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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo a comparacao de modelos de aprendizado
de maquinas para a identificacao da cana-de-acgiicar em imagens Landsat no estado de
Sao Paulo, um dos maiores estados produtores de cana no Brasil (CONAB, 2020). As
covariaveis foram utilizadas a trés modelos de aprendizado de maquinas: Regressao
Logistica (com e sem penalizagao), Arvores de Decisio e Florestas aleatérias. Preocupa-
dos com a escalabilidade do uso do modelo, decidimos aplicar a andlise de componentes
principais (PCA) para reduzir a dimensionalidade dos dados. Concluimos pela analise
PCA que os dois componentes responsaveis pela maior parte da variabilidade do modelo
dizem respeito as variaveis que sao extremamente correlacionadas ao periodo das dguas
ou a estacao seca. Neste estudo, a aplicagao das novas covariaveis, produzidas pelo
PCA, aos modelos significou uma reducao de 80% do tempo computacional despendido
no processo. Quanto a acuracia dos modelos, o melhor modelo apés reducao da dimen-
sionalidade foi o Florestas aleatdrias, com uma acuracia de 77,00%, seguido pelo modelo
de Arvore de Decisao, com 70,04%, e pelo modelo de Regressao Logistica, com 68,58%.

Palavras-chaves: Sensoriamento remoto, aprendizado de maquinas, predicao da

cobertura do solo, andlise de componentes principais.



Abstract

The present work aims to compare machine learning models in the identification of
sugarcane with Landsat images in the state of Sao Paulo, one of the largest sugarcane-
producing states in Brazil (CONAB, [2020)). The covariates were used in three machine
learning models models: Logistic Regression (with and without regularization), Decision
Trees, and Random forest. Concerned about the scalability of the model’s use, we
decided to apply Principal Component Analysis (PCA) to reduce the dimensionality of
the data. Through PCA, we concluded that the two components responsible for most of
the model’s variability are related to variables that are highly correlated with the wet
season or the dry season. In this study, the application of the new covariates produced by
PCA to the models resulted in an 80% reduction in the computational time required for
the process. Regarding the accuracy of the models, the best model after dimensionality
reduction was the Random forest, with an accuracy of 77.00%, followed by the Decision
Tree model with 70.04%, and the Logistic Regression model with 68.58%.

Keywords: Remote sensing, machine learning, principal component analysis (PCA).



1 Introducao

A cana-de-agiicar tem grande importancia no agronegocio e consequentemente na
economia nacional, ja que o Brasil ¢ o maior produtor de acicar e um dos grandes
mercados mundiais de biocombustivel (OECD-FAO)| 2018; Luciano et al., 2019). Essa
cultura tem sua producao disseminada por todo o pais, com uma maior concentracao na
regiao sudeste, sendo o estado de Sao Paulo o seu principal produtor (CONAB, 2020)).
De acordo com Nonato e Oliveira (2013), nos ultimos anos, estudos sobre o uso de dados
de sensoriamento remoto tém sido amplamente realizados no monitoramento de cana-de-
agucar, gerando grandes avancgos e inovagoes tecnoldgicas na automagao da identificacao
desse cultivo, assim como no desenvolvimento de metodologias de mapeamento da co-
bertura do solo. Tradicionalmente, o mapeamento da cana-de-acicar era realizado por
identificacao visual, sendo necessario mais tempo de execugao do processo e um grande
grupo de profissionais altamente treinados (Vieira et al., 2012). Os modelos preditivos
podem ser aplicados em diferentes areas do conhecimento. A seguir, alguns exemplos de

aplicagoes nas Ciéncias Agrarias sao apresentados.

1. Previsao de produtividade: usado para estimar a produtividade de uma cul-
tura durante um periodo determinado. Como mencionado em Oliveira (2010), os
modelos de previsao de produtividade sao ”importante ferramenta de assisténcia a
tomada de decisoes para viabilizar sistemas racionais de producao. Apesar da com-
plexidade envolvida na construgao desses modelos, os esforcos sao compensados em

funcao de sua grande aplicabilidade”.

2. Identificacao de daninhas: Os sistemas de identificacao de daninhas estao atre-
ladas a implementos agricolas, que sao responsaveis pela aplicacao de agroquimicos
ou laser. A aplicacao desses sistemas ajuda a evitar contaminacao ambiental e au-

menta a seguranga dos operadores (Becker et al., [2021)).

3. Analise de mercado: diferentes modelos podem ser aplicados para estimar a flu-
tuagao dos precos de comodities. Dos modelos de predi¢ao, os mais utilizados nesse

ramo sao forecasting, redes neurais ou uma abordagem mista das duas (Shahwan

e Odening, 2007)).



Outra aplicagao de modelos preditivos bastante comum em Ciéncias Agrarias é a classi-
ficacao do uso do solo, pois esses modelos sao essenciais para o mapeamento e a tomada
de decisao (da Costa Aratjo Filho et al., 2007). E comum que algumas instituigoes e
6rgaos publicos mapeiem regides ou areas especificas quanto ao uso da terra, mas o ma-
peamento em larga escala é trabalhoso e resulta em um alto custo de aplicacao. Dessa
forma, os dados obtidos por satélites se apresentam como uma ferramenta muito atra-
tiva para a identificagdo dessas areas (Dainese, [2001). Em contraste ao mapeamento
de aspectos fisicos do ambiente, o mapeamento de culturas esta suscetivel a constantes
mudangas. Logo, para um monitoramento dessas areas é necessario que haja o mape-
amento frequente. Assim, a predigcao do uso da terra através de imagens de satélite
possibilita uma identificagao rapida e que pode ser repetida periodicamente, sendo ideal

para o monitoramento em grande escala.

Para alimentar os modelos de predicao para a classificacao do uso da terra foram
utilizados neste estudo bandas e indices do satélite Landsat, compilados durante um
periodo de 17 meses (Luciano et al., 2018). Esses dados foram submetidos ao preenchi-
mento de valores faltantes por meio de interpolacao e a correcao atmosférica antes de

serem incorporados ao banco de dados.

