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RESUMO

As queimadas representam um desafio global e afetam grandes extensoes de vege-
tagdo nativa, causando impactos negativos no ambito social, econémico e ecolédgico.
A classificacao de areas queimadas em imagens de satélite é de interesse para au-
tomatizar o mapeamento de regioes que sofreram queimas e, dessa forma, ajudar
a otimizar a alocacao de recursos destinados a essa problematica. Esta dissertagao
descreve o desenvolvimento de um método baseado em aprendizado de maquina
para a classificacdo automatica de areas queimadas por meio de analises de séries
temporais do satélite Landsat-8. A pergunta de pesquisa que pretende-se responder
consiste em “E possivel determinar dreas queimadas por meio de séries temporais
de indices espectrais referentes a pontos geogrificos?”. Dentro do escopo desse tra-
balho, demonstra-se que um modelo de classificagao supervisionada, treinado com
amostras de queimadas de um ano especifico, é capaz de ser generalizado para clas-
sificar ocorréncias de queimadas em periodos anuais subsequentes. Para avaliacao do
método proposto, foram conduzidos seis experimentos distintos, com o experimento
final usando os conjuntos de dados correspondentes aos anos de 2018 e 2019 para o
treinamento do modelo, enquanto o conjunto de dados de 2020 foi empregado para
fins de teste. Foram analisadas as métricas de desempenho: taxa de acerto média,
precisao, revocacao e F1-score. Os resultados obtidos por meio do modelo Support
Vector Machine (SVM) treinado com o algoritmo de otimizagao Stochastic Gradient
Descent (SGD) revelaram uma taxa de acerto média na classificagdo de dreas quei-
madas e nao queimadas de 95,55% com desvio padrao de 1,78%. Esta dissertacao
contribui para o avanco das técnicas de identificacao de queimadas, oferecendo uma
abordagem eficaz e precisa que se mostra promissora para a gestao de recursos e a
mitigacao de impactos ambientais.

Palavras-chave: Area queimada. Aprendizado de maquina. Classificacdo. Série tem-
poral.
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ASSESSMENT OF AUTOML USAGE ON BURNED AREA
CLASSIFICATION USING LANDSAT-8 TIME SERIES

ABSTRACT

Wildfires pose a worldwide challenge, impacting vast stretches of native vegetation
and giving rise to adverse effects on social, economic, and ecological dimensions. The
classification of burned areas in satellite imagery is of interest for automating the
mapping of affected regions, ultimately aiding the allocation of resources addressed
to this issue. This dissertation describes the development of a machine learning-
based approach for the automated classification of burned areas employing some
time series of Landsat-8 images. The proposed research question is: “Is it possible
to identify burned areas from spectral indexes time series referred to geographical
locations?”. Within the scope of this work, it is shown that a supervised classifica-
tion model, trained with samples from a specific year is capable of generalizing into
subsequent years of data. Six separate experiments were conducted to evaluate the
proposed method, with the final one using datasets corresponding to the years of
2018 and 2019 for training the model, while datasets from 2020 were used for testing.
The following performance metrics were assessed: accuracy, precision, recall, and F1-
score. The results obtained with a Support Vector Machine (SVM) model trained
with the Stochastic Gradient Descent (SGD) optimization algorithm reveled an ac-
curacy of 95,55% with a standard deviation of 1,78%. This dissertation contibutes
to the advancement of burned area identification methods, presenting an effective
and accurate approach with promissing applications in resource management and
environmental impact mitigation.

Keywords: Burnt area. Machine learning. Classification. Time series.
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1 INTRODUCAO

As queimadas nos biomas brasileiros representam um tema de crescente preocupa-
cao e relevancia, demandando uma atencao especial por parte das autoridades e
da sociedade em geral. De acordo com dados estatisticos divulgados pelo Programa
Queimadas do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), no periodo de
janeiro a dezembro de 2022, verificou-se um total de 200.763 focos de fogo ativos de-
tectados nos diferentes biomas brasileiros. A Amazonia registrou o maior percentual,
representando 57,3% do total de focos ativos. Em seguida, o Cerrado apresentou uma
proporc¢ao de 28,3%, a Caatinga 7,8%, a Mata Atlantica 5,4%, o Pantanal 0,8% e o
Pampa 0,4%. No mesmo periodo, dentre os paises que compoem a América do Sul, o
Brasil registrou a maior quantidade de focos de fogo ativo, representando 55,3% do
total detectado (INSTITUTO NACIONAL DE PESQUIOSAS ESPACITAIS (INPE), 2023).

Os incéndios florestais, juntamente com as alteragoes climaticas e a seca, sao consi-
derados um dos principais disturbios, que provocam, entre outros impactos, a des-
truigdo da vegetagao no Cerrado (SILVA et al., 2022). Estudos apontam que os efeitos
das queimadas nos ecossistemas sao complexos, abrangendo desde a perda de biodi-
versidade da fauna e flora e a reducao da fertilidade do solo a impactos ecoldgicos,
pois influenciam na poluicdo atmosférica e nas mudancas climaticas. Além disso,
representam uma fonte adicional de emissoes de gases de efeito estufa, podendo
resultar em diversas implicagoes, tais como: paralisacao de atividades aeroportua-
rias, aumento de morbimortalidade por doencas respiratorias, danos ao patriménio
publico e privado, entre outras (SANTIAGO; LOPES, 2021)(SANTOS et al., 2017).

Os avangos tecnolégicos na area espacial viabilizaram o desenvolvimento de sen-
sores remotos embarcados em satélites, dotados da capacidade de capturar ima-
gens abrangentes da Terra, apresentando uma alta frequéncia temporal (JENSEN,
2009)(RODRIGUES et al., 2018). Conforme discutido por Zaglia (), as imagens de
satélite representam digitalmente a superficie terrestre. Os sensores remotos desses
satélites tém a habilidade de medir a energia refletida por diferentes alvos na super-
ficie terrestre. Apods a recepc¢ao do sinal pelo satélite, inicia-se o processo em que o
sinal é transformado em imagens, organizadas espacialmente em cenas. Cada cena
refere-se a uma divisao do espago determinada previamente, geralmente identificada

por par érbita-ponto.

Esta realidade favoreceu o aprimoramento de técnicas de sensoriamento remoto,
visto que, as imagens constituem importante fonte de informagao que pode ser usada

para a pratica de monitoramento. As técnicas de sensoriamento tém sido usadas de



varias maneiras para auxiliar no mapeamento de areas queimadas Pereira et al.
(2021), na previsao do tamanho final do fogo Coffield et al. (2019), nas estimativas
de propagagao do fogo Jamal et al. (2021) e na avaliacdo da gravidade dos danos

causados por incéndios Farasin et al. (2020).

A detecgao e o monitoramento de incéndios florestais sao fundamentais para viabili-
zar o controle do fogo e a reducao dos custos relacionados as operag¢oes de combate
as queimadas. De acordo com Wang et al. (2021), enquanto a complexidade dos
incéndios florestais desafia a modelagem, as técnicas de aprendizado de maquina
surgiram como novas ferramentas para avancar na compreensao e analise dos in-
céndios florestais, explorando suas variaveis preditoras. Conforme Bittencourt et al.
(2019) e Bittencourt et al. (2020), o grande desafio da aplicacdo dessas técnicas
¢ a necessidade de um conjunto de dados de conhecimento para modelar adequa-
damente o problema e gerar classificagbes mais precisas. Os autores destacam que
muitas regioes do Brasil possuem uma escassez de conjuntos de dados validados por

especialistas.

Os sistemas automaticos, baseados em algoritmos de aprendizagem de maquina, sado
usados para auxiliar especialistas em dominios no acompanhamento da evolugao dos
incéndios florestais durante o evento, bem como na identificacdo automatica de areas
queimadas apds a extingao do fogo (FARASIN et al., 2020). No entanto, um desafio
enfrentado é a definicdo de modelos e configuracoes de parametros. Bittencourt et
al. (2019) e Coelho et al. (2022) ressaltam a ampla variedade de modelos de apren-
dizado de maquina que podem ser aplicados para a classificacao de areas queimadas,
o que torna a selecdo manual de um algoritmo uma tarefa complexa. Novas tecno-
logias estao surgindo para resolver esse problema. De acordo com Olson e Moore
(2016), as ferramentas de geragao de Aprendizado de Maquina Automatizado (do
Inglés, Automated Machine Learning) (AutoML) podem ser empregadas para sele-
cionar modelos e suas respectivas configuragoes de hiperparametros, visando obter
o melhor desempenho nos conjuntos de dados de entrada fornecidos ao algoritmo de

treinamento.

Esta dissertacao visa desenvolver um método, baseado em aprendizado de maquina,
para a classificagdo automatica de areas queimadas por meio de analises de séries
temporais do satélite Landsat-8. A pergunta de pesquisa que norteia este trabalho:
“E posstvel determinar dreas queimadas por meio de séries temporais de indices es-
pectrais referentes a pontos geogrdaficos?”. Mais especificamente, busca-se determinar

se um modelo de classificacdo supervisionada, treinado com amostras de queimadas



de um ano especifico, é capaz de classificar ocorréncias de queimadas em periodos
anuais subsequentes. Para avaliar o método proposto, foram analisadas as métricas

de desempenho: Taxa de acerto média, Precisao, Revocacao e F'1-score.

1.1 Objetivos

Esta secao apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos do presente trabalho.
1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como principal objetivo desenvolver um método voltado a clas-
sificagdo de areas queimadas por meio da analise de séries temporais do satélite
Landsat-8.

1.1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho encontram-se descritos abaixo:
o Realizar uma revisao sistematica na literatura sobre a classificagdo auto-
matica de areas queimadas.

o Realizar a coleta, preparagao e limpeza dos conjuntos de dados de quei-

madas.

» Realizar o estudo e identificacdo das varidveis pertinentes ao dominio do

problema.

o Empregar uma ferramenta de aprendizado de maquina automatizado que

permita a selecao e avaliacdo do modelo proposto.

o Avaliar o desempenho de diferentes experimentos, orientados a dados, para

promover a classificagdo de areas queimadas de periodos anuais distintos.

1.2 Hipoétese de pesquisa

Acredita-se que algoritmos de aprendizado de maquina, usando séries temporais de
bandas espectrais e indices espectrais, derivadas de historicos de dados de queimadas

rotulados, sdo capazes de estimar a classificacdo automatica de novas areas.
1.3 Organizacao do trabalho

Além desta introducao, esta proposta de dissertacao estd estruturada em outros

cinco capitulos e dois apéndices que abordam os seguintes contetdos:



Capitulo 2: Este capitulo discutira estudos relacionados a classificacao de
areas queimadas por meio do desenvolvimento de uma Revisao Sistemética

da Literatura.

Capitulo 3: Este capitulo apresentarda um levantamento bibliografico de

aprendizado de maquina.

Capitulo 4: Este capitulo descrevera o método proposto para a classificagao

automatica de areas queimadas.

Capitulo 5: Este capitulo apresentara os resultados da aplicagdo do método

proposto.

Capitulo 6: Este capitulo apresentara as conclusoes obtidas com base na

discussao dos resultados, assim como contribuicoes geradas pela pesquisa.

Apéndice A: Este apéndice lista as publicacoes cientificas usadas na Revi-

sao Sistematica da Literatura.

Apéndice B: Este apéndice apresentara os algoritmos resultantes das exe-

cugoes do aprendizado de maquina automatizado.

Apéndice C: Este apéndice ilustra uma visao geral dos modelos de apren-

dizado de maquina e as métricas de desempenho para cada experimento.



2 ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta uma Revisao Sistematica da Literatura com o propédsito de
levantar o estado da arte em classificacdao de areas queimadas por meio da aplicagao
de aprendizado de maquina. As secOes iniciais abrangem as etapas de planejamento,
conducao e resultados das andlises da revisao. Ao final, sdo destacadas as conside-

racoes finais do capitulo.
2.1 Revisao Sistematica da Literatura

Uma Revisao Sistematica da Literatura (RSL) consiste em uma modalidade de pes-
quisa cientifica que é caracterizada por seguir um protocolo especifico no seu desen-
volvimento. Trata-se de um tipo de investigacao que contém questoes bem definidas,
que objetiva identificar, selecionar, avaliar e sintetizar as evidéncias relevantes sobre
o tema de pesquisa (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007).

Os principais objetivos da realizacao de uma revisao sao identificar avangos do co-
nhecimento, reunir evidéncias relacionadas a um método ou tecnologia e identificar
lacunas em um determinado tema de pesquisa cientifica. De acordo com Klompen-
burg et al. (2020), uma RSL permite aos pesquisadores vislumbrar novas perspectivas

que favorecem o entendimento do estado da arte sobre uma determinada &rea.

A metodologia usada nesta RSL foi baseada na proposta apresentada por Kitche-
nham e Charters (2007). Os autores destacam que, inicialmente, é definido um pro-
tocolo de revisao. Este protocolo descreve um conjunto de diretrizes que devem ser
usadas na elaboracao da investigagdo. O protocolo seguido neste trabalho pode ser
dividido em trés partes: planejamento da revisao, conducao da revisao e resultados

das analises da revisao.
2.1.1 Planejamento da revisao

De acordo com Kitchenham e Charters (2007), na etapa de planejamento da revisao,
é necessario definir um protocolo de pesquisa. Esta definicao visa possibilitar que a

RSL seja replicada por outros pesquisadores.

Para essa revisao, a primeira etapa do protocolo de pesquisa consiste na defini¢ao
das Questoes de Andlise (QAs). Na sequéncia, é realizada a selegdo das bases de
dados digitais para a busca de artigos cientificos. Na proxima etapa, sao definidas
as strings de busca e construida a expressao logica. Por fim, sdo aplicados filtros

para selecao de artigos relevantes. Estes filtros sdo chamados de critérios de inclusao



e exclusdo. A Figura 2.1 apresenta um mapeamento esqueméatico com as etapas do

processo de planejamento da revisao.

Figura 2.1 - Mapeamento das etapas do processo do planejamento da revisdo.

Definicéo das Selecdo das bases de _ | Definigao das strings _ | Definicao dos critérios
questdes de analise | dados de busca de incluséo e excluséo

Fonte: Elaborada pela autora.

Esta RSL tem como objetivo obter informacoes sobre estudos publicados no dominio
de aprendizado de maquina para a classificagdo de areas queimadas. Com base nesse

objetivo, foram definidas trés Questdes de Anélise (QAs).

o QA1: “Quais caracteristicas tém sido usadas na literatura para a classifi-

cacao de areas queimadas por meio de aprendizado de maquina?”

o QA2: “Quais algoritmos de aprendizado de maquina tém sido usados na

literatura para a classificacdo de areas queimadas?”

o QA3: “Quais parametros de avaliacao tém sido usados na literatura para

avaliar um método de classificacdo de areas queimadas?”

Para este estudo, as bases de dados selecionadas foram Scopus! e Web of Science?.
A motivagao para a escolha da Scopus foi por englobar outras bases em sua busca
como, por exemplo, FElsevier, Springer e IEEE, sendo estas de grande relevancia
para a area de Ciéncia da Computacao. Enquanto que a Web of Science foi por
contemplar uma ampla quantidade de periddicos e conferéncias indexadas. As duas
bases de dados selecionadas possuem recursos web para suporte a buscas a partir
de expressoes logicas, a possibilidade de pesquisar por metadados de publicagoes

cientificas e a disponibilidade de um mecanismo de filtragem temporal.

1Scopus: é um banco dados abrangente de resumos e citacdes organizado por especialistas com
dados enriquecidos e associados a literatura académica em uma grande variedade de disciplinas.

2Web of Science: Consiste em uma base de dados bibliografica multidisciplinar, especialmente
reconhecida por sua énfase na indexacéo de revistas cientificas de alta qualidade e impacto.



Para realizar as buscas automaticas nas bases de dados digitais, o préximo passo foi
formular as strings de buscas. Estas foram compostas pelas palavras-chave “Burned”,
“Classification” e “Machine learning”, todas pesquisadas em inglés. As strings foram

vinculadas por meio do operador 16gico AN D, conforme descrito abaixo.
“Burned” AND “Classification” AND “Machine Learning”

A expressao logica mencionada acima conduziu a identificagao de 77 artigos na base
de dados Scopus e 83 na Web of Science. Algumas publicagbes cientificas foram
encontradas em ambas as plataformas. Os artigos foram mantidos ou descartados
conforme Critérios de Inclusdo (CIs) e Critérios de Exclusao (CEs). Os Cls re-
presentam as caracteristicas que os estudos recuperados devem possuir para serem
considerados neste trabalho, enquanto que os CEs sao particularidades que causam

a desconsideracao desses artigos.

Para esta RSL, foram definidos sete CEs. Se um artigo recuperado das bases de
dados digitais atender a pelo menos um desses critérios, este é desconsiderado do

conjunto de publicagoes. Os CEs sao listados a seguir.

o CEl: Excluir artigos que nao sejam estudos primarios.
o CE2: Excluir artigos que nao sejam do tipo completo.
o CE3: Excluir artigos que nao possuem resumo.

o CE4: Excluir artigos que nao estejam escritos nos idiomas inglés ou por-

tugueés.

o CE5: Excluir artigos que nao sejam acessiveis na web ou no Portal de
Periodicos da CAPES.

o CE6: Excluir artigos que nao foram publicados entre os anos de 2013 a
2022.

o CET: Excluir artigos que nao estejam relacionados a classificacao de areas

queimadas.

Na sequéncia, apés a selecao por meio dos CEs, os artigos recuperados foram ana-
lisados de acordo com os Cls. Ao total, foram definidos trés Cls. Se pelo menos
um desses critérios fosse atendido, entao este artigo seria estudado de forma mais

aprofundada. Os topicos a seguir explicam cada um dos Cls.
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o CI1: O artigo apresenta uma técnica de aprendizado de maquina, consoli-

dada na literatura, para a classificacao de areas queimadas.

o CI2: O artigo apresenta um estudo comparativo de técnicas para a classi-

ficagdo de areas queimadas.

o CI3: O artigo apresenta uma combinagdo entre uma nova abordagem e
técnicas de aprendizado de maquina, consolidadas na literatura, para a

classificacdo de areas queimadas.

Apoés a aplicagao dos CEs e dos Cls, um total de 36 artigos cientificos permanece-
ram para a andlise das Questdes de Andlise. As informagoes de identificador (ID),
ano de publicacao, titulo, base de dados e DOI dos 36 artigos sao apresentadas na
Tabela A.1 do Apéndice A.

2.1.2 Conducgao da revisao

A segunda fase da RSL consiste na condugao da revisao. O mapeamento das etapas
do processo de conducao da revisao é mostrado na Figura 2.2. Inicialmente, os artigos
cientificos sdo encontrados de acordo com as defini¢oes do protocolo de pesquisa.
Em um segundo momento, os dados sao extraidos e, por fim, sdo sintetizados para
a geracao de insights. Estas informacoes visam fornecer uma visao geral dos artigos
relevantes publicados até o momento e responder as questoes de analise definidas no

inicio da revisao.

Figura 2.2 - Mapeamento das etapas do processo de conducgao da revisao.

Encontrar publicagbes Extrair os dados Sintetizar os dados

Fonte: Elaborada pela autora.

A Figura 2.3 apresenta a quantidade de artigos cientificos publicados anualmente,
entre os anos de 2013 e 2022, que tratam do uso de aprendizado de maquina para

classificacdo de areas queimadas.



Figura 2.3 - Distribuicao dos artigos ao longo dos anos de publicagao.

10

Quantidade de artigos cientificos

: =l H B

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Ano de publicacado

Fonte: Elaborada pela autora.

Conforme a Figura 2.3, pode-se observar que, ao longo do periodo de dez anos,
houve um crescimento significativo do interesse académico nesse campo de pesquisa,
especialmente a partir de 2020. Até esse ano, o nimero de publica¢oes se manteve
relativamente baixo, com apenas algumas ocorréncias esporadicas. Entretanto, a
partir de 2020, houve um aumento substancial no nimero de estudos, que continuou

significativo nos anos subsequentes.

