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Resumo

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um modelo de aprendizado de méaquina
que prediz incéndio em um canavial de uma empresa da regiao noroeste do estado de
Sao Paulo. Inicialmente é apresentada a fundamentacao tedrica sobre a matéria-prima
cana-de-agucar, assim como também sao retratados conceitos relacionados a modelos de
aprendizado de maquina. Sao apresentadas as etapas desenvolvidas até se alcancar um
modelo com um resultado satisfatorio. Foi mostrada a metodologia aplicada durante o
progresso do algoritmo. Assim, o projeto foi caracterizado a partir da selecdo de varia-
veis, tratamento dos dados, criacdo de novos atributos, transformacoes de dados, técnicas
de pré-processamentos, além da validacdo do modelo produzido. Por fim, os resultados
da implementagao do projeto sao discutidos, os quais mostram que o sistema proposto é
aceitavel, servindo de apoio para areas de gerenciamento de risco de focos de incéndio da

empresa.

Palavras-Chave: 1. Incéndios. 2. Canavial. 3. Inteligéncia Artificial. 4. Mode-

los Preditivos. 5. XGBoost.



Abstract

This work describes the development of a machine learning model that predicts the
fire in a sugarcane plantation of a company in the northwest region of the state of Sao
Paulo. Initially, the theoretical foundation on the raw material of sugarcane is presented,
as well as concepts related to machine learning models are also portrayed. The steps de-
veloped until reaching a model with a satisfactory result are displayed. The methodology
applied during the progress of the algorithm was shown. Thus, the project was charac-
terized from the selection of variables, data treatment, creation of new attributes, data
transformations, pre-processing techniques, in addition to the validation of the model
produced. Finally, the results of the project’s implementation are discussed, which show
that the proposed system is acceptable, serving as a support for the company’s fire areas

risk management.

Keywords: 1. Fires. 2. Cane Field. 3. Artificial Intelligence. 4. Predictive Mo-

dels. 5. XGBoost.
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1 Introducao

1.1 Contexto

Tempo seco e altas temperaturas sao fatores que favorecem o aumento de incéndios
ambientais. Na regiao Centro-Sul do Brasil, as queimadas ocorrem principalmente entre
abril e novembro, em que ¢ justamente um periodo de pouca chuva. No ano de 2020,
as condi¢oes ambientais nao foram favoraveis para as areas de cultivo de cana-de-agucar.
Assim, o prejuizo com queimadas continua ameacando as usinas da safra do ano de 2021.
Devido a isso, assuntos relacionados a prevencao de incéndios estao em foco nas unidades
industriais.

Além de causarem perdas da matéria-prima, degradacao do solo, poluicao do ar entre
outros fatores negativos, focos de incéndio também levam a gastos referentes ao deslo-
camento de carros e caminhoes de bombeiros até o local do incéndio. De acordo com o
Jornal Cana [1], os incéndios em canaviais tém causado perda de aproximadamente 30%
da matéria-prima em 2020 e areas afetadas podem demorar dois anos ou mais para se
recuperarem. Além disso, estimativas revelaram que, em 2020, as areas atingidas por
incéndios tiveram uma perda da ordem de 15% de massa de cana (toneladas) e que o pre-
juizo de um grupo do setor sucroenergético representou uma perda de mais de 40 milhdes
de reais [2].

De acordo com a Unido da Industria de Cana-de-agtcar (Unica), este cendrio de baixa
precipitacao e altas temperaturas vai se manter no ano de 2021 durante a estacao mais
seca. Com isso, aumenta-se a preocupacao de focos de incéndios iniciados de maneira
criminosa ou acidental nos canaviais. Geralmente, a origem dos incéndios ocorre nas
areas proximas a rodovias ou onde a populagao possui facil acesso. Alguns agentes desses
incidentes sao bitucas de cigarro, limpeza de terrenos, fogueiras entre outros.

Atualmente, aproximadamente 99,6% de toda cana-de-actcar cultivada em Sao Paulo
é colhida sem queima [3], ou seja, a cana é colhida de forma mecanizada. Acoes de
comunicagao, tais como placas informativas e aplicativos de celular, sao realizadas junto
a populagao para ajudar a evitar atitudes que gerem risco de incéndio.

Neste cenario de tempo seco e o aumento da preocupac¢ao com riscos de incéndios, é
interessante que se possa monitorar esses riscos com antecedéncia. No entanto, a associa-
¢ao de condicoes climaticas com fatores de localizagao geogréfica para o acompanhamento
prévio de focos de incéndio nao é algo simples. Com isso, essa questao que é mais com-
plexa pode ser abordada com o uso de Machine Learning (ML), também conhecido por
aprendizado de maquina. A aplicagdo de aprendizado de maquina, que no caso deste tra-

balho é um sistema que serve para reconhecer padroes nos dados analisados, pode ajudar
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a evitar que incéndios em &areas canavieiras acontecam ou se espalhem. Isso pode ser
feito a partir da determinacgao da possibilidade de uma area pegar fogo, contribuindo nas
tomadas de decisoes e melhorando o desempenho de tarefas que auxiliam no combate a

incéndios.

1.2 Problematica da Pesquisa

Devido ao clima desfavoravel do ano 2020 para o cultivo da cana de agucar [1] e a
preocupacao com o risco de queimadas nos canaviais, optou-se em desenvolver um modelo
de aprendizado de maquina. O objetivo deste modelo é indicar se determinada regiao
tem chances ou nao de pegar fogo. E como nao se tem conhecimento de um sistema que
indique previamente a probabilidade de ocorréncia de incéndio em certas areas do canavial
da empresa sucroenergética da regiao noroeste do estado de Sao Paulo, este trabalho de
conclusao de curso propoe o desenvolvimento desse modelo preditivo.

A elaboracao deste modelo, no contexto em que sera desenvolvido e aplicado, apresenta
alguns desafios. Um problema que pode interferir na implementacao do modelo preditivo
é o fato da area a ser analisada nao ser tao extensa. Isso pode fazer com que valores das
variaveis referentes as condigoes climaticas de uma regiao para outra sejam proximos e
com baixa diferenca entre si, dificultando o aprendizado de padroes para o modelo. E
outro problema que também podem afetar a previsibilidade do modelo esta relacionado
a confiabilidade dos dados medidos, podendo muitas vezes acontecer erros de medicao e

até mesmo a falta de valores para realizar as analises.

1.3 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo de aprendizado de
maquina para predizer a probabilidade de incéndio em canavial. Para isso, foram utiliza-
dos dados dos anos 2017 até 2020 para treinar o modelo e fazer com que ele aprenda a
identificar padroes nos dados utilizados como entrada.

Como objetivos especificos para o desenvolvimento do projeto, tem-se:

o Selecionar varidveis que possuem maior importancia para a andlise;

e Desenvolver métodos para pré-processamento, limpeza e tratamentos necessarios

nos dados;
o Analisar a melhor métrica de validagao de modelo;
o Refinar algoritmo com a otimizacao de hiperparametros;

o Utilizar as predi¢gdes como auxilio nas tomadas de decisoes.
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1.4 Estrutura do documento

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. Este primeiro capitulo presente é
a secao introdutéria. O Capitulo 2 traz a fundamentagao teérica, abordando conceitos
bastante utilizados entre assuntos de aprendizado de maquina. No Capitulo 3, é abordada
a metodologia aplicada no desenvolvimento do sistema de predigdo. Os resultados obtidos
sao apresentados no Capitulo 4. E, no final deste documento, o Capitulo 5 se refere a

conclusao do trabalho e pontuacoes de possiveis melhorias a serem aplicadas.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo visa explicar de maneira sucinta conceitos que sao relevantes para o
entendimento deste trabalho. Faz-se uma breve explicacdo sobre canaviais e, também,
como as queimas nessas plantacoes afetam o meio ambiente e a populagao ao redor. Além
disso, apresenta-se, de forma resumida, a teoria do aprendizado de maquina, alguns de

seus algoritmos e métodos que sao utilizados hoje em dia.

2.1 Incéndios em canaviais

A cana-de-agtcar, planta originaria da Nova Guiné, representou uma importante época
da historia do Brasil com o Ciclo da Cana-de-Agtcar entre os séculos XVI e XVIII. No
final do século XVI, o Brasil ja era considerado o maior produtor e fornecedor mundial de
acucar, produto que representou a primeira grande riqueza agricola e industrial do pais
[4].

O Brasil continua sendo o pais que mais produz cana-de-agiicar do mundo e o cultivo
da cana ocupa mais de oito milhoes de hectares tendo o estado de Sao Paulo como o maior
produtor [5]. O etanol e o bagago, que sdo materiais obtidos a partir da cana, mantém
no Brasil o maior sistema de producao de energia comercial de biomassa do mundo [6].

Sendo o agicar um dos produtos essencias no dia a dia das pessoas, é muito importante
que o canavial seja bem cuidado e preservado para que a produgao saia como o esperado
e nao tenha prejuizos na economia. No entanto, um fator que ameaca as plantagoes sao
as queimadas, que ocorrem princialmente em tempos de pouca chuva, tanto de forma
acidental ou criminosa. De forma a evitar isso, as usinas investem em tecnologia e no uso
de satélites para o monitoramento dos canaviais.

Gases como o mondxido de carbono (CO), o metano (CHy) e o éxido nitroso (NOo)
sao enviados para a atmosfera em grande quantidade em decorréncia da queima da cana-
de-agtcar e isto contribui com o aumento do aquecimento global como também com a
formagao de ozonio na baixa atmosfera [7]. Inflamagoes, infeccgoes cronicas e até mesmo
um cancer podem surgir em quadros de problemas respiratorios devido as substancias
encontradas na fumaga da queima. Segundo a OMS (Organizacao Mundial da Satde),
indices de umidade relativa do ar inferiores & 30% sao considerados criticos e esses niveis
levam as pessoas a sentirem desconfortos fisicos. Essa baixa umidade relativa do ar
favorece a ignicao de queimadas, podendo piorar ainda mais a qualidade do ar.

As plantagoes de canaviais geralmente nao possuem grandes distancias de outros tipos
de vegetacoes. Dessa forma, areas florestais proximas ao canavial se tornam suscetiveis a

queima acidental além de ameagar a biodiversidade animal pela perda de seu habitat e,
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em muitos casos, por atropelamentos em rodovias devido a suas fugas dos incéndios.
Até 2014, a queima da palha da cana-de-agucar facilitava a colheita em razao da maior
facilidade para os trabalhadores realizarem o corte da planta. No entanto, com o avanco da
tecnologia das colheitadeiras, a colheita mecanizada se tornou mais vantajosa. Em agosto
de 2007 foi firmado um protocolo de intengoes entre a Secretaria de Meio Ambiente (SMA)
do estado de Sao Paulo. Neste documento, a pratica da queima da palha da cana devia ser
gradativamene eliminada até 2014 em areas que sao mecanizaveis e até 2017 para as areas
restantes (ndo mecanizaveis). No caso de fornecedores de cana-de-agicar para as usinas,
estes possuem até o ano de 2021 para pararem com a queima [5]. Essa proibicao leva a
uma diminuicao na emissao de poluentes, melhora na qualidade do solo, biodiversidade e
qualidade de vida da populacao ao redor. Apesar da criacao deste protocolo, a transicao da
colheita feita a partir da queima da palha da cana para a mecanizada seria inevitavel com o
avanco da tecnologia que oferece uma maior produtividade para as empresas. No entanto,
essa mudancga da colheita manual para a colheita mecanizada de cana crua (ndo queimada)
implicou em algumas complicagdes sociais ja que uma colheitadeira pode substituir em
torno de 90 cortadores de cana. Sendo assim, o perfil necessario do trabalhador agricola
estda mudando e, com isso, é preciso capacitar essas pessoas para que haja sua insercao

neste ramo de trabalho.