A area de estudo selecionada para este trabalho compreende os municipios de Sao
Carlos, Araraquara, Santa Lucia, Rincao, Motuca, Luis Antonio, Descalvado, Pirassu-

nunga e Ibaté, situada na area 6, conforme a Figura

Os dados coletados na regiao selecionada e aplicados neste estudo ilustram a im-
portancia do sensoriamento remoto e da automatizacao da classificacao de areas culti-
vadas, possibilitando o ganho de informacoes atualizadas de forma &gil e, consequente-

mente, permitindo a tomada de decisao e a formulagao de politicas regionais.

O objetivo deste estudo é comparar a qualidade da predigao de trés importantes

modelos de aprendizado de maquina na identificagao de dreas que possuem plantagoes de
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Figura 1: Areas de pesquisa. A regiao escolhida para esse estudo ¢é a regiao ntimero 6,
que contempla cidades como Araraquara e Sao Carlos.

cana-de-agucar utilizando imagens Landsat: Regressao Logistica, Arvore de Classificagao
e Florestas aleatérias. Além disso, a analise de componentes principais é utilizada para
reduzir o numero de covariaveis utilizadas nos modelos. Para isso, foram selecionados
indices de vegetacao e bandas espectrais obtidos a partir das imagens do satélite Landsat
em uma regiao com grande concentragao de area plantada com cana-de-agicar no estado

de Sao Paulo.



2 Revisao de literatura

2.1 Cana-de-actucar

A cana-de-agucar é de grande importancia no agronegécio e na economia brasileira,
visto que o Brasil é o maior produtor mundial dessa cultura. Ao considerar para os
produtos derivados na cana, o Brasil também se destaca. O pais é um dos maiores mer-
cados de agucar e biocombustivel no cenario mundial. Dentro do Brasil, a regiao sudeste
¢ a maior produtora, na regiao os maiores destaques sao para os estados de Sao Paulo e

Minas Gerais (CONAB| 2020).

A cana de agicar é uma cultura proeminente no Brasil ha muito tempo. Logo no fi-
nal do século XVIII, a cana-de-acticar passou a ganhar destaque na economia brasileira,
sendo uma das principais formas de geracao de riqueza na colonia portuguesa junta-
mente com a extracao de minérios. Com o passar do tempo, o setor sucroenergético foi
sendo mecanizado, dando origem aos engenhos. Estes engenhos e a progressiva dimi-
nuicao do trabalho exploratorio levaram a producao da cana e de seus subprodutos a
ser mais efetiva e, consequentemente, mais lucrativa. (ARAUJ O e Santos, 2013)) Apés a
independéncia do Brasil, e 1822, o pais ja tinha posicao de destaque no abastecimento
mundial do mercado de agicar e, com a crise do petrdleo que se iniciou em 1973, o
Brasil aproveitou a oportunidade para desenvolver um biocombustivel derivado da cana,

o etanol (Nocelli et al., 2017).

Biocombustiveis sao combustiveis gerados a partir de fontes renovaveis, como a cana,
as oleaginosas e até os microrganismos. O uso de combustiveis fésseis implicam em dois
problemas principais, a eventual escassez desses produtos e também a producao de ga-
ses de efeito estufa (Peres et al., 2005). Os combustiveis de fontes renovaveis além de
reduzirem emissao de gases de efeito estufa reduzem a dependéncia dos combustiveis
fésseis, além disso ainda criam emprego no meio rural (Silva e Konradt-Moraes|, [2012).
Atualmente, a cana-de-ac¢ucar é considerada nao apenas uma importante cultura na eco-

nomia brasileira, mas também uma fonte de biomassa energética. O uso desse tipo de



tecnologia tem alta relevancia no cendrio nacional e internacional para diversas areas,
além de aumentar a oferta de emprego também ajuda no desenvolvimento econémico do

pais (Rodrigues, 2010).

2.2 Sensoriamento remoto

O sensoriamento remoto ¢ um processo em que se obtém informagoes sobre o alvo sem
que haja contato direto com ele. Esse processo também é responsavel pela interpretacao
dos dados obtidos, sejam eles imagens ou outra forma de dados, como informacgoes de
sensores e indices. Para que esse processo possa ocorrer, primeiramente, precisamos de
uma fonte de energia. Essa energia, no caso de imagens de satélite, é o sol ou a energia em
forma de calor vindo da terra. Em seguida, essa energia é emitida ou retransmitida para
a atmosfera, e entao precisamos de um sensor que possa captar essa energia (Lillesand

et al., 2015)). A seguir, temos alguns tipos de sensores .

1. Sensores 6pticos: utilizam-se de luz ou ondas eletromagnéticas para obter in-
formacoes sobre o alvo. As informacoes obtidas podem ser combinadas para faci-
litar a interpretacao das imagens, como a combinacao das bandas vermelha, verde
e azul que gera o conhecido RGB (Red-Green-Blue) que cria variagoes de cores

visiveis aos humanos.

2. Sensores térmicos: esse tipo de sensor, como o nome sugere, é capaz de aferir a

temperatura do alvo através de radiacao infravermelha.

Depois que a energia é captada, é possivel obter as informagoes captadas pelo sensor
digitalmente. Assim, essas informagoes sao interpretadas e podem ser disponibilizadas

em forma de mapas ou planilhas.

O sensoriamento remoto surgiu por volta de 1858, com a primeira foto aérea tirada
por balao. Desde entao, a tecnologia avangou rapidamente. Atualmente, o sensori-
amento remoto pode ser aplicado em diversas areas do conhecimento. Na area das

Cieéncias Agrarias, passou a ser utilizado a partir da década de 1930, mas foi somente



em 1937 que as fotografias aéreas de algumas partes dos Estados Unidos comegaram a
ser tiradas recorrentemente (Lillesand et al.,|2015)). Na década de 1970, a NASA (Admi-
nistracao Nacional da Aerondutica e Espaco, em inglés National Aeronautics and Space
Administration) langou o satélite Landsat-1, o primeiro de muitos que seriam langados.