Esse padrao de crescimento pode indicar um provavel aumento no reconhecimento
da importancia do uso de aprendizado de maquina para a classificacdo de areas
queimadas. Esse tema pode estar se tornando mais relevante no contexto de moni-
toramento ambiental e prevencao de incéndios florestais, ja que o aprendizado de
maquina pode desempenhar um papel crucial na andlise e interpretacao de dados ge-
oespaciais, possibilitando uma deteccao mais rapida e precisa das areas afetadas por
queimadas. O aumento no nimero de publicagoes também sugere que a comunidade
cientifica estd direcionando seus esforcos para o desenvolvimento de novas aborda-
gens, algoritmos e técnicas que melhorem a precisao e a eficacia desses sistemas de

classificagao.

E importante notar que, embora o crescimento no niimero de publicacdes seja pro-

missor, ainda h& a necessidade de investigagoes adicionais e avancos na area. O



aprendizado de maquina para classificacao de areas queimadas é um campo com-
plexo que envolve desafios técnicos e cientificos, como a obtencao de dados precisos, a
selecao adequada de algoritmos, o treinamento de modelos com grande volume de in-
formagoes e a validagao de resultados. Portanto, o aumento continuo na quantidade
de pesquisas reflete o interesse crescente, mas também indica que ha uma demanda
por novos estudos que possam impulsionar o avango dessa area e contribuir para a

mitigacao de problemas ambientais relacionados as queimadas.
2.1.3 Resultados das anilises da revisao

A terceira fase da RSL consiste em analisar os resultados obtidos nas etapas an-
teriores. A Figura 2.4 mostra o fluxo do processo de andlise de artigos cientificos.
Inicialmente, a proposta é visualizar os resultados e, em um segundo momento,

responder as questoes de analise.

Figura 2.4 - Mapeamento das etapas do processo de andlise de artigos.

Visualizar os Responder as
g - ™
resultados questdes de analise

Fonte: Elaborada pela autora.

2.1.3.1 QA1: “Quais caracteristicas tém sido usadas na literatura para
a classificagcdo de areas queimadas por meio de aprendizado de

maquina?”

Para responder a primeira questdo de andlise (QA1), foram investigadas as carac-
teristicas usadas para treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquina. A
Tabela 2.1 apresenta quais foram os tipos de varidveis identificadas nos artigos ci-
entificos, as caracteristicas representadas dentro dos tipos de variaveis e os identifi-

cadores tnicos dos artigos.
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Tabela 2.1 - Andlise das caracteristicas usadas para treinamento dos algoritmos de apren-

dizado de méaquina dos artigos cientificos selecionados.

Tipo de variavel Caracteristica IDs dos artigos
NDVI 3,7,9, 11, 13, 15, 16, 22,
23, 26, 31, 32, 35, 36]
3, 5, 8,9, 11, 13, 15,
NBR
21, 26, 28, 30, 32]
NBR2 8, 9, 13, 21, 26, 27, 29]
BAI (3, 9, 13, 26, 29, 32]
MIRBI 3, 13, 26, 29, 32]
EVI [13, 15, 16, 26]
GEMI 3, 13, 26, 32]
NDWI 13, 16, 26, 32]
NDMI 13, 26, 32|
Indices CSI 13, 26]
espectrais SAVI [13, 26]
RBR [11]
NBRT1 [13]
VI6T [13]
VARI [16]
RVI [30]
BAIMS [32]
BAIML [32]
NIR 5,9, 10, 11, 12, 21,
95, 27, 29, 30, 33]
5,9, 11, 12, 21, 25,
SWIR1
Bandas 27, 29, 30, 33]
espectrais SWIR2 9, 12, 21, 25, 27]
Red [9, 10, 12, 25, 30]
Green [9, 10, 12, 25]
Blue 9, 12, 25]
Distancia da malha viaria (16, 24, 36]
_ Assentamento humano (16, 24]
Antropogénicas o , i
Distancia da érea residencial (24, 36]
Distéancia de rios [16]

(Continua)

11



Tabela 2.1 - Andlise das caracteristicas usadas para treinamento dos algoritmos de apren-

dizado de méquina dos artigos cientificos selecionados.

Tipo de variavel Caracteristica

IDs dos artigos

Area queimada

[1, 14, 20, 22, 33, 34]

Intensidade do fogo [20, 34]
Tempo de queima 1]
Altura de combustao [15]
Combustio Radiagao do fogo [17]
Propagacao do fogo [20]
Velocidade da chama [20]
Focos de fogo ativo [33]
Duragao da temporada de incéndio [34]
Frequéncia do fogo [34]
1,2, 4,7, 14, 15, 16, 18,
Temperatura do ar
20, 22, 24, 31, 35, 36]
o 1,2, 4,7, 15, 16, 18, 20,
Precipitacao
23, 24, 26, 31, 35, 306]
Velocidade do vento [1, 4,14, 15, 16, 20, 22,
23, 35, 36]
Umidade relativa do ar (1,4, 7,14, 18, 20, 22, 23, 30]
Umidade do solo (2, 5, 6, 14, 18, 31]
Climaticas Temperatura da superficie terrestre 22, 23, 24]
Diregao do vento [15, 22]
Pressdo do vapor [4]
Temperatura da superficie do mar 6]
Radiacao solar [16]
Evapotranspiracao [35]
Déficit hidrico [35]
Pressao barométrica [36]
Horas de sol [36]
Inclinagao 4, 15, 16, 19, 22, 23, 35, 36]
Tipo de vegetacao 1, 2,4, 11, 14, 15, 18]
. Aspecto [15, 16, 24, 31, 35, 36]
Paisagem
Elevacao [4, 16, 23, 24, 31, 35]
Cobertura da terra [7, 19, 31, 33]
Declive [15, 16, 24]
(Continua)
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Tabela 2.1 - Andlise das caracteristicas usadas para treinamento dos algoritmos de apren-

dizado de méquina dos artigos cientificos selecionados.

Tipo de variavel Caracteristica IDs dos artigos
Tipo de solo (17, 18]
Altitude [19, 36]
Sombra [15]
Inclinacao [31]
Densidade populacional 2, 14, 15, 23, 24, 31, 36]
Socioecondmicas Produto Interno Bruto (PIB) (23, 36]
Interface urbana de Wildland [15]
N Latitude [17, 23, 35, 36]
Geoespaciais ]
Longitude [17, 23, 35, 36]

A Tabela 2.1 mostra uma visao abrangente das caracteristicas empregadas no pro-
cesso de treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina em estudos cien-
tificos voltados para a classificagdo de areas queimadas. Ao observar a tabela, fica
evidente a interdisciplinaridade e a complexidade subjacente a analise, que abrange

uma ampla variedade de fatores para realizar andlises de areas queimadas.

O tipo de variavel relacionado aos indices espectrais foi o mais citado, com o total de
21 mengoes, seguido pelos tipos de varidveis: climaticas (18), paisagem (18), bandas
espectrais (11), combustao (8), socioeconémicas (7), geoespaciais (4) e antropogé-
nicas (3). Dentre os indices espectrais apresentados na tabela, quatro se destacam
como os mais frequentes, sao eles: NDVI, NBR, NBR2 e BAIL

Segundo Escuin et al. (2008), o Indice de Vegetacao de Diferenca Normalizada (do
Inglés, Normalized Difference Vegetation Index) (NDVI) é um indicador da biomassa
fotossinteticamente ativa que refere-se a uma medida que quantifica a quantidade
de matéria viva que esta envolvida na fotossintese em um ecossistema. Este indice
desempenha um papel crucial na distingao entre a vegetacao e outros tipos de co-
bertura de superficie, bem como na identificacao e classificacao de areas cultivadas
em mapas tematicos. Além disso, desempenha um papel importante na deteccao de
mudancas nos padroes de cobertura da terra. Notavelmente, devido a capacidade
desse indice de refletir diminui¢oes nos valores nas areas afetadas por queimadas,
tornou-se um dos indicadores mais usados para a identificagdo desses eventos. O

NDVTI é calculado por meio da diferenga entre a reflectancia das bandas infraverme-
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lho préximo (NIR) e do vermelho (RED), dividida pela soma das duas reflectancias,

conforme a Equacao 2.1.

NIR - RED
NOVI = SR T RED (2.1)

O Indice de Area Queimada (do Inglés, Burn Area Index) (BAI) destaca as 4reas
que sofreram queimas por meio do espectro do vermelho (RED) ao infravermelho
proximo (NIR), enfatizando alvos carbonizados em imagens poés-incéndio (VERA-
VERBEKE et al., 2011). O BAI é calculado por meio da Equagao 2.2.

1
BAI = 2.2
(0,1+ RED)? + (0,06 + NIR)? (22)

O Indice de Queimada Normalizada (do Inglés, Normalized Burn Ratio) (NBR) é
usado na deteccao de cicatrizes de queimadas e avaliacao da severidade do fogo,
uma vez que, nas composigoes do indice, sao usadas as regides do espectro eletro-
magnético que sofrem alteragoes apds a queima. Em areas com vegetacao, o indice
assume valores positivos, enquanto que, em areas de solo descoberto, seus valores
sdo negativos (ESCUIN et al., 2008). O NBR é obtido por meio da Equagao 2.3.

NIR — SWIR
NBR = 2.
R NIR+ SWIR (2:3)

Conforme Lestari et al. (2020), os autores destacam que o indice espectral NBR
é um dos parametros mais significativos para a identificacdo de dreas queimadas.
Em Pereira et al. (2021), os autores observaram que o uso das bandas espectrais
SWIR1 e SWIR2 mostram uma maior separabilidade entre as classes queimada e nao
queimada, nas regides do Cerrado. Diante dessa observacgoes, tais indices espectrais

foram usados para calcular as bandas espectrais do NBR1 e NBR2.

Nos trabalhos de Bittencourt et al. (2020), Escuin et al. (2008) e Veraverbeke et
al. (2011), foi testada com sucesso a capacidade da combinagdo de bandas e in-
dices espectrais para caracterizar areas queimadas. E importante destacar que o
conhecimento do dominio deve ser usado para orientar a geragao de atributos, visto
que, cada atributo adiciona complexidade computacional durante o treinamento de
um modelo. A adi¢do de recursos redundantes e altamente correlacionados deve ser

evitada.
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Em Pereira et al. (2015), os autores destacam que os indices espectrais sdo sensiveis
a mudancas nas caracteristicas espectrais nos diferentes tipos de biomas, visto que
sdo provenientes de expressdoes matematicas envolvendo valores de reflectancia. No
estudo, ¢é realizada uma investigagao sobre os indices espectrais que possuem uma
maior capacidade de diferenciacao de queimadas de demais alvos no bioma Cerrado.
A partir dos resultados obtidos, observou-se uma maior separabilidade nos indices
espectrais MIRBI e NBR2. Por esse motivo, tais indices foram considerados os mais

indicados para o mapeamento de queimadas.

As variaveis climaticas usadas com mais frequéncia nos artigos cientificos foram:
temperatura do ar, precipitacao, velocidade do vento, umidade relativa do ar e umi-
dade do solo. De acordo com Vanderhoof et al. (2021), o uso de dados de precipitagao
pode potencialmente apoiar os esforcos para identificar areas queimadas. Entretanto,
os autores destacam que os conjuntos de dados de precipitagao tipicamente possuem
resolucao grosseira. Assim, permanece o desafio de separabilidade entre as classes

queimada e nao queimada, especialmente em areas timidas.

De acordo com Sanchez et al. (2021), as ecorregioes podem ser definidas como areas
relativamente grandes de terra ou dgua, formadas por conjuntos distintos de espé-
cies que compartilham condi¢oes ambientais semelhantes. A biodiversidade da flora,
fauna e ecossistemas difere de uma ecorregiao para outra. Os autores destacam que
esse fator é importante para se considerar em estudos que pretendem avaliar incén-
dios florestais. As informagoes sobre as caracteristicas vegetais de cada ecorregiao
ajudaram a tratar a heterogeneidade espacial para a determinacao de classes. As-
sim, para uma boa interpretacao dos resultados, é importante levar em conta os

diferentes tipos de ecorregioes e as classes de cobertura.

2.1.3.2 QAZ2: “Quais algoritmos de aprendizado de maquina tém sido

usados na literatura para a classificagao de areas queimadas?”

Para responder a segunda questdo de andlise (QA2), foram investigados os algo-
ritmos de aprendizado de maquina aplicados nos artigos cientificos. A Tabela 2.2
apresenta todos os tipos de algoritmos encontrados em pelo menos um dos artigos.
Destaca-se que algumas das publicagdes usaram mais de um modelo de aprendizado

de maquina e realizaram comparacao entre eles em suas analises.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 2.2, pode-se observar que uma
grande parte dos artigos cientificos aplicou o modelo de aprendizado de maquina
Random Forest (RF).
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Tabela 2.2 - Andlise dos algoritmos de aprendizado de maquina implementados nos artigos
cientificos selecionados.

Algoritmo IDs dos artigos

[2,4,5,6,7, 8,0, 11, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 21,

handom Forest 22, 24, 26, 30, 31, 32, 36]

Support Vector Machine (3, 6, 8, 17, 20, 22, 24, 27, 29, 31, 32, 33, 35, 36]
Multilayer Perceptron [4, 6, 10, 20, 22, 29, 33]
Logistic Regression 3, 14, 22, 28, 29]
Decision Trees 3, 4, 9, 18, 35]
Light Gradient Boosting [4, 6, 13, 21, 33]
K-Nearest Neighbors [4, 21, 35]
Deep Learning 8, 12, 21]
Eztreme Gradient Boosting (23, 31]
Convolution Neural Network [20, , 33]
K-means (25, 34]
Artificial Neural Network (35, 36]
Ada Boost [18, 33]
Genetic Algorithm 1]
Quantile Regression Forests [14]
Mazimum Entropy [24]
Eztreme Learning Machine [29]
SelfOrganizing Map 33]
Bayesian Linear Regression [35]
Polynomial Linear Regression [35]

De acordo com Sénchez et al. (2021), o RF é um dos modelos mais eficazes para a
avaliagao de suscetibilidade de incéndios florestais. O RF destaca-se, entre os demais
modelos, pelos seguintes fatores: facilidade de calibracao dos pardmetros, capacidade
de produzir um ranking de importancia das variaveis usadas no treinamento e o fato

de os dados nao precisarem ser redimensionados ou transformados.

O segundo algoritmo de aprendizado de maquina mais usado foi o Support Vec-
tor Machine (SVM). Em Lestari et al. (2020), é realizado um estudo comparativo
entre os modelos RF, SVM e Deep Neural Network (DNN). Os autores destacam
que esses modelos sdo promissores para classificar areas queimadas. Avaliando-se as
métricas de desempenho precisdo, revocacao e acuricia, foi observado que o modelo
RF obteve melhores resultados comparado aos modelos SVM e DNN; tanto para um

conjunto de dados equilibrado quanto para um conjunto de dados desequilibrado.
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Duas observagoes importantes destacadas no artigo é que conjuntos de dados dese-
quilibrados afetam diretamente o desempenho na classificagdo e que a quantidade

de arvores, no modelo RF, nao influenciou na precisao.

Além de sua aplicacao na classificacao de areas queimadas, os modelos de aprendi-
zado de maquina também tém sido usados na andlise preditiva de propagagao do
fogo (JAMAL et al., 2021), determinagao do total de drea queimada (WANG et al.,
2021), estimativa da gravidade da queimada (HUANG et al., 2020) e previsibilidade
do tamanho do fogo (COFFIELD et al., 2019). Em Coffield et al. (2019), os autores
visam obter uma previsibilidade do tamanho final do fogo no momento da ignicgao.
Para isso, foram testados os modelos Decision Trees, RF e MLP. Neste estudo, o
modelo que se sobressaiu foi o Decision Trees. Os autores ressaltam que o uso ina-
dequado de modelos RF e MLP pode causar excessos de adaptagoes, enquanto que
o modelo Decision Trees ¢ um método mais simples, facilmente interpretavel e que

pode alcangar uma precisao superior em relacao aos outros.

2.1.3.3 QA3: “Quais parametros de avaliacao tém sido usados na litera-

tura para avaliar um método de classificacao de areas queima-

das?”

A avaliacdo de modelos de aprendizado de maquina envolve a escolha de métricas
apropriadas que dependem do tipo de problema que estd sendo abordado. Exis-
tem duas categorias comuns de problemas em aprendizado de maquina, sao elas:
classificacao e regressao. As métricas usadas para avaliar essas duas categorias sao

diferentes devido a natureza das saidas previstas.

Nos problemas de classificagao, quer-se prever a classe qualitativa a que uma amostra
de dados pertence com base nas variaveis de entrada. Particularmente, os problemas
de classificacdo possuem saida discreta, como, por exemplo, classificar areas quei-
madas e ndo queimadas. As métricas de desempenho mais comuns sdo: a precisao,
que mede a proporg¢ao de exemplos classificados corretamente em relagao ao total de
exemplos; a revocagao, que mede a propor¢ao de exemplos positivos corretamente
identificados em relacdo a todos os exemplos positivos reais; o F'1-score, que combina

precisao e revocagcao, util quando o desequilibrio entre as classes é significativo.

J& nos problemas de regressao, o objetivo é prever um valor numérico com base nas
variaveis de entrada. Uma das principais caracteristicas de algoritmos de regressao
consiste na previsao de valores continuos, podendo, por exemplo, ser usados para

prever a extensao das areas queimadas. As métricas de desempenho mais comuns
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sao: o MAE, que mede a média das diferencas absolutas entre as previsoes e os
valores reais; o MSE, que é a média das diferencas quadradas entre as previsoes e os
valores reais; a RMSE, que fornece uma medida do erro em uma escala semelhante

aos dados originais.

Para responder a terceira questao de analise (QA3), foram identificadas as métricas
de desempenho para avaliacao dos modelos de aprendizado de maquina aplicados
nos artigos cientificos. A Tabela 2.3 fornece uma visao geral das métricas e dos

identificadores dos artigos que as utilizaram como parte de sua avaliagao.

Tabela 2.3 - Anélise das métricas de desempenho usadas para avaliagdo dos algoritmos de
aprendizado de maquina nos artigos cientificos selecionados.

Meétrica de desempenho IDs dos artigos

3, 4,8, 9, 10, 11, 12, 14, 15, 18, 19, 21, 22, 26, 28, 29,

Precisao 30, 31, 32, 33, 35, 36]
Sensibilidade (Revocagao) [4,8,9, 12, 14, 17, 18, 22, 24, 30, 31, 35, 36|
Fl-score [9, 12, 14, 18, 22, 28, 30, 33, 36]
Erro de comissao [3, 5, 13, 21, 25, 26, 27, 29
Erro de omissao [3, 5, 13, 21, 25, 26, 27, 29
AUC (14, 16, 19, 24, 26, 31, 35, 36]
RMSE 8, 11, 14, 15, 20, 23]
Especificidade [18, 22, 24, 31, 35]
Acurécia [4, 8,9, 22, 32, 36|
Coeficiente de Kappa [10, 21, 28, 31, 33]
Coeficiente de dados 3, 5, 25, 26]
MAE 1, 14, 20]
Viés relativo [13, 25, 26]
Indice de concordancia 2, 23]
Coeficiente de Pearson [7, 35]
Variancia fracionaria 2]
Coeficiente de determinacao [14]
Coeficiente de Sorensen [17]
Taxa de falso alarme [17]
MSE 120]
G-mean [22]
Coeficiente de correlacao [23]
Indice de sucesso critico [27]
Tempo de treinamento [29]
Indice Sorensen-Dice [29]
Indice de Dunn [34]
ROC [35]
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Um conjunto consideravel de artigos, um total de 21 estudos, empregou a métrica de
precisao em suas avaliagoes. Isso sugere que a precisao é uma métrica amplamente
adotada para avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina em
diversas pesquisas relacionadas a classificagdo de areas queimadas. Além disso, a
sensibilidade, também conhecida como revocacao, apareceu em 13 dos artigos sele-
cionados. A métrica FI-score, que combina precisao e revocacao, foi encontrada em

9 artigos.

De acordo com Buczak e Guven (2015), a escolha das métricas a serem emprega-
das em uma aplicacdo especifica esta intrinsecamente relacionada ao contexto do
problema a ser avaliado. No cenario abordado neste estudo, que se enquadra na
categoria de classificacao, a analise das métricas apresentadas na Tabela 2.1 revela
que as medidas mais adotadas para a avaliacdo de modelos de classificagao incluem
precisdo, revocacao e o F1-score. Assim, em concordancia com essa constatagao,
optou-se por utilizar essas métricas para avaliar o desempenho dos experimentos
realizados no presente trabalho. Adicionalmente, complementando a avaliacdo, tam-

bém se considerou a taxa de acerto média, que é equivalente a acuracia.