2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning (ML), ramo da inteligéncia
artificial, procura resolver problemas do mundo real através de programas de computador.
Com a capacidade de aprender a partir de dados que oferecam informagoes suficientes,
esses sistemas conseguem alcancar uma solucao de forma automatica. A partir da evolugao
de algoritmos computacionais projetados para emular a inteligéncia do homem aprendendo
com o ambiente circundante, o aprendizado de maquina é um ramo em evolucao [8]. Sendo
assim, o objetivo do aprendizado de maquina é encontrar padroes e tomar decisoes com o
minimo possivel de intervengao humana. Trata-se de uma ferramenta poderosa que possui
diversos algoritmos que podem apresentar diferentes performances de acordo com cada
caso. Assim, pode-se definir como aprendizado algo que melhorou o desempenho a partir
de uma mudanca de comportamento [9)].

Um programa de computador aprende a partir da experiéncia E com relacao a alguma
classe de tarefas T e mede o desempenho P se seu desempenho nas tarefas em T, conforme
medido por P, melhora com a experiéncia E [10]. Sendo assim, o aprendizado de méquina,
permite que um programa de computador identifique padrdes e encontre relagoes entre os
dados de forma automatizada, a partir do aprendizado e experiéncia com os dados.

Pode-se dividir o aprendizado de maquina em dois sub-grupos: nao-supervisionado e

supervisionado. O primeiro se refere a um aprendizado em que o conjunto de dados nao
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é rotulado. Ja o segundo grupo é definido pelo uso de dados rotulados para o treino do
algoritmo, ou seja, tem-se uma base de dados especialmente para treinar o modelo para

que ele dé como saida o resultado desejado.

2.2.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

Algoritmos com aprendizado supervisionado sao aqueles que utilizam um conjunto
de dados para treinarem e aprenderem padroes nas relagoes entre entradas e saidas [11].
Apés aprenderem as relacoes entre entradas e saidas, retornam as saidas apropriadas para
novas entradas. Ou seja, os dados utilizados nestas técnicas de aprendizado supervisio-
nado sdo acompanhados com a resposta esperada (valor da varidvel desejada). O sistema
entao se molda fazendo com que dado uma entrada, seja emitida como saida a resposta
esperada para aquelas caracteristicas. Estes modelos geralmente sao usados em dois tipos

de problemas: Classificacdo (Segao 2.3.1) e Regressao (Secao 2.3.2).

2.2.2 Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado

Para os modelos nao supervisionados, sdo passados somente dados de entrada para que
o algoritmo encontre padroes nesse conjunto de informagoes. A partir disso, o algoritmo
tenta identificar possiveis tendéncias e situagoes que possam ocorrer novamente para obter
as saidas esperadas. Este tipo de aprendizado é 1til quando se deseja descobrir rela¢oes
implicitas em um determinado conjunto de dados nao rotulados. Um caso comum de uso

desse tipo de algoritmo é a identificagdo de imagens similares [12].

2.3 Tipos de problemas

Sao varias as fungdes que sistemas de Machine Learning conseguem desempenhar em
uma empresa. Pode-se citar como exemplo a identificagao de falhas ou futuras falhas em
produtos, classificagdo de materiais de acordo com suas especificagoes, entre outros. Dois
problemas de modelagem preditiva que diferem entre si sao explicados nos topicos a seguir.
Basicamente suas diferencas sao relacionadas ao fato de um dos problemas preverem um

rétulo (uma classe) e o outro retornar um valor quantitativo.

2.3.1 Classificacao

Um modelo de classificagao tira conclusoes de valores observados para identificar uma
determinada classe entre as possibilidades existentes. Este método se ajusta de acordo
com os exemplos contidos no conjunto de dados em que o algoritmo identifica padroes

para fazer futuras classificagoes, ou seja, o modelo é treinado [13]. Sendo assim, dadas
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uma ou mais entradas, o modelo tentara prever a qual classe cada uma das entradas

pertence.

2.3.2 Regressao

Os algoritmos de regressao preveem valores numéricos de saida com base nos dados que
alimentam a entrada do sistema. O algoritmo constréi um modelo com base no seu trei-
namento sobre os recursos dos dados de entrada e utiliza este modelo para prever valores
quantitativos dos novos dados. Da mesma forma que modelos de classificagao, problemas
de regressao sao resolvidos a partir do treinamento de modelos para a identificacao de
padroes com dados rotulados. Sendo assim, esta técnica tem como objetivo gerar uma
equagao que relacione a varidvel resposta e uma ou mais varidveis explicativas (também
chamadas de varidveis regressoras ou independentes), permitindo-se fazer a predi¢ao de

valores da varidvel de interessse.

2.4 Meétodos de Modelos Preditivos

Modelos preditivos sao aqueles que sao capazes de identificar padroes em uma massa
de dados e a partir disso oferecer a probabilidade de resultados futuros com base em dados
histéricos.

Para cada problema de aprendizado de maquina, existem varios algoritmos que podem
ser aplicados. Esta secao descreve alguns destes algoritmos. Neste trabalho serd utilizada
a biblioteca XGBoost que ¢é altamente eficiente, flexivel e portatil que trabalha com arvore
de decisao resolvendo problemas de ciéncia de dados com maior velocidade que outros

modelos preditivos [14]. Esta biblioteca sera detalhada mais adiante na Segao 2.4.8.

2.4.1 Regressao Linear

Método que permite estimar um valor da varidvel resposta em funcao das variaveis
preditoras, a Regressao Linear busca relagoes em variaveis que possuem linearidades entre
si. Seu objetivo é encontrar os melhores valores para os coeficientes a e 3 de forma que os
erros na predi¢ao da varidvel dependente a partir da(s) variavel(s) preditora(s) sejam os
menores possiveis. Modelos de regressao que nao podem ser traduzidos a partir de uma
funcao linear sao denominados como nao-lineares.

A Regressao Linear Simples (regressao com apenas uma varidavel preditora) pode ser

definida pela expressao 2.1:

y=oa+pr+¢ (2.1)
Onde:
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« y: variavel dependente (valor a ser previsto)
« x: variavel independente (varidvel preditora)
e « : constante

o [ : coeficiente angular

e ¢ : variacdo de y que nao é explicada pelo modelo (erro)

Existem muitas técnicas para ajustes da reta em meio ao conjunto de dados. Entre
elas, ha a técnica de Minimos Quadrados que é uma das mais amplamente utilizadas [15]
e devido a isso serd brevemente descrita neste trabalho. Método de otimizagao que busca
fazer com que a distancia vertical entre os pontos de dados e a reta seja a menor possivel
(Figura 1), esta técnica procura minimizar a soma dos quadrados das diferengas entre o
valor previsto e o valor real. Assim, a técnica dos Minimos Quadrados busca aumentar o

grau de ajuste do modelo aos dados observados.

Figura 1 — Reta Preditora
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Fonte: A autora.

2.4.2 Regressao Logistica

Outra alternativa de regressao, dessa vez nao-linear, a regressao logistica ¢ um modelo
que é capaz de indicar a possibilidade de um evento acontecer. Diferente da regressao
linear que resulta em uma estimativa numérica, a regressao logistica da como resultado
um valor bindrio (zero ou um) ou também pode-se obter as probabilidades dos eventos

acontecerem. E uma técnica que é recomendada para situagoes em que a variavel a
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ser prevista é de natureza binaria enquanto que as variaveis preditoras podem ser tanto

categdricas quanto continuas. Tem-se abaixo a equacao da Regressao Logistica Simples.

g(zi) = Bo + Bz (2.2)

Figura 2 — Curva da Regressao Logistica
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Fonte: Tobias Madsen [16].

Na Equacao 2.2, os coeficientes By e (1 sao calculados a partir do conjunto dados
utilizando-se o método da méxima verossimilhanca. Este método encontra uma combi-
nacao de coeficientes que maximiza a probabilidade da amostra ter sido observada [17].
A variavel z é a varidvel independente. Observa-se na Figura 2 a curva da regressao lo-
gistica. Ela possui um comportamento probabilistico no formato da letra S, sendo uma

caracteristica deste tipo de regressao.

2.4.3 Maquina de Vetor de Suporte

SVM (Support Vector Machine, em portugués, Maquina de Vetor de Suporte) é um
algoritmo que pode ser usado tanto para casos de classificagdo quanto regressao. O algo-
ritmo separa as classes criando-se uma linha ou hiperplano entre os dados. Dessa forma,
o SVM encontra pontos que estao dividindo as classes presentes no conjunto de dados
e calcula a distancia desses pontos até as linhas (Figura 3). Assim, com este algoritmo,
busca-se encontrar a reta que maximize a distancia entre todas as classes generalizando-se

a divisdo entre os dados.

2.4.4 Arvores de decisao

Arvores de decisao sao um método de aprendizado supervisionado que pode ser usado
tanto para classificagdo quanto regressao. Seu objetivo é prever valores de saidas, dadas

pelas folhas das arvores, a partir de decisdes sobre um atributo que ocorrem nos nés.
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Figura 3 — SVM - Support Vector Machine

hiperplanc ideal

Y

Fonte: Cédigo Fluente [18].

Assim, cada filho de um né representa os possiveis valores do atributo. Utilizam-se, na
prética, conjuntos de arvores de decisao para obter melhores resultados porque, muitas
vezes, somente uma arvore de decisao normalmente nao é forte o suficiente para ser uti-
lizada. Dessa forma, é comum usar varias arvores para se chegar a um unico resultado
[19]. Ferramenta de suporte a decisao, este método iterativo permite abordar o problema
de forma estruturada e sistematica para se chegar a uma conclusao logica. Observa-se na

Figura 4 um exemplo de arvore de decisao. Nesta arvore, questionamentos sobre os dados

sdo feitos e, de acordo com as respostas, dados sao classificados.