Até hoje temos satélites Landsat em orbita sendo o Landsat-9 o mais recente.

A evolucao das geotecnologias com o uso de sensores situados na 6rbita do planeta
permite o desenvolvimento de metodologias para a classificacao do uso do solo, em espe-
cial de areas agricolas. Essas metodologias podem fornecer informagoes necessarias para
diversas aplicagoes como previsao e monitoramento de safras de forma remota (Nonato

e Oliveira, 2013).

Os processos de classificacao do uso da terra eram realizados de forma manual por
identificagao visual das areas, gerando um grande custo de tempo e mao de obra. Porém,
¢é possivel identificar pela andlise de dados obtidos a partir de imagens de satélites um
comportamento especifico da cana-de-aciicar durante seu ciclo, um total de um ano e
meio. A metodologia propoe que a area selecionada seja segmentada pelo método Baatz
(2000), sendo coletado entao os valores dos pixels durante o ciclo. Dessa forma, cada
segmento tera uma série temporal com os valores dos seus pixels do inicio ao fim de seu
ciclo, o conjunto das séries temporais de todos os segmentos formard nosso banco de
dados. Formado o banco de dados, podemos aplicar ao banco algoritmos de aprendizado

de maquinas para predizer quais dreas sao plantios de cana-de-agicar (Vieira et al.)

2012).

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina surgiu do reconhecimento de padroes e da ideia de que
computadores podem aprender a partir de conjuntos de dados para realizar tarefas es-
pecificas, identificando padroes e tomando decisoes com o minimo de intervencao hu-
mana. Em geral, as maquinas aprendem com computagao e dados anteriores para tomar

decisoes e produzir resultados confidveis (Morettin e Singer, [2022; Izbicki e dos Santos,



2020)).

O termo “computagao cognitiva” surgiu na década de 1960 criada por Arthur Sa-
muel enquanto trabalhava na IBM. Anos depois, em 2010, a IBM atualizou o termo
para “aprendizado de maquina” como forma de marketing para atrair clientes e novos
empregados. Apesar do marketing, nao ha nada nesse processo de “cognitivo” ou “apren-
dizado”, os modelos de aprendizado de maquina sao modelos estatisticos que recebem
dados e tiram as caracteristicas principais para identificar os alvos. Assim, podemos
resumir o aprendizado de maquina como uma adaptagao dos dados a uma férmula ma-
tematica (Burkov, 2019). Esses modelos de aprendizado de méquina podem ser divididos

em:

1. Supervisionado: neste caso, usamos um banco de dados para treinar o modelo

em que fornecemos a classificacao real das observacoes fornecidas.

2. Nao-Supervisionado: diferente dos modelos supervisionados, este modelo nao
recebe a classificagao real dos dados. Esse tipo de modelo pode ter diferentes
objetivos como a “clusterizagao” dos dados, onde separamos os dados em grupos
com caracteristicas similares. Outro exemplo é a reducao de dimensionalidade,
que diminui a quantidade de covaridveis, mantendo suas caracteristicas mais im-

portantes.

3. Semi-Supervisionado: os modelos deste tipo recebem tanto dados com sua clas-
sificagao real quanto sem classificacao, geralmente este segundo estd em maior

quantidade.

4. Aprendizado por reforgo: o modelo trabalha em um tipo de ambiente de apren-
dizado onde é “recompensado” com um feedback positivo ou negativo de acordo

com a sua resposta.

2.3.1 Regressao logistica

Os métodos de regressao sao capazes de predizer o resultado baseando-se em co-

variaveis. HEsses modelos usam covariaveis e procuram uma equacao que melhor se



adapte ao comportamento dos dados. Uma vez formada, essa equacao pode ser aplicada
a novos dados para prever seu resultado. Existem diferentes tipos de regressao, cada
modelo tem suas condigoes ideais de aplicacao. Por exemplo, o modelo de regressao
linear tem um melhor desempenho quando ha uma relagao proxima a linearidade entre
sua variavel explicativa e o resultado. Dito isso, é importante olharmos para nossas

covariaveis quando falamos de regressao (Bingham e Fry} 2010).

Os modelos de regressao podem ser divididos em dois tipos: simples e multivaria-
dos. Os modelos de regressao simples consideram apenas uma covariavel para explicar
a variavel resposta, enquanto os multivariados podem receber uma quantidade n de co-
variaveis (Bingham e Fry, 2010). A Regressao Logistica pode ser aplicada em diversas
maneiras no ramo de Ciéncias Agrarias, incluindo: previsao de doengas em plantas,

analise de fatores de produgao e na tomada de decisoes.

A previsao de doengas em plantas é usada na identificagdo de condigoes favoraveis
para o aparecimento de doengas. No trabalho de Henderson et al.| (2007), além de de-
terminar as variaveis ambientais envolvidas no aparecimento de Phytophthora infestans,
o trabalho também teve como objetivo tentar prever a gravidade da doenca. Neste caso,
foi usada a Regressao Logistica Binomial para prever a presenga (1) ou auséncia (0) da
doenga, e a Regressao Logistica Ordinal foi utilizada na predicao da gravidade em uma
escala de 0 a 4. O modelo bindrio teve uma acurdcia de 67,5%, sensibilidade de 75%
e especificidade de 62,5%. O modelo também apontou que o tempo que a planta per-
manece em temperaturas entre 10°C e 27°C e a precipitacao foram fatores importantes

para o modelo.