Os artigos cientificos selecionados nesta RSL, que serviram de base para responder
as questoes de analise QA1, QA2 e QA3, foram listados na Tabela A.1, disponivel
no Apéndice A. A tabela contém o identificador inico do artigo cientifico, criado
exclusivamente para identificagdo do trabalho em questao, ano de publicacao, titulo

do artigo, base de dados que foi recuperado e o Digital Object Identifier (DOI).
2.2 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma RSL com o objetivo de obter o estado da arte
relacionado a pesquisas que propoem a aplicacao de aprendizado de maquina para a
classificagdo automaética de areas queimadas. Pode-se destacar que, nas tltimas déca-
das, varios algoritmos de aprendizado de maquina tém sido aplicados na identificagao
de areas queimadas. Esta revisao mostrou que os artigos cientificos selecionados usa-
ram uma variedade de caracteristicas, algoritmos e métricas de desempenho. Todos
os artigos investigam a classificacao de areas queimadas por meio de algoritmos de
aprendizado do maquina, mas diferem-se quanto as caracteristicas e métricas de

desempenho usadas na pesquisa.

De acordo com Mithal et al. (2018) e Sédnchez et al. (2021), a determinagao de quais
caracteristicas devem ser usadas para treinamento de um modelo depende principal-

mente do escopo da pesquisa e da disponibilidade dos conjuntos de dados. Diversos
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trabalhos discutem a quantidade de caracteristicas usadas para treinamento de um
modelo de classificagdo de areas queimadas. A observacao geral é que nem sempre

a adicao de caracteristicas esta associada ao melhor desempenho na classificacao.

Os indices espectrais desempenham um papel crucial na extragdo e analise de dados
provenientes de sensoriamento remoto (NEGRI et al., 2022). Para representar uma
caracteristica de interesse, um indice espectral pode ser usado para auxiliar na sua
identificacdo. De um modo geral, os indices espectrais sdo derivados de operagoes
algébricas nos atributos que caracterizam o comportamento de cada pixel. Além
disso, eles sao indicados para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina
devido a sua sensibilidade a variacoes de cor, composi¢ao, umidade do solo e niveis

de clorofila na vegetacao.

O mapeamento de areas queimadas por meio de indices espectrais concentra-se nas
bandas mais sensiveis ao fogo, com o propésito de reduzir o ruido no sinal. Apds
um incéndio, é possivel observar uma diminuicao na clorofila, o que resulta no au-
mento da refletdncia no espectro visivel, enquanto o dano ao tecido foliar pode estar
relacionado a redugao da refletdncia no infravermelho préximo (NIR). Os indices
espectrais desenvolvidos para mapear areas queimadas buscam aproveitar essas di-
ferencas para obter uma alta capacidade de distinguir entre dreas queimadas e nao
queimadas (CHANDEL et al., 2022).

Em Santos et al. (2023), foi desenvolvida uma metodologia para detectar grandes in-
céndios florestais, usando um algoritmo de aprendizado de maquina em conjunto com
séries temporais de imagens Landsat. Os autores enfatizaram dois pontos cruciais
que contribuiram para o bom desempenho da metodologia proposta. Primeiramente,
eles abordaram a andalise de mascaras de nuvens, reconhecendo que a presenca de
nuvens pode causar confusdo entre areas queimadas e outras dinamicas de cobertura
do solo. Para superar esse desafio, foi usada a banda de avaliacao de qualidade de
cada imagem da série, a fim de mitigar os problemas relacionados a contaminagao
de pixel por nuvens e sombras de nuvens. Em segundo lugar, a utilizacao de indices
e bandas espectrais especificas foi fundamental para ampliar a caracterizacao do
espaco espectral. A etapa de andlise e selecdo de atributos permitiu a escolha das
melhores bandas para o classificador, resultando em um espaco de atributos mais

compacto e com melhor desempenho durante a classificacao.

Varios algoritmos de aprendizado de maquina tém sido usados em pesquisas cientifi-
cas relacionadas a classificacdo de areas queimadas. Alguns dos artigos selecionados

nesta RSL aplicam somente um modelo em suas analises (WANG et al., 2021) (BAR-
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RETO; ARMENTERAS, 2020), enquanto que outros sugerem a comparagao de diferen-
tes modelos (YU et al., 2020) (COUGHLAN et al., 2021). De acordo com os resultados
da sintese, para a QA2, o modelo mais usado foi o Random Forest, com o total de 22
mengoes. Embora esse modelo tenha sido o mais aplicado, em (BITTENCOURT et al.,
2019) e (BITTENCOURT et al., 2020), os autores destacam a dificuldade em determi-
nar quais sao os modelos de aprendizado de méaquina e configuragoes de parametros

considerados mais adequados para promover a classificagdo de areas queimadas.

Em Chandel et al. (2022), os autores destacam que modelos de aprendizado de ma-
quina, como Random Forest, Support Vector Machine e Regressao Logistica, tém
sido amplamente aplicados na classificacao de areas queimadas devido a sua capa-
cidade de aprender as caracteristicas espectrais e reconhecer esses padroes. Além
disso, eles possuem a vantagem de nao assumir uma distribui¢ao normal dos dados,
sendo adequados para automatizacao de processos. Outro fator mencionado é que
esses modelos sao menos sensiveis as variacoes de parametros quando comparados
as Redes Neurais Artificiais e que estas, por sua vez, geralmente demandam mais

tempo de treinamento.

De acordo com os resultados da sintese, para a QA3, as métricas de desempenho
mais usadas foram a precisdo e a revocacao. Como abordagem de avaliagdo, uma
grande parte dos artigos cientificos aplicou a validacao cruzada. A validagao cru-
zada de 10 vezes foi a preferida pelos pesquisadores (WANG et al., 2021) (BARRETO;
ARMENTERAS, 2020) (WANG; WANG, 2020).

Esta RSL revelou que os artigos cientificos selecionados usaram diversos tipos de
variaveis, dependendo do escopo da pesquisa e da disponibilidade de conjuntos de
dados. Todos os artigos aplicam aprendizado de maquina para a classificagao de
areas queimadas, mas diferem-se nas variaveis usadas para treinamento de modelos.
Estudos também indicaram que a adi¢ao de caracteristicas nem sempre fornecem
um melhor desempenho para a classificacgao. Outra observagao é que nao ha uma
conclusao sobre qual é o modelo de aprendizado de maquina ideal para a classificacao
de areas queimadas, mas a grande maioria dos artigos cientificos aplicou o modelo

Random Forest.

O presente trabalho apresenta um diferencial em relacao aos artigos cientificos seleci-
onados na RSL, no campo de classificagdo automatica de areas queimadas, por meio
do uso de aprendizado de maquina e analise de séries temporais. Em Santos et al.
(2023), os autores concentraram-se na detec¢ao de grandes incéndios florestais, com

énfase na analise de mascaras de nuvens e na selecao de bandas espectrais especifi-
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cas. A dissertacao em questao tem como foco um método semelhante, mas voltado

para a automacao da classificacao de dados de queimadas de anos subsequentes.

O estudo proposto visa determinar se um modelo de classificagdo supervisionada,
treinado com amostras de incéndios de um ano especifico, por exemplo, 2018, é capaz
de automatizar a classificagdo de ocorréncias de queimadas em anos subsequentes,
por exemplo 2019 e 2020. Essa abordagem representa um avanco importante, pois
permite a aplicacdo continua e eficaz do modelo para identificar queimadas em di-
ferentes periodos temporais, economizando tempo e recursos que seriam gastos na

validacao manual a cada ano.

Adicionalmente, a escolha de aplicar AutoML para determinar qual modelo de apren-
dizado de maquina ¢ mais adequado para os conjuntos de dados especificos é uma
abordagem inovadora e pratica. A utilizacdo do AutoML elimina a necessidade de
selecao manual entre uma variedade de algoritmos de aprendizado de maquina, o
que resulta em economia de esforco e aprimoramento da eficiéncia do processo de

modelagem.

Por fim, pode-se destacar que esta pesquisa representa um avancgo significativo na
aplicacao de aprendizado de maquina para a classificacao de areas queimadas, com-
binando a automagcao da classificagao em anos subsequentes com a escolha auto-
matizada do modelo mais apropriado. Essa abordagem contribui nao apenas para
a eficacia da classificacdo de areas queimadas, mas também demonstra a aplicagao
pratica e escalavel da tecnologia em um contexto de monitoramento ambiental de

suma importancia.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo fornece uma visao geral de aprendizado de maquina. Em especial, sdo
destacadas as caracteristicas do aprendizado supervisionado. A justificativa dessa
énfase é o fato de que o método desenvolvido nesta dissertacao faz uso de conjuntos
de dados rotulados, beneficiando-se da rica base de dados proveniente de projetos
desenvolvidos pelo INPE ao longo dos anos. As tltimas se¢es do capitulo apresen-
tam uma ferramenta de geracao de aprendizado automatico e métricas de avaliacao

de modelos de classificagao.
3.1 Fundamentos de aprendizado de maquina

De acordo com Trappenberg (2020), o aprendizado de maquina consiste na cons-
trucao de maquinas, geralmente em software, que tém a capacidade de aprender
a executar tarefas especificas. Essa abordagem envolve a modelagem de dados e a
descricao de incertezas por meio do uso de técnicas que contribuem para o desenvol-
vimento de tecnologias relacionadas a Inteligéncia Artificial (IA). Em vez de progra-
mar explicitamente uma maquina para realizar uma tarefa especifica, o objetivo é
desenvolver programas de aprendizado que possuem a capacidade de generalizagao.
Essa abordagem ¢é particularmente benéfica quando a tarefa em questao é dificil de

ser codificada em um sistema baseado em regras explicitas.

Nos sistemas computacionais, a experiéncia é representada a partir dos dados dis-
poniveis. A principal finalidade do aprendizado de maquina é desenvolver algorit-
mos que, a partir desses conjuntos de dados, sejam capazes de construir mode-
los. Ao alimentar esses algoritmos com dados de experiéncia, conseguimos obter
modelos capazes de fazer previsdes em novas observagoes. De forma geral, seja
D = {l‘l,:lj'g, ,xm} um conjunto de dados com m instancias, onde cada instan-
cia x; = (i1 Ti2; ...; Tiq) € X é um vetor d-dimensional de amostras no espago x, d
¢ chamado de dimensionalidade da instancia x;, e x;; ¢ o valor do j-ésimo atributo

da instancia x;.

Durante o processo de treinamento de um modelo de aprendizado de maquina, pode-
se ter acesso as informacoes de resultados correspondentes. Essas informagoes sao
comumente chamadas de rétulos. Cada amostra de treinamento pode ser descrita
como um par ordenado (x;,y;), onde y; pertence ao conjunto de rétulos de saida
Y. Os rétulos de saida podem assumir natureza discreta ou continua. Os problemas
de classificacao sao caracterizados por rotulos de saida discretos, enquanto que,

problemas de regressao envolvem rétulos de saida continuos (ZHOU, 2021).
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O campo do aprendizado de maquina tem se disseminado amplamente na pesquisa
cientifica, sendo incorporado em diversas aplicagoes, tais como mineracao de texto,
andlise de dados biomédicos de cdncer de prdstata (OLSON et al., 2016), reconheci-
mento de comportamentos anormais de veiculos em rodovias (ANDRADE et al., 2022),
previsao de infecgao por COVID-19 (MUHAMAD et al., 2020), prognéstico de degra-
dagdo de equipamentos industriais, entre outras. Conforme (ALZUBAIDI et al., 2021),
o continuo surgimento de novos estudos na area de aprendizado de maquina deve-se
tanto ao crescimento na capacidade de obtencao de conjuntos de dados quanto ao

progresso alcancado nas tecnologias de hardware.

No estudo realizado por Alzubaidi et al. (2021), sdo destacados alguns topicos que
discorrem sobre a recomendagcao de aplicagao do aprendizado de maquina. Os autores
enfatizam que a utilizagdo da IA em diversos cenarios demonstra-se promissora e

que pode ser considerada uma solugao viavel para as seguintes problematicas:

« Nos casos em que os especialistas humanos nao estao disponiveis.

« Nos casos em que os humanos sao incapazes de explicar as decisoes tomadas

usando seus conhecimentos.
» Nos casos em que a solucao do problema é atualizada com o tempo.

» Nos casos em que a solugao do problema requer adaptacao com base em

especificagoes.

o Nos casos em que o tamanho do problema ¢ extremamente grande e excede

as habilidades do raciocinio humano.

Segundo Muhamad et al. (2020), o processo de aprendizado de maquina inicia-se
com a coleta de dados, abrangendo uma variedade de fontes de origem. Em seguida,
realiza-se a etapa de pré-processamento dos dados, visando corrigir problemas relaci-
onados aos mesmos, bem como reduzir o tamanho do espaco de dados. Na proxima
etapa, os algoritmos de aprendizado de maquina sao desenvolvidos com base em
conceitos, como estatistica, teoria de controle e probabilidade, a fim de analisar os
dados, extrair conhecimentos tuteis, descobrir padroes ocultos ou informagoes de ex-
periéncias anteriores. O proximo passo ¢ a avaliacao de desempenho dos modelos e,

finalmente, a otimiza¢ao do modelo.

A inducao é a forma de inferéncia légica que permite obter conclusoes genéricas

sobre um conjunto particular de exemplos. Ela ¢é caracterizada como o raciocinio
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que se origina em um conceito especifico e o generaliza, ou seja, da parte para o
todo. Na inducao um conceito é aprendido efetuando-se inferéncia indutiva sobre
os exemplos apresentados. Portanto, as hipdteses geradas por meio da inferéncia
indutiva podem ou nao preservar a verdade. O aprendizado indutivo é efetuado a
partir de raciocinio sobre exemplos fornecidos por um processo externo ao sistema

de aprendizado.

Conforme Monard et al. (2003), o aprendizado indutivo pode ser dividido em duas
categorias principais: aprendizado supervisionado e nao supervisionado. No apren-
dizado supervisionado, o conjunto de dados é rotulado. Nesse tipo de aprendizado,
sao fornecidos ao indutor as variaveis de entrada e o rétulo de saida. O objetivo do
algoritmo de inducao é construir um preditor que possa determinar corretamente
a classe de novos exemplos ainda nao rotulados. Para rotulos de classe discretos,
o problema é conhecido como classificagao, enquanto que para valores continuos, o

problema ¢é conhecido como regressao.

Em contrapartida, no aprendizado nao supervisionado nao ha categorizagao ou rotu-
lacao do conjunto de dados. Nesse tipo de aprendizado, o indutor analisa os exemplos
fornecidos e tenta determinar quais destes podem ser agrupados de alguma maneira,
formando um clusters. Apés a determinacao dos agrupamentos, normalmente, é ne-
cessaria uma andlise para determinar o que cada agrupamento significa no contexto

do problema que esta sendo analisado.

Na Figura 3.1 ¢é ilustrada uma representacao da hierarquia de aprendizado de ma-
quina. Os itens sombreados, na cor azul claro, correspondem ao tipo de aprendizado

usado nesta dissertacgao.

Figura 3.1 - Hierarquia do aprendizado de maquina.

Aprendizado Indutivo

Aprendizado Néo

Aprendizado Supervisionado Supervisionado

Classificacdo Regressao

Fonte: Adaptada de Monard et al. (2003)
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3.1.1 Aprendizado nao supervisionado

No aprendizado nao supervisionado, o conjunto de dados de treinamento nao é
rotulado, classificado ou categorizado previamente. Isso significa que os efeitos das
varidveis de entrada sdo desconhecidos (MUHAMAD et al., 2020). O aprendizado busca
descobrir padroes entre as variaveis de entrada para que os dados semelhantes pos-
sam ser agrupados. Esta abordagem ¢é usada quando o problema nao tem os resulta-
dos desejados. As técnicas de aprendizado nao supervisionadas incluem: andlise de

agrupamentos, deteccao de anomalias, geracao de insights e visualizacao de dados.
3.1.2 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma estratégia que se destaca por sua capacidade
de coletar dados ou gerar saidas com base no conhecimento prévio disponivel. Essa
abordagem é especialmente 1til quando existem informacoes sobre as classes ou

rotulos das amostras de treinamento.

De acordo com Alzubaidi et al. (2021), a desvantagem do aprendizado supervisionado
surge quando o conjunto de treinamento nao abrange todas as possibilidades ou
variacoes presentes nos conjuntos de dados. Isso significa que, se houver uma classe
especifica que nao esteja bem representada nas amostras de treinamento, o modelo
resultante pode enfrentar dificuldades em tomar decisoes corretas para essa classe.

Esse problema é conhecido como sobrecarga do limite de decisao.

Em termos gerais, o limite de decisdo é a fronteira que o modelo estabelece para
separar diferentes classes ou categorias. Se um conjunto de treinamento nao incluir
amostras que deveriam pertencer a uma determinada classe, o modelo nao é capaz
de generalizar e reconhecer corretamente as instancias dessa classe durante a fase de
teste ou predi¢ao. Portanto, em aplicagoes de aprendizado supervisionado, é funda-
mental se ter um conjunto de treinamento representativo e abrangente, que inclua
exemplos de todas as classes que se deseja reconhecer e classificar. Caso contrario,

o desempenho do modelo pode ser comprometido.
3.2 Aprendizado de maquina automatizado

Com o rapido crescimento das aplica¢oes de ciéncia de dados, o aprendizado de ma-
quina passou por uma revolucao, a medida que instituigoes de ensino e pesquisa,
empresas privadas e governamentais descobriram novas formas de utilizar algorit-
mos automatizados capazes de aprender com os conjuntos de dados. Essa tendéncia

tem gerado uma crescente demanda por ferramentas que tornem o aprendizado de
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maquina mais acessivel, escalavel e flexivel (OLSON et al., 2016).

O Aprendizado de Maquina Automatizado (do Inglés, Automated Machine Learning)
(AutoML) tem como objetivo automatizar as tarefas essenciais para a construgao de
modelos de aprendizado de maquina. Os métodos baseados em AutoML automati-
zam uma ou mais etapas do processo de geragao de um modelo como, por exemplo,
preparagao de dados, engenharia de features, otimizacao de hiperparametros, sele¢ao
de algoritmos de aprendizado de maquina (OLSON; MOORE, 2016) (HE et al., 2021).

Devido a ampla diversidade de modelos de aprendizado de maquina e configuragoes
de hiperparametros, o desenvolvimento, avaliacao e ajuste dos sistemas de aprendi-
zado de maquina se tornam tarefas complexas. No entanto, as tecnologias baseadas
em AutoML tém como objetivo simplificar e automatizar esses processos, possibili-
tando que os usuarios desenvolvam modelos de forma agil e personalizada para suas

aplicacoes.

Existem varios sistemas para geracao de aprendizado de maquina automatizado.
Em He et al. (2021), os autores destacam que muitas empresas de IA tém criado
e compartilhado publicamente esses sistemas para a sociedade. Neste trabalho foi
usada a ferramenta AutoML Tree-Based Pipeline Optimization Tool' (TPOT). A
justificativa desta escolha é que o TPOT é de c6digo aberto, estd bem documentado
e em desenvolvimento ativo no periodo de escolha de ferramentas. De acordo com
Olson e Moore (2016), o framework tem a capacidade de avaliar pipelines de forma
automética e eficiente. Em seu estudo, Feurer et al. (2015) destaca que uma das
caracteristicas mais importante do TPOT ¢é a capacidade de exportar um modelo

preditivo e inseri-lo diretamente em um cédigo-fonte.

O TPOT é baseado na linguagem de programacao Python. O framework otimiza
pipelines de aprendizado de méaquina para produzir modelos de regressao ou de
classificagdo. O TPOT explora varios canais possiveis para encontrar o melhor dentre
eles para uma base de dados especifica. Para isso, sao considerados varios algoritmos
de aprendizado de méaquina, bem como diversas configuracoes de hiperparametros
(OLSON; MOORE, 2016).

Para construir e otimizar pipelines, o TPOT usa programacao genética. A ideia do
algoritmo evolutivo é criar, inicialmente, uma populacao de pipelines de aprendizado
de maquina de forma aleatéria e evolui-la com mutagoes e cruzamentos de geragao

em geragao. Os pipelines sao avaliados e recebem uma pontuagao de condicionamento

Thttp://epistasislab.github.io/tpot/using/
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fisico, para que o procedimento de sele¢do possa determinar quais individuos estarao
na proxima geracao. O critério de parada pode ser quanto ao tempo maximo de

execucao ou ao tamanho da populacao.

O TPOT exerce a fungao de ser um assistente que indique ideias sobre como resolver
um determinado problema de aprendizado de méquina, explorando configuragoes de
pipelines e realizando ajustes de hiperparametros. A Figura 3.2 representa o processo

de aprendizado de maquina realizado pelo TPOT.

Figura 3.2 - Automatizacao de etapas do processo de aprendizado de maquina por TPOT.

Selegéo de
features

Otimizagéo de
parametros

Pré-
processamento

Selecéo de
modelo

Limpeza de
dados

|,/ Avaliagdo do

Dados e modelo

brutos

Construgédo de
features

TPOT
Fonte: Adaptada de Olson e Moore (2016).

Inicialmente, é necessario realizar a preparacao e limpeza dos dados brutos. A cons-
trugao, o processamento e a selegao de caracteristicas podem facilitar o entendimento
dos dados de entrada, por meio da adi¢ao de regras implicitas. Como resultado deste
processo iterativo, tem-se a selecao de um modelo de AM. Na sequéncia, é realizada a
otimizacao de parametros que consiste em ajustar diferentes restrigoes, pesos ou ta-
xas de aprendizagem para encontrar operadores que minimizem os erros de predi¢ao
do modelo selecionado. Por fim, a avaliacdo do modelo resultante é de responsabili-

dade do desenvolvedor.

O TPOT disponibiliza varios modelos de aprendizado de maquina como, por exem-
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plo: Regressao Logistica, Gaussian Naive Bayes, Decision Tree, Extra Trees, Gra-
dient Boosting, Bernoulli Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes, Random Forest,
K-Nearest Neighbors, Support Vector Classifier, XGBoost, entre outros. Nas proxi-
mas subsecoes, sao apresentados os embasamentos tedricos dos algoritmos K-Nearest
Neighbors, Decision Tree e Stochastic Gradient Descent. A justificativa é que esses
modelos foram os selecionados, pelo AutoML, para promover a classificacdo auto-

matica de areas queimadas nos experimentos realizados nesta dissertacao.
3.2.1 Modelo K-Nearest Neighbors

De acordo com Cover e Hart (1967), o modelo K-Nearest Neighbors (KNN) é um
algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado que usa dados previamente
memorizados para classificar novos pontos de dados na classe-alvo, dependendo dos
pontos disponiveis mais proximos. Os autores Hu et al. (2021) definem o KNN como
sendo uma técnica de classificacdo baseada na proximidade entre pontos de dados no
espaco de caracteristicas. A premissa é que os pontos de dados com caracteristicas

semelhantes tendem a pertencer a mesma classe.

Suponha um conjunto de dados que contenha exemplos de treinamento. Cada exem-
plo de treinamento consiste em um vetor de caracteristicas e uma classe associada.
O vetor de caracteristicas representa os atributos relevantes e a classe indica a cate-
goria a qual o exemplo pertence. A primeira etapa de um algoritmo KNN consiste

em receber um dado nao classificado.

O proximo passo € escolher o valor de k, que represente o nimero de vizinhos mais
proximos que serao considerados para classificar um novo exemplo. A escolha do va-
lor de k é critica, pois pode afetar o desempenho do algoritmo (SHARMA et al., 2022).
Valores pequenos de k£ podem tornar o modelo sensivel a ruido, podendo ocorrer o
problema de overfitting, enquanto que valores muito grandes de k podem suavizar
a decisao e reduzir a capacidade do modelo de se ajustar a padroes complexos,

podendo ocorrer o problema de underfitting.

Para classificar um novo exemplo, o KNN baseia-se na distancia entre a amostra de
teste e as amostras de treinamento especificadas. A medida de distancia pode ser
calculada, por exemplo, por meio da distancia Euclidiana e distancia de Manhattan.
Nas Equagoes 3.1 e 3.2, x; e y;, representam os componentes dos vetores = e y
nas D dimensoes do espacgo de caracteristicas. A distancia Euclidiana é calculada
como a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas entre os componentes

correspondentes dos vetores de caracteristicas, conforme a Equagao 3.1.
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Enquanto a distancia de Manhattan é definida pela soma das diferencas absolu-
tas entre as coordenadas dos pontos ao longo de todas as dimensoes, conforme a

Equagao 3.2.

d@.y) =Yl ~ (32

Apés calcular as distancias entre a amostra de teste e as amostras de treinamento,
bem como identificar os k vizinhos mais préximos, a proxima etapa envolve a atri-
buicao da classe prevista para o exemplo de teste. Para realizar essa classificagao,
aplica-se um critério de votacao majoritaria. Isso significa que a classe prevista para
o exemplo de teste é determinada pela classe que é mais frequente entre os k vizinhos
mais proximos. Essa abordagem de votacao majoritaria é fundamental no KNN, pois
¢é usada para tomar decisoes de classificagdo com base na vizinhanca dos exemplos
de treinamento. E um processo simples, mas eficaz, que explora a proximidade dos

dados no espaco de caracteristicas para realizar a classificagao.
3.2.2 Modelo Decision Tree

O modelo Decision Tree é uma técnica no campo de aprendizado de maquina co-
nhecida por sua abordagem conceitual simples e eficaz na solucao de problemas de
classificagdo, tornando-se amplamente adotada em diversas aplicagoes. Em Safavian
e Landgrebe (1991), os autores destacam que as drvores de decisdo possuem grande
potencial no reconhecimento de padroes para a classificacdo de dados oriundos, por

exemplo, de areas como o sensoriamento remoto.

A arvore de decisao é uma representacdo que desdobra decisoes e regras complexas
em uma estrutura hierarquica, semelhante a um sistema de ramificagoes. No modelo
Decision Tree, varios pontos de decisao, chamados de "nés", sao criados. Em cada
no, a decisao segue por um caminho especifico, chamado de "ramo", determinado
pela comparacao de um valor de atributo com um parametro obtido no treinamento
do modelo. Essa abordagem visa simplificar uma decisao complexa, dividindo-a em
decisoes mais simples, com a expectativa de que a solugao final se assemelhe a solugao
desejada (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991).
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A arvore de decisao é construida a partir de um conjunto de dados de treinamento
que consiste em exemplos rotulados. Cada exemplo de treinamento é composto por
um conjunto de caracteristicas e uma classe de saida. O objetivo principal da arvore
de decisao ¢é aprender a mapear as caracteristicas de entrada para a classe de saida,
de forma que, quando apresentada com um novo exemplo nao rotulado, a arvore

seja capaz de prever a classe a qual esse novo exemplo pertence.

O processo de construcao da arvore de decisao envolve a selecao de caracteristicas
que melhor separam os exemplos de treinamento em classes distintas. Essa sele¢ao é
realizada com base em critérios como a entropia, o indice Gini ou a redugao de erro.
A ideia é escolher a caracteristica que divide o conjunto de dados de treinamento de

forma mais eficaz, minimizando a impureza nas classes resultantes.

Uma vez que a primeira divisdo é feita, a arvore se ramifica, criando noés internos que
representam novas decisoes com base em outras caracteristicas. Esses nds internos,
por sua vez, tém ramos que levam a outros nés internos ou folhas da arvore. As
folhas da arvore representam as classes de saida atribuidas aos exemplos apds todas
as decisoes. A estrutura da arvore é construida de forma recursiva, dividindo os
dados em subconjuntos menores até que os critérios de parada sejam atendidos,

como um limite de profundidade maxima ou um numero minimo de exemplos por
folha.

De acordo com Coffield et al. (2019), a interpretabilidade e simplicidade tornam o
modelo Decision Tree mais transparente para aplicagoes de classificagdo de dados.
Os autores enfatizam que a principal vantagem das arvores é sua capacidade de
capturar relacbes complexas entre as caracteristicas de entrada e a classe de saida.
No entanto, é importante destacar que arvores de decisao sao suscetiveis ao problema
de sobreajuste (overfitting) caso nao sejam devidamente regularizadas. Para mitigar
esse risco, técnicas como a configuragdo apropriada de hiperparametros, como a

profundidade maxima da arvore, tornam-se essenciais.

3.2.3 Modelo Support Vector Machine com otimizacao Stochastic Gra-

dient Descent

O modelo Support Vector Machine (SVM) é aplicado em problemas de classificagao.
Especificamente, no caso linear, o modelo cria um hiperplano que divide o espaco
das caracteristicas (features) em regioes nas quais se encontram as amostras de cada
classe. O hiperplano é escolhido de forma a maximizar a menor distancia entre o

mesmo e a amostra mais préxima no espago das caracteristicas. Os parametros desse
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modelo sdo obtidos por meio de métodos de otimizacao (TRAPPENBERG, 2020).

O algoritmo Stochastic Gradient Descent (SGD) consiste em um método de otimi-
zacao amplamente usado em aprendizado de maquina. Trata-se de uma variacao do
gradiente descendente tradicional, que desempenha um papel fundamental na otimi-
zagao de fungoes de perda. Segundo Trappenberg (2020), no contexto do aprendizado
de maquina, o ato de aprender envolve a busca por parametros que minimizem a

funcao de perda.

Diferentemente do gradiente descendente tradicional, que calcula o gradiente da
funcao de perda usando todo o conjunto de treinamento, o SGD adota uma estratégia
de calculo do gradiente para uma amostra aleatéria, ou seja, um tinico ponto de dados
(x;,9:), por vez. Essa abordagem proporciona uma notavel aceleragdo no processo,
especialmente em cendrios que envolvem conjuntos de dados volumosos. No entanto,

a inclusao de um componente aleatorio no processo é uma caracteristica inerente ao

SGD.

Em Sra et al. (2012), os autores destacam que SGD pode ser considerado uma
aproximacao estocastica da otimizacao de gradiente descendente, uma vez que subs-
titui o gradiente real (calculado a partir de todo o conjunto de dados) por uma
estimativa do mesmo (calculada a partir de um subconjunto de dados selecionado

aleatoriamente), reduzindo assim a carga computacional.
3.3 Meétricas de avaliacao

No contexto da analise de modelos de aprendizado de maquina voltados para proble-
mas de classificacao, existem diversas métricas que podem ser usadas para avaliagdo
de desempenho. Na RSL, apresentada no Capitulo 2, pode-se observar que as mé-

tricas mais usadas foram a precisao, a revocagao e o F'I-score, respectivamente.

Para que seja possivel medir o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina
e quantificar a qualidade das predigoes, ¢ necessario a analise de métricas padrao
para avaliar todos os modelos ou experimentos de maneira igualitaria e poder com-
parar resultados obtidos. Com esse propdésito, quatro métricas foram usadas para
avaliacao dos experimentos realizados nesta dissertacao, sdo elas: taxa de acerto

média, precisao, revocagao e F'I-score.

A matriz de confusao é um recurso fundamental na analise de modelos de aprendi-
zado de maquina aplicados a problemas de classificacao. Ela fornece uma representa-

¢ao visual do desempenho de um modelo em relacao as classes de saida do problema
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especifico. Por meio da matriz de confusao, é possivel avaliar o comportamento de
um algoritmo ao categorizar os dados em diferentes classes, mostrando como suas

previsoes se comparam aos valores reais.

A matriz de confusdo é derivada de um conjunto de dados de teste, no qual as
instancias ja vém acompanhadas de rotulos. Essa matriz estrutura as previsoes do
modelo em quatro categorias distintas, como ilustrado na Tabela 3.1. A diagonal
principal dessa matriz, composta pelos Verdadeiros Positivos (VP) e Verdadeiros
Negativos (VN), reflete as previsoes corretas do modelo, enquanto que a diagonal
secundadria, constituida pelos Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN), aponta

as falhas na classificacao.

Tabela 3.1 - Exemplo de matriz de confusdo genérica para duas classes.

Valor predito
Positivo (1) | Negativo (0)
Positivo (1) VP FN
Negativo (0) FP VN

Valor real

 Verdadeiro Positivo (VP): Quando o modelo prediz que a classe é positiva

e, ao verificar a resposta, vé-se que a classe realmente é positiva.

 Verdadeiro Negativo (VN): Quando o modelo prediz que a classe é negativa

e, ao verificar a resposta, vé-se que a classe realmente é negativa;

« Falso Positivo (FP): Quando o método prediz que a classe é positiva, mas

ao verificar a resposta, vé-se que a classe é negativa;

« Falso Negativo (FN): Quando o método prediz que a classe é negativa, mas

ao verificar a resposta, vé-se que a classe é positiva;

Com base nesses quatro itens, a matriz de confusdo é organizada conforme a Ta-
bela 3.1, onde as linhas representam as classes reais e as colunas representam as
classes previstas pelo modelo. A matriz mostra quantas instancias pertencem a cada
uma das quatro categorias. A partir da matriz, é possivel calcular diversas métricas
de avaliagao. Abaixo sao apresentadas as métricas de avaliagdo usadas na andalise

dos experimentos realizados nesta dissertacao.

« Taxa de acerto média (7): A taxa de acerto, também conhecida como acu-

racia, é uma métrica fundamental de avaliacao de modelos de classificacao.
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Conforme a Equacao 3.3, a métrica descreve a propor¢ao de instancias
que foram classificadas corretamente pelo modelo em relagdo ao total de

instancias.

A taxa de acerto é calculada como um valor percentual, que pode variar
de 0% (nenhuma instancia classificada corretamente) a 100% (todas as
instancias classificadas corretamente). A taxa de acerto, individualmente,
pode nao ser suficiente para avaliar um modelo de aprendizado de ma-
quina, especialmente quando ha classes de saidas desbalanceadas. Para a
analise mais abrangente, recomenda-se considerar também outras métricas

de avaliagao.

Numero de Instancias Classificadas Corretamente
T = — * 100%
Total de Instancias (3.3)

VP + VN
_ 1
VP £ VN £ Fp 1 BN * 100%

Precisao: Essa métrica tem como objetivo identificar a porcentagem das
amostras classificadas como positivas, isto é, quantas amostras foram clas-
sificadas de forma correta em relacdo ao niimero de classificagoes positivas.
Conforme a Equacao 3.4 é possivel definir a precisao como sendo o ntimero
de verdadeiros positivos dividido pelo niimero de verdadeiros positivos mais
o numero de falsos positivos. Essa medida expressa o nimero de exemplos
classificados como pertencentes a uma classe, que realmente sdo daquela
classe, dividido pela soma entre esse niimero e o nimero de exemplos clas-

sificados nesta classe, mas que pertencem a outras classes.

VP
Precisao = ————— 3.4
VP+ FP (34)
Revocagao (recall): também conhecido na literatura como taxa de verda-
deiro positivo ou sensibilidade, corresponde a proporc¢ao de instancias reais
positivas que foram corretamente previstas como positivas e é calculada

como mostra a Equacao 3.5.

VP
ReVOC&gaO = m (35)

Medida F (F1-score): A métrica de avaliagdo F'I-score combina a precisao

P e a revocacao R de um modelo de aprendizado de maquina, proporci-
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onando um valor harménico que sintetiza a qualidade global do modelo
(RUSSELL, 2010), conforme a Equacao 3.6. Essa métrica é recomendada
quando os conjuntos de dados apresentam distribuicoes desiguais entre as
classes de saida, permitindo uma avaliagao mais robusta e equilibrada do

desempenho da aplicacao.

PxR

F1- =2
score * PiR

(3.6)

Por fim, destaca-se que essas métricas sao fundamentais para avaliar se o modelo
tem um desempenho satisfatério, considerando a necessidade de minimizar tanto
os FP quanto os FN, dependendo do contexto do problema. Portanto, as métricas
de avaliagdo sao ferramentas valiosas para ajustar, otimizar e comparar diferentes
algoritmos de classificagdo, permitindo que os desenvolvedores tomem decisoes para

melhorar a eficicia dos modelos.
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4 DESCRICAO DO METODO PROPOSTO PARA A CLASSIFICA-
CAO AUTOMATICA DE AREAS QUEIMADAS

Neste capitulo sera apresentado o método proposto para a aplicacao de aprendizado
de méquina para promover a classificacdo automatica de areas queimadas por meio
da andlise de séries temporais. O capitulo descreve as etapas realizadas para trans-
formar os conjuntos de dados, referentes aos poligonos, em variaveis de entrada para
geragdo de um modelo capaz de estimar a classificagdo de novos pontos geografi-
cos. O método apresentado abrange desde a obtencao dos dados até a geracao de

aprendizado de maquina automatico.
4.1 Area de estudo

A Figura 4.1 representa a area de estudo selecionada neste trabalho, enfatizando a
orbita-ponto 220-065 do satélite Landsat-8. Essa regidao encontra-se localizada nos

estados do Maranhao e Piaui, sendo caracterizada pelo bioma Cerrado.

Figura 4.1 - Representacao da drea de estudo.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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O Cerrado é o segundo maior bioma em extensao territorial do Brasil, abrangendo
aproximadamente dois milhoes de km?. Sua area engloba os estados de Minas Gerais,
Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goias, Tocantins, Bahia, Maranhao, Piaui, Sao
Paulo e Distrito Federal. O bioma possui uma vegetagao tipicamente composta por
arvores de pequeno porte, arbustos, gramineas e diversas espécies de animais que
habitam essa regiao (KLINK; MACHADO, 2005).

De acordo com Bandeira e Campos (2018), o Cerrado brasileiro possui uma im-
portancia significativa tanto para o meio ambiente quanto para a sociedade. Com
uma diversidade de ecossistemas, paisagens e espécies animais e vegetais, o bioma é
considerado o bergo das dguas do Brasil, abrigando as nascentes de rios importan-
tes, como o Sao Francisco, o Tocantins e o Araguaia. A escolha dessa area de estudo
deve-se a disponibilidade de dados e a necessidade de promover meios automatizados

para a classificacao de queimadas no Cerrado brasileiro.
4.2 Método proposto

O método proposto nesta dissertacao fundamenta-se no processamento de trés con-
juntos de dados provenientes de situagoes reais. Esses conjuntos sao compostos por
poligonos que delimitam regides no plano, representados por figuras geométricas.
Esses poligonos foram auditados de forma a pertencer as classes “Queimada” ou
“Nao queimada”. Os conjuntos de dados correspondem aos anos de 2018, 2019 e

2020, sendo disponibilizados pelo Programa Queimadas do INPE.

O propésito do método proposto consiste em desenvolver um modelo, baseado em
aprendizado de maquina, com a capacidade de categorizar com alta precisao novas
entradas que representem situagoes de queimadas e nao queimadas. Os resultados
gerados por esse modelo tém o potencial de auxiliar os auditores no processo de

identificagao e validacao de incidéncias de queimadas.

E relevante notar que, atualmente, o Programa Queimadas realiza a classificacao
de areas queimadas de maneira semiautomatica, destacando a importancia do apri-
moramento no processo de identificacdo e validacdo de ocorréncias de queimadas,

contribuindo para facilitar o tratamento da classificacdo por parte dos auditores.

A abordagem usada para promover a classificacdo automatica de areas queimadas
foi baseada na analise de séries temporais de bandas e indices espectrais do satélite
Landsat-8. Esta abordagem fundamenta-se na construcao de variaveis estatisticas a

partir das séries temporais histéricas e, posteriormente, no uso dessas variaveis para
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o treinamento de um modelo de aprendizado de maquina.

Inicialmente, os conjuntos de dados foram adquiridos e, posteriormente, amostras
foram obtidas por meio da geracao de pontos geograficos regularmente distribuidos.
A partir desses pontos, as séries temporais foram obtidas usando o pacote Python
Web Time Series Service (WTSS). No estdgio de pré-processamento dos dados, fo-
ram empregadas estratégias para transformagao dos conjuntos de dados brutos. A
criacdo de variaveis estatisticas visa aprimorar a adequacao do modelo de apren-
dizado de méaquina durante o treinamento. Neste ponto, presume-se que os dados
tenham sido convertidos em caracteristicas relevantes, prontas para serem alimenta-
das em algoritmos de aprendizagem supervisionada. A etapa subsequente envolveu
a execucao do AutoML, a fim de determinar o modelo de aprendizado de maquina

mais apropriado.

Figura 4.2 - Visao geral do método proposto para aplicagdo de aprendizado de méquina
na classificagdo automatica de areas queimadas.
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Por 1ltimo, o algoritmo de classificacao foi implementado com o intuito de criar um
modelo capaz de destacar padroes e identificar areas queimadas e nao queimadas em
novos conjuntos de dados. Como fase final, é realizada a avaliacao dos resultados.
A Figura 4.2 ilustra o método proposto para a classificagdo automatizada de areas

queimadas.
4.2.1 Obtencao dos conjuntos de dados

Neste trabalho, foram usados trés conjuntos de dados, referentes aos anos de 2018,
2019 e 2020. Esses conjuntos de dados foram obtidos originalmente por meio de
cenas do sensor Operational Land Imager (OLI), a bordo do satélite Landsat-8.
A resolucao espacial desse satélite é de 30 metros e o periodo de revisita é de 16
dias. Posteriormente, esses trés conjuntos de dados foram auditados, pelo Programa
Queimadas, como poligonos queimados e nao queimados. Para o desenvolvimento
deste trabalho, os conjuntos de dados foram disponibilizados na forma de um arquivo
shapefile e dois arquivos CSV. A Figura 4.3 ilustra as projecoes dos shapefiles, para

os trés anos de estudo.

Figura 4.3 - Representagdo dos conjuntos de poligonos para cada ano de estudo.

) ] ) [ orbita-ponto 220-065
Conjunto de dados de 2018 Conjunto de dados de 2019 Conjunto de dados de 2020

.Poligonos queimados

.Poligonos néo queimados

Area de estudo representada pela érbita-ponto (em cinza), poligonos queimados (em ver-
melho) e poligonos nao queimados (em verde).

Fonte: Elaborada pela autora.

Primeiramente, os trés arquivos foram abertos usando o QGIS. Apds a abertura,
houve a selecao dos atributos de interesse por meio de filtragem, seguida pela con-

versao dos arquivos para o formato shapefile. A Tabela 4.1 representa a estrutura
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do cabegalho apdés o filtro dos atributos.

Tabela 4.1 - Estrutura dos arquivos apés o filtro dos atributos.

ID poligono Geom Satélite Ano Orbita-ponto Data Area Classe

A estrutura dos arquivos é formada pelos atributos: “ID poligono”, que representa
um identificador tinico para cada um dos poligonos auditados; “Geom”, que descreve
a geometria espacial dos poligonos; “Satélite”, que se refere ao satélite Landsat-8;
“Data”, que corresponde a data de passagem do satélite; “Ano”, que corresponde
ao perfodo de aquisicao dos dados; “Orbita-ponto”, que é o identificador da érbita-
ponto; “Area”, que representa o valor da drea observada, em hectares; e a “Classe”,

que é o resultado da classificacao validada por um auditor.

Apos essa transformacao, os arquivos shapefile foram usados para criar e configurar
um Banco de Dados Geograficos (BDG) por meio de ferramentas como o QGIS,
pgAdmin e Postgres. Nesse contexto, os trés arquivos shapefile foram importados
e integrados ao BDG, permitindo um ambiente propicio para criacao de consultas

SQL e andlises geograficas.
4.2.2 Geragao de pontos regulares

Esta etapa consiste em gerar pontos geograficos regulares, com foco principal na
amostragem da area de estudo. Inicialmente, foi baixado um shapefile! contendo
todas as orbitas-ponto do satélite Landsat-8. Na sequéncia, esse arquivo foi adicio-
nado no BDG e foi realizada uma consulta SQL para filtrar somente a érbita-ponto
220-065.

No QGIS, para a geracao de pontos geograficos regulares, foi construida uma grade
de pontos, com base no shapefile da érbita-ponto 220-065. O tipo de grade foi “Ponto”
e os espacamentos, horizontal e vertical, foram de 0,001 graus, representando apro-
ximadamente 110 metros de distancia. Acredita-se que essa medida de espacamento
entre os pontos é adequada, pois possibilita a captura de areas significativas den-
tro dos poligonos, de forma a se obter uma representacao abrangente da regiao de

interesse.

'Disponivel em: https://www.usgs.gov/
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A etapa seguinte consistiu em elaborar uma consulta SQL para selecionar os pontos
geograficos regulares contidos dentro dos poligonos. A Tabela 4.2 apresenta a relagao
do total de poligonos dos conjuntos de dados originais, para os anos de 2018, 2019 e
2020, comparado a quantidade de poligonos que contém pontos geograficos em seu
interior. Além disso, é possivel identificar o total de pontos amostrais separados entre
as classes “Queimada”, representada pelo digito 1, e “Nao queimada”, representada

pelo digito 0.

Tabela 4.2 - Representacao da amostragem realizada por meio da grade regular.

Total de poligonos Poligonos com pontos Total de pontos
T 0 1 0 1 0
2018 20499 7.739 17.682  6.122 330.063 84.471
2019  20.553 18.916 18.025 14.975 448.788 189.510
2020 12.897 5.799 11.342  4.367 293.455  48.095

4.2.3 Selecao de poligonos e pontos geograficos

Nesta etapa foram criados dois critérios para a selecao de poligonos e, posterior-

mente, de pontos geograficos pertencentes aos poligonos. Os critérios de selegdo sao:

o Critério A: foram selecionados os poligonos que contém mais de 10 pontos

geograficos e menos de 100 pontos geograficos no interior de sua geometria.

o Critério B: foram selecionados os poligonos que contém mais de 100 pontos

geograficos no interior da sua geometria.

Para os poligonos selecionados no Critério A, todos os pontos geograficos pertencen-
tes ao poligono foram considerados. Entretanto, para os poligonos selecionados no
Critério B, foi realizada uma amostragem dos pontos geograficos. Esta amostragem
consistiu em eleger 10% do total de pontos de forma aleatéria. Esse recurso foi usado

devido a grande quantidade de pontos geograficos dentro de um mesmo poligono.

Apos a finalizacdo dessa etapa, surge a necessidade de adquirir as séries temporais
associadas a cada um desses pontos geograficos selecionados. Essa acao desempenha
um papel crucial no préoximo passo do processo, que visa a representacao desses

pontos geograficos.
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4.2.4 Aquisicao das séries temporais

Para obter as séries temporais das bandas espectrais, indice espectral e méascara de
nuvem, foi usado o pacote Python Web Time Series Service? (WTSS). O WTSS é
um servico desenvolvido pela equipe do Brazil Data Cube®* (BDC) com o propésito
de viabilizar a extragao de séries temporais a partir de cubos de dados de Observagao

da Terra.

A colec¢ao de dados usada neste estudo é denominada LC8-30-16D-STK, correspon-
dente ao satélite Landsat-8. As buscas das séries temporais foram divididas em trés
partes. A primeira parte é referente aos dados do ano de 2018. A segunda parte,
referente aos dados de 2019 e, por fim, a terceira parte, referente aos dados de 2020.
Para ambas as buscas, a data inicial considerada foi 1 de janeiro e a data final foi 31
de dezembro. Ao término, as séries temporais foram salvas por meio de arquivos do

tipo CSV. A Tabela 4.3 apresenta os atributos selecionados do produto de dados.

Tabela 4.3 - Atributos usados do produto de dados LC8-30-16D-STK.

Atributo Descricao

NDVI Indice espectral do NDVI
Banda 4 Banda espectral do Red
Banda 5 Banda espectral do NIR0S

Banda 6 Banda espectral do SWIR16

Banda 7 Banda espectral do SWIR22
Fmask  Funcao para a mascara de nuvem
Data Data de passagem do satélite

4.2.5 Pré-processamento das séries temporais

O pré-processamento de séries temporais é uma etapa fundamental quando se trata
de aplicar técnicas de aprendizado de maquina a conjuntos de dados temporais.
Essa fase desempenha um papel importante na garantia da qualidade dos dados e
na preparagao adequada para algoritmos de aprendizado de maquina, contribuindo

significativamente para o desempenho da classificacao.

Apés a aquisicao das séries temporais das bandas espectrais Red, NIR08, SWIR16 e
SWIR22, bem como do NDVI, o proximo passo envolvera o pré-processamento dos

dados coletados, que incluird uma interpolacao com base nas informacoes fornecidas

2Disponivel em: https://github.com /brazil-data-cube/code-gallery/tree/master.
3Disponivel em: http://www.brazildatacube.org/
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pelas mascaras de nuvem.

A interpolacdo é uma técnica usada para preencher lacunas em conjuntos de dados
temporais, permitindo obter uma visao mais continua e suave das informagoes ao
longo do tempo. Nesse contexto, a interpolagao desempenha um papel fundamental
na restauracao de dados ausentes ou irregulares, contribuindo para a obtencao de

uma representacao mais precisa e completa das séries temporais.

Para representar a importancia da interpolacao na fase de pré-processamento dos
dados, foram ilustradas quatro imagens de cobertura da terra. Nas imagens é desta-
cado um mesmo ponto geografico. A Figura 4.4 (a) refere-se a data de 29/08/2018,
neste periodo o ponto geografico representa uma area de vegetacao. A imagem da
préxima passagem do satélite, dia 14/09/2018, é mostrada na Figura 4.4 (b). Nesta
data observa-se a ocorréncia de uma queimada. Figura 4.4 (c) refere-se a data de
30/09/2018, pode-se observar que o ponto geografico representa uma cicatriz de
queimada e a imagem possui a presenca de varias nuvens. Por fim, 03/12/2018,
observa-se que a imagem esta completamente encoberta por nuvens. Essas imagens
destacam a necessidade de interpolacao para preencher lacunas e obter uma repre-
sentacao continua e das séries temporais, possibilitando uma analise mais consistente

ao longo do tempo.

A Tabela 4.4 descreve as diversas classes de méscaras de nuvem encontradas no
produto de dados LC8-30-16D-STK. Essas classes sao categorizadas com base nos
valores dos pixels correspondentes. A tabela enumera as diferentes classes, como
“Clear Land” (terra limpa), “Clear Water” (dgua limpa), “Cloud Shadow” (som-
bra de nuvem), “Snow” (neve), “Cloud” (nuvem) e “No Data” (sem dados). Cada
classe é associada a um valor numérico especifico, o qual é usado para representar a
presenca ou auséncia desses elementos em determinados pixels. Essa representacao
codificada das classes de mascaras de nuvem foi usada para a interpretacao das séries

temporais de indices espectrais e do NDVI.

Tabela 4.4 - Classes de mascaras de nuvens do produto de dados LC8-30-16D-STK.

Classe Valor do pixel

Clear Land 0
Clear Water 1
Cloud Shadow 2
Snow 3
Cloud 4

No Data 255

44



Figura 4.4 - Representagdo de imagens de cobertura da terra.

(d)

Imagens da cobertura da terra com destaque de um ponto (em amarelo) referente a coor-
denada geografica 7°21° 36.0” S, 42°40° 48.0” W.

Fonte: Adaptada de Brazil Data Cube (2018).

No inicio da analise das séries temporais, foi identificado que estas eram constitui-
das por 23 pontos no tempo, cada um correspondendo a uma data de passagem do
satélite, abrangendo o periodo de 1 de janeiro a 30 de dezembro de cada ano de
estudo. A partir dessa constatacao, levando em consideragao a presenca da méascara
de nuvem denominada “No Data”, a qual indica a auséncia de dados devido a obs-
trugoes, tornou-se essencial a aplicacao da interpolacdo. Ao empregar essa técnica
nesses pontos desprovidos de informagoes, os valores ausentes foram estimados com
base nos dados vizinhos, possibilitando assim o preenchimento das lacunas nas séries

temporais.

Posteriormente, a interpolacao foi expandida para incluir as méascaras de nuvem
“Cloud”, “Cloud Shadow” e “Clear Water”. Por meio da interpolacao aplicada a
esses pontos especificos, foi possivel estimar os valores temporais correspondentes,

proporcionando uma compreensao das variagoes ao longo do tempo, mesmo em
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regides impactadas por esses elementos atmosféricos. Para esse fim, foram elabo-
radas e implementadas 17 regras de interpolacao de maneira sequencial, visando
ao preenchimento das lacunas e a criacao de uma representagdo mais completa das

informagoes.

Para exemplificar a interpolacao aplicada nas séries temporais das bandas espectrais
Red, NIR0O8, SWIR16, SWIR22 e do indice espectral NDVI, suponha que a série
temporal, do NDVI, de um ponto geografico é representada pelo vetor e que o
vetor 7 reflete os dados de méascara de nuvem associados aos instantes de tempo

da série temporal. Logo:

-
n = |ni, nNg, N3, N4, Ny, Ng, N7, ... 7n23] (41)

m = [m17 mg, M3, My, Ms, Mg, M7, ... 7m23] (42>

Para proporcionar uma ilustracao concreta, considere os valores reais:

T = [8550, 7974, —9999, 8548, 1616, 2512, 8154, ... ,8550] (4.3)

m =10, 0, 255, 0, 4, 4, 0, ... , 0] (4.4)

O vetor 77 é formado por valores que representam a densidade da vegetacao ao longo
do tempo, com valores mais altos indicando uma vegetacao mais densa e saudével.
Na Equacao 4.3, pode-se observar os valores especificos para cada periodo de tempo,
onde o valor —9999 indica um dado ausente. J& o vetor 7 é fundamental para a
identificacdo e correcao da série temporal do NDVI, visto que, os diferentes valores

na Equacao 4.4 possuem significados distintos, conforme apresentado na Tabela 4.4.

A seguir, dando inicio ao procedimento de interpolagdo do vetor ﬁ), as seguintes

regras sao aplicadas de forma sequencial:

Regra 1: Quantidade maxima de pontos invélidos.

Para que uma série temporal seja considerada valida, é necessario que, dos

23 pontos no tempo que a compoem, ou seja, componentes do vetor m,
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Regra 2:

Regra 3:

Regra 4:

12 ou mais sejam do tipo “Clear Land”. Caso contrario, a série temporal
é descartada. A exigéncia de uma quantidade minima de pontos “Clear
Land” em uma série temporal visa aumentar a qualidade e confiabilidade
dos dados.

Quantidade maxima de pontos invalidos nas extremidades do vetor.

Se os componentes do vetor m: mi; = Mo = M3 = M4 = Ms = 255 ou 08
componentes mig = Moy = Moy = Moy = Ma3z = 255, OU Seja, se cinco itens
em sequéncia, no inicio ou no final do vetor, sdo do tipo “No Data”, entao

a série temporal é descartada.

Preencher o inicio com o primeiro valor de boa qualidade.

Se os valores de m; até my pertencerem ao conjunto {255,1,2,3,4}, com
E <5 e mg; = 0, entdo substitui-se os valores de m; até my por 0 e

substitui-se os valores de ny até ng por ngy.

Exemplo:
T =[—9999, —9999, 8000, ...] (4.5)
m = [255, 255, 0, ...] (4.6)
Tornam-se:
7 = [8000, 8000, 8000, ...] (4.7)
m=1[0,0,0,...] (4.8)

Preencher o final com o ultimo valor valido.

Se o valor de my; até meg for igual a “No Data”, com k > 20, faz-se

Mog = Mi—1, Moo = Mi—1, ... M = Mk_1.
Exemplo:
W= (8010, ..., 8020, —9999, —9999, —9999] (4.9)
m =10, ..., 0, 255, 255, 255] (4.10)
Tornam-se:
W= [8010, ..., 8020, 8020, 8020, 8020] (4.11)
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Regra 5:

Regra 6:

m=1[0,...,0, 0,0, 0] (4.12)

Interpolacao simples para ponto invalido entre pontos validos iguais.

Se o valor de my, = myyo = w, com w € {0,1,2,3,4} e myy = 255,

substitui-se my,1 por w e faz-se a interpolacao simples para substituir

Nk41-
Ou seja:
ﬁ :[ ey Ny Mit1, nk+2,...] (413)
m=[..., w 255 w, ...] (4.14)
Torna-se:
ﬁ = , N, 1k —|-2’flk+27 Nkg42, .. (415)
m=]..., w w w ...] (4.16)
Exemplo:
7 o=1[.., 8000, —9999, 8010, ...] (4.17)
m=1[..,0, 255, 0,...] (4.18)
Tornam-se:
7 =1[.., 8000, 8005, 8010, ...] (4.19)
m=1[..,000, ..] (4.20)

Interpolacao simples para ponto invalido antecedente a “Clear Land”.

Se o valor de my, =0 e mg2 = w, com w € {1,2,3,4,255} e my1 = 255,
substitui-se my1 por 0 e faz-se a substituicdo de ngy1 por ny, pois prefere-
se preencher os pontos invalidos com informacoes mais representativas do

estado da vegetacao.
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Regra 7:

Ou seja:

ﬁ =y My Nk, nk-l—?v"‘] (421)
m=[...,0, 255, w, ...] (4.22)

Torna-se:
ﬁ = [ vy Ny, N, nk+2,...] (423)
m=[...,0,0 w ... (4.24)

Exemplo:
W =1[.., 8000, —9999, 2000, ...] (4.25)
m=1[..,0, 255, 2 ...] (4.26)

Tornam-se:

7 =[..., 8000, 8000, 2000, ...] (4.27)
m=[..,002 ..] (4.28)

Interpolacao simples para ponto invalido subsequente a “Clear Land”.

Se o valor de my, = w e myyo =0, com w € {1,2,3,4,255} e my1 = 255,
substitui-se myg.1 por 0 e faz-se a substituicdo de ng,q por ngio, pois
prefere-se preencher os pontos invalidos com informacoes mais represen-

tativas do estado da vegetacao.

Ou seja:
= _
wWo=1[..., Nk, Ngi1, Nka2,---| (4.29)
m=[..., w 255 0, ...] (4.30)
Torna-se:
- _
wo=1[..., nk, Mgy, Nka2,---| (4.31)
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m=[...,w 0,0, ...] (4.32)

Exemplo:
W =1[.., 2000, —9999, 8000, ...] (4.33)
m=1[..,2 2550, ...] (4.34)
Tornam-se:
7 =[.., 2000, 8000, 8000, ...] (4.35)
m=[..,200, ..] (4.36)

Regra 8: Interpolacao simples para ponto invéalido entre os pontos “Cloud” e “Cloud
Shadow”.

Se o valor de my = 2, mgio = 4 € myy1 = 255, entdo substitui-se mgyq
por 4 e faz-se a substituicao de ng,q por ngis. Analogamente, se o valor
de my =4, mpyo = 2 e myy1 = 255, entao substitui-se my,; por 4 e faz-se

a substituicao de ngy 1 por ng.

A precedéncia da méscara de nuvem "Cloud" em detrimento da mascara
de nuvem "Cloud Shadow" é fundamentada na similaridade espectral exis-
tente entre as sombras das nuvens e as superficies de agua. Esse fato pode
resultar em uma omissao na estimativa da area queimada, uma vez que um
classificador pode incorretamente identificar as areas sombreadas como nao
afetadas pelo fogo (SOUSA et al., 2003).

Ou seja:
ﬁ = [ coy Ny Ni+1y, NMEt2,y - - ] (437)
m=[..., w, 255, ws, ...] (4.38)
Onde w; # wy e wy,wy € {2,4}.
Torna-se:
= [ ..., Ng, , Ngga, ... (4.39)
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Regra 9:

m=[..., w, 4 wa, ...] (4.40)

Onde a = ny se w; =4 ou a = ny g se wy = 4.

Exemplo:
W o=1[.., 2000, —9999, 4000, ...] (4.41)
m=1[..,2 255 4, ...] (4.42)
Tornam-se:
7 =[..., 2000, 4000, 4000, ...] (4.43)
m=[..,2 4,4, .. ] (4.44)

Interpolacao simples para ponto “Cloud” entre demais pontos validos
iguais.
Se o valor de my, = myy0 = w, comw € {0,1,2,3} e my1 = 4, substitui-se

my1 por w e faz-se a interpolagao simples para substituir ng, .

Ou seja:
Wo=[ ..., Ny Nt Mgzs - (4.45)
m=[..., w4 w ...] (4.46)

Torna-se:
=, "’CJ;”’““ Ny, - (4.47)
m=[...,w w w ...] (4.48)

Exemplo:
7 =1[..., 8050, —4000, 8000, ...] (4.49)
m=[..,0 4,0 ..] (4.50)
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Regra 10:

Regra 11:

Tornam-se:

7 =[..., 8050, 8025, 8000, ...] (4.51)

m=[..,000...] (4.52)

Interpolacao simples para ponto “Cloud” antecedente a “Clear Land”.

Se o valor de my, = 0 e mpo = w, com w € {1,2,3,4} e myy = 4,

substitui-se my,1 por 0 e faz-se a substituicao de nyy; por ng.

Ou seja:
W=, N Nerls Nigos- -] (4.53)
m=[...,0 4, w ... (4.54)

Torna-se:
ﬁ = [ vy Ny, N, nk+2,...] (455)
m=[...,0,0, w ... (4.56)

Exemplo:
7 =[..., 8000, 4000, 2000, ...] (4.57)
m=[..,0 4,2 ..] (4.58)

Tornam-se:

7 =[..., 8000, 8000, 2000, ...] (4.59)
m=[..,002 ..] (4.60)

Interpolacao simples para ponto “Cloud” subsequente a “Clear Land”.

Se o valor de my, = w e myyo = 0, com w € {1,2,3,4} e mypy = 4,

substitui-se my, 1 por 0 e faz-se a substituicao de ng 1 por ngio.
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Regra 12:

Ou seja:

ﬁ =y My Nk, nk-l—?v"‘] (461)
m=[..., w 4,0 ..] (4.62)
Torna-se:
ﬁ = 1.5 Ng, Ng42, nk+2;-~] (4-63)
m=[...,w 0,0, ..] (4.64)
Exemplo:
7 =1[.., 2000, 4000, 8100, ...] (4.65)
m=[..,2 4,0, ..] (4.66)
Tornam-se:
7 =1[.., 2000, 8100, 8100, ...] (4.67)
m=[..,200..] (4.68)

Interpolacao simples para ponto “Cloud Shadow” entre demais pontos va-

lidos iguais.

Se o valor de my, = my,2 = w, com w € {0,1} e my,; = 2, substitui-se

my.1 por w e faz-se a interpolacgao simples para substituir ng, .

Ou seja:
%} = [ ey Ny Nit1, nk+2,...] (469)
m=[..., w 2w ...] (4.70)
Torna-se:
ﬁ =1 - Ny nk—i_2nk+27 k+25 (471)



Regra 13:

m=[..., w w w ... (4.72)

Exemplo:
7 =1[..., 8050, —4000, 8000, ...] (4.73)
m=[..,0 20 ..] (4.74)
Tornam-se:
7 =1[.., 8100, 8150, 8200, ...] (4.75)
m=1[..,000, ..] (4.76)

Interpolacao simples para ponto “Cloud Shadow” antecedente a “Clear
Land”.

Se o valor de my, = 0 e my 2 = w, com w € {1,2} e my,; = 2, substitui-se

my1 por 0 e faz-se a substituicao de ng,q por ng.

Ou seja:
ﬁ :[ ey Ny Mit1, nk+2,...:| (477)
m=[...,0,2 w ... (4.78)

Torna-se:
ﬁ:[ ey Ng, N, nk+2,...] (479)
m=[...,0,0 w ... (4.80)

Exemplo:
7 =1[.., 8000, 2000, 2000, ...] (4.81)
m=[..,0 22 ..] (4.82)

Tornam-se:
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Regra 14:

Regra 15:

7 =1[..., 8000, 8000, 2000, ...] (4.83)

m=[..,00 2 ..] (4.84)
Interpolacao simples para ponto “Cloud Shadow” subsequente a “Clear
Land”.

Se o valor de my, = w e myyo =0, com w € {1,2} e my,; = 2, substitui-se

my1 por 0 e faz-se a substituicao de ng,q por ngys.

Ou seja:
ﬁ :[ vy Ny Mkt1, nk+2,...] (485)
m=[...,w 20 ..] (4.86)
Torna-se:
ﬁ) :[ cey NEy, Mo, nk+2,...] (487)
m=[...,w 0,0, ...] (4.88)
Exemplo:
7 =[..., 2000, 2000, 8000, ...] (4.89)
m=[..,220..] (4.90)
Tornam-se:
7 =1[..., 2000, 8000, 8000, ...] (4.91)
m=[..,200 ..] (4.92)

Interpolacao simples para ponto “Clear Water” entre pontos iguais a “Clear
Land”.

Se o valor de my, = my 9 = w, com w € {0} e myy1 = 1, substitui-se my

por w e faz-se a interpolacdo simples para substituir 7.
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Regra 16:

Ou seja:

ﬁ =y My Nk, nk-l—?v"‘] (493)
m=[...,w 1, w, ...] (4.94)

Torna-se:
ﬁ =] ey N, nk—+_2nk+27 Nk42, (495)
m=[..., w w w ... (4.96)

Exemplo:
= [..., 8000, 1000, 9000, ...] (4.97)
m=[..,01,0 ...] (4.98)

Tornam-se:

W= [..., 8000, 8050, 9000, ...] (4.99)
m=1[..,000 ..] (4.100)

Interpolacao simples para ponto “Clear Water” antecedente a “Clear
Land”.

Se o valor de my = 0 e My = w, com w € {1} e myy; = 1, substitui-se

my1 por 0 e faz-se a substituicao de ng,q por ng.

Ou seja:
W=, N Nerls Nigos- -] (4.101)
m=[...,0, 1, w, ... (4.102)

Torna-se:
T =[..., N Nk, Mo, -] (4.103)
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Regra 17:

m=[...,0,0 w ... (4.104)

Exemplo:
7 =[..., 8000, 1000, 1000, ...] (4.105)
m=[..,01,1,...] (4.106)
Tornam-se:
7 =1[.., 8000, 8000, 1000, ...] (4.107)
m=1[..,001,..] (4.108)
Interpolacao simples para ponto “Clear Water” subsequente a “Clear

Land”.

Se o valor de my = w e myyo = 0, com w € {1} e myy; = 2, substitui-se

my1 por 0 e faz-se a substituicao de ng,q por ngys.

Ou seja:
ﬁ :[ cey Ny Mit1, nk+2,...:| (4109)
m=[...,w 1,0 ...] (4.110)
Torna-se:
ﬁ :[ ey Ny Niy2, nk+2,...] (4111)
m=[...,w 0,0, ...] (4.112)
Exemplo:
7 =[..., 1000, 1000, 8000, ...] (4.113)
m=1[..,110, ..] (4.114)
Tornam-se:
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7 =/[..., 1000, 8000, 8000, ...] (4.115)

m=1[..,1,00, ...] (4.116)

A Figura 4.5 ilustra dois exemplos de interpolagao realizada com duas séries tem-
porais do NDVI. Nos gréficos ¢ possivel observar as curvas originais dos dados de
NDVI, na cor rosa, e as curvas dos resultados da interpolacao, na cor azul. Além
disso, é possivel identificar as mascaras de nuvem por meio dos marcadores que estao
sobrepostos nas séries temporais. Os marcadores circulo, losango, estrela, hexagono,

quadrado e “X” indicam “Clear Land”, “Clear Water”, “Cloud Shadow”, “Snow”,

“Cloud” e “No Data”, respectivamente.

Figura 4.5 - Séries temporais NDVI, NDVI interpolado e Fmask.

Série Temporal do Indice Espectral NDVI com Queimada
10k

“‘ _,./ \/ \/

NOVI

~10k x

Jan 2018 Mar 2018 May 2018 Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018 Jan 2018

Tempo

Série Temporal do Indice Espectral NDVI sem Queimada
7000

N\ A

5000 o

4000

NDWI

—— Original
] Intelrpolada
Queimada

3000

2000
—@— Fmask = Clear Land

—<4— Fmask - Clear Water
1000 —%— Fmask = Cloud Shadow
—&— Fmask = Snow
| —8— Fmask = Cloud

—¥— Fmask = No Data
Jan 2019 Mar 2019 May 2019 Jul 2019 Sep 2019 Nov 2019 Jan 2020

Tempo
Séries temporais do NDVI originais e interpoladas, marcadores do Fmask e ocorréncia de
queimada (em laranja).

Fonte: Elaborada pela autora.
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Na parte superior da Figura 4.5, observa-se uma ocorréncia conhecida de queimada,
indicada temporalmente pela linha vertical tracejada, na cor laranja. A série tempo-
ral original do NDVI, na cor rosa, teve inicio em janeiro de 2018 e fim em dezembro
do mesmo ano. Ao longo do tempo, destaca-se que a série temporal possui 23 pon-
tos no tempo e, pelo menos, 12 desses pontos sao do tipo “Clear Land”. Para os
pontos no tempo com mascara de nuvem diferente de “Clear Land”, por exemplo,
“No Data” e “Cloud”, observam-se os resultados da interpolagao da série temporal,

representados na cor azul.

Na parte inferior da Figura 4.5, a série temporal original do NDVI, na cor rosa, teve
inicio em janeiro de 2019 e fim em dezembro do mesmo ano. Ao longo do tempo,
destaca-se que a série temporal possui 23 pontos no tempo e, pelo menos, 12 desses
pontos, sao do tipo “Clear Land”. Para os pontos com mascara de nuvem igual a
“Cloud” e “Cloud Shadow”, observam-se os resultados da interpolac¢ao, representado

na cor azul.

Na Figura 4.6, no retangulo, na cor amarela, destacam-se trés pontos da série tempo-
ral do NDVI. Pode-se observar que o terceiro ponto da série temporal original possui
a mascara de nuvem igual a “No Data” e que o valor do NDVI é de —9.999. Os pontos
vizinhos, anterior e posterior, sao do tipo “Clear Land”. Neste caso, serd aplicada a
Regra 5: Interpolacao simples para ponto invilido entre pontos vdlidos iguais. Dessa
forma, sera calculada a média dos valores NDVI, anterior e posterior, este resultado
serd atribuido ao ponto que anteriormente era “No Data”, representado pelo ponto

“Clear Land” da série temporal interpolada.

Figura 4.6 - Exemplo de interpolacao aplicando a Regra 5.

Série Temporal do Indice Espectral NDVI com Queimada

ALY 7

MNDV

Jan 201 ar 2018 tay 2018 Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018 Jan 2019
Tempo

Séries temporais do NDVI originais e interpoladas, marcadores do Fmask e ocorréncia de

queimada (em laranja).

Fonte: Elaborada pela autora.
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Na Figura 4.7, no retangulo, na cor amarela, destacam-se trés pontos da série tempo-
ral do NDVI. Pode-se observar que o terceiro ponto da série temporal original possui
a mascara de nuvem igual a “Cloud”. O ponto anterior, é do tipo “Clear Land” e
o ponto posterior também ¢é do tipo “Cloud”. Neste caso, sera aplicada a Regra
10: Interpolacao simples para ponto “Cloud” antecedente a “Clear Land”. . Dessa
forma, sera atribuido o valor NDVI anterior ao ponto seguinte que, anteriormente,

era “Cloud”, representado pelo ponto “Clear Land” da série temporal interpolada.

Figura 4.7 - Exemplo de interpolacao aplicando a Regra 5.

Série Temporal do Indice Espectral NDVI com Queimada

TR v/

NOW

Jan 2018 Mar 201 May 201 Jul 2018 Sep 2018 Nov 2018
Tempo

Séries temporais do NDVI originais e interpoladas, marcadores do Fmask e ocorréncia de
queimada (em laranja).

Fonte: Elaborada pela autora.

Apébs a conclusdo da etapa de pré-processamento das séries temporais, as quanti-
dades de pontos geograficos selecionados, agora representados por meio das séries

temporais, sao apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 - Representacao do total de pontos geograficos selecionados apdés o pré-
processamento das séries temporais.

Total de pontos geogréficos selecionados

" TNao queimados (0)  Queimados (1)
2018 14.785 46.895
2019 32.482 61.419
2020 3.110 17.051

A Tabela 4.5 mostra a distribui¢do entre pontos geograficos “Nao queimados” (0) e
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pontos geograficos “Queimados” (1) para os anos de 2018, 2019 e 2020. Em 2018,
foram selecionados um total de 14.785 pontos “Nao queimados” e 46.895 pontos
“Queimados”. No ano seguinte, em 2019, o nimero de pontos “Nao queimados” au-
mentou para 32.482, enquanto os pontos “Queimados” totalizaram 61.419. J& em
2020, houve uma diminuicao significativa no total de pontos “Nao queimados’, com
apenas 3.110 pontos, em contraste com 17.051 pontos “Queimados”. Esses dados
representam a base para analises subsequentes relacionadas a séries temporais e
eventos de queimadas em diferentes anos. Somando essas categorias, pode-se ob-
servar que em 2018 houve um total de 61.680 amostras; em 2019, foram 93.901

amostras; e em 2020 obteve-se 20.161 amostras.

Em relacdo aos ntimeros apresentados na Tabela 4.5, observa-se que os trés con-
juntos de dados revelam variacoes nas quantidades de amostras entre as classes de
“Queimada” e “Nao queimada” ao longo dos anos de 2018, 2019 e 2020. No ano
de 2018, o conjunto de dados apresenta as seguintes proporgoes entre as categorias,
com “Queimada” representando 76% e “Nao queimada” correspondendo a 24%. Em
contraste, no conjunto de dados de 2019 as queimadas representam 65,4% e as nao
queimadas 34,6% dos dados. J4 no conjunto de dados de 2020, observa-se um des-
balanceamento mais acentuado, com a classe “Queimada” abrangendo 84,6% das

amostras, enquanto a classe “Nao queimada” est4 em minoria, com apenas 15,4%.
4.2.6 Geragao de variaveis estatisticas

A geracao de atributos é um processo fundamental na analise e modelagem de sé-
ries temporais, especialmente quando se trata de aplicar algoritmos de aprendizado
de maquina. A geracao de varidveis estatisticas baseia-se na criagdo de novos atri-
butos por meio de transformagoes aplicadas ao conjunto de dados. O propédsito é
extrair recursos a fim de construir representagoes que potencializem o treinamento

de modelos.

No contexto especifico de séries temporais de bandas e indices espectrais relaciona-
dos a queimadas e nao queimadas, a geragao de variaveis estatisticas visa extrair
informagoes-chave das séries temporais para melhorar a capacidade de distingao

entre as duas classes.

Foi verificada a necessidade de redugao de dimensionalidade devido a grande quan-
tidade de dados, representados por meio das séries temporais. Nos estudos de Wang
e Wang (2020) e Sanchez et al. (2021), foi discutido o potencial da combinagao de

indices espectrais na caracterizacao de areas queimadas. Os autores destacam que

61



o conhecimento do dominio deve ser aplicado para orientar a geracao de atributos,
uma vez que cada variavel gerada introduz complexidade computacional durante o
treinamento de um modelo. Assim, a recomendacao é evitar a adigdo de variaveis

redundantes e altamente correlacionados.

Na Questao de Anélise 1 (QA1), que investiga “Quais caracteristicas tém sido usa-
das na literatura para a classificacdo de areas queimadas por meio de aprendizado
de maquina?”, constatou-se que os indices espectrais NDVI, NBR1, NBR2 e BAI,
juntamente com as bandas espectrais NIR, SWIR1, SWIR2 e Red, foram as caracte-
risticas mais empregadas, na sua categoria, nos estudos da RSL. Nesta dissertacgao,
algumas combinacoes de indices foram testadas e os resultados iniciais dos expe-
rimentos mostram que esse conjunto de indices apresentou desempenho promissor.
A partir disso, procedeu-se a geracao de estatisticas dos indices espectrais NDVI,
NBR1, NBR2 e BAI, bem como as bandas espectrais NIR, SWIR1, SWIR2 e Red.

O proximo passo envolve a transformacao das séries temporais de bandas e indices
espectrais para a geracao de variaveis estatisticas, que serao representacoes das séries
associadas as areas queimadas e nao queimadas. As métricas calculadas incluem a

média (Z), o desvio padrao (s), os valores minimo e maximo, bem como os quartis

(Ql; Qs e Q3)-

A média aritmética (Z) é definida como a soma de todas as observagoes da varidvel
x dividida pelo nimero de elementos N do conjunto de dados. A expressao genérica

para encontrar a média aritmética é demonstrada na Equacao 4.117.

X

T = =t 4.11
=" (4.117)

em que x; ¢ o valor na posi¢ao ¢ no conjunto de dados.

O desvio padrao amostral (s) é uma medida que expressa o grau de dispersao de um
conjunto de dados. Quanto maior o desvio padrao, maior a dispersao dos dados em

torno da média. O desvio padrao amostral é calculado por meio da Equacao 4.118.
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(4.118)

O valor maximo em uma série temporal é o maior valor encontrado entre todas as
observagoes da variavel x, enquanto que o valor minimo é o menor valor encontrado.
Esses extremos sao frequentemente tteis para compreender as variacoes nas séries
temporais. As expressoes genéricas para encontrar o valor maximo e minimo sao

demonstradas nas Equacoes 4.119 e 4.120, respectivamente.

Méximo = max(x1, xg,...,Ty) = maxm; (4.119)

Minimo = min(zq, xs,...,ox) = minz; (4.120)

Onde z; representa o valor na posicao i da série temporal.

Em estatistica descritiva, os quartis sao os valores resultantes de um conjunto de
observagoes ordenadas de forma crescente, que dividem a distribuicdo em quatro
partes iguais. O primeiro quartil, Q1, é o nimero que deixa 25% das observacoes
abaixo e 75% acima, enquanto o terceiro quartil, Q3, deixa 75% das observacoes
abaixo e 25% acima. J4 Q2 é a mediana, deixa 50% das observacoes abaixo e 50%

das observacoes acima.

Existem duas abordagens que podem ser usadas para calcular os quartis. As abor-
dagens sdo conhecidas como método inclusivo? e método exclusivo®. Neste trabalho,

para calcular os quartis foi usado o método exclusivo.

O processo de determinacao dos quartis inclui duas etapas. Inicialmente, deve-se

determinar a posi¢do do quartil no conjunto de dados. Em um segundo momento,

4Método inclusivo: quando o conjunto de dados tem um nimero impar de elementos, o elemento
correspondente ao Q2 € incluido em ambas as metades do conjunto de dados para célculo dos @1
e Q3.

5Método exclusivo: quando o conjunto de dados tem um ntimero impar de elementos, o elemento
correspondente ao Q2 nao é incluido em nenhuma das metades do conjunto de dados para calculo

dos Q1 e Q3
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deve-se calcular o valor do quartil. Quando o quartil coincide com um elemento do
conjunto de dados, a posi¢do é um valor inteiro k e, neste caso, o valor do quartil é
imediato. Quando o quartil fica entre dois elementos, a sua posi¢ao é um valor nao
inteiro e, neste caso, é necessario calcular o seu valor fazendo a média dos valores

nas posigoes adjacentes.

A posicao dos quartis pode ser calculada matematicamente. Considere-se um con-
junto de dados ordenado com n elementos 1 < x5 < 23 < --- < z,. A posicao de

()2 em um conjunto de dados com n elementos é dada pela Equacao 4.121.

_n+1
2

Po, (4.121)
A determinacao das posicoes de Q1 e Q3 no conjunto de dados varia de acordo com a
abordagem aplicada. O método utilizado neste trabalho foi o exclusivo. As Equagoes
4.122 e 4.123 apresentam os calculos das posicoes dos primeiro e terceiro quartis,

respectivamente.

K =2 para n par
P, = { - , (4.122)
K = "=, para n impar
o K =32 para n par 1193
Qs — K — 3n+3 ’ ( ’ )
= =2, para n impar

Uma vez conhecida a posicao dos quartis, a proxima etapa consiste em calcular o seu
valor. O calculo do valor dos quartis é equivalente nos métodos inclusivo e exclusivo.
A Equagao 4.124 apresenta a forma para calcular um quartil (),, dada a sua posicao

k no conjunto de dados.

witwise (4.124)

T, para k inteiro
Qp =
2 )

para k nao inteiro

sendo 1 < k <1+ 1.
4.2.7 Aplicagao do aprendizado de maquina automatizado

Neste estudo, foi usado o TPOT, um gerador automatizado de modelos de apren-

dizado de maquina. O TPOT desempenha um papel fundamental ao investigar as
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variedades de algoritmos e hiperparametros, com o objetivo de encontrar a confi-
guragao ideal para os conjuntos de dados em questdao. Utilizando uma abordagem
de busca automatizada, o TPOT procura identificar o modelo de aprendizado de
maquina mais apropriado, levando em consideracao os critérios de desempenho e

precisao desejados.

Apés a fase de exploragao e otimizacao, realizada pelo TPOT, identificou-se o mo-
delo de aprendizado de maquina mais indicado para os conjuntos de dados de cada
experimento especifico. Em seguida, procedeu-se a implementacao do modelo pre-
ditivo selecionado. Essa etapa envolveu a configuracao dos parametros do modelo,
treinamento usando os dados disponiveis e validacao para avaliar as métricas de

desempenho.
4.2.7.1 Busca dos modelos de aprendizado de maquina

Para cada um dos experimentos realizados neste trabalho, inicialmente, foram de-
terminados quais dados seriam usados para treinamento e teste do modelo. Para os
experimentos de mesmo ano, a porcentagem do conjunto de dados para treinamento
¢ de 75%, enquanto a porcentagem do conjunto de dados para teste é de 25%. Para
os experimentos de anos distintos, um conjunto de dados completo é usado para

treinamento e outro conjunto de dados completo, de outro ano, é usado para teste.

A funcao Fit inicializa o algoritmo de programagao genética para encontrar o pipeline
com a pontuacao mais alta, com base na validagao cruzada média de dobras K = 10.
Em seguida, o pipeline é treinado em todo o conjunto de amostras fornecidas e
a instancia TPOT pode ser usada como um modelo adequado. Na sequéncia, o
pipeline pode ser avaliado no conjunto de dados de teste por meio da funcao Score.
A ferramenta retorna a pontuagao do pipeline otimizado nos dados de teste usando
a funcao de pontuacao especificada pelo usuario. A funcao de pontuagao padrao do

TPOT, para problemas de classificagdo, é a precisao.

A saida dessas etapa consiste em seis modelos de classificacdo, que serao usados
para prever a classe de novas instancias sem rétulo. O TPOT gera um arquivo, em
linguagem de programacao Python, com os modelos resultantes e suas respectivas
configuragoes de hiperparametros, conforme os algoritmos apresentados no Apén-
dice B. Os tépicos abaixo listam os experimentos realizados e apresentam o modelo

de classificacao, selecionado pelo TPOT, para cada experimento criado.

o Experimento 1: o modelo foi treinado e testado usando as variaveis estatis-
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ticas do conjunto de dados de 2018. Primeiramente, o pipeline realiza a re-
dugao de dimensionalidade por meio da analise de componentes principais
(do inglés, Principal Component Analysis) (PCA) e, em seguida, emprega
o algoritmo KNN para a classificacdo. O parametro n_ neighbors = 20
determina o nimero de vizinhos mais préximos, p = 1 indica o uso
da distancia de Manhattan para medir a proximidade entre os pontos e
weights = “uniform” estabelece que todos os vizinhos tém igual peso.
Essa combinacgao especifica de etapas do pipeline e hiperparametros foi
selecionada pelo TPOT durante a otimizagao automatica, visando maxi-
mizar o desempenho no Experimento 1. A saida da execucao do TPOT

para o Experimento 1 é a apresentada no Algoritmo 1 do Apéndice B.

Experimento 2: foram usadas as variaveis estatisticas do conjunto de dados
de 2019 para treinamento e teste do modelo. Neste experimento, o pipeline
consiste em uma combinacao de dois modelos, um é o classificador Multino-
mial Naive Bayes com suavizacao e o outro é uma Decision Tree, de forma
que o resultado do primeiro modelo ¢ passado como entrada do seguinte.
No algoritmo de Decision Tree, destaca-se a importancia na definicdo do
parametro max__depth = 10, que serve como um limitador da profundi-
dade da arvore. O desafio é encontrar o valor que equilibra adequadamente
as capacidades de ajuste e de generalizagao, evitando overfitting. A saida
da execucao do TPOT para o Experimento 2 é a apresentada no Algoritmo
2 do Apéndice B.

Experimento 3: o modelo foi treinado e testado usando as variaveis estatis-
ticas do conjunto de dados de 2020. No Experimento 3, o processo inicia-se
com a selecao iterativa das varidveis de entrada mais significativas por meio
da aplicagdo do método Recursive Feature Elimination (RFE). O método
consiste na selecao de atributos que parte do conjunto completo disponi-
vel e, em uma série de iteracoes, elimina de forma recursiva aqueles que
sao considerados menos relevantes, com base em sua importancia estimada
pelo estimador Fxtra Trees Classifier. Na sequéncia, aplica-se o classifica-
dor KNN aos dados resultantes da selecao de atributos. Destaca-se que
os parametros selecionados para o modelo sao os mesmos escolhidos no
Experimento 1. A saida da execucao do TPOT para o Experimento 3 é a

apresentada no Algoritmo 3 do Apéndice B.

Experimento 4: foram usadas as variaveis estatisticas do conjunto de dados

de 2018 e 2019 para treinamento e teste do modelo, respectivamente. O
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modelo resultante do experimento é o classificador KNN configurado com
99 vizinhos mais proximos e métrica de distancia de Manhattan com p = 1.
O modelo emprega uma abordagem de pesos uniformes, o que implica que
todos os vizinhos tém igual peso na decisao de classificacdo. A saida da
execucao do TPOT para o Experimento 4 é a apresentada no Algoritmo 4
do Apéndice B.

o Experimento 5: foram usadas as variaveis estatisticas do conjunto de dados
de 2019 e 2020 para treinamento e teste do modelo, respectivamente. O
modelo selecionado é uma composicao de dois estimadores, encapsulados
em um pipeline. O primeiro é o classificador Decision Tree com a profun-
didade méaxima da arvore limitada a 6, nimero minimo de amostras por
folha igual a 13 e niimero minimo de amostras para dividir um né igual
a 10. O segundo ¢ o classificador KNN, com 50 vizinhos mais proximos,
métrica de distancia Euclidiana p = 2 e ponderagao igual a “distance”,
o que significa que os vizinhos mais proximos tém um peso maior. Essa
abordagem combina as caracteristicas de ambos os modelos, aproveitando
a capacidade de decisao Decision Tree e a flexibilidade do KNN para criar
uma solu¢ao hibrida. A saida da execugao do TPOT para o Experimento

5 é a apresentada no Algoritmo 5 do Apéndice B.

« Experimento 6: foram usadas as variaveis estatisticas do conjunto de dados
de 2018 e 2019 para treinamento e as variaveis estatisticas do conjunto
de dados de 2020 para teste do modelo. Primeiramente, o pipeline aplica
uma transformacao de escala nos dados de entrada. Em seguida, usa o
classificador SVM combinado ao algoritmo de otimizacao SGD. A saida da
execucao do TPOT para o Experimento 6 é a apresentada no Algoritmo 6
do Apéndice B.

4.2.7.2 Execucao do modelo de aprendizado de maquina selecionado

A etapa posterior a busca do modelo de aprendizado de maquina mais indicado para
cada um dos experimentos consiste na implementacao desses modelos nos conjuntos

de dados formados pelas variaveis estatisticas das séries temporais.

O processo comega com a leitura dos conjuntos de dados rotulados, que variam
conforme cada experimento. Os dados foram divididos em dois conjuntos distintos:
um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento é

usado para treinar o modelo, enquanto o conjunto de teste é usado para avaliar o
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desempenho do modelo posteriormente. A divisao é feita de forma aleatéria, com

75% dos dados destinados ao treinamento e 25% para teste.

Foi aplicada a normalizagao por meio de um método denominado LabelEncoder. Esse
processo € usado para converter valores categoricos em valores numéricos. No exem-
plo em questao, a variavel de saida “Classe” foi transformada para o tipo numérico.
A classe “Queimada” é representada pelo digito 1, enquanto a classe “Nao quei-
mada” é representada pelo digito 0. Quanto as varidveis de entrada, estas passaram

por uma normalizacao.

Na sequéncia, o modelo de aprendizado de maquina que foi selecionado automati-
camente usando a ferramenta AutoML é executado no conjunto de dados de treina-
mento e teste. A fim de avaliar o desempenho do modelo, é realizada uma validacao
cruzada com k£ = 10 do conjunto de teste. Isso significa que o conjunto de teste é
dividido em 10 partes, e o modelo é treinado e testado 10 vezes, cada vez usando
uma parte diferente como conjunto de teste e as outras partes como conjunto de
treinamento. Isso ajuda a obter uma estimativa mais confidvel do desempenho do
modelo. Por tdltimo, para uma andlise mais aprofundada do classificador, as matrizes

de confusao foram geradas e as métricas de desempenho foram calculadas.
4.2.8 Avaliacao de desempenho

A avaliacao do desempenho de um algoritmo de classificacao, por meio da analise
da matriz de confusao e das métricas associadas, oferece uma visao completa da
eficicia do modelo. Essa analise permite identificar tanto os pontos fortes quanto as
areas que podem ser aprimoradas, fornecendo informagdes valiosas para o ajuste do

modelo e o aprimoramento de sua capacidade de classificacao.

No campo do aprendizado de maquina, ha diversas métricas disponiveis para ava-
liar a qualidade de modelos de regressao e classificagdo. Na Questdao de Anélise 3
(QA3), que investiga “Quais pardmetros de avalia¢do tém sido empregados na lite-
ratura para avaliar um método de classificacao de areas queimadas?”, constatou-se
que a precisao, a revocac¢ao e o FI-score sao as métricas de desempenho mais re-
correntes nos estudos selecionados na Revisao Sistematica da Literatura. Por esse
motivo e considerando que essas métricas sao tradicionais para avaliar um modelo
de aprendizado supervisionado, neste estudo optou por adota-las como indicadores

de desempenho.

Em seu estudo, Bittencourt et al. (2020), cita que a importéncia de atingir uma taxa
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de sucesso de pelo menos 95% como um critério-chave para avaliar a qualidade da
classificagdo automatica de areas queimadas. Os autores argumentam que alcangar
esse nivel de precisao ¢é crucial para as aplicagoes préaticas desse processo, destacando
a necessidade de modelos de classificagao que possam fornecer resultados altamente
confidveis, o que é particularmente relevante em contextos relacionados a detecgao

e monitoramento de areas queimadas.
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5 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, para a avaliagao do método proposto de classificagao automatica de
areas queimadas, sdo apresentados os resultados obtidos em diferentes conjuntos de
dados de entrada. Primeiramente, é apresentada a metodologia adotada na realiza-
¢ao dos experimentos. Em seguida, ¢é realizada uma analise individual de cada um
dos cenarios experimentais, aprofundando a discussao sobre suas particularidades e
resultados. Por fim, conclui-se o capitulo com uma discussao geral que apresenta um

panorama dos principais pontos abordados ao longo deste estudo.
5.1 Metodologia adotada na realizagcao dos experimentos

Para responder a pergunta de pesquisa “E posstvel determinar dreas queimadas
por meio de séries temporais de indices espectrais referentes a pontos geogrdficos?”,
foram realizados um total de seis experimentos distintos, cada um representando
uma configuragdo tnica de conjunto de dados de entrada e modelo preditivo. Em
todos os experimentos, foi aplicada a validagdo cruzada K-fold com 10 partigoes.
Ao término da execugOes, foram geradas as matrizes de confusao e calculadas as

métricas de desempenho: taxa de acerto média, precisao, revocacao e F1-score.

A validagdo cruzada com 10 particoes foi a escolhida em (WANG et al., 2021), (BAR-
RETO; ARMENTERAS, 2020) e (WANG; WANG, 2020). De acordo com os autores, ao
dividir o conjunto de dados em 10 parti¢oes distintas, o método proporciona uma
avaliacao mais robusta do modelo, mitigando o impacto de possiveis variagdes na
distribuigao dos dados. A utilizagdo de £ = 10 permite uma abordagem mais abran-
gente, pois o conjunto de dados ¢ repetidamente dividido em 10 partes, sendo que
em cada iteracao, 9 partes sao usadas para treinamento e a parte restante para
validacao. Essa abordagem repetitiva contribui para uma avaliagdo mais confiavel
da capacidade de generalizacdo do modelo, reduzindo o risco de overfitting e pro-
porcionando uma visdo mais representativa do desempenho médio do modelo em

diferentes subconjuntos de dados.

Os experimentos foram executados em uma mesma maquina, com sistema opera-
cional de 64 bits. A maquina usada apresenta as seguintes configuracoes técnicas:
processador Intel® Core™ i5-6300U e meméria RAM de 8 GB. Essas configura-
¢Oes técnicas possibilitaram as execugoes da ferramenta TPOT e dos modelos de

aprendizado de maquina selecionados.
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5.1.1 Analise dos resultados do Experimento 1

No primeiro experimento deste estudo, foi usado o conjunto de dados referente ao
ano de 2018 para treinamento e teste do modelo de classificagdo automatica de areas
queimadas. Essa escolha foi feita com o objetivo de avaliar se o modelo apresenta
um bom desempenho ao ser treinado e testado com amostras de mesmo ano. Con-
siderando que treinar e testar com amostras de mesmo periodo anual possa gerar
uma menor variabilidade nos dados, espera-se que as métricas de desempenho sejam
superiores quando comparadas com experimentos treinados e testados com amostras

de anos distintas.

A execugao do AutoML TPOT resultou no modelo de classificagao K-Nearest Neigh-
bors. O tempo de execucao do framework para indicar esse modelo foi de 3h28min.
Neste experimento, a taxa de acerto média foi de 95,72% com desvio padrao de

0,71%. A Tabela 5.1 apresenta a matriz de confusio.

Tabela 5.1 - Matriz de confusdo do Experimento 1.

Classe Classe predita
real Nao queimada | Queimada
Nao queimada 3413 317
Queimada 343 11347

A matriz de confusao compara as classes previstas pelo modelo de classificacdo com
as classes reais dos dados, permitindo a anélise de acertos e erros em cada categoria.
Com base nos valores presentes na matriz de confusao, é possivel calcular as métricas

de desempenho: precisao, revocacao e F1-score.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados das métricas de desempenho do classificador.
E possivel destacar que a medida de precisio e de revocacio (também conhecida
como probabilidade de detecgdo), para as duas classes, apresentaram pequenas di-
ferencgas. Esse fato sugere que o preditor nao é tendencioso para apenas uma das
classes de saida. Outra observacao importante é que todos os valores das métricas
de desempenho foram superiores a 90%, muito proximo do valor desejado para se

considerar um método automatico de classificacao de areas queimadas como 6timo

(95%).
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Tabela 5.2 - Métricas de desempenho obtidas por meio do Experimento 1.

Classe Métricas de desempenho
real Precisao (%) | Recall (%) | F1-score (%)
Nao queimada 91 92 91
Queimada 97 97 97

5.1.2 Analise dos resultados do Experimento 2

No segundo experimento, foi usado o conjunto de dados referente ao ano de 2019
para treinamento e teste do modelo de classificagado automatica de areas queimadas.
Essa escolha foi feita com o objetivo de avaliar se o modelo apresenta um bom

desempenho ao ser treinado e testado com amostras de mesmo ano.

A execucao do AutoML TPOT resultou no modelo de classificacdo Decision Tree.
O tempo de execucao do framework para indicar esse modelo foi de 4h14min42s.
A Tabela 5.3 apresenta a matriz de confusdo. Neste experimento, a taxa de acerto
média foi de 91,02% com desvio padrao de 0,54%.

Tabela 5.3 - Matriz de confusdo do Experimento 2.

Classe Classe predita
real Nao queimada | Queimada
Nao queimada 7207 986
Queimada 1131 14152

A Tabela 5.4 apresenta os resultados das métricas de desempenho do classificador.

Tabela 5.4 - Métricas de desempenho obtidas por meio do Experimento 2.

Classe Métricas de desempenho
real Precisao (%) | Recall (%) | F1-score (%)
Nao queimada 86 88 87
Queimada 93 93 93

5.1.3 Analise dos resultados do Experimento 3

No terceiro experimento, foi usado o conjunto de dados referente ao ano de 2020

para treinamento e teste do modelo de classificagdo automatica de areas queimadas.
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Essa escolha foi feita com o objetivo de avaliar se o modelo apresenta um bom

desempenho ao ser treinado e testado com amostras de mesmo ano.

A execugao do AutoML TPOT resultou no modelo de classificagdo K-Nearest Neigh-
bors. O tempo de execucao do framework para indicar esse modelo foi de 3h01min37s.
A Tabela 5.5 apresenta a matriz de confusdo. Neste experimento, a taxa de acerto
média foi de 96,35% com desvio padrao de 0,54%.

Tabela 5.5 - Matriz de confusdo do Experimento 3.

Classe Classe predita
real Nao queimada | Queimada
Nao queimada 671 117
Queimada 64 4189

A Tabela 5.6 apresenta os resultados das métricas de desempenho do classificador.

Tabela 5.6 - Métricas de desempenho obtidas por meio do Experimento 3 .

Classe Métricas de desempenho
real Precisao (%) | Recall (%) | F1-score (%)
Nao queimada 91 85 88
Queimada 97 98 98

5.1.4 Analise dos resultados do Experimento 4

No quarto experimento deste estudo, foi adotada uma abordagem diferenciada ao
se utilizar dois conjuntos de dados distintos. No processo de treinamento do modelo
preditivo, foi usado exclusivamente os dados do ano de 2018. Em contrapartida,
para realizar o teste do modelo, recorreu-se ao conjunto de dados especifico do ano
de 2019. Esse experimento teve como objetivo avaliar o desempenho do modelo
quando treinado e testado com amostras provenientes de periodo anual diferente.
Essa analise ajudara a compreender a influéncia da temporalidade na classificagao

de areas queimadas.

A execucao do AutoML TPOT resultou no modelo de classificacao K-Nearest Neigh-
bors. O tempo de execucao do framework para indicar esse modelo foi de 5h40min18s.
A Tabela 5.7 apresenta a matriz de confusdo. Neste experimento, a taxa de acerto
média foi de 91,12% com desvio padrao de 2,07%.
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Tabela 5.7 - Matriz de confusdo do Experimento 4.

Classe Classe predita
real Nao queimada | Queimada
Nao queimada 28872 3610
Queimada 4723 56696

A Tabela 5.8 apresenta os resultados das métricas de desempenho do classificador.

Tabela 5.8 - Métricas de desempenho obtidas por meio do Experimento 4.

Classe Meétricas de desempenho
real Precisdao (%) | Recall (%) | F1-score (%)
Nao queimada 86 89 87
Queimada 94 92 93

5.1.5 Analise dos resultados do Experimento 5

No quinto experimento deste estudo, foi adotada uma abordagem diferenciada ao
se utilizar dois conjuntos de dados distintos. No processo de treinamento do modelo
preditivo, foi usado exclusivamente os dados do ano de 2019. Em contrapartida,
para realizar o teste do modelo, recorreu-se ao conjunto de dados especifico do ano
de 2020. Esse experimento teve como objetivo avaliar o desempenho do modelo
quando treinado e testado com amostras provenientes de periodo anual diferente.
Essa andlise ajudara a compreender a influéncia da temporalidade na classificagao

de areas queimadas.

A execucgao do AutoML TPOT resultou no modelo de classificagao K-Nearest Neigh-
bors. O tempo de execucao do framework para indicar esse modelo foi de 5h02min44s.
A Tabela 5.9 apresenta a matriz de confusdao. Neste experimento, a taxa de acerto
média foi de 94,51% com desvio padrao de 1,91%.

Tabela 5.9 - Matriz de confusdo do Experimento 5.

Classe Classe predita
real Nao queimada | Queimada
Nao queimada 2466 644
Queimada 462 16589
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A Tabela 5.10 apresenta os resultados das métricas de desempenho do classificador.

Tabela 5.10 - Métricas de desempenho obtidas por meio do Experimento 5.

Classe Métricas de desempenho
real Precisao (%) | Recall (%) | F1-score (%)
Nao queimada 84 79 82
Queimada 96 97 97

5.1.6 Analise dos resultados do Experimento 6

No ultimo experimento deste estudo, foram usados os trés conjunto de dados. No
processo de treinamento do modelo preditivo, foram usados os dados dos anos de
2018 e 2019, enquanto que, para teste do modelo, recorreu-se ao conjunto de dados do
ano de 2020. Esse experimento teve como objetivo avaliar o desempenho do modelo
quando treinado e testado com amostras provenientes de periodos anuais diferentes.
Essa andlise ajudara a compreender a influéncia da temporalidade na classificagao

de areas queimadas.

A execugao do AutoML TPOT resultou no modelo de classificacio SVM treinado
com o algoritmo de otimizagdo SGD. O tempo de execucao do framework para
indicar esse modelo foi de 6h17min33s. A Tabela 5.11 apresenta a matriz de confusao.

Neste experimento, a taxa de acerto média foi de 95,55% com desvio padrao de

1,78%.

Tabela 5.11 - Matriz de confusdo do Experimento 6.

Classe Classe predita
real Nao queimada | Queimada
Nao queimada 2538 572
Queimada 405 16646

Pode-se destacar que um modelo de aprendizado de maquina com taxa de acerto mé-
dia de 95,55% e um desvio padrao de 1,78% pode ser considerado um bom resultado.
Primeiramente, porque uma taxa de acerto média de 95,55% significa que o modelo
esta classificando corretamente a maioria das amostras de teste, indicando desempe-
nho geral na tarefa de classificagdo. O desvio padrao de 1,78% indica a variabilidade

dos resultados do modelo em diferentes parti¢coes dos dados de teste. Quanto menor
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o desvio padrao, mais estavel e consistente é o desempenho do modelo.

Com base nas métricas de desempenho apresentadas na Tabela 5.12, observa-se que
o modelo de aprendizado de maquina obteve resultados promissores. A precisao do
modelo é alta, com 97% para a classe “Queimada” e 86% para a classe “Nao quei-
mada”. O F1-score, que combina precisdo e revocacao, é de 97% para “Queimada’” e
84% para “Queimada”. Essas métricas indicam que o modelo, mesmo que treinado
com amostras de anos anteriores e testado com amostras de anos posteriores, é capaz

de realizar uma boa classificacao de areas queimadas.

Tabela 5.12 - Métricas de desempenho obtidas por meio do Experimento 6.

Classe Meétricas de desempenho
real Precisdao (%) | Recall (%) | F1-score (%)
Nao queimada 86 82 84
Queimada 97 98 97

Considerando que o modelo estd sendo aplicado para a classificagao de areas queima-
das no Cerrado brasileiro, os resultados do Experimento 6 sao promissores. O Cer-
rado é um bioma complexo, com caracteristicas distintas e diversidade de padroes
de queimadas. Portanto, alcangar uma taxa de precisao significativamente elevada
nesse contexto é um forte indicativo de que o modelo esta eficazmente aprendendo

a discernir entre as diferentes classes relacionadas a dreas queimadas.
5.1.7 Discussoes dos resultados

Os resultados obtidos no Experimento 1, conforme evidenciados pela matriz de con-
fusdo e métricas de desempenho apresentadas nas Tabelas 5.1 e 5.2, revelam um
desempenho promissor do modelo de classificacao, indicando uma boa capacidade
do modelo em distinguir entre areas queimadas e nao queimadas. A precisao, a re-
vocagao e a medida F'1-score para ambas as classes estao consistentemente acima de

90%, o que sugere uma eficicia geral do modelo.

A anélise comparativa entre os Experimentos 2 e 4 revela aspectos relevantes no con-
texto da classificacdo automatica de areas queimadas. No Experimento 2, observou-
se uma métrica de desempenho notével, com uma taxa média de acerto de 91,02%
e um desvio padrao de 0,54%. Este experimento usou dados de treinamento e teste
coletados no mesmo ano. Em contraste, o Experimento 4 apresentou uma taxa mé-

dia de acerto ligeiramente superior, atingindo 91,12%, com um desvio padrao de
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2,07%. O Experimento 4 empregou dados de treinamento e teste de anos distintos.
Destaca-se que, embora o Experimento 4 tenha sido treinado com amostras de um
ano diferente do conjunto de teste, este apresentou uma taxa de acerto média muito

semelhante quando comparada a taxa de acerto média do Experimento 2.

A analise dos Experimentos 3, 5 e 6 revela uma consideracdo importante, ja que
todos eles utilizam o conjunto de dados de teste referente ao ano de 2020. A princi-
pal distin¢do entre esses experimentos esta nos conjuntos de dados de treinamento
empregados. No Experimento 3, alcangou-se o maior desempenho, com uma taxa
média de acerto de 96,35% e um desvio padrao de 0,54%, empregando dados de
treinamento e teste referentes ao ano de 2020. Em contraste, o Experimento 5 e o
Experimento 6 adotaram uma abordagem diferente, usando amostras de anos dis-

tintos para treinamento e teste, visando responder a pergunta de pesquisa.

Embora o Experimento 3 tenha apresentado a maior taxa de acerto média, os Expe-
rimentos 5 e 6 alcancaram resultados muito semelhantes. Portanto, a capacidade dos
Experimentos 5 e 6 de manter um desempenho comparavel ao do Experimento 3,
apesar da diferenca temporal nos dados de treinamento e teste, destaca a promissora
aplicabilidade de métodos de aprendizado de maquina na tarefa de identificacao de
areas queimadas, mesmo em cendarios com variagoes temporais. Esses resultados su-
gerem que os modelos desenvolvidos demonstraram uma capacidade de generalizagao

e adaptacao a variagoes temporais nas caracteristicas das areas queimadas.

Pode-se destacar que os conjuntos de dados dos anos de 2018, 2019 e 2020 nao pos-
suem as classes de saida “Queimada” e “Nao queimada” equilibrados. Para todos
os anos, a classe “Queimada” é majoritaria. A maior desproporcionalidade é encon-
trada no conjunto de dados de 2020. No contexto de aprendizado de maquina, uma
distribuicao distorcida dos valores-alvo pode causar um viés de precisao nos algorit-
mos e afetar negativamente o desempenho dos modelos. Quando uma das classes é
significativamente mais numerosa do que a outra, o modelo tende a favorecer a classe
majoritaria, resultando em um viés na predicao em direcao a essa classe. Observa-se
que, para todos os experimentos realizados, as métricas de desempenho precisao, re-
vocagao e F'1-score foram superiores para a classe “Queimada”, que é a majoritaria,

o que ¢ esperado.

Por fim, as analises comparativas dos experimentos revelaram aspectos interessantes
na classificacao automatica de areas queimadas, considerando diferentes abordagens
temporais nos conjuntos de treinamento e teste. Enquanto o Experimento 3 se des-

tacou com a mais alta taxa de acerto média, os Experimentos 5 e 6 demonstraram
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uma notavel capacidade de manter um desempenho comparavel, apesar das variagoes
temporais nos dados. Isso sugere a promissora aplicabilidade do método proposto

para identificar areas queimadas em periodos anuais distintos.
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6 CONCLUSOES

A classificacao de areas queimadas desempenha um papel essencial no mapeamento
de regides que sofreram queimas, uma preocupagao cada vez mais urgente em varias
partes do mundo. A capacidade de identificar dreas afetadas pelo fogo, por meio de
técnicas de sensoriamento remoto e aprendizado de maquina, oferece oportunidades
significativas para ajudar na gestao e na preservacao dos biomas brasileiros. A in-
corporacao de abordagens de classificagao automatizada pode promover a redugao
do tempo necessario para realizar a definicdo de areas queimadas anualmente. No
contexto econdémico, a implantacao de sistemas de classificacdo automatica traz a
expectativa de converter os trabalhos de auditoria em tratamentos de eventos du-
vidosos gerados por um classificador e, assim, minimizar custos e reduzir o tempo

necessario para a atividade.

Como pode ser observado, ha uma demanda relacionada a concepc¢ao de métodos
de classificagao ou regressao destinados a estimativa de areas queimadas. Neste con-
texto, esta dissertagao propos o desenvolvimento de um método baseado em apren-
dizado de maquina para a classificacao automatica de areas queimadas, por meio de
andlises de séries temporais de bandas espectrais e NDVI provenientes do satélite
Landsat-8. A pergunta de pesquisa que orientou esse trabalho foi a seguinte: “E pos-
siwel determinar areas queimadas por meio de séries temporais de indices espectrais
referentes a pontos geograficos?”. De maneira mais especifica, o estudo investigou se
um modelo de classificacao supervisionada, treinado previamente com amostras de
areas queimadas de um ano especifico, demonstraria a capacidade de reconhecer e

classificar ocorréncias de queimadas em periodos anuais subsequentes.

O método desenvolvido nesta pesquisa foi obtido apods as diversas etapas apresenta-
das no Capitulo 4, incluindo a aquisi¢ao de dados e a geracao de amostras a partir
de pontos geograficos regularmente distribuidos. As séries temporais iniciais foram
submetidas a um processo de pré-processamento, que incluiu transformar os dados
em caracteristicas relevantes para treinar os algoritmos de aprendizado de maquina.
Foram realizados seis experimentos para avaliar a classificacdo de areas queimadas,
empregando AutoML para buscar modelos mais adequados. Por fim, os algoritmos
de classificagao foram implementados, visando obter um modelo capaz de identificar

areas queimadas e nao queimadas em novos conjuntos de dados.

Na presente dissertacao, realizou-se uma analise abrangente de diferentes aborda-
gens para a classificagdo automatica de areas queimadas, considerando variagdes

temporais nos conjuntos de treinamento e teste. Os experimentos executados reve-
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laram insights relevantes no contexto de classificacdo de areas queimadas. Embora
o Experimento 3 tenha alcancado a mais alta taxa de acerto média, destacando-se
com um desempenho notavel, os Experimentos 5 e 6 demonstraram uma habilidade
apreciavel de manter um desempenho comparavel, apesar das variacoes temporais
nos dados, apontando para a promissora aplicabilidade de técnicas de aprendizado

de maquina na classificagdo de areas queimadas em periodos anuais distintos.

Em relagao a distribuicao das classes de saida, no conjunto de dados de 2020,
observou-se um desbalanceamento mais acentuado em relagao aos conjuntos de dados
dos anos de 2018 e 2019, com a classe “Queimada” prevalecendo de forma significa-
tiva, abrangendo 84,6% das amostras, enquanto a classe “Nao queimada” estava em
minoria, com apenas 15,4%. Naturalmente, em todos os experimentos conduzidos
as métricas de desempenho foram superiores para a classe mais representada, ou
seja, “Queimada”. Porém, as métricas de desempenho para a classe “Nao queimada”

também apresentaram bons resultados, demonstrando a robustez do método.

Os resultados alcancados no Experimento 6, como descritos na Subsecao 5.1.6, sao
considerados satisfatorios para fomentar a discussao sobre a classificagdo automati-
zada de areas queimadas no Cerrado brasileiro. Neste experimento, foi obtida uma
taxa de acerto média de 95,55%, com um desvio padrao de 1,78%. A precisdo para
a classe “Queimada” foi de 97% e para a classe “Nao queimada” foi de 86%. Esses
resultados sdo promissores, uma vez que, de acordo com as referéncias apresentadas

em Bittencourt et al. (2020), indicam um ideal almejado de precisao de 95%.

E importante destacar que a pergunta de pesquisa foi respondida com éxito com
base nos resultados e nas conclusdes obtidas ao longo do trabalho. Os resultados
alcancados nos experimentos 4, 5 e 6 demonstraram que é possivel classificar areas
queimadas em diferentes periodos anuais com taxas de acerto significativas. Por-
tanto, esta dissertacdo responde de maneira afirmativa a pergunta de pesquisa, in-
dicando que a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina em séries temporais
de indices espectrais ¢é eficaz na identificagdo de areas queimadas, mesmo diante das

variacoes temporais anuais.

Por fim, de acordo com o presente estudo, pode-se concluir que o método desenvol-
vido, apresenta potencial para a concepcao de sistemas de classificacdo automatica
de dreas queimadas. A avaliacao de experimentos distintos demonstrou que é possivel
classificar conjuntos de diferentes periodos anuais, respondendo afirmativamente a
pergunta de pesquisa. Sendo assim, este trabalho apresentou sua contribui¢do, uma

vez que os resultados obtidos ndo apenas reforcam a aplicabilidade, mas também
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o potencial das técnicas de aprendizado de maquina para abordar esse problema,

mesmo em cendrios desafiadores com variagoes temporais anuais.
6.1 Perspectivas para trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento desse estudo, foram identificados alguns aspectos que
podem servir como base para futuras investigacoes. Este trabalho concentrou-se
na avaliacao da capacidade de um modelo de aprendizado treinado com amostras
de queimadas de um ano especifico para classificar ocorréncias de queimadas em
periodos anuais subsequentes. No entanto, diversas perspectivas de estudos futuros

podem ser consideradas, incluindo:

o Futuras investigacoes podem ampliar a abordagem atual adicionando no-
vas variaveis para a classificacao de areas queimadas. Uma sugestao seria
a incorporagao de variaveis climaticas ao modelo, pois o entendimento da
dindmica das condi¢oes meteorologicas, dinamica de chuvas, como padroes
de precipitacao, temperatura e umidade, pode proporcionar discussoes im-
portantes sobre os padroes temporais das queimas, para melhor discriminar

as ocorréncias de queimadas.

o A pesquisa em questao foi realizada considerando a drbita-ponto 220-065
do satélite Landsat-8. Uma perspectiva de pesquisa futura seria aplicar o
método proposto em regioes para as quais nao ha amostras previamente va-
lidadas. Esta abordagem poderia estender a aplicabilidade do modelo para
areas geograficamente relacionadas, avaliando a robustez e a generalizacao

do método em diferentes contextos geograficos.

« Elaborar um estudo combinando as séries temporais, de bandas e indices
espectrais, com dados de focos ativos de fogo. A inclusao dessas informacoes

possivelmente melhoraria a identificacdo de areas queimadas.

e Realizar um estudo comparativo entre o desempenho dos modelos seleci-
onados pelo AutoML com o modelo mais usado segundo a Revisao Siste-

matica da Literatura, no caso o Random Forest.

« Explorar a aplicagdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) na classifi-
cagao de areas queimadas. Ao integrar essa arquitetura neural, que é espe-
cialmente habil em aprender hierarquias de padroes, o modelo resultante
pode apresentar uma capacidade aprimorada de discriminagao e generali-

7acao.
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APENDICE A - LISTA DE PUBLICACOES CIENTIFICAS

A Tabela A.1 apresenta informagoes sobre as publicagdes cientificas usadas na RSL.
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APENDICE B - ALGORITMOS RESULTANTES DAS EXECUCOES
DO AUTOML TPOT

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.pipeline import make pipeline

from tpot.export_utils import set_param_recursive

# NOTE: Make sure that the outcome column is labeled 'target' in
the data file

tpot_data = pd.read_csv('PATH/TO/DATA/FILE',
sep='COLUMN_SEPARATOR', dtype=np.float64)

features = tpot_data.drop('target', axis=1)

training features, testing features, training target,
testing target =

train_test_split(features, tpot_datal['target'], random_state=101)

# Average CV score on the training set was: 0.9666882836143535
exported_pipeline = make_pipeline(
PCA(iterated_power=3, svd_solver="randomized"),
KNeighborsClassifier (n_neighbors=20, p=1, weights="uniform"))

# Fix random state for all the steps in exported pipeline
set_param_recursive(exported_pipeline.steps, 'random_state', 101)
exported_pipeline.fit(training features, training target)

results = exported_pipeline.predict(testing features)

Algoritmo 1: Cédigo gerado pelo AutoML TPOT para o Experimento 1.
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import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

from sklearn.pipeline import make_ pipeline

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from tpot.builtins import StackingEstimator

from tpot.export_utils import set_param_recursive

# NOTE: Make sure that the outcome column is labeled 'target' in
the data file

tpot_data = pd.read_csv('PATH/TO/DATA/FILE',
sep='COLUMN_SEPARATOR', dtype=np.float64)

features = tpot_data.drop('target', axis=1)

training features, testing features, training target,

testing target =

train_test_split(features, tpot_datal['target'], random_state=101)

# Average CV score on the training set was: 0.9447213347532838
exported_pipeline = make_pipeline(

StackingEstimator (estimator=MultinomialNB(alpha=100.0,
fit_prior=False)),

DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", max_depth=10,
min_samples leaf=14, min_samples_split=10))

# Fix random state for all the steps in exported pipeline
set_param_recursive(exported_pipeline.steps, 'random_state', 101)
exported_pipeline.fit(training features, training target)

results = exported_pipeline.predict(testing features)

Algoritmo 2: Cédigo gerado pelo AutoML TPOT para o Experimento 2.
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import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier
from sklearn.feature_selection import RFE

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.pipeline import make_ pipeline

from tpot.export_utils import set_param_recursive

# NOTE: Make sure that the outcome column is labeled 'target' in
the data file

tpot_data = pd.read_csv('PATH/TO/DATA/FILE',
sep='COLUMN_SEPARATOR', dtype=np.float64)

features = tpot_data.drop('target', axis=1)

training features, testing features, training target,
testing target =

train_test_split(features, tpot_datal['target'], random_state=101)

# Average CV score on the training set was: 0.9703042328042327

exported_pipeline = make_pipeline(
RFE(estimator=ExtraTreesClassifier(criterion="gini",

max_features=0.6000000000000001, n_estimators=100), step=0.05),
KNeighborsClassifier (n_neighbors=20, p=1, weights="uniform"))

# Fix random state for all the steps in exported pipeline
set_param_recursive(exported_pipeline.steps, 'random_state', 101)
exported_pipeline.fit(training features, training target)

results = exported_pipeline.predict(testing features)

Algoritmo 3: Codigo gerado pelo AutoML TPOT para o Experimento 3.
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import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

#NOTE: Make sure that the outcome column is labeled 'target' in
the data file

tpot_data = pd.read_csv('PATH/TO/DATA/FILE',
sep='COLUMN_SEPARATOR', dtype=np.float64)

features = tpot_data.drop('target', axis=1)

training features, testing features, training target,

testing target =

train_test_split(features, tpot_datal['target'], random_state=101)

# Average CV score on the training set was: 0.9331225680933851
exported_pipeline = KNeighborsClassifier(n_neighbors=99, p=1,
weights="uniform")

# Fix random state in exported estimator
if hasattr(exported_pipeline, 'random_state'):
setattr (exported_pipeline, 'random_state', 101)

exported_pipeline.fit(training features, training_ target)
results = exported_pipeline.predict(testing features)

Algoritmo 4: Cédigo para o Experimento 4.
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import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from tpot.builtins import StackingEstimator

from tpot.export_utils import set_param_recursive

# NOTE: Make sure that the outcome column is labeled 'target' in
the data file

tpot_data = pd.read_csv('PATH/TO/DATA/FILE',
sep='COLUMN_SEPARATOR', dtype=np.float64)

features = tpot_data.drop('target', axis=1)

training features, testing features, training target,
testing target =

train_test_split(features, tpot_datal['target'], random_state=101)

# Average CV score on the training set was: 0.9073384539549207

exported_pipeline = make_pipeline(

StackingEstimator (estimator=DecisionTreeClassifier(criterion="gini",

max_depth=6, min_samples_leaf=13, min_samples_split=10)),
KNeighborsClassifier (n_neighbors=50, p=2, weights="distance"))

# Fix random state for all the steps in exported pipeline
set_param_recursive(exported_pipeline.steps, 'random_state', 101)
exported_pipeline.fit(training features, training target)

results = exported_pipeline.predict(testing features)

Algoritmo 5: Codigo gerado pelo AutoML TPOT para o Experimento 5.
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import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.linear_model import SGDClassifier

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from tpot.export_utils import set_param_recursive

# NOTE: Make sure that the outcome column is labeled 'target' in
the data file

tpot_data = pd.read_csv('PATH/TO/DATA/FILE',
sep='COLUMN_SEPARATOR', dtype=np.float64)

features = tpot_data.drop('target', axis=1)

training features, testing features, training target,
testing target =

train_test_split(features, tpot_datal['target'], random_state=101)

# Average CV score on the training set was: 0.926314907468709
exported_pipeline = make_pipeline(

MinMaxScaler(),

SGDClassifier(alpha=0.0, eta0=0.01, fit_intercept=True,
11 _ ratio=0.25, learning rate="constant", loss="hinge",
penalty="elasticnet", power_t=100.0))

# Fix random state for all the steps in exported pipeline
set_param_recursive(exported_pipeline.steps, 'random_state', 101)
exported_pipeline.fit(training features, training target)

results = exported_pipeline.predict(testing features)

Algoritmo 6: Codigo gerado pelo AutoML TPOT para o Experimento 6.
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APENDICE C - VISAO GERAL DOS MODELOS E SUAS METRICAS
DE DESEMPENHO

A Tabela C.1 apresenta informacoes sobre cada um dos experimentos realizados

nesta dissertacao.

Tabela C.1 - Tabela de desempenho dos modelos de aprendizado de maquina.

Experimento Modelo Média das métricas de desempenho
Precisdo (%) | Recall (%) | F1-score (%)
1 KNN 94,0 94,5 94,0
2 Decision Tree 89,5 90,5 90,0
3 KNN 94,0 91,5 93,0
4 KNN 90,0 90,5 90,0
5 KNN 90,0 88,0 89,5
6 SVM 91,5 90,0 90,5
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