Figura 4 — Arvore de Decisdo
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Fonte: A Autora.
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2.4.5 Random Forest

Random Forest (RF), em portugués, Floresta Aleatéria, é um método de regressao,
e também de classificagao, que consiste em um grande ntimero de arvores individuais
de decisdao que operam como um conjunto. Cada arvore individual neste conjunto de
arvores resulta em uma predicao de resultado e, no fim, a classe com a maior quantidade
de votos (para classificagoes) ou a média dos resultados das arvores (para regressao) se
torna o resultado final de predi¢do do modelo [20]. Como mostra a Figura 5, tem-se um
exemplo de classificacdo para o Random Forest em que sete arvores individuais deram
como resultado uma predicao para o valor 1 e duas arvores resultaram no valor zero.
Sendo assim, o resultado final é o valor resultante de maior frequéncia, nesse caso, um. O
efeito disso é que enquanto algumas arvores podem estar erradas, muitas outras podem

estar certas, ou seja, as arvores protegem umas as outras por seus erros individuais.

Figura 5 — Floresta Aleatéria

Resultado: 1 Resultado: 0 Resultado: 1
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® e ® @ ® e
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Resultado: 1 Resultado: 1 Resultado: 0
® ® ®
® e o @ ® e
o00® o000 OO ee

Resultado: 1 Resultado: 1 Resultado: 1

Fonte: A Autora.

2.4.6 k-Nearest Netghbors

O algoritmo k-NN, de k-Nearest Neighbors (k-vizinhos mais préximos, em portugués)
é um algoritmos de aprendizagem supervisionada em que o aprendizado é baseado na
similaridade (também chamado por distdncia ou proximidade) dos dados.

Por exemplo, para uma amostra ainda nao classificada, indicada por um ponto de
interrogacao na Figura 6, este algoritmo realiza o calculo da distancia desse ponto até as

amostras ja classificadas em suas classes mais proximas a ele. Com isso, apds definida
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a quantidade (k-vizinhos) de amostras mais préximas a serem analisadas, o algoritmo
classifica o novo dado de acordo com as caracteristicas dos exemplos mais proximos.
Observa-se na Figura 6 duas op¢oes da quantidade k de vizinhos mais proximos, sendo
uma opcao 3 e a outra 7. Se o valor de k é igual a 3, entao o novo valor sera classificado
como sendo da classe B. Entretanto, se o valor de k£ ¢é igual a 7, o novo exemplo seria
classificado como pertencente a classe A.

Sendo assim, para este algoritmo, informagoes similares estdao proximas entre elas e
ele pode ser utilizado tanto para regressao e classificagao [21]. No entanto, pelo fato de
realizar calculos a cada ciclo para determinar os vizinhos mais préximos, este algoritmo

demanda de alta capacidade de processamento computacional.

Figura 6 — k-NN para k=3 e k=7

New example
to classify Class A

* _ Class B

* - -

* ,* x|
’*:"*_l, N 1AA‘
\ ‘I{3 LA

\ ..._.A"‘J A

h Y

~ K=7 ff

by

Y-Axis

'
I
|

-
o = =

L

X-Axis

Fonte: kdnuggets [22].

2.4.7 Naive Bayes

Naive Bayes é um classificador que se baseia na probabilidade de cada instancia per-
tencer a uma determinada classe. Este algoritmo nao precisa de muitos dados para teste
para se ter um resultado de boa precisio [23], sendo um algoritmo simples e dgil. O termo
“Naive” (ingénuo, em portugués) é dado porque o algoritmo em questao nao leva em conta

as correlagoes entre as varidveis, ou seja, trata cada uma delas de forma independente [24].
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2.4.8 FExtreme Gradient Boosting

XGBoost, que vem de Ezxtreme Gradient Boosting (Aumento de Gradiente Extremo,
em portugués), é uma biblioteca de c6digo aberto em C++, Java, Python, R e Julia, Perl,
e Scala. Baseada em arvores de decisao, esta biblioteca fornece uma implementacao eficaz
e utiliza uma estrutura de Gradient Boosting, referindo-se a uma classe de algoritmos
de aprendizado de maquina de conjunto usada para minimizar as perdas. O XGBoost
foi amplamente reconhecido pelo seu bom desempenho nos aprendizados de maquina e,
também, em desafios de mineracdo de dados. Isso pode ser observado pela quantidade
de desafios vencidos utilizando-se esta biblioteca no site kaggle, proprio para competicoes
de aprendizado de maquina. Entre 29 desafios que foram resolvidos e publicados no blog
Kaggle em 2015, 17 solugoes usaram o XGBoost [25].

A ideia de impulsionar (boosting) uma arvore de decisdo surgiu do pensamento de
que um modelo fraco pode ser alterado para virar um classificador melhor. E o primeiro
boosting a ser aplicado com sucesso foi o AdaBoost, de Adaptive Boosting (Impulso Adap-
tativo). Neste algoritmo, os modelos fracos sdo as arvores que possuem somente uma
unica divisao. Seu funcionamento consiste em ponderar as observagoes colocando-se um
maior peso nas instancias dificeis de classificar. Dessa forma, modelos fracos sdo acrescen-
tados sequencialmente a fim de que o treinamento se concentre nos padroes mais dificeis
[26]. A predicaofinal é realizada a partir da maior quantidade de resultados feitos pelos
modelos fracos.

O XGBoost impulsiona a arvore de decisao fazendo com que a cada iteracao realizada
pelo algoritmo o modelo tente corrigir o erro cometido na iteragao anterior. Foi projetado
para possuir uma rapida execucao e ser altamente eficaz [27]. A escalabilidade do XGBoost
é o fator que levou ao seu sucesso. Seu sistema funciona além de 10 vezes mais rapido
em comparagao com as solugoes populares [25]. E isso foi possivel devido aos varios
importantes sistemas e otimizacoes dos algoritmos. O principio do Gradient Boosting
é combinar saidas de classificadores menos eficientes (normalmente drvores de decisoes)
para resultar em um conjunto forte de decisao.

Utilizado para aprendizado de maquina supervisionado, o XG'Boost buscou aperfeicoar
o desempenho do Gradient Boosting com a otimizagao tanto do software, com o conceito
de regularizagao, quanto do hardware, a partir da paralelizagao e manejo de memoria em
cache. A regularizacao foi incorporada para evitar modelos que tendem a gerar sobrea-
juste (bastante conhecido pela expressao em inglés, overfitting) que é quando o modelo
se ajusta bem ao conjunto de dados de treinamento mas nao consegue prever de forma
eficaz os dados do conjunto de teste. Ou seja, o modelo nao consegue generalizar as
respostas, apenas responder sobre exatamente aquilo que foi treinado. Ja sobre a parale-
lizagdo e o manejo de memoria em cache, estes foram otimizados para diminuir o tempo

computacional.
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2.5 Meétricas de avaliacao de desempenho do modelo

Apesar de possuirem uma capacidade de processamento e armazenamento de infor-
macoes muito maior do que um ser humano, algoritmos estdo sujeitos a errarem suas
previsoes. Para isso, técnicas de avaliacao de algoritmos sao necessarias para entender o

grau de confianca que se pode empregar sobre os resultados obtidos.

2.5.1 Meétricas para classificacao

Para problemas de classificagdo, normalmente sao utilizadas as seguintes métricas:
precisao, revocacao ou especificidade, sensibilidade, acuracia, F1 e curva ROC _AUC.
Para entender melhor essas métricas, a seguir tem-se uma explicagdo sobre conceitos de
matriz de confusao em que auxiliara no entendimento dos conceitos dessas métricas como

também nos posteriores resultados obtidos neste trabalho.

2.5.1.1 Matriz de Confusao

Em uma matriz de confusao, ¢ possivel observar os erros e acertos do modelo em relagao
aos valores reais. Para classificacoes com apenas duas classes, a matriz é do tipo 2x2. A
diagonal principal dessa matriz é composta pelos dois tipos da classificagdo correta. Ja
a diagonal oposta representa os dois tipos de classificagoes incorretas. As classificagoes
corretas sao dadas pelos tipos: Verdadeiros Positivos (TP) e Verdadeiros Negativos (TN).
E, portanto, as classificagbes com erro sao as do tipo Falso Positivo (FP) e Falso Negativo

(FN). Observa-se essas classificacoes distribuidas na Figura 7, em que:

 Verdadeiros Positivos (TP): correta classificagdo da classe Positivo;

 Falsos Negativos (FN): ocorre quando o resultado é previsto incorretamente como

da classe Negativo quando é realmente da classe Positivo;

o Falsos Positivos (FP): classificagao incorreta em que o modelo preveu como classe

Positivo valores que deveriam ser da classe Negativo;

» Verdadeiros Negativos (TN): correta classificagdo da classe Negativo.

Para facilitar o entendimento, considere-se a matriz da Figura 8. Aproveitando o
contexto desse trabalho de conclusao de curso, imagine que os valores ali expostos sdo
resultantes de um modelo preditivo da possibilidade de haver queimada em uma &area
ambiental e que a classe Positiva é dada pela “Queima” e a classe Negativa é dada pela
“Nao Queima”.

Com isso, observa-se que o modelo:

o Acertou sua predicdo 3 vezes para queima;
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Figura 7 — Categorias da Matriz de Confusao

Valores Preditos

N3o Queima Queima
Valores Reais Ndo Queima TN FP
Queima FN TP

Fonte: A Autora.

Figura 8 - Exemplo de Matriz de Confusao

Valores Preditos

Ndo Queima Queima
; Ndo Queima 4 1
Valores Reais :
Queima 7 3

Fonte: A Autora.

o Acertou sua predicao 4 vezes para nao queima;
o FErrou sua predigao 2 vez para queima;

o Errou sua predi¢ao 1 vezes para nao queima.

A métrica precisao retorna a probabilidade do modelo ter classificado corretamente as
observagoes da classe Positiva. Ou seja, dentre as classificagoes que o modelo realizou da
classe positiva, quantas delas estao corretas. E a propor¢ao de instancias que realmente

(I3} [13)

tém classe “x”, considerando todas que foram classificadas como “x”.

TP
PTCCiSéO = m (23)

Considerando a Figura 8, a precisao resulta em 0,75 ou 75%.

Outra métrica, Revocacgao ou Sensibilidade, calcula a taxa de acerto da classe positiva

quando os valores esperados sao dessa classe.

O TP
Sensibilidade = TP+ FN (2.4)
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De acordo com o exemplo da Figura 8, a sensibilidade é de 0,6 ou 60%.

Por outro lado, a especificidade diz respeito a capacidade do modelo de identificar
resultados da classe Negativa quando este é a classe de interesse. Ou seja, esta métrica

retorna a taxa de acerto da classe negativa.

TN

—_— 2.
FP+TN (25)

Especificidade =

Com os valores da Figura 8, obtém-se uma especificidade de 0,8 ou 80%.

Tem-se, também, a acuracia. Ela basicamente indica a taxa de acerto de todas as
classes presentes no modelo, ou seja, sua performance geral. Seu célculo consiste no
numero de acertos divididos pelo niimero total de exemplos do conjunto de dados. Essa
métrica é Util quando se tem a mesma quantidade de dados em cada classe. Casos de
classes desbalanceadas (classes que apresentam diferengas nas quantidades de dados entre
si) podem resultar em uma falsa impressdo de que esta métrica estd gerando um bom

valor.

TP +TN
Acuricia = 2.
A = TP Y FP+ TN + FN (26)

A acuricia para a matriz da Figura 8 é de 0,7 ou 70%.

Outra métrica bastante utilizada para casos de classificacao é a F1. Ela consiste em
uma média harmonica entre a precisao e a sensibilidade e é uma boa métrica em casos de

classes desbalanceadas . Em geral, quanto maior o valor resultante desta métrica, melhor.

. Precisao * Sensibilidade
Precisao + Sensibilidade

F1=2 (2.7)

Por fim, o F1 Score resultante de acordo com a matriz de confusao da Figura 8 é de

0,66 ou 66%.
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Além das métricas citadas anteriormente, outras duas métricas muito usadas para
medir o desempenho de um modelo de aprendizado de méaquina sao: Caracteristicas
operacionais do receptor (em inglés, Receiver Operating Characteristics - ROC) e Area
sob a curva (em inglés, Area Under the Curve - AUC). O cdlculo dessas métricas pode
ser feito ao plotar a sensibilidade e (1 - especificidade).

A curva ROC é uma curva de probabilidade que traca a taxa de Verdadeiros Positivos
contra a taxa de Falsos Positivos de acordo com varios valores do parametro Threshold.
Com este parametro, pode-se converter a probabilidade de predi¢ao em um rétulo de classe
ao definir um valor limite de decisao. Por padrao, este valor é 0,5 para probabilidades
previstas normalizadas ou probabilidades que ficam entre os valores 0 e 1 [28]. Neste
trabalho, foi utilizado o valor padrao deste parametro. Dessa forma, para problemas de

classificagoes binarias com rétulos de classe entre 0 e 1 e um Threshold de 0,5, tem-se:

e Predicoes < 0,5 pertencem a classe 0;

e Predicoes >= 0,5 pertencem a classe 1.

A érea sob a curva (AUC) mede a capacidade de um classificador distinguir entre duas
classes e é usada como um resumo da curva ROC. Quanto maior o valor da métrica AUC,
maior ¢ a capacidade do modelo de distinguir entre as classes positivas e negativas [29)].
Seu valor varia entre 0 e 1. Assim, quanto mais proximo de 1, maior é o desempenho do
modelo em generalizar suas predi¢oes para novos dados de entrada.

Na Figura 9, observa-se um exemplo de curva ROC-AUC. A linha pontilhada azul
indica um valor AUC de 0,5 (modelo sem capacidade de distinguir classe positiva e classe
negativa) e uma linha laranja, que é de um modelo de regressao logistica. Neste gréfico,
quanto maior o valor do eixo “x”, maior é a taxa de Falsos Positivos do que Verdadeiros
Negativos. E, quanto maior o valor do eixo “y”, maior ¢ a taxa de Verdadeiros Positivos
do que Falsos Negativos. Dessa forma, o ponto no grafico que define um modelo perfeito
em termos de classificagdo estd localizado no canto superior esquerdo, coordenada (0,1)

no plano cartesiano. E neste local que se possui o maior valor para a especificidade e

sensibilidade.

2.5.2 Meétricas para regressao

Meétricas mais comumente utilizadas para avaliar modelos de regressao sao: Erro médio
Absoluto (Mean Absolute Error - MAFE), Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error
- MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE) e o Erro
Absoluto Médio Percentual (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) e serdo breve-
mente explicadas em seguida. Os célculos dessas métricas sao compostos pelo pelo valor
real y; da varidvel a ser prevista, o valor previsto ¢; e pelo nimero “n” de observagoes

selecionadas para teste.
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Figura 9 - Exemplo de Curva ROC-AUC
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Fonte: Machine Learning Mastery [30].

O Erro Médio Absoluto, é o célculo da média da soma dos erros (diferenca entre o
valor real e o valor previsto) para um nimero “n” de observagoes de teste. Quanto menor

o valor desta métrica, melhor.

MAE = =3 ly; — 3] (28)

Jj=1

Outra métrica utilizada para problemas de regressao é o Erro Quadratico Médio, MSE.
Esta métrica é muito utilizada para o cdlculo de acuracias de modelos e é bastante sensivel

a grandes erros pelo fato da exponencial presente em sua operacao, conforme a Equagao
(2.9).

MSE =13 (5,— 3,)° (2.9

Jj=1

A Raiz Quadrada do Erro Médio Absoluto, também conhecida por RMSE, é bastante
utilizada para detectar efeitos de valores que estao fora do padrao entre os dados, uma vez

que os erros sao elevados ao quadrado antes da média ser calculada. Erros muito grandes



Capitulo 2. Fundamentacdo Teorica 31

possuem um peso maior no calculo do RMSE e devido a isso essa medida é muito util em
casos em que grandes erros nao sao aceitaveis. A equacdo do RMSE, Equacao (2.10), é

basicamente a raiz quadrada do resultado do MSE, Equacao (2.9).

> (Y5 — ;)

n

RMSE = (2.10)

O Erro Percentual Absoluto Médio, MAPE, calcula o erro como uma porcentagem e,
devido a isso, é possivel fazer comparacoes de resultados entre modelos. Pelo fato dessas
comparagoes ser de facil visualizacdo, esta métrica é muito utilizada em relatérios de

gerenciamento.

n

>

j=1

Y; — Qj
Y;

MAPE = (2.11)

2.6 Base de dados desbalanceadas

Uma base de dados ¢ considerada desbalanceada quando hé muitos exemplos de uma
classe em comparagdo com a outra classe (Figura 10). Quando se trata de um modelo
de classificacao, este ficara enviesado, aprendendo a classificar os novos dados de acordo
com a classe que possui mais exemplos. Sendo assim, diz-se que as classes que possuem
uma maior quantidade de dados sao favorecidas enquanto as classes minoritarias possuem
pequena taxa de reconhecimento [31]. Um caso bastante comum de desbalanceamento
de dados é a detecgao de fraudes [32] em que o niimero de fraudes é bem menor do que
as operacoes legitimas. Em muitos casos, tem-se um interesse muito maior em classificar
corretamente os exemplos das classes minoritarias, o que demanda um maior custo em
casos de erros de classificacao em relagdo aos elementos das classes majoritarias.

Existem métodos que consistem na reamostragem dos dados para lidar com bases
de dados desbalanceadas e em muitos casos envolvem o aumento (sobreamostragem) do
numero de exemplos da classe minoritaria, ou seja, a que possui menor nimero de dados.
Também tem métodos que diminuem (subamostragem) o nimero de dados da classe que
possui o maior nimero de exemplos. E, além desses métodos, ha aqueles que combinam

os dois tipos: sobreamostragem e subamostragem.
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Figura 10 — Métodos de Reamostragens
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Fonte: Semantix [33].

2.7 Otimizacao de hiperparametros

Antes de se treinar um modelo de aprendizado de maquina, é interessante encontrar
um conjunto de valores de hiperpardmetros que oferenca o melhor desempenho dos dados.
Este processo é chamado de otimizac¢ao ou ajuste de hiperparametros [34]. Hiperparame-
tros sdo muito importantes para a performance de um modelo de aprendizado de maquina.
Assim, devem ser escolhidos cuidadosamente. No entanto, na pratica, é necessario trei-
nar varios modelos com diferentes combinacoes de hiperparametros durante o processo de
ajuste. Assim, a forma de se otimizar os hiperpardmetros tornou-se um ponto chave no
desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina.

A busca por hiperparametros otimizados pode ser feita, principalmente, de duas for-
mas: manual ou automatica. A forma manual depende basicamente da intuicdo e expe-
riéncia dos usudrios que conseguem visualizar combinagoes de valores que afetem posi-
tivamente o modelo. No entanto, isso nao é facil de ser feito, visto que quanto maior a
quantidade de combinagoes, mais dificil fica para um ser humano lidar com os niimeros.

Para ajudar com a busca de hiperparametros otimizados, foram criados algoritmos
que realizam buscas automaticas. Tem-se, por exemplo, a grade de pesquisa, também co-
nhecida por Grid Search, em inglés. Este algoritmo tem como principio a busca exaustiva
[34]. Neste método, é criada uma matriz com possiveis valores de hiperpardmetros. Cada
iteragao realiza uma combinagdo com os hiperparametros e essa combinagao é ajustada
ao modelo. Depois disso, a performance do modelo é medida e a combinagao de valores

de hiperparametros que resultarem em um melhor desempenho do modelo é retornada.
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3 Metodologia

Este capitulo estd organizado em 3 secoes e tem como objetivo retratar a metodologia
aplicada para o desenvolvimento do modelo de predicao de incéndio. A Secao 3.1 descreve
brevemente sobre a empresa para a qual o modelo de predicao de incéndio foi desenvolvido
assim como conceitos relacionados ao canavial, o que deve facilitar o entendimento das
proximas segoes. A Sec¢do 3.2 retrata as variaveis que foram usadas até se chegar ao modelo
preditivo final. A Secao 3.3 descreve a metodologia para implementacao do processo de
ML para predicao de incéndio.

Com o objetivo de promover a organizacao do capitulo, a Secao 3.3 é dividida em
oito subsec¢bes. A primeira, Secao 3.3.1, explica a escolha das primeiras variaveis a serem
dadas como entradas para o XGBoost. A Se¢ao 3.3.2 contempla o tratamento de valores
ausentes e a criacao de novas variaveis. A proxima, Secao 3.3.3, comenta sobre o processo
de categorizacao dos dados. Depois vem a explicacao da divisao dos dados entre treino
e teste, conforme Secao 3.3.4. Em seguinda, técnicas de reamostragem dos dados sao
expostas na Se¢ao 3.3.5. Depois, comenta-se sobre o desempenho do modelo na Secao
3.3.6. E, por fim, ocorre a selecao das variaveis mais relevantes e os testes realizados cmo

os pré-processadores, Secao 3.3.7 e Secao 3.3.8, respectivamente.

3.1 Caracterizacao da organizacao

A empresa para a qual o modelo de predicao de incéndio descrito neste trabalho foi
desenvolvido esta localizada na regiao noroeste do estado de Sao Paulo e trabalha com
a matéria-prima cana-de-acicar. Os produtos finais do processamento da cana podem
ser tanto o agliicar quanto o etanol, além de outros produtos relacionados. O bagago da
cana-de-agucar também ¢ utilizado para a geragao de eletricidade a partir do vapor.

Com um canavial extenso, é fundamental a empresa possuir sistemas de acompanha-
mento das condigoes meteorologicas e também de focos de queima a fim de que a area
como um todo seja monitorada e cuidada. Para isso, a companhia conta com estacoes
meteorolédgicas espalhadas pelos canaviais onde ha sistemas de sensoriamento remoto para
a obtencao de dados como temperatura do ambiente, quantidade de chuva, umidade do
solo, radiagao solar, velocidade do vento entre outras. Além do sensoriamento remoto feito
nessas estacgoes localizadas no meio do canavial, a empresa também conta com satélites
para o monitoramento de suas plantac¢oes, implantados principalmente para enfrentarem
os problemas relacionados as queimas que atingem o setor sucroenergético. O acompanha-
mento é realizado a partir da utilizacao de 13 satélites e é baseado no georreferenciamento

orbital. Dessa forma, é possivel realizar um monitoramento remoto em que hé a emissao
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de alertas automaticamente para a Central de Controle quando focos de incéndios sao
detectados. Este sistema traz uma maior agilidade no combate a incéndios e serve de
suporte para a alocacao de recursos como a area de brigada de incéndio.

Além de agilizarem as tomadas de decisdes quanto aos incéndios, os satélites também
enviam informacoes da situacdo do canavial referentes ao Indice de Vegetacdo por Di-
ferenca Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index - NDVI). Este indice faz
a analise da condi¢ao da vegetacdo em que mede a intensidade da clorofila nas plantas,
permitindo-se fazer varias aplicacoes que diminuem as perdas e aumentam a produti-

vidade. E bastante utilizada para o monitoramento de plantacdes, deteccio de secas

@

D~

localizacao de pragas. Um indice de vegetacao que ¢é derivado do NDVI e também

[©N

obtido pelos mesmos satélites é o HHI, Indice de Homogeneidade. Este indice também
bastante usado para o monitoramento agricola.

Para facilitar a compreensao dos préximos tépicos deste capitulo, a seguir tem-se uma
breve explicagdo sobre alguns termos utilizados para definirem &reas do canavial e suas

divisoes, além de conceitos utilizados sobre a plantacao.

e Unidade industrial: a empresa é composta por mais de uma unidade industrial.
Todas as unidades processam a cana-de-agiicar, mas possuem diferencas particulares

em processos e produtos finais;
o Canavial: extensa area com aglomerado de canas-de-agucar;
e Bloco: area do canavial composta por varios talhoes;

e Talhao: unidade minima de cultivo em que seu comprimento é ideal para preencher
a capacidade de um caminhao de transbordo (caminhao que transfere a cana no

campo para o caminhao que vai até a usina);

o Maturacao: processo natural da cana-de-agicar em que ha a redugao da produgao
de hormonio para o crescimento e seu metabolismo é direcionado para o actimulo

de sacarose;

o Corte: a cana-de-agtcar pode ser cortada ou colhida em média 5 vezes sem precisar
replantar. Sendo assim, cada vez em que a plantacao é cortada, ela quantifica um

nimero para o corte;

o Ambiente: determina a caracteristica do solo onde a cana estd implantada e é
indicado pelas letras de A até a E; na medida em que os ambientes tramitam de A

para E, a produtividade da cultura vai decrescendo.
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3.2 Dados utilizados

Como citado na Secao 1.3, o modelo de predigao visa prever probabilidades de ocor-
réncia de incéndios. As varidveis de entrada para o modelo sdo compostas por dados
independentes uns dos outros. Cada um desses dados é um atributo (ou feature). A
variavel de saida, que é a variavel a ser predita pelo modelo, pode ser chamada de de-
pendente pois seu valor depende dos valores das variaveis de entrada. Para o modelo, a
variavel de saida possui o nome de “queima” e ela pode assumir o valor 0, indicando que
nao ha queima, e 1, quando hé queima. Estas informacgoes sdo armazenadas no banco de
dados da empresa.

Como descrito no paragrafo anterior, o modelo de predi¢ao tem como objetivo prever
a probabilidade de ter ou nao queima em partes do canavial em funcido da combinacao
de variaveis que, inicialmente, eram: unidade industrial, blocos dos canaviais, ambiente,
corte, maturagao, NDVI, HHI, temperatura (minima, média e méxima), chuva, umidade
do solo (profundidade de 5cm e 25c¢m), radiagao solar, centroide dos blocos, bases geor-
referenciadas tanto das rodovias do Brasil além das areas urbanas da regiao noroeste do
estado de Sao Paulo. Ainda assim, esse conjunto de atributos (caracteristicas ou pro-
priedades) inicial foi refinado ao longo do desenvolvimento do modelo por meio do uso
de métodos de selecao de atributos, como discutido na Secao 3.3.7 e também houveram
novas variaveis criadas a partir dos dados brutos. Pode-se citar como exemplo a média
de temperatudas de dias anteriores a queima ou colheita do canavial. O conjunto de
informacgoes que foi utilizado para prever a queima foi usado para treinar o algoritmo e
todas as variaveis foi obtido do banco de dados PostgreS(Q)L. Nele estao contidos dados de
diversos sistemas, tanto da area corporativa como industriais e agricola. E foi utilizado o
ambiente Jupyter Notebook para o desenvolvimento do algoritmo.

Nos experimentos para o desenvolvimento do algoritmo de predi¢ao foram utilizados
dados de quatro anos, mais especificamente 2017, 2018, 2019 e 2020. Nao foram utilizados
dados anteriores a estes pelo fato de as informagoes sobre a entrada de cana de agtcar
queimada nas usinas nao ter diferenciacao entre canas queimadas propositalmente, em
que ainda eram permitidas por lei, e as queimadas acidentalmente por causas naturais ou

criminosas.

3.3 Descricao da Metodologia Adotada

A Figura 11 mostra um diagrama do fluxo de processos para Machine Learning. Neste
diagrama, mostra-se os processos pelos quais os dados brutos passam até serem “transfor-
mados” em conhecimento para um sistema. A metodologia aplicada a este trabalho pode
ser explicada por este diagrama em que, a partir de dados, pode-se prever a probabilidade

de ocorréncia de incéndio em partes do canavial.
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E importante que ocorra um processo de tratamento das varidveis a fim de se remover
informagoes que nao sao relevantes ou que podem dificultar o aprendizado do modelo.
Neste trabalho, para iniciar os experimentos, foi realizada uma selecao das possiveis va-
riaveis que pudessem contribuir com o modelo, conforme a Secao 3.3.1. Com os atributos
selecionados, foi feito um pré-processamento com valores ausentes, em que estes foram
substituidos conforme explicado brevemente na Secao 3.3.2.1. Também foi realizada a
transformacao dos dados de acordo com o que a biblioteca XG'Boost exige para ser apli-
cada. Alguns atributos que possuem suas instdncias no formato textual passaram por
uma transformagdo para que suas instancias fossem numéricas (Secao 3.3.3). Além disso,
uma outra etapa do pré-processamento dos dados brutos é a selecao das instancias que
sao importantes para o aprendizado do modelo de ML. Dados redundantes ou irrelevantes
atrapalham o desempenho dos algoritmos e por isso é de suma importancia que os da-
dos passem por um pré-processamento. A selecdo das varidveis mais relevantes pode ser

observada na Secao 3.3.7.

Figura 11 — Passos para extragao de conhecimento dos dados
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Fonte: Al Magazine [35].

Sendo assim, o fluxo de processos da metodologia adotada neste trabalho pode ser
seguido pela Figura 11 em que iniciou-se com a selecao das variaveis de interesse; apos,
ocorreu o pré-processamento dos dados trabalhando-se sobre os atributos ausentes. Em
seguida, algumas variaveis foram transformadas de forma que a sintaxe do algoritmo
XGDBoost exige. Depois, o conjunto de dados foi submetido a um processo de selecao de
variaveis onde destes considerou-se apenas as relevantes e sao utilizados como entrada
para o algoritmo XGBoost. Apods o classificador identificar e aprender os padroes dos

dados, seu desempenho foi avaliado para observar seu desempenho.
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3.3.1 Selecao de Variaveis

Para o desenvolvimento do modelo de predi¢ao de incéndio, foram selecionadas, ini-
cialmente, possiveis variaveis que pudessem impactar positivamente para a predi¢ao. De
forma a identificar a probabilidade de ocorréncia de queimadas, variaveis relacionadas a
condi¢oes meteorologicas foram escolhidas, visto que impactam diretamente nas incidén-
cias de queimas. Da mesma forma, outras variaveis que caracterizam os cenarios do solo e
da cana-de-agicar também foram selecionadas. As variaveis utilizadas nos experimentos
durante o desenvolvimento do algoritmo preditivo foram: unidade industrial, blocos dos
canaviais, ambiente, corte, maturagdo, NDVI, HHI, temperatura (minima, média e mé-
xima), chuva, umidade do solo (profundidade de 5cm e 25cm), radiagdo solar, centroide
dos blocos, bases georreferenciadas tanto das rodovias do Brasil além das areas urbanas

da regiao noroeste do estado de Sao Paulo.

3.3.2 Pré-processamento

Nesta se¢ao serao apresentadas algumas técnicas de pré-processamento dos dados que
foram aplicadas. Essas técnicas foram fundamentais para preparar, organizar e estruturar
os dados para que o algoritmo tenha um bom desempenho. Além disso, é necessario deixar

os dados com o formato de acordo com o que a biblioteca XGBoost exige.

3.3.2.1 Tratamento dos Valores Ausentes

Uma etapa muito importante no processo de andlise exploratéria dos dados é o pré-
processamento, em que nela ocorre a limpeza e correcao dos dados.

Alguns problemas sdo comuns em diferentes tipos de conjunto de dados. Dessa forma,
muitas técnicas de analise exploratoria dos dados sao aplicadas similarmente nos mais
diversos casos de desenvolvimento de modelos de Machine Learning. Neste trabalho,
valores ausentes das variaveis foram identificados entre os dados brutos e isto foi tratado
a partir de diferentes técnicas.

Apoés selecionar as possiveis variaveis preditoras, foi realizado o tratamento dos valores
ausentes apenas das variaveis que possuiam valores nulos. Assim, os primeiros valores
nulos identificados foram das seguintes varidveis: temperatura e chuva. Valores nulos
da varidvel “temperatura” foram tratados substituindo-se estes espacos pela média dos
valores obtidos dessa variavel. Assim, seja por um erro de medi¢ao ou falha no sensor, os
valores nulos dessa variavel foram substituidos por valores préximos aos ja coletados. Para
a variavel “chuva”, espacos nulos foram substituidos pelo valor zero. Com isso, pode-se
dizer que estes valores nulos foram considerados como dias sem chuva. Essa substituicao
nao afetou o restante dos dados devido a baixa quantidade de valores nulos em comparacao

com a quantidade total de dados coletados.
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Outra variavel que possuia valores nulos foi o “centroide” dos blocos. Este atributo
define a localizacao de cada bloco no canavial através da longitude e latitude. Dessa
forma, blocos que nao possuiam o centroide definido no banco de dados foram excluidos
da analise. Essa falta de informacao pode ter origem em atualizagoes nas localizacoes
de alguns blocos no sistema. No entanto, isto também nao afetou o restante dos dados
presentes.

Assim, somente estas trés variaveis (temperatura, chuva e centroide) apresentaram
valores nulos durante a escolha e selecao inicial das variaveis. Apés a criagdo de novas
variaveis a partir das ja existentes (Segao 3.3.2.2), surgiram novos valores nulos devido as

técnicas utilizadas e seus tratamentos serao citados brevemente na préxima secao.

3.3.2.2 Criacao de Novas Variaveis

Um processo que faz o uso de técnicas para criar novas varidaveis que podem ser re-
levantes para aumentar o poder preditivo do algoritmo de aprendizado de maquina é a
Engenharia de Recursos, muito conhecida por Feature Engineering. Com ela, pode-se
extrair mais informagoes das varidveis brutas ou que ainda nao foram transformadas.

Inicialmente, a varidvel temperatura (minima, média e maxima) e a chuva foram
usadas para criar novas variaveis a partir delas. Novas colunas foram adicionadas em que
possuem a média da temperatura e chuva de dias anteriores. Assim, utilizou-se a funcao
rolling() da biblioteca Pandas. Para exemplificar, observa-se a Tabela 1. Nesta tabela ha
o dia (formato ano - més - dia) em que a informacao foi coletada, a temperatura maxima

medida neste dia e a nova coluna criada (“temp max4”).

Tabela 1 — Exemplo da aplicagao de Engenharia de Recursos

Criagao da coluna “temp max4”
Dia temp max temp max4
2017-04-01 29.320000 NaN
2017-04-02 30.830000 NaN
2017-04-03 31.510000 NaN
2017-04-04 34.759998 31.605000
2017-04-05 31.250000 32.087500

Assim, pode-se observar na Tabela 1, que os primeiros valores da coluna “temp max4”
sdo nulos pois nao havia dados anteriores para ele realizar o calculo, visto que as infor-
macoes coletadas no banco de dados sao do periodo de abril de 2017 até dezembro de
2020. A média dos 4 primeiros valores da coluna “temp_max” resulta no primeiro valor
nao nulo da coluna “temp max4”. E foi dessa forma que todos os outros valores foram
calculados. Com isso, utilizando-se a fungao rolling(), foram criadas novas colunas para
a chuva e temperatura com a média de quatro, oito, quinze, vinte, trinta e quarenta dias

anteriores. Nota-se que surgiram espacos nulos nestas novas colunas. Assim, eles foram
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substituidos aplicando-se 0 mesmo método comentado na Secao 3.3.2.1: para a tempe-
ratura, substituiu-se os espacgos nulos pelo valor da média da coluna e, para a chuva,
atribuiu-se o valor zero. Outras variaveis que receberam a mesma transformagao foram a
radiagao solar e a umidade no solo (profundidade 5¢cm e 25cm). Para elas, também foram
criadas novas colunas fazendo-se a média dos valores. E, os espacos nulos que surgiram
foram trocados pela média dos valores da propria coluna.

Outra Feature Engineering aplicada foi para a formagdo de uma variavel que indica a
distancia dos blocos do canavial até as rodovias mais préximas (“dist_rodovia”). E outra
variavel que aponta a distdncia dos blocos até as cidades mais préximas (“dist__urbano”).
As distancias dos blocos do canavial até rodovias e areas urbanas foram originadas a partir
de bases de dados georreferenciados. Assim, com as coordenadas geograficas necessarias,
fez-se o calculo distancia de cada bloco do canavial até as rodovias e cidades mais proximas

a eles.

3.3.3 Transformagao dos Dados

A transformacao do conjunto de dados se refere ao processo de edicdo de texto de
algumas instancias de variaveis de maneira a deixar a sintaxe correta para que o XGBoost
possa receber os dados. Entre as seis variaveis escolhidas finais para comporem as entradas
do modelo, quatro delas passaram por uma transformacao.

A primeira variavel a sofrer alteracao foi a “unidade numerica”, que define o nome
das unidades industriais. Cada nome foi trocado por um nimero porque o XGBoost nao
processa dados em formato de texto. A fim de exemplificar a transformagcao realizada com
os nomes das unidades industriais mantendo o sigilo da empresa, ilustra-se na Tabela
2 como foram atribuidos os valores de acordo com o nome das unidades, nao sendo a

quantidade de unidades, de fato, o real.

Tabela 2 — Transformacao da variavel “unidade numerica”

Transformacao da variavel “unidade numerica”
Unidade Valor atribuido
Unidade W 1

Unidade X 2

Unidade Y 3

Unidade Z 4

Depois, a segunda variavel que passou pela transformacao foi a que retorna a distancia
entre os blocos dos canaviais até as rodovias mais préximas. Ela foi dividida em intervalos
e para cada intervalo um valor foi atribuido, categorizando-se a variavel. Com isso, sete
categorias para as distdncias foram criadas (Tabela 3) a fim de facilitar para o modelo

a identificacdo de queima através da frequéncia de casos de acordo com cada intervalo.
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Antes de realizar esta categorizagao, o modelo recebia milhares de valores distintos. H&
infinitos niimeros entre dois valores. Apds a categorizacao dos dados, o modelo possui
somente sete intervalos para reconhecer um padrao nos dados de acordo com os intervalos.
Essa divisao dos dados em sete categorias foi feita da mesma forma em que ocorreu para a
variavel “temp_ max40”, como mostrado mais adiante. Assim, foi analisada a distribuigao

de frequéncia e, apos, decidiu-se separar em 7 conjuntos.

Tabela 3 — Transformacao da variavel “dist_rodovia”

Transformacao da varidvel “dist_ rodovia”
Intervalo Valor atribuido
Até 5 km
De 5 km até 10 km
De 10 km até 15 km
De 15 km até 20 km
De 20 km até 25 km
De 25 km até 30 km
Maior que 30 km

N O Ol W N

A varidvel “tipo maturacao”, que mostra o tipo de maturacdo da cana-de-acucar,
também passou por transformacoes. Como as informacgoes que compdem o tipo de matu-
racao da cana sao em formato de texto, sendo os campos dados por “Precoce”, “Média”

ou “Tardia”, atribuiram-se os nimeros 1, 2 e 3 para elas, respectivamente (Tabela 4).

Tabela 4 — Transformacao da varidvel “tipo_maturacao”

Transformagao da variavel “tipo_maturacao”
Maturacao Valor atribuido
Precoce 1

Média 2

Tardia 3

Outra variavel que passou pelo processo de transformacao foi a temperatura. O melhor
resultado das métricas de avaliacdo do desempenho do modelo entre as temperaturas
brutas e criadas foi quando utilizou-se a média das temperaturas méaximas dos ultimos
quarenta dias antes da queima ou da colheita do canavial. Sendo assim, foi escolhida
a variavel “temp_max40” como uma varidvel de entrada para o modelo. A Figura 12
mostra a distribuicao de frequéncia desta variavel para casos em que somente houve
queima. Assim, para facilitar o aprendizado do modelo, seus valores foram separados em
sete intervalos e foram enumerados de 1 até 7 (Tabela 5). Com isso, antes haviam infinitos

valores para o modelo identificar padroes. Agora, ha somente sete.
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Figura 12 — Distribuicao de Frequéncia da variavel “temp_max40” para casos de queima

Distribuicao de Frequéncia para a variavel "temp_max40" quando ha queima

Quantidade

24 0 32 36 33
tEmp_maxdd

Fonte: A Autora.

Tabela 5 — Transformacao da variavel “temp_ max40”

Transformacao da variavel “temp_max40”
Intervalo Valor atribuido
Até 26 °C
De 26 °C até 28 °C
De 28 °C até 30 °C
De 30 °C até 32 °C
De 32 °C até 34 °C
De 34 °C até 36 °C
Maior que 36 °C

N O Ol W N

3.3.4 Separacao entre Treino e Teste

Em aplicagoes de Machine Learning, ¢ comum dividir os dados em dois subconjuntos:
treino e teste (Figura 13). Com estas divisoes dos dados, pode-se acontecer um sobreajuste
ou subajuste do modelo sobre os dados de treino. Dessa forma, muitas vezes ocorre o
particionamento em trés subconjuntos para se evitar estes problemas: treino, validacao
e teste. Inicialmente, o modelo foi avaliado somente com a divisdo entre treino e teste.
Apo6s os primeiros resultados e depois de aplicar as técnicas de reamostragem, ele passou
a ser avaliado com as trés subdivisoes descritas acima, mostrado na Se¢ao 3.3.6.

Depois de aplicadas as etapas de pré-processamentos e transformagoes dos dados, foi
realizada a divisao dos dados entre subconjuntos de treino e teste. O subconjunto de treino

contém informacoes se houve queima ou nao, de acordo com as variaveis preditoras. Assim,
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Figura 13 — Divisao em Treino e Teste

e

TREINAMENTO TESTE

Fonte: A Autora.

o modelo aprende a partir desses dados de forma a estar generalizado para receber novos
dados posteriormente. E o subconjunto de teste é usado para verificar se as predigoes do
modelo estao proximas com a realidade.

Para a divisao entre treino e teste, foi utilizada a biblioteca do Scikit-Learn, que
é bastante usada especificamente para Machine Learning [36], e foi aplicado o método
train__test split. A porcentagem em relacdo a quantidade total dos dados para treinar
o modelo foi de 70% e o restante, 30%, ficou para o testar o modelo. Essa separacio
de porcentagens 70/30 é bastante comum. Outras separagoes comumente utilizadas sdo:
67/33 € 50/50. A escolha dessas porcentagens dependem dos objetivos do projeto. O custo
computacional sobre o treinamento do modelo, sobre a avaliacao e a representatividade

dos conjuntos de treino e teste podem ser levados em consideragao [37].

3.3.5 Técnicas de Reamostragem

Apo6s a etapa de divisao dos dados entre treino e teste, na Secao 3.3.4, foram aplicadas
técnicas de reamostragem no subconjunto de treinamento. Observa-se, na Figura 14, a
distribuigao dos dados de treinamento em relacao a varidvel a ser prevista (“queima”).
Nota-se, nesta figura, que a quantidade de amostras referentes a classe “nao-queima”
(2701 exemplos) é muito maior do que a quantidade de exemplos da classe “queima”
(308 exemplos). Somente um pouco mais de 10% dos dados totais do subconjunto de
treinamento pertencem a classe positiva. Isto é conhecido por classes desbalanceadas.

Classes desbalanceadas podem enviesar as decisoes do modelo. Dessa forma, é im-
portante que técnicas de reamostragem dos dados sejam aplicadas. Isto é feito para que
o modelo nao se ajuste demais a classe que possui a maior quantidade de amostras e,
consequentemente, nao faga boas predicoes da classe que possui a menor quantidade de
amostras onde, muitas vezes, é o foco da atencao.

Para problemas de classes desbalanceadas, uma saida para lidar com isso é rebalancear

as classes. Isto pode ser feito retirando-se amostras da classe que possui uma maior
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Figura 14 — Distribuicao dos dados da variavel a ser prevista

Distribuicao das Classes
(0: Nao-queima || 1: Queima)

queima

Fonte: A Autora.

quantidade de dados (método de subamostragem) ou aumentando-se a quantidade de
amostras da classe que possui a menor quantidade de dados (método de sobreamostragem)
[38]. E, ainda, ha técnicas que utilizam tanto a subamostragem quanto a sobreamostragem
em conjunto.

Neste trabalho foram aplicados os seguintes métodos de reamostragem:

SMOTE() ou Synthetic Minority Oversampling TEchnique;
o RandomUnderSampler()
« Combinagao de RandomOverSampler() e RandomUnderSampler() ;

» Combinagao de SMOTE() e RandomUnderSampler() ;

SMOTE-NC() ou Synthetic Minority Oversampling TEchnique - Nominal-Continuous.

A classe SMOTE(), técnica de sobreamostragem minoritaria sintética, ¢ um dos méto-
dos dominantes na literatura que atinge essa geracao de amostra extra [38]. De maneira
sucinta, este método gera pontos em um segmento de linha. Um ponto de dado selecio-
nado aleatoriamente é conectado até uns de seus k-vizinhos mais proximos e, por meio de
operacoes matematicas, um ou mais novos pontos de dados sao criados neste segmento
de linha [39].

Uma variacao da classe SMOTE(), é a classe e SMOTENC(). A diferenca entre as
duas consiste no fato de que a classe SMOTENC() é utilizada quando ha dados categérios

além de numéricos entre os dados.
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Para realizar a técnica de subamostragem, foi aplicada a classe RandomUnderSam-
pler(). A forma mais simples desta técnica consiste em diminuir as amostras dos dados
majoritarios de forma aleatéria a fim de balancear a distribuigdo das classes [40]. Esta
técnica, apesar de simples e eficiente, pode deletar dados importantes, ja que os dados a
serem excluidos sao escolhidos aleatoriamente. De forma andloga a classe Random Under-
Sampler(), a classe RandomQuverSampler() cria dados aleatdrios para a classe que possui
a menor quantidade de amostras nos dados de treinamento.

Neste trabalho, a biblioteca utilizada para criar dados extras de treinamento para
todas as técnicas foi a imbalanced-learn, em que providencia ferramentas para lidar com
classificagbes de classes desbalanceadas. Os experimentos com cada pré-processador foram

descritos na Sec¢ao 3.3.8.

3.3.6 Desempenho do modelo

Para saber o desempenho de um modelo em relacao ao seu aprendizado sobre os
padroes dos dados, é realizada uma técnica de validacao cruzada. Assim, é feito um
particionamento do conjunto de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo
tamanho. A partir desta divisdo, primeiramente, alguns subconjuntos sao usados para o
treinamento do modelo. Apéds, o restante dos dados, que nao foram usados no treino do
modelo, sao utilizados para a validagao e teste (Figura 15). Este processo funciona como
uma simulagdo de como o modelo se comportaria frente a entrada de novos dados, que

antes nunca foram vistos, em ambiente produtivo.

Figura 15 — Tipos de conjuntos de dados no processo de modelagem

O modelo é

O modelo e construido aqui O modelo € testado aqui : > .
operacionalizado aqui

Dados de treino Dados de teste Dados novos

- . Ambiente produtivo

Dados de validagao

O modelo pode sofrer
algumas validagoes

prévias aqui Hackinganalytics.com

Fonte: Hacking analytics [15]

Durante o processo de treino do modelo, pode-se dividir os dados de treino em diferen-
tes subconjuntos. Estes sdo chamados de dados de validacao e sao usados para validagoes

iniciais durante a aprendizagem do modelo.
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No algoritmo deste trabalho, foi utilizada a técnica de cross validation. O tipo aplicado
foi o repeated k-fold cross wvalidation, em que ele consiste em dividir os subconjuntos em
k grupos. Um desses grupos ¢ usado para teste e o restante, k-1, para a estimacao do
desempenho do modelo a partir das métricas com os dados de treinamento do modelo. Este
processo ¢ realizado k vezes alternando de forma circular o subconjunto de teste. Dessa
forma, ao final das k iteragoes, a capacidade do modelo em generalizar suas decisdes é
calculada, obtendo-se, com isso, uma medida mais confiavel. A vantagem de aplicar essa
técnica consiste no fato de que diferentes porcoes dos dados sao aplicados ao modelo.
Pode-se treinar e testar o modelo com todos os dados disponiveis, evitando-se a variancia.
Isso faz com que o modelo conhega previamente diferentes combinagoes de conjuntos de

dados, aumentando a sua chance de ter melhores resultados em dados nunca antes vistos.

Figura 16 — Reamostragem com Validagao Cruzada

¥
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Fonte: A autora.

A Figura 16 mostra a separagao dos dados em grupos de treino e teste. Os dados
sao misturados a cada iteragdo e sdo separados em k nimero de grupos. Assim, a cada
repeticdo tem-se um conjunto distinto de dados para treino e teste, conforme mostra a
Figura 17.

Neste trabalho foi utilizada a fungdo cross_wal_score() para aplicar a técnica de rea-
mostragem. Foi usada uma quantidade k£ = 10, que é um valor padrao popular [41]. E, a
métrica para medir o desempenho do modelo foi a “ROC__AUC”. Para obter esse valor fi-
nal da métrica escolhida, é realizada a média dos valores resultantes de todas as iteracoes.

A métrica AUC foi obtida utilizando-se o método roc__auc__score() da biblioteca sklearn.
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Figura 17 — Tteragoes na Validagdo Cruzada

DADOS

A

Fonte: A autora.

3.3.7 Selecao das variaveis relevantes

A importancia de uma variavel de entrada para um modelo preditivo se refere ao
quanto ela é 1til para a previsdo dos valores de saida. Isso acontece através de pontu-
acoes de importancia, que indicam o quanto um recurso ¢ importante para a predi¢ao
oferencendo insights sobre os dados. Também, ajuda a selecionar apenas as variaveis que
melhoram a eficiéncia do modelo preditivo. Em muitos casos, nem sempre todas as varia-
veis preditoras fornecem informagoes relevantes para o classificador. A etapa de selecao
das variaveis relevantes, de acordo com a Figura 11, ocorre apos a avaliacao do modelo.

Apo6s aplicadas as métricas para verificar o desempenho do modelo quanto as variaveis
preditoras utilizadas, as varidaveis que apresentam baixo impacto positivo sao eliminadas
e passam a nao ser utilizadas voltando a etapa de selecao de variaveis. Essa reducao de
informagoes para o modelo pode diminuir o tempo de processamento e os requisitos de
armazenamento, aumentando-se, assim, a eficiéncia de processamento [42].

As pontuagoes de importancia podem ser usadas para problemas de regressao e clas-
sificagdo. Para obter essas pontuagoes, existem muitas maneiras e modelos que podem
ser aplicados para se chegar ao ranqueamento. O calculo da importancia das variaveis
neste trabalho foi baseado em modelos de arvores de decisao ja que a biblioteca utilizada
(XGBoost) tem sua estrutura baseada em arvore e esta ¢ uma das maneiras mais rapidas
de se obter a importancia das varidveis [43]. A técnica foi aplicada sobre os dados de
treinamento.

Para o ranqueamento baseado em arvores de decisao, cada né da arvore é uma condicao
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de como se dividir os valores para um tnico resultado, de modo que valores semelhantes
da variavel dependente terminem no mesmo conjunto apés a divisdo. A condi¢ao para
o caso especifico deste trabalho, que se trata de classificacao, é a impureza de Gini ou
ganho de informacao. Este indice de Gini mede o grau de heterogeneidade dos dados.
Por isso pode ser usado para quantificar o grau de impureza de um né [44]. Para casos
de regressdo, a impureza é a varidncia (medida que mostra o quao distante um valor esté
da média dos valores do conjunto de dados). Sendo assim, para ambos os casos, o calculo
é realizado de forma a se verificar o quanto cada varidavel impacta na diminuicao desta
impureza.

Dentre todas as variaveis preditoras selecionadas para compor o modelo de predi-
¢ao de incéndio, as que apresentaram um melhor resultado nas métricas de avaliacdo de

desempenho do modelo, foram:

e “unidade numerica”
o ‘“categorias_ distancias”

e “tipo_maturacao”

Y

o “categorias_temperatura’
e “umidade solo 5”

e “dist urbano”

3.3.8 Experimentos

Nesta secao, serao abordados os experimentos realizados, em que em cada um de-
les, utilizou-se um pré-processador diferente. Além disso, métodos de transformacao dos
dados para se chegar no modelo de predicao de incéndio final também serdao descritos
resumidamente. Ademais, serdo apresentadas as variaveis selecionadas.

O desenvolvimento dos experimentos iniciou-se com a sele¢ao das varidveis (Subsegao
3.3.1). Apds selecionadas as primeiras varidveis de interesse, foi realizado o tratamento
dos valores ausentes, conforme citado na Subsecao 3.3.2.1. Em seguida, a fim de se
obter outras variaveis com provavel relevancia para as predigdes, foram criados novos
atributos a partir dos j& existentes (Subsegdo 3.3.2.2). Posteriormente, foram aplicadas
transformacgoes em variaveis que nao estavam no formato exigido pelo algoritmo XGBoost
(Subsegao 3.3.3).

Depois das transformacoes iniciais, os dados foram divididos entre treino e teste, sendo
70% deles usados para treino e o restante para teste. Posteriormente, a biblioteca XGBoost

foi utilizada para ser a classificadora.
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Ap6s observar o resultado do modelo com as variaveis selecionadas, foram efetuadas
novas sele¢oes de variaveis relevantes para o modelo, apresentada na Subse¢ao 3.3.7. Além
disso, depois de se ter as varidaveis consideradas mais relevantes, etapas com técnicas
de reamostragem dos dados foram realizadas a fim de se obter um equilibrio entre as
quantidades de dados de queima e nao-queima para que as decisoes do modelo nao fossem
enviesadas.

Seguindo o fluxo de processos da metodologia adotada (Figura 11), apds o modelo re-
conhecer padroes nos dados analisados, ele é avaliado e um ciclo composto por avaliacao
e aplicagdo de novas técnicas é iniciado. Dessa forma, o modelo foi constantemente ana-
lisado e apenas as variaveis e técnicas que possuiram a maior relevancia para a predicao
final foram selecionadas.

Os experimentos iniciais foram com as seguintes variaveis: ambiente, corte, maturacao,
NDVI, HHI, temperatura média do dia, chuva do dia, além da varidvel target queima. Com
essas variaveis de entrada aplicadas ao XGBoost, obteve-se a matriz de confusao da Figura
18. Observa-se que a matriz de confusao indica que o modelo de predicao acertou todos os
casos de ndo-queima (ntimero 0 para os verdadeiros negativos) porém estd com um valor
alto para os falsos negativos, situagdo preocupante pois uma queima traz muito prejuizo
para a empresa. Este comportamento de acertar todos todos os valores de apenas uma
classe é comumente observado quando se tem quantidades muito diferentes de dados em
cada classe. Situagoes de conjuntos de dados com um grande niimero de exemplos de uma
classe e poucos exemplos da outra classe é conhecida por “classes desbalanceadas” e uma

forma de se corrigir isto é através do balanceamento dos dados.

Figura 18 — Matriz de Confusao Inicial
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Fonte: A Autora.

Tem-se, na Figura 19, que o nimero de exemplos relativos a classe queima na varidvel

a ser prevista era apenas de 308 em comparagao com 2701 exemplos da classe nao-queima.
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Com isso, o algoritmo ficou mais especializado em reconhecer casos de nao-queima porém
nao soube identificar adequadamente situagdes de queima. Apds a aplicagdo da técnica
de balanceamento SMOTE, a quantidade de exemplos das classes presentes na variavel a
ser predita ficaram equivalentes. Este método, SMOTE, é normalmente utilizado quando

a classe desejada para se analisar estd sub-representada [45].

Figura 19 — Balanceamento dos Dados com método SMOTE

Distribuigao das Classes Distribuigao das Classes
(0: Nao-queima || 1: Queima) (0: Nao-queima || 1: Queima)

0.0 10
queima queima
N&o queima (0): 2701 N&o queima (0) 2701
Queima (1): 308 Queima (1): 2701

Fonte: A Autora.

A técnica SMOTE aumenta as instancias de casos minoritarios dentro do conjunto de
dados. Como se pode observar na Figura 19, ha 2701 instancias da classe ndo-queima e
308 da classe queima. Dessa forma, a classe minoritaria é a classe queima, pois ela contém
a menor quantidade de exemplos. Sendo assim, a técnica SMOTE gera novos exemplos
dessa classe, igualando-a a quantidade de exemplos classe majoritaria e nao alterando a
quantidade de exemplos desta classe.

Além do balanceamento dos dados, uma técnica de normalizacao também foi aplicada.
Essa técnica foi aplicada a fim de que as varidveis tivessem seus valores em uma mesma
escala, facilitando a comparagdo entre elas e melhorando a performance do modelo [46].
Este pré-processamento é ttil quando se tem parametros com escalas muito diferentes pois
alguns algoritmos levam em consideracao o tamanho do valor, colocando-se um maior peso
em uma caracteristica que possui um maior valor. Feita a normalizacao dos atributos com
o pré-processador MinMazScaler(), todos passaram a ter seus valores no intervalo de zero
a um, respeitando as diferencas nos intervalos de valores.

Apoés aplicadas as técnicas de normalizacao e balanceamento dos dados, houve uma
diminuicao dos falsos positivos na matriz de confusao, como mostra a Figura 20. Observa-
se, também, que os falsos negativos aumentaram. No entanto, tratando-se do negbcio da

empresa, ¢ muito mais vantajoso ter um modelo que alerte a possibilidade de que haja
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queima em um local mesmo nao existindo essa chance de queima ao invés de indicar a
probabilidade de nao-queima para uma regiao que esta com os fatores propicios a iniciar
uma queimada. O custo de deslocamento da brigada de incéndio até o local indicado a
se ter uma alta probabilidade de queima é muito menor do que quando o canavial pega

fogo.

Figura 20 — Matriz de Confusao apdés Normalizacao e Balanceamento dos dados

-1000

- 800

- 600

Real

-400
65 56

10

-200

Predito

Fonte: A Autora.

Feito isso, outras técnicas de reamostragem foram aplicadas. Além do método de
sobreamostragem SMOTE, foram aplicados métodos de subamostragem, como a Suba-
mostragem Aleatéria e métodos que mesclam tanto a subamostragem quanto a sobrea-
mostragemn.

O método de subamostragem aleatoria consiste em diminuir a quantidade de exemplos
da classe majoritaria deixando-a com a mesma quantidade de exemplos da classe minori-
taria. Na Figura 21, observa-se que a quantidade de exemplos da classe nao-queima era
de 2701 antes do balanceamento dos dados e, apds a aplicagao da subamostragem com o
pré-processador RandomUnderSampler(), este nimero diminuiu para 308 (quantidade de
exemplos da classe minoritaria). A matriz resultante desse método (Figura 22) mostra
que o campo de falsos positivos teve um aumento na quantidade de valores, ndo sendo
bom para o modelo desejado. Dessa forma, o método SMOTE se mantém como o melhor
pré-processamento até o momento.

Além dos métodos descritos acima, também foram utilizados em pré-processamentos
de dados combinagoes de métodos. Sendo assim, foi realizado um experimento aplicando-
se o método de sobreamostragem aleatoria em conjunto com subamostragem aleatoria.
Neste processo, aumenta-se o niimero dos casos minoritarios até uma determinada quanti-
dade (ainda menor que a quantidade de exemplos da classe majoritaria) e, depois, diminui-
se a quantidade de exemplos da classe majoriaria para a mesma quantidade atual da classe

minoritdria (Figura 23). Ap6s aplicado este pré-processamento, observa-se que o nimero
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Figura 21 — Balanceamento dos Dados com Subamostragem Aleatoria
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Fonte: A Autora.

Figura 22 — Matriz de Confusdo com método de Subamostragem Aleatoria
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Fonte: A Autora.

de falsos positivos diminuiu em comparacao com a matriz da Figura 22. No entanto, o
método SMOTE continuou apresentando o melhor resultado.

Outro teste envolvendo combinagoes de métodos de pré-processamento foi o de sobre-
amostragem com o método SMOTE e subamostragrem aleatéria (Figura 25). O processo
¢ exatamente igual ao descrito anteriormente, com a mesma quantidade de exemplos para
cada classe. O resultado na matriz de confusao (Figura 26) também foi bem préximo.
Ainda assim, as predi¢des do modelo utilizando-se o pré-processador SMOTE permaneceu
sendo as melhores.

O método SMOTE possui uma variagao, o Synthetic Minority Oversampling TEch-



Capitulo 3. Metodologia 52

Figura 23 — Balanceamento dos Dados com Sobreamostragem Aleatéria e Subamostra-
gem Aleatoria
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Fonte: A Autora.

Figura 24 — Matriz de Confusao com Sobreamostragem Aleatéria e Subamostragem Ale-
atoria
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Fonte: A Autora.

nique - Nominal Continuous (SMOTE-NC), que é préprio para conjunto de dados que
possuem variaveis continuas e categoricas, assim como o conjunto de dados utilizado para
o desenvolvimento do modelo deste trabalho. Este método cria uma nova amostra dos da-
dos categdricos ao invés de criar dados sintéticos, evitando-se criar valores que nao fazem
sentido para o algoritmo. O SMOTE-NC aumenta a quantidade de exemplos da classe
minoritdria para a mesma quantidade da classe majoritdaria (Figura 27), assim como o
SMOTE. Aplicando-se o SMOTE-NC, o nimero de falsos positivos diminuiu porém os
falsos negativos aumentaram. De qualquer forma, o resultado da Figura 30 ainda é o
melhor pelo fato do modelo conseguir identificar corretamente mais casos de queima e

isto ser de maior interesse para a empresa.
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Figura 25 — Balanceamento dos Dados com método SMOTE e Subamostragem Aleatoria
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Figura 26 — Matriz de Confusao com método SMOTE e Subamostragem Aleatoéria

1000
49
8OO
E00
~-400
= (7] 52
-
=200
i i
o I
Predito

Fonte: A Autora.

De acordo com os resultados obtidos nas matrizes de confusao, o método SMOTE-
NC apresentou o melhor resultado dentre as preferéncias da empresa e foi escolhido para
constituir o pré-processamento dos dados deste trabalho. Para facilitar a visualizagao e
comparagao das sensibilidades, observa-se na Tabela 6 os valores resultantes utilizando-se
os dados de teste, em que ha 121 exemplos da classe “queima” e 1169 da classe “nao-

queima’.
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Figura 27 — Balanceamento dos Dados com método SMOTE-NC
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Fonte: A Autora.

Figura 28 — Matriz de Confusdao com SMOTE-NC
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Fonte: A Autora.

Tabela 6 — Comparacoes das Sensibilidades

Sensibilidades
Matriz Sensibilidade (%)
Figura 18 32,2
Figura 20 46,3
Figura 22 35,5
Figura 24 43,8
Figura 26 429
Figura 30 49,6
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4 Resultados

Este capitulo consiste em apresentar e explicar o resultado final dos testes realizados
na Secao 3.3.8. O resultado final consiste na escolha das variaveis de entrada e no método
de pré-processamento escolhido. Também, serd exposto os valores finais dos hiperpara-
metros otimizados da biblioteca XGBoost. A andlise dos experimentos foi feita a partir
da matriz de confusdo e das seguintes métricas: sensibilidade, especificidade e fl-score.
Os resultados serao apresentados, primeiramente, mostrando-se as variaveis selecionadas.
Depois, a escolha do método de pré-processamento. Apos, a selecao dos hiperpardmetros

e resultados das métricas de avaliagao.

4.1 Modelo de predicao final

O modelo de predicao final visa retornar a probabilidade de ocorréncia de incéndio
em areas do canavial de uma empresa da regido noroeste do estado de Séo Paulo. E
um algoritmo desenvolvido utilizando-se a biblioteca XGBoost e possui como entradas
variaveis relacionadas com as condigoes climaticas da regiao, estado ambiental do canavial
e georreferenciamento.

As variaveis preditoras que sinalizaram uma maior importancia para o resultado fi-

bR A4

nal do modelo foram: “unidade numerica”, “categorias distancias”, “tipo_maturacao”,

Y

“categorias_temperatura”, “umidade_solo_5” e “dist_ urbano” (expostas na Tabela 7).

Tabela 7 — Varidveis de Entrada Finais

Tratamento dos Valores Ausentes
Nome da Variavel

unidade numerica
categorias__distancias
tipo__maturacao
categorias_temperatura

umidade solo 5

dist urbano

queima

A técnica de reamostragem que apresentou um melhor desempenho para o XGBoost
foi com o SMOTENC(), conforme explicado na Segao 3.3.5. Assim, a quantidade de 308
dados de treinamento da classe “queima”, passou a ser 2701 exemplos (Figura 29).

A métrica que teve maior prioridade nas andlises foi a sensibilidade, visto que ela é
bastante relacionada com os verdadeiros positivos da matriz de confusdo. A sensibilidade

indica a taxa de acertos do modelo desenvolvido quanto a predicao de ter queimadas.
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Figura 29 — Balanceamento dos Dados com método SMOTE-NC

Distribuigao das Classes Distribuigao das Classes
(0: Nao-queima || 1: Queima) (0: Nao-queima || 1: Queima)

00 10 0.0 10

queima queima
N&o gueima (0): 2701 N&o queima (0): 2701
Queima (1) 308 Queima (1): 2701

Fonte: A Autora.

A propor¢ao dos dados entre treino e teste foi de 70% e 30%, respectivamente. E a
biblioteca utilizada desde o inicio do desenvolvimento do algoritmo, foi o XGBoost.

Para refinar o modelo de aprendizado de maquina XGBoost, o médulo GridSearchCV
da biblioteca Scikit Learn foi aplicado. Dessa forma, os valores dos hiper-pardmetros

selecionados pelo GridSearchCV esta na Tabela 8.

Tabela 8 — Otimizacao de hiperparametros com GridSearchC'V

Hiperparametros - XGBoost
Hiperparametro Valor
objective “binary : logistic”
n_estimators 500
learning rate 0.3
max_ depth 7
colsample bytree 0.8
scale pos_ weight 1
reg lambda 1
reg_ alpha 0

Durante o desenvolvimento do algoritmo de predicao, os experimentos foram analisa-
dos de acordo com as matrizes de confusdo e métricas de avaliacdo de desempenho do
modelo (Subse¢ao 3.3.8). Na Figura 30 é apresentada a matriz de confusdo final. Nesