mata Atlantica no Rio Grande do
Sul, e na Serra do Mar que se estende do estado de S&o Paulo até Santa Catarina. Essa distribuicdo representa
as formac0es florestais e savanicas que cobrem o territdrio brasileiro e ainda se encontram preservadas, assim
podendo ser consideradas como vegetagdo nativa.

O padréo “Formagao campestre, areas imidas, floresta plantada e pastagem recente” esta representado
por tons de amarelo, podemos destacar sua ocorréncia no Bioma Pampa, Bioma Pantanal e em areas de
desmatamento mais recente em Rond6nia, Para e Mato Grosso. Nas areas de desmatamento ha a formacéo e
ampliacdo da “espinha de peixe” com areas de pastagem recente (SANTOS; LINGNAU, 2017). De forma
geral, sdo &reas que mantiveram suas classes de uso e cobertura da terra por um longo periodo, como a
formacdo campestre e as areas Umidas nos Biomas Pampa e Pantanal. Mas, que podem ter passado por alguma
mudanca antrépica em algum ponto da série temporal, como a implementacdo de pastagens ou de florestas
plantadas.

Em rosa temos o padrdo “Pastagem consolidada”, que esté distribuida ao longo do territorio brasileiro,
com concentracdo espacial nos Biomas Cerrado, Caatinga e Mata Atléntica, e em Ronddnia, que sdo regides
com presenca de pastagens antigas (GUIMARAES, 2016). Esse padrdo também é encontrado em
desmatamentos anteriores a 1985, normalmente associados a primeiras areas de pastagens e aberturas de
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acesso, que formam a “espinha de peixe” do desmatamento e que a partir dela surgem as novas areas
desmatadas devido a facilidade de acesso (SANTOS; LINGNAU, 2017).

Figura 5 — Modelo Estatistico da Primeira Componente Principal Reclassificada.
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Elaboracdo: Os Autores (2021).

Por fim, o padrdo “Agricultura consolidada e areas urbanas” esta apresentado em tons de roxo. Estes
estdo concentrados no Noroeste e Sul do Rio Grande do Sul, no Oeste do Parana e Santa Catarina, no Sul do
Mato Grosso do Sul, no Norte de S&o Paulo, no Sul de Goiés, na area central do estado de Mato Grosso, no
Oeste da Bahia e no litoral do Nordeste. As areas no Sul, Sudeste, Nordeste e Centro-Oeste brasileiro
apresentam uma forte concentracdo de atividades agricolas consolidadas, como monoculturas de soja e cana-
de-acticar (GUIMARAES, 2016; IBGE, 2020). As grandes areas urbanas se distribuem principalmente na faixa
litoranea do Brasil, devido a concentracdo de habitantes e de grandes metrépoles (LIMA, 2016).
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Portanto, a primeira Componente Principal permite compreender de forma sintetizada o padréo de
distribuicdo das classes de uso e cobertura da terra nos Biomas brasileiros ao longo de 34 anos. Abrangendo
as estruturas espaciais, sendo elas naturais ou de natureza transformada, que indicam a configuracdo e
distribuicdo dos elementos espaciais que compdem os Biomas brasileiros no periodo entre 1985 e 2018.
Permitindo compreender essa dimensdo do banco de dados de maneira condensada.

A segunda Componente Principal esté relacionada com as mudancas no uso e cobertura da terra. Em
vista disso, se torna possivel interpretar e identificar as principais mudangas nos Biomas brasileiros ao decorrer
da série temporal a partir desta componente, pois a mesma representa as principais variagfes no banco de
dados. Para facilitar a interpretagdo a segunda Componente Principal foi reclassificada em cinco tipos de
mudancas (Tabela 2). A Figura 6 mostra 0 modelo espacial da segunda Componente Principal reclassificada.

A partir do mapa da Figura 6 nota-se a predominincia da mudanga “Conversao de areas naturais em
urbanas ou agropecuarias”, representada pela cor lilas, e que esta classe se distribui por grandes extensdes do
territorio. Assim podemos considerar que o crescimento urbano e a expansao da agropecuaria sdo os principais
vetores que causaram as mudancgas no uso e cobertura da terra no Brasil.

A mudanga “Perda de superficie com agua” corresponde a substituicdo de areas cobertas por agua
(rios, lagos, etc) por outras classes de uso e cobertura da terra. Esse tipo de mudanca esté identificada pela cor
vermelha, e correspondeu a 0,081% do territ6rio nacional, com area superior a 7 mil quilémetros quadrados.
Com destaque nos entornos do Rio Amazonas e no Bioma Pantanal (Zoom B na Figura 6), no estado do Mato
Grosso, onde as mudangas podem ser causadas por fatores naturais como o deslocamento da posicéo do leito
dos rios Amazonicos ou a variabilidade da extensdo do alagamento no Pantanal. Os estudos de IBGE (2020) e
Souza et al. (2020) também apontaram essa mudanca.

A mudanga “Processos naturais e Silvicultura” representa areas nas quais foram encontradas transigoes
entre classes de dunas e de sistemas agropecuarios para classes de formacédo florestal, formacdo savanica,
formacg@o campestre e floresta plantada (Silvicultura). Podendo ser considerado como um processo natural
(exceto a ocorréncia de floresta plantada) a transformacéo de areas antropicas (agricultura e pecuaria) em areas
naturais (formagdes vegetais). Esse tipo de mudanca abrange 1,45% da &rea total do Brasil, com uma extenséo
de mais de 127 mil quilémetros quadrados. A Figura 6 mostra a distribuicdo espacial da mudanca na cor
amarela, havendo uma concentracdo dessa mudanca nos estados de Minas Gerais, Bahia (Zoom D na Figura
6), Sdo Paulo, Goias, Mato Grosso, no Norte do Tocantins, no Leste do Rio Grande do Sul, no Oeste de Parana
e Santa Catarina e em estados do Nordeste. IBGE (2020) aponta sobre 0 avanco da silvicultura nos biomas
brasileiros, o que também foi identificado por meio da ACP.

O tipo de mudanga “Redundancia” corresponde a areas nas quais nao ocorreram mudangas ou
houveram mudancas brandas, visto que as classes do uso e cobertura da terra mantiveram-se no decorrer dos
34 anos ou sdo areas que podem ser representadas por um nimero maior de componentes. Essa categoria de
mudanca corresponde a 85,18% do territorio nacional, mais de 7 milhdes e 474 mil quildmetros quadrados.
Adicionalmente, essa extensdo de 85,18% do territério ndo sdo exclusivamente formagOes naturais
preservadas, tendo em vista que ocorreram diversas mudancas no uso e cobertura da terra anteriormente ao
ano de 1985 que se mantiveram. A &rea de redundancia identificada tem certa correspondéncia espacial com
as areas preservadas, principalmente na Amazonia, encontrados em IBGE (2020) e Souza et al. (2020).

A mudanga “Conversdo de areas naturais em urbanas ou agropecuarias” corresponde a substitui¢do de
classes naturais por areas urbanas ou agropecudrias. Essa mudanca ocorreu em 13,17% do territorio nacional,
com mais de 1 milhdo e 150 mil quilémetros quadrados, tornando o crescimento da infraestrutura urbana e a
expansdo agropecudria 0s principais promotores das mudancas do uso e cobertura da terra nos Biomas
brasileiros. Tais atividades podem gerar impactos negativos no meio ambiente quando realizadas sem o devido
planejamento ambiental.
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Figura 6 — Modelo Estatistico da Segunda Componente Principal Reclassificada.
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Elaboracdo: Os Autores (2021).

A Figura 6 apresenta a distribuicdo dessa mudanga na cor lilds. Pode-se destacar o arco do
desmatamento nos estados de Ronddnia (Zoom A na Figura 6), Mato Grosso, Pard, Maranhdo e Tocantins
onde houve uma alta taxa de desmatamento devido ao avanco da fronteira agricola em direcdo a Amazodnia
(MATOS, 2016), com conversdo das classes de Formacdo Florestal, Savanica e Campestre em areas de
Pastagem e de Cultura anual e perene. As mudancas em Goias, Mato Grosso, no Oeste de Sdo Paulo, Parana
e Santa Catarina estdo relacionadas com o avanco da fronteira agricola sobre o Centro-Oeste brasileiro. Na
regido do MATOPIBA (Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia) é possivel também visualizar a ocupacdo da
agropecudria sobre as areas naturais (VIEIRA, 2016). O crescimento urbano ocorreu de forma mais
significativa nos municipios da zona costeira, onde se concentra a maior porcentagem da populagdo brasileira
(LIMA, 2016). Diversos autores também identificaram o avanco da agropecuaria nos biomas brasileiros como
IBGE (2020), Souza et al. (2020), Beuchle et al. (2015), Oliveira et al. (2017), Matricardi et al. (2019) e
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Miranda, Paranho-Filho e Pott (2018).

A mudanga “Barragens ou areas alagadas” esta associada a construcao de barragem, € um consequente
alargamento do leito do rio ou a criacdo de lagos artificiais, ou &reas em que houve acumulo de agua por
processos naturais. Essa mudanga correspondeu a 0,12% do territério nacional, com mais de 10 mil
quilémetros quadrados. A Figura 6 apresenta a distribuicdo dessa mudanga na cor azul claro, onde € possivel
visualizar a ocorréncia nos estados de Goias, Tocantins, Mato Grosso e nos entornos do Rio Amazonas.
Destacando-se a implementacdo das barragens da Usina da Serra da Mesa (Goiés) no Zoom C na Figura 6 e a
Porto Primavera (Rio Parana).

3.3 Analise das relacdes espaco-temporais entre os usos e coberturas da terra identificados e
as Componentes Principais

A seguir sdo apresentados os resultados da quantificacdo do coeficiente de correlagdo entre as CP e 0s
dados de entrada do MapBiomas, e a analise temporal com a identificacdo dos anos que mais se distanciam ou
aproximam do modelo estatistico da segunda Componente Principal. O que permite analisar as relagfes
espaco-temporais entre 0s usos e coberturas da terra identificados com a ACP. A Figura 7 apresenta os graficos
de correlacdo para cada CP.

A correlagdo referente a primeira Componente Principal estd apresentada no grafico da Figura 7a.
Observa-se um padréo entre os coeficientes de correlacdo, todos possuem valores negativos, variando de -0,6
até -0,98. Esse comportamento dos coeficientes indica uma associa¢do da primeira Componente Principal com
0 padrdo de uso e cobertura da terra — com a estrutura de distribuicéo espago-temporal.

Para o Pampa, Amazonia Norte e Mata Atlantica o grafico (Figura 7a) apresenta praticamente uma
linha reta, indicando uma maior correlagéo negativa e estabilizag&o das classes de uso e cobertura da terra entre
1985 e 2018. Na Caatinga, Cerrado e Pantanal os valores de correlagdo sdo maiores no inicio da série temporal
e reduzem a partir de 1995. Por fim, a Amazonia Sul apresenta valores maiores na década de 1980 e 1990, que
reduzem a partir dos anos 2000. Essa correlagcdo mais fraca nos anos iniciais esta relacionada com as mudancas
no uso e cobertura da terra que ocorreram nestas regides neste periodo, e que se distanciam do padrdo de
distribuicdo das classes.

Na Figura 7b temos o coeficiente de correlagdo entre a segunda Componente Principal e os mapas do
MapBiomas para todas as regides de analise. E possivel visualizar um mesmo padr&o, uma curva em forma de
“S”, partindo de valores negativos e chegando a valores positivos. A amplitude do coeficiente de correlacdo
foi de -0,48 até 0,35. Essa curva de distribuicdo dos valores dos coeficientes de correlagdo indica uma
aproximacao (valores positivos) e um distanciamento (valores negativos) com o modelo estatistico da segunda
Componente Principal. A andlise do gréafico permite indicar os anos das condi¢Ges iniciais (antes das
mudangas, valores negativos) e as condicdes finais (depois das mudangas, valores positivos), e analisar o
comportamento temporal das mudancas no uso e cobertura da terra.

A partir da analise do gréafico (Figura 7b) verifica-se que o Pampa, Amazonia Norte, Caatinga e Mata
Atléntica apresentaram curvas mais suaves, o que indica mudangas mais brandas no uso e cobertura da terra,
sem transformacdes rapidas. Desta forma, ndo possuem uma grande amplitude entre os valores de correlacdo
entre as condigdes iniciais e finais. Entretanto, encontra-se uma situagdo diferente na Amazonia Sul, no
Cerrado e no Pantanal. A curva gerada pelos valores de correlagdo é mais acentuada e ha uma maior amplitude
entre a correlagdo das condicOes iniciais e finais. Essa caracteristica aponta que nestas regiGes ocorreram
mudancas mais réapidas e intensas no uso e cobertura da terra durante o periodo analisado. No Pantanal a curva
se torna mais ingreme entre os anos de 1995 e 2005, o que indica uma taxa rapida de mudanga no uso e
cobertura da terra. No Bioma Cerrado ocorre uma rapida mudanca no uso e cobertura da terra entre 1990 e
2005 (curva ingreme), com uma estabiliza¢do posterior.
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Figura 7 — Gréficos dos coeficientes de correlagdo. (a) Coeficiente de Correlagdo entre a Primeira Componente
Principal e os mapas de uso e cobertura da terra do MapBiomas; (b) Coeficiente de Correlacdo entre a Segunda
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A regido da Amazonia Sul apresentou uma rapida velocidade de mudanga no uso e cobertura da terra
entre 1990 e 2000. Sendo que no periodo entre 2000 e 2005 a taxa de mudanga se intensificou gerando um
crescimento visivel nos valores de correlacdo. Souza et al. (2020) identificou que entre o periodo de 1985 e
2005 ocorreram altas taxas de mudancas anuais no Brasil, com perda de areas florestais e expanséo de areas
de agua e agropecuéria, tal informacao corrobora com os resultados aqui encontrados por meio do coeficiente

de correlacéo.

Para identificar as relagdes espago-temporais das mudangas no uso e cobertura da terra nos Biomas
brasileiros foram selecionados os mapas do MapBiomas dos anos que apresentaram os maiores (semelhanca)
e menores (divergéncias) coeficientes de correlagdo com o modelo estatistico da segunda Componente
Principal. Os anos selecionados e seus respectivos coeficientes de correlacao estdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Anos de maior e menor correlacdo com a Segunda Componente Principal.

Regido de Analise Menor Coeficiente de Ano Maior Coeficiente de Ano
Correlacao Correlagéo

Pampa -0,2613 1989 0,1946 2015
Pantanal -0,4121 1988 0,3387 2013
Caatinga -0,3563 1989 0,2991 2015
Cerrado -0,4866 1988 0,2718 2015
Mata Atlantica -0,3085 1987 0,2814 2015
Amazbdnia Sul -0,4899 1988 0,355 2016
Amazdnia Norte -0,2443 1986 0,2603 2015

Elaboracédo: Os autores (2021).
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Os menores coeficientes de correlacdo ocorreram nos anos iniciais da série temporal (Tabela 4), entre
1986 e 1989. Tais valores, 0s menores, indicam uma divergéncia em relagdo ao modelo estatistico da segunda
Componente Principal, ou seja, correspondem ao periodo anterior as mudancas no uso e cobertura da terra e
ndo se assemelham ao padréo espacial representado por esta Componente Principal. Apontando para uma
condicdo inicial do uso e cobertura da terra brasileira, no qual as mudancas ainda ndo haviam ocorrido. Os
mapas de uso e cobertura da terra do MapBiomas para 0s anos identificados para cada regido de analise com
os menores valores de correlagdo foram unidos em um Unico mosaico, apresentado na Figura 8a.

Os maiores valores do coeficiente de correlagdo ocorreram nos anos finais da série temporal observada,
se concentrando entre 2013 e 2016 (Tabela 4). Esses valores maiores indicam uma semelhanga entre os dados
e 0 modelo estatistico da segunda Componente Principal. Assim, 0s anos que apresentaram os maiores valores
de correlacdo estdo relacionados com a condicdo final do uso e cobertura da terra brasileira, quando as
mudancas ja ocorreram. Os mapas de uso e cobertura da terra do MapBiomas para os anos identificados para
cada regido de andlise (Tabela 4) com os maiores valores de correlacdo foram unidos em um Gnico mosaico,
apresentado na Figura 8.

Ao visualizar a Figura 8 podemos encontrar diversas mudangas no uso e cobertura da terra nos Biomas
brasileiros. Primeiramente, destaca-se o avango da fronteira agricola em direcdo a Amazonia, com forte
presenca na regido do arco do desmatamento, e com grande destaque para a expansao das areas de pastagem.
Também é possivel perceber grandes mudangas nos estados de Mato Grosso, Mato Grosso do Sul e Goias,
com um crescimento das areas de pastagens e de culturas anual e perene, e de semi-perene. Como apresentado,
a mudanca “Conversdao de areas naturais em agropecudarias e urbanas” foi responsavel por 13,17% das
mudancas no uso e cobertura da terra e se visualiza esse processo através da Figura 6. Além disso, a regido da
Amazonia Sul e do Cerrado apresentaram uma taxa rapida de mudancas (Figura 7b), o que gera significativos
impactos ambientais.

Nos estados de Sao Paulo, Parand, Santa Catarina e Rio Grande do Sul se visualiza um movimento de
expansdo das classes de agricultura de Leste em direcdo a Oeste, ocupando areas que antes pertenciam a
pastagem, esse processo também foi encontrado no estudo do IBGE (2020). Na Caatinga ha um crescimento
da pastagem em direcdo ao interior do continente. E na regido do MATOPIBA, que é uma nova fronteira
agricola no Brasil, pode-se visualizar a ocupacdo da pastagem e de areas de cultivo em locais que antes
continham classes de formacdes vegetais. Essas mudangas também foram evidenciadas pelo IBGE (2020).

A comparacdo entre os dois mapas da Figura 8 nos aponta as dire¢cdes espaciais das mudangas no uso
e cobertura da terra brasileira. Com destaque para a expansdo da agropecudria em dire¢do ao interior do
continente, consolidando a fronteira agricola e o Centro-Oeste como um grande produtor agropecuario
(EMBRAPA, 2018). Além disso, visualizamos o avanco da fronteira agricola em direcdo a Amazobnia e a
grande alteragdo nesta rea, e que em muitas vezes 0 avanco da agropecudria ocorre por meio do desmatamento
ilegal (GUIMARAES, 2016). Na regido do MATOPIBA, fronteira agricola recente, percebemos também o
crescimento da agropecudria que esta se estabelecendo e expandido. Mas de forma geral, a nivel de Brasil,
ocorreu um movimento de interiorizacdo das classes agropecudrias que ocuparam os locais mais remotos, com
0 avango da pastagem e da agricultura, sendo que se verificou casos em que a agricultura ocupa areas de antigas
pastagens (IBGE, 2020).

Esse movimento de interiorizacdo da agropecuaria foi acompanhado por migraces populacionais no
territério nacional, elas intensificaram-se a partir da década de 1980 e resultaram em mudancas significativas
no espaco agrario brasileiro. O avanco da fronteira agricola sobre o Centro-Oeste se d& pela migracéo de
sulistas para esta area durante a década de 1980, e nos anos 1990 esses produtores se direcionam para o Norte
e MATOPIBA. Os movimentos migratdrios em direcdo ao meio urbano concentraram a populacdo em areas
urbanas ja consolidadas, principalmente no litoral e no Sudeste, nos quais houve significativo crescimento da
area urbana (LIMA, 2016). Também se constata a preservacao de &reas de formacdes vegetais na Amazonia,
no litoral da Mata Atléntica, e no interior da Caatinga com divisa com o Cerrado. Porém, a expressiva
transformacao do territério brasileiro em relacdo ao uso e cobertura da terra gera diversos impactos no sistema
ambiental.
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Figura 8 — (a) Mapa de uso e cobertura da terra com os anos de menor correlagdo com a Segunda Componente

DOI: http://dx.doi.org/10.14393/rbcv74n2-63991

Principal; (b) Mapa de uso e cobertura da terra com os anos de maior correlagdo com a Segunda Componente Principal.
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4 CONCLUSOES

A técnica estatistica de ACP se mostrou eficaz para sintetizar o banco de dados do MapBiomas e
indicar as mudancas espaciais dos Biomas brasileiros entre os anos de 1985 e 2018. Possibilitando a
caracterizacdo dos padrfes de uso e cobertura da terra temporalmente. Além disso, destaca-se a importancia
do monitoramento realizado pelo Projeto MapBiomas e das ferramentas de computagéo disponibilizadas no
GEE. Tendo em vista que possibilitaram implementar a ACP para identificar padrdes e mudangas espacgo-
temporais dos usos e cobertura da terra nos Biomas brasileiros.

Se evidencia o potencial do uso do GEE para o processamento e analise de big data e da técnica
estatistica de ACP. Esta permitiu a reducdo do conjunto de dados original de 34 imagens para duas CP que
explicam mais de 84% da variancia do banco de dados. O GEE representa um avanco no campo do
processamento e gerenciamento de grandes conjuntos de dados espaco-temporais. Entretanto, a plataforma
também apresenta seus limites em termos de capacidade de processamento, que resultaram na divisdo do dado
do MapBiomas por regido de anélise. Por outro lado, a divisdo do dado permitiu a sua comparagdo e a avaliagao
dos distintos ritmos das mudancas espacgo-temporais.

Os resultados mostraram que o espago geografico brasileiro passou por significativas mudangas ao
decorrer de 34 anos, sendo que 0s principais vetores que impulsionaram essas transformacdes foram as
atividades antropicas, como o crescimento urbano, o avango da agropecudria no interior do pais e a
implementag&o de barragens. Sabe-se que tais atividades podem causar diversos impactos no sistema ambiental
que refletem na qualidade de vida da populagéo, tornando necessario medidas mitigadoras e compensatorias
dos impactos ambientais. A0 mesmo tempo, foi observado processos de “regeneracdo” da vegetagdo ¢
processos naturais de mudancga no uso e cobertura da terra.

A Amazonia Sul e o Cerrado apresentaram as mudancas espaciais mais significativas e 0s processos
mais rapidos (ao longo do tempo), o que esta relacionado com o avanco da fronteira agricola na regido e a
consequente perda de cobertura vegetal natural. O Pampa, Amazdnia Norte e Mata Atlantica apresentaram
mudancgas mais brandas no uso e cobertura da terra, com menor velocidade. O Pantanal teve uma taxa de
mudanca elevada, com perda de superficie de agua e avango da pastagem sobre as formacOes naturais. A
Caatinga apresentou uma taxa de mudanca intermediaria causada pelo avango da agropecuaria, que se expande
pelo uso da irrigacdo em areas de cultivo (EMBRAPA, 2018). Em todos os Biomas encontrou-se o avango de
classes agropecuérias, motivadas pela interiorizacdo dessa atividade no Brasil, e o crescimento de &reas
urbanas, devido a migracéo populacional que segue as atividades econémicas. De maneira geral, o territdrio
brasileiro teve suas principais mudancas no uso e cobertura da terra entre os anos de 1990 e 2005. Com a
primeira Componente Principal se identificou os principais padrdes espaciais de uso e cobertura da terra entre
1985 e 2018, abrangendo areas nativas e a natureza transformada,

Por fim, conclui-se que a unido entre uma plataforma de processamento em nuvem, como GEE, e de
técnicas estatisticas, como a ACP, apontam para um caminho para o gerenciamento e a extra¢do de informagoes
importantes de grandes séries temporais. Assim, auxiliando no monitoramento ambiental em pequena escala
pela identificacdo e compreensdo dos padrdes e das mudancas espaco-temporais no uso e cobertura da terra
nos Biomas brasileiros.
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