Na andlise de fatores de producao podemos entender a importancia de cada uma das
covariaveis do ambiente de produgao. No trabalho de Lad et al.| (2022) foram analisados
fatores como chuva, nutrientes no solo, umidade e pH. Foram aplicados diversos mode-
los, entre eles a Regressao Logistica com penalizacao Lasso e Ridge, com o objetivo de

extrair as principais caracteristicas e predizer a produtividade. Neste caso a acuracia
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obtida pelo modelo de Regressao Logistica foi de 67,57%.

Como exemplo na tomada de decisoes agricolas podemos citar o trabalho de Katarya
et al. (2020), que testou diversos modelos de aprendizado de méquinas na recomendagao
de culturas na fndia7 de acordo com as caracteristicas do ambiente de cultivo. Na
recomendacao de culturas, a Regressao Logistica estava entre um dos modelos testados
e apresentou uma acuracia de 78,48% quando aplicado no estado de Uttar Pradesh e

69,35% quando aplicado no estado de Karnataka.

2.3.2 Arvore de decisao

A respeito do modelo de arvore de decisao, ha diversas aplicacoes. No ramo das
Ciéncias Agrarias suas aplicagoes incluem: previsao de doencas em plantas, classificacao

do uso do solo e recomendacao de manejo.

No trabalho de Meira et al| (2008), é possivel observar a aplicagao da arvore de de-
cisao na andlise da epidemia da ferrugem do cafeeiro. O estudo usou observagoes sobre
dados meteoroldgicos, carga pendente do cafeeiro e espagcamento entre as plantas para
explicar a evolucao da doenca. Essa evolucao foi separada em trés categorias: TX1 -
reducao ou estagnagao, TX2 - crescimento moderado e TX3 - crescimento acelerado.
O modelo apresentou uma acurdcia de 73% considerando todas as trés classes, mas
olhando individualmente as classes, a classe TX1 foi a que o modelo conseguiu prever

melhor acertando cerca de 88% das observagoes preditas.

Assim como neste trabalho, ha outros que também se utilizam deste modelo para
predicao da classificacao do uso do solo. E o caso do trabalho de Delgado et al.| (2012,
que captou dados provenientes de satélites para predizer dreas com cana-de-acicar da
Fazenda Santa Fé, localizada no estado de Minas Gerais, em cinco datas diferentes. O
modelo aplicado neste contexto foi capaz de predizer a area da cana nas datas com uma

acuracia de 98%.

11



No trabalho de [Souza et al.| (2010), vemos a aplicagdo do modelo de arvores de
decisao para compreender quais fatores sao mais importantes para a produtividade da
cultura de cana-de-aguicar, entender estes fatores pode ajudar os produtores a separar
zonas de manejo, com o objetivo de ajustar seu manejo a cada zona, ajudando a evitar
uso excessivo de insumos. Nesse trabalho, o principal fator para separacao das classes
de produtividade (baixa, média e alta) foi a altitude. O modelo ajustado obteve uma

acuracia de 94%.

2.3.3 Florestas aleatérias

O modelo Florestas aleatérias tem uma grande versatilidade e, por isso, tem se tor-
nado um modelo muito popular. Nas Ciéncias Agrarias, seu uso inclui: predicao do

preco de commodities e predicao da produtividade.

Na aplicacao de predicao de valores de commodities, temos o trabalho de |Rani et al.
(2022)) que usou o modelo para predizer os valores do mercado e ajudar pequenos agri-
cultores a receberem valores mais justos pelos seus produtos. O modelo aplicado teve
uma acurdcia de 95%. Para facilitar o seu uso, os autores criaram uma plataforma, nao

sendo necessario nogoes de programacao para aplica-lo.

Um exemplo de predigao de produtividade com o modelo de Florestas aleatérias
estd no trabalho de Prasad et al. (2020), onde o modelo foi aplicado para predizer a
produtividade de algodao a nivel regional. As observacoes fornecidas ao modelo eram
provenientes de imagens de satélite como o indice NDVI e outros dados meteorolégicos
como precipitacao e temperatura. O modelo foi aplicado para predizer a produtividade
em trés periodos e a acuracia dos modelos foram as seguintes: setembro 69%, dezembro
60% e em fevereiro com 39%. De acordo com o préprio autor, a queda brusca da
produtividade provavelmente ocorreu em funcao da extrapolagao dos dados fora das

condigoes de ambiente conhecidas pelo modelo.

12



2.4 Reducao de dimensionalidade

Trabalhar com um conjunto de dados com muitas varidveis pode nao ser uma tarefa
facil devido as altas correlagoes entre essas variaveis e ao tempo computacional que, em
muitos casos, pode ser excessivamente longo. Assim, uma possivel solucao é a reducao
de dimensionalidade dos dados, que consiste em transformar dados de um espago de alta
dimensao em um espaco de dimensao menor, de modo que os dados transformados rete-
nham informacoes acerca da variabilidade dos dados originais, eliminando informagoes
redundantes e simplificando processos subsequentes (Van Der Maaten et al., |2009). A
reducao de dimensionalidade é comum em &areas de estudos que lidam com grandes
nimeros de observagoes e/ou variaveis e amplamente aplicada na era do big data, em
que grandes volumes de dados sao produzidos diariamente.

Diversas pesquisas em agronomia utilizam técnicas de reducao de dimensionalidade
dos dados. Por exemplo, Gilbertson e van Niekerk| (2017)) utilizaram diferentes técnicas
de redugao de dimensionalidade antes de aplicar os dados de imagens de satélite Landsat-
8 em métodos de aprendizado de maquina para a diferenciacao de culturas. |Ruiz Hidalgo
et al.| (2021) propdem um método para a redugao de dimensionalidade de imagens hiper
espectrais de vegetacao e cultivos, e Zhai et al. (2020) utilizam um algoritmo de redugao
de dimensionalidade para mapear a distribuicao espacial de trés grandes culturas, in-

cluindo milho, arroz e soja no nordeste da China através de imagens de satélite.
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3 Material e métodos

No problema de dados de sensoriamento remoto que estamos estudando, a variavel
resposta de interesse é uma variavel de classificacao binaria que indica se cada segmento
de imagem corresponde a plantagao de cana-de-agicar ou nao. Sendo assim, apresen-
tamos na sequéncia o conjunto de dados obtido por satélite, os softwares que estamos
utilizando no trabalho e a metodologia estatistica para o problema de classificagao (Mit-
chell, [1997; Hastie et al., |2009; Izbicki e dos Santos, 2020)) explorando os métodos de
Regressao Logistica, Arvores de Decisdo e Florestas aleatérias.

Os coédigos elaborados para este trabalho estao disponiveis no github pelo link:
https://github.com/AnaArantesBarros/TCC
J& os dados nao serao disponibilizados, pois se tratam de dados privados e nao possuimos

autorizagao para sua disponibilizacao publica.

3.1 Descricao dos dados

Para a formacao do banco de dados, foi realizada a segmentagao de imagens obti-
das pelo satélite Landsat. Cada segmento tem um cédigo para sua identificacao e foi
realizado um levantamento para verificar se esse segmento é uma area de producao de
cana-de-agucar. Para cada um desses segmentos, foram coletados valores mensais ob-
tidos das bandas espectrais e indices de vegetacao durante 17 meses e as informagoes
descritas foram unidas em um banco de dados para sua utilizagao. Os indices e bandas
utilizados foram: NDVI (Indice de Vegetacao por Diferenca Normalizada), EVI (Indice
de Vegetacao Melhorado), NDWI (Indice de Agua de Diferenca Normalizada), NDMI
(Indice de Umidade de Diferenca Normalizada), SWIR1 e SWIR2 (infravermelho de on-
das curtas). Com os seis indices e bandas captados durante 17 meses totalizamos 102
covariaveis no banco, que foram observadas em 46.000 segmentos diferentes.

Na Figura [2] abaixo temos uma ilustracao para ajudar na compreensao de como foi

realizada a formatacao do banco de dados.
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Figura 2: Formacgao do banco de dados.

3.2 Equipamentos e softwares utilizados

O software R é uma ferramenta de base aberta, ou seja, toda comunidade pode con-
tribuir para o seu desenvolvimento. O R é a ferramenta mais utilizada pela academia,
pois possibilita a computagao estatistica e grafica de dados. Por utilizar uma lingua-
gem de programagao prépria, possibilita uma maior versatilidade ao usuario. Além das
funcionalidades bésicas do programa, estas ainda podem ser estendidas pelo uso de pa-

cotes desenvolvidos pela comunidade. Dentro do software algumas bibliotecas foram

necessarias para a aplicacao dos modelos, sao eles:

1. ggplot2: é uma biblioteca responsavel pela geracao de gréficos. O objetivo de
usar essa biblioteca ao invés dos préprios graficos nativos do R é a sua versatili-
dade. Além de produzir gréaficos esteticamente agradaveis, torna o processo mais
interativo, ja que possui diversos padroes prontos. Outra caracteristica importante

¢ a facilidade de combinar miltiplos layers em um tnico gréfico de forma simples

(Wickham) [2016)).

2. caret: o nome “caret” vem da abreviacao do inglés classification and regression
training. Esse pacote é muito util nas primeiras etapas do aprendizado de maquina,

jé4 que ajuda na preparagao dos dados de treino e teste para os modelos (Kuhn,
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2008).

3. glmnet: facilita a aplicagao de modelos, como regressao logistica sem penalizacao,
regressao logistica com penalizagao lasso ou ridge. Um de seus comandos ajusta
o modelo aos dados, enquanto outra usa o modelo ajustado para predizer novas

observagoes (Tay et al. 2023).

4. rpart: é um facilitador na aplicacao dos modelos de arvores de decisao e alguns
métodos de regressao. Além disso, pode gerar um grafico para as arvores de
decisao, permitindo a visualizagdo dos fatores de separacao dos dados (Therneau

et al., 2022).

5. FactoMineR: essa biblioteca permite ao usuario a aplicagao de analises multiva-
riadas, como é o caso da andlise de componentes principais (PCA). Além disso,
também permite a aplicagao da anédlise de correspondéncia (CA) e da anédlise de

correspondéncia multipla (MCA) (Lé et al., 2008]).

6. Factoextra: permite a visualizagao dos resultados de andalises multivariadas que

foram realizadas com a biblioteca “FactoMineR”.

Além disso, para facilitar a programacao com o software R, usamos um ambiente
de desenvolvimento integrado (IDE) chamado Rstudio. O Rstudio é um produto da

empresa Posit, e sua versao de base aberta é disponibilizada de forma gratuita.

O QGIS é um Sistema de Informacao Geogréfica (SIG), de uso profissional e de
cédigo aberto, que permite a anélise, edi¢ao e visualizacdo de dados geogréficos (Cutts
e Graser, 2018)). Essa ferramenta foi criada em 2002 pelo QGIS Development Team e é
amplamente utilizado em levantamento de dados georreferenciados.

Neste trabalho, o cédigo no software R foi executado em um computador do tipo
desktop com processor Intel(R) Core(TM) i7-10700, com 16GB de meméria RAM e

sistema operacional de 64 bits Windows 10.
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3.2.1 Regressao logistica

O modelo de regressao logistica é um caso particular dos modelos lineares genera-
lizados (MLG), em que a varidvel resposta é bindria, isto é, assume apenas os valores
0 ou 1. Esse modelo é muito utilizado em problemas de classificagao de diversas areas
do conhecimento com a presenca de alta dimensionalidade dos dados Morettin e Bussab
(2017)).

Sejam Y; a varidvel resposta da i-ésima observacao e x; = (1, 2, - - ., Tiq) O vetor
das d covariaveis da i-ésima observagao. Entao, o modelo de Regressao Logistica pode

ser escrito como

exp(Bo + 5, Biis)
1+ exp(Bo + 25—, Biwij)

em que 3y é o intercepto do modelo e 3; é o parametro associado a j-ésima covaridvel,

PY; = 1x) = 1)

com j=1,2,....,d.

Uma importante propriedade do modelo de Regressao Logistica refere-se ao preditor
linear da i-ésima observacao, n; = [y + Z;j:l Bjxij. Quanto maior o valor de 7n;, mais
proximo de 1 serd a probabilidade dada pela equacao |1| e, quanto menor o valor de
7;, mais proximo de 0 sera essa probabilidade. Como consequéncia, um valor positivo
para um parametro associado a uma determina covariavel indica que, quanto maior o
valor desta covariavel, maior serda a probabilidade de ocorréncia de sucesso na variavel
resposta. Por outro lado, um valor negativo indica que essa probabilidade decresce com
o aumento dessa covariavel. Em suma, os parametros do modelo de Regressao Logistica
possuem facil interpretacao, o que torna o modelo atrativo e muito utilizado.

Para estimar os coeficientes de um modelo de Regressao Logistica, podemos utilizar
o método de maxima verossimilhanca, que consiste em obter os parametros que ma-
ximizam a funcao de verossimilhanca. E possivel também utilizar penalizacoes para
estimar os coeficientes da Regressao Logistica, reduzindo a variancia do estimador e,

consequentemente, obtendo melhor poder preditivo.
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3.2.2 Arvore de decisao

Uma Arvore de decisdo é construida por particionamentos recursivos no espago das
covariaveis. Cada particionamento recebe o nome de nés e cada resultado final recebe o
nome de folha. Inicialmente, o algoritmo verifica se a condi¢ao no primeiro né é satisfeita.
Caso seja, segue-se a esquerda. Caso contrario, segue-se a direita. Assim prossegue-se
até atingir uma folha.

A criacao da estrutura de uma arvore de classificacao é feita através de duas grandes
etapas: (i) a criagdo de uma arvore completa e complexa e (ii) a poda dessa arvore,
com a finalidade de evitar o super ajuste. Formalmente, a primeira etapa consiste em
criar uma particao do espaco das covariaveis em regioes distintas e disjuntas denotadas
por Ry, Ry,...,R;. A predicao para a resposta Y de uma observagao com covaridveis
X que estao em R é dada pela moda dos valores da variavel resposta das amostras do

conjunto de treinamento pertencente aquela mesma regiao, isto é,
g(x) = moda{y; : x € Ry}.

Um critério sugerido para buscar a melhor particao em cada etapa do processo ¢ o

indice de Gini, dado por

Z Z Pre(l = PRe),

R ceC
em que R representa uma das regioes induzidas pela arvore e pr. é a proporgao de
observagoes classificadas como sendo da categoria c entre as que estao na regiao R.
Busca-se minimizar esse indice.
Para a etapa da poda, em geral, utiliza-se a propor¢ao de erros no conjunto de

validacao como estimativa do risco.

3.2.3 Florestas aleatérias

Apesar das Arvores de Decisao serem um método de facil interpretacao e simples
entendimento, elas costumam apresentar baixo poder preditivo quando comparadas aos
demais estimadores. Para contornar essa limitacao, pode-se explorar outro método bas-

tante conhecido chamado de Florestas aleatorias. Essa abordagem consiste obter N
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arvores distintas e combinar seus resultados para melhorar o poder preditivo em relagao
a uma arvore individual. Para criar as N arvores distintas, utiliza-se N amostras bo-
otstrap da amostra original. Seja g,(x) a func¢do de predi¢ao obtida segundo a n-ésima

arvore. A funcao de predi¢cao dada pelo método é dada por

g(x) = moda{g,(x),n=1,2,...,N}.

3.3 Problemas de classificacao

Um problema de classificacao é um tipo de problema em aprendizagem de méaquina
em que o objetivo é atribuir uma categoria para cada observacao do conjunto de dados
com base em suas caracteristicas. Os problemas de classificacao podem ser binarios,
quando existem apenas duas classes possiveis, ou nao-binarios, quando ha mais de duas
classes. Para a analise de métodos de aprendizado em problemas de classificacao, algu-
mas ferramentas, como a matriz de confusao e medidas como acurécia, especificidade e
sensibilidade sao amplamente utilizadas.

A matriz de confusdo é uma tabela que permite visualizar o desempenho de um
modelo de classificagao. Ela é comumente usada em problemas de aprendizado super-
visionado, onde os resultados esperados sao conhecidos. A matriz de confusao possui
quatro elementos principais: verdadeiro positivo (TP), falso positivo (FP), verdadeiro

negativo (TN) e falso negativo (FN).

Verdadeiro positivo (TP): Representa os casos em que o modelo classificou corre-

tamente uma instancia como positiva.

e Falso positivo (FP): Representa os casos em que o modelo classificou incorreta-

mente uma instancia como positiva.

e Verdadeiro negativo (TN): Representa os casos em que o modelo classificou corre-

tamente uma instancia como negativa.

e Falso negativo (FN): Representa os casos em que o modelo classificou incorreta-

mente uma instancia como negativa.
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A acuracia é uma métrica comumente utilizada para avaliar o desempenho geral de
um modelo de classificacao. Ela é definida como a proporgao de instancias corretamente
classificadas em relagao ao total de instancias. A férmula da acuracia é dada por:

Acurdcia = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN)

A especificidade (também conhecida como taxa de verdadeiros negativos) é uma
medida que indica a proporcao de negativos corretamente classificados em relacao ao
total de negativos. A formula da especificidade é dada por:

Especificidade = TN / (TN + FP)

A sensibilidade (também conhecida como taxa de verdadeiros positivos ou recall) é
uma medida que indica a proporcao de positivos corretamente classificados em relacao
ao total de positivos. A férmula da sensibilidade é dada por:

Sensibilidade = TP / (TP + FN)

Essas métricas sao importantes para avaliar o desempenho de um modelo de classi-
ficacao em diferentes aspectos, como a capacidade de identificar corretamente os verda-

deiros positivos (sensibilidade) e a capacidade de evitar falsos alarmes (especificidade).

3.4 Analise de componentes principais

A anélise de componentes principais (em inglés, Principal Component Analysis -
PCA) é uma técnica estatistica utilizada para reduzir a dimensionalidade dos dados,
preservando a maior parte da informacao original. Essa técnica busca identificar os
componentes principais, que sao combinacoes lineares das variaveis originais, de forma
a maximizar a variancia dos dados projetados. Detalhes sobre a PCA podem ser encon-
trados em |Manly e Alberto (2008) e Morettin e Singer| (2022).

A PCA é muito utilizada em estudos em que ha um grande niimero de variaveis,
cujo objetivo é simplificar a andlise, sendo 1util para a visualizacao de dados e o pré-
processamento de dados para outras técnicas de andlise estatistica. De maneira simpli-

ficada, a PCA pode ser resumida nos seguintes passos:

1. Padronizacao dos dados: os dados sao padronizados para garantir que todas as

variaveis estejam na mesma escala.
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2. Célculo da matriz de covariancia ou correlacao.
3. Célculo dos autovetores e autovalores.

4. Determinacao do numero de componentes principais: essa selecao pode ocorrer
com base nos autovalores correspondentes (autovalores maiores indicam que seus
componentes principais explicam a maior parte da variabilidade dos dados) e/ou

a partir do grafico “Scree Plot”.

5. Projecao dos dados nos componentes principais: os dados originais sao projetados
nas direcoes dos componentes principais selecionados no passo anterior. Isso resulta

em uma nova representacao dos dados em um espaco de menor dimensionalidade.

Ao realizar a PCA, é possivel obter uma visao geral dos padroes existentes nos dados,
identificar varidveis importantes e reduzir a dimensionalidade dos dados, tornando a
analise mais eficiente.

Uma ferramenta bastante ttil em PCA é o grafico “Biplot”, que combina informacoes
sobre as observacoes e as varidaveis em um unico grafico, permitindo a analise conjunta
desses elementos no espago de componentes principais. No grafico “Biplot”, cada ponto
representa uma observagao, e cada vetor (seta) representa uma variavel original. Assim,
essa ferramenta fornece a similaridade de observacoes, as correlacoes entre as variaveis
originais, a importancia dessas variaveis e informagoes para interpretar as componentes

principais.
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4 Resultados e discussao

As bandas espectrais e os indices de vegetagao ao longo de 17 meses totalizaram
102 covaridveis. Dessa forma, aplicamos uma andlise de componentes principais com o
objetivo de reduzir a dimensionalidade, tornando a analise mais simples. Escolhemos
aplicar nos métodos de aprendizado de maquinas as componentes principais que pos-
suem autovalores superiores a 1. A Tabela [1| apresenta a variancia explicada pelos 12

componentes principais escolhidos.

Tabela 1: Componentes principais utilizados e porcentagem de variabilidade dos dados
explicada.

Componentes principais ~ Variancia (%) Variancia acumulada (%)

1 59,02 59,02
2 9,30 68,32
3 5,27 73,59
4 4,72 78,31
5 4,15 82,46
6 3,87 86,33
7 2,78 89,11
8 2,23 91,34
9 1,90 93,24
10 1,51 94,75
11 1,17 95,92
12 1,00 96,92

Conforme podemos observar, as 12 componentes principais escolhidas explicam jun-
tas 96,92% da variabilidade dos dados. Além disso, as duas primeiras componentes
principais foram relacionadas as covariaveis originais dos dados através do grafico ”Bi-
plot” apresentado na Figura |3| a seguir. E possivel notar que as 6 covariaveis dos meses
de fevereiro a outubro estao altamente correlacionadas & componente principal 1 (eixo
horizontal), enquanto a algumas covaridveis dos meses de novembro, dezembro e janeiro
estao altamente correlacionadas a componente principal 2 (eixo vertical). Dessa forma,
podemos sugerir chamar a componente principal 1 de “indices da estacao seca” e a

componente principal 2 de “indices no periodo das aguas”.
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Figura 3: ”Biplot’referente as covariaveis originais e as duas primeiras componentes
principais.

Feita nossa analise, extraimos os valores dos 12 componentes e os juntamos a classi-
ficacao real dos dados, formando um novo banco de dados. Separamos o novo banco em
treino (80%) e teste (20%), da mesma forma que fizemos com o banco inicial e, entao,
aplicamos esses dados aos métodos de aprendizado de méquina. Na Tabela [2, podemos
observar lado a lado as matrizes de confusao dos modelos de predicao, respectivamente,
da Regressao Logistica, das Arvores de Decisdo e do Florestas aleatérias com e sem a

aplicagao do PCA.

Na Figura {4 podemos observar o comparativo da acuracia, da sensibilidade, da espe-
cificidade da classificacao de cada um dos modelos utilizados. Dos modelos testados o
Florestas aleatérias foi o que apresentou maior acuracia, e seus valores de sensibilidade
e especificidade nao foram muito distantes dos outros modelos, sendo o melhor modelo
para ser usado neste contexto. A Regressao Logistica fica atrds apenas do Florestas
aleatorias nos comparativos apresentados, ja a Arvore de Decisdo foi o modelo teve o

pior desempenho entre os trés.
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Tabela 2: Matriz de confusao de cada um dos modelos, com e sem aplicagao do PCA.

Sem PCA RL RL R RL L AD RF
Referéncia 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
0 2162 1115 | 2047 1230 | 2139 1101 | 1207 546 | 2034 488
1 1161 4702 | 1276 4587 | 1184 4716 | 2116 5271 | 1289 5329
Com PCA RL RL R RL L AD RF
Referéncia 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
0 1916 1465 | 1860 1401 | 1874 1411 | 902 317 | 1840 619
1 1407 4352 | 1463 4416 | 1449 4406 | 2421 5500 | 1483 5198

RL: regressao logistica; RL R: regressao logistica com ridge; RL L: regressao logistica com lasso; AD:
arvore de decisao; RF: Florestas aleatérias.
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Figura 4: Medidas de desempenho dos métodos na classificacao de cana-de-agicar.
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O banco de dados utilizado inicialmente tem 102 covariaveis para cada poligono da
area de estudo, e somente na area 6 temos cerca de 46.000 poligonos diferentes. Dessa
forma, nao é improvavel dizer que o tempo para predicao de areas maiores teria um
tempo de processamento muito longo. Pensando nisso, analisamos também o tempo
necessario para processar os modelos antes e depois da reducao de dimensionalidade,

que pode ser visto na Tabela

Tabela 3: Tempo de processamento de cada um dos modelos com e sem aplicacao do
PCA.

Sem PCA  Com PCA  Redugao

Modelos
Tempo (s) Tempo (s) (%)
Regressao Logistica 7,70 0,03 99,61
Florestas aleatérias 464,29 50,46 89,13
Arvores de Decisio 9,11 1,02 88,80

A seguir, apresentamos a Figura[p| contendo o mapa da regido de estudo, comparando
a predicao da classificacdo dos segmentos da imagem Landsat pelos trés métodos, apds
PCA, com a classificagao real.

Regressdo Logistica (68,58%) Arvores de Decisdo (70,04%) Random Forest (77,00%)

- Cana predito como cana - Outros predito como cana - Cana predito como outros - QOutros predito como outros

Figura 5: Localizacao da regiao de estudo no interior do estado de Sao Paulo, com a
representacao dos segmentos do mapa com cores falsas para demonstrar o comparativo
dos trés modelos de predicao utilizados: Regressao Logistica, Arvores de Decisdo e
Florestas aleatorias.

Ao observar a Figura [5] vemos as areas destacadas nas cores verde e roxo que repre-

25



sentam as predigoes corretas do modelo, ja as areas nas cores azul e rosa representam
as areas onde o modelo errou a predi¢ao da classificacao do uso da terra. Para formar
uma imagem completa da area de estudo foi predito além do conjunto de teste também
o conjunto de treino. A predicao do conjunto de treino so foi usada para formacao da
imagem, mas nao foi considerada na acuracia do modelo. Como o conjunto de treino
tem uma acuracia maior, as imagens podem aparentar uma acuracia maior que a des-
crita. Como os modelos de Regressao Logistica penalizada forneceram resultados muito
proximos, optamos pela utilizacao apenas da Regressao Logistica sem penalizagao para

elaboracao dos comparativos.

Neste trabalho, exploramos alguns algoritmos de aprendizado de maquina para con-
tribuir na automacao do mapeamento da cana-de-agicar. Mensuramos a qualidade dos
resultados obtidos pelos diferentes algoritmos a partir de algumas medidas de desempe-
nho de classificacao: a acuracia, a sensibilidade e a especificidade. Embora tenhamos
alcancado valores satisfatorios para a acuracia e a sensibilidade, notamos valores inferio-

res para a especificidade nos trés métodos, conforme resultados apresentados na Figural[d]

Destacamos que modelos que apresentam baixa especificidade sao mais propensos a
fornecer resultados falsos positivos, o que significa em nosso problema classificar seg-
mentos como cana-de-aguicar, sendo que na realidade nao sao. Como os trés métodos
forneceram baixa especificidade, entendemos que o conjunto de dados considerado no
estudo possui caracteristicas especificas que dificultam a identificacao de parte dos seg-

mentos que nao sao cana-de-agticar.

Quanto a reducao do tempo de processamento pelo modelo, todos obtiveram uma
reducao maior que 80%. Consideramos que a pequena queda nos parametros de acuracia,
sensibilidade e especificidade do modelo sao consequéncias aceitaveis para o ganho de

agilidade promovidos pela reducao de dimensionalidade.

Acreditamos que este trabalho ird contribuir na escolha dos métodos de classificacao
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da terra e auxiliar na tomada de decisoes no cultivo da cana-de-acticar e atividades
correlacionadas através da aplicacao realizada, que ilustra o desempenho dos métodos
utilizados em casos reais. Esperamos também incentivar o uso de métodos de aprendi-
zado de maquina na area de Ciéncias Agrarias em outros trabalhos de classificagao da
terra com diferentes cultivos ou até mesmo na identificacao via satélite de pragas em

campo.
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5 Conclusoes

Em relacao a proposta cientifica deste trabalho, realizamos um sélido estudo acerca
dos algoritmos de aprendizado de méaquina aplicados na automacao do mapeamento da
cana-de-agucar. A qualidade dos resultados obtidos pelos diferentes algoritmos foi men-
surada e comparada com a literatura através de critérios computacionais e estatisticos.
Especificamente, os algoritmos utilizados forneceram acuracia acima de 68%, o que julga-
mos estar dentro do esperado. Como ja discutido na Segao [d] uma limitagao encontrada
na metodologia aplicada é o numero elevado de predicao de falsos positivos na clas-
sificacao dos segmentos. Para buscar reduzir a quantidade de segmentos classificados
como falsos positivos, sugerimos como trabalho futuro a implementacao de um método
de poés-classificacao que considere a classificacao dos segmentos vizinhos para confirmar
a predicao de cada segmento e a separacao dos indices obtidos durante a periodo das
aguas e durante a época seca. Para tornar o processo mais agil, a andlise de componentes
principais (PCA) foi considerada uma ferramenta adequada, reduzindo mais de 80% do
tempo de processamento dos modelos, porém com uma pequena queda dos parametros
de acuracia, sensibilidade e especificidade.

Acerca da formagao de recursos humanos, este trabalho proporcionou meios para o
desenvolvimento cientifico e investigativo da aluna, estimulando o seu potencial através
de novos conhecimentos tedricos e praticos nas areas de estatistica e aprendizado de

maquina.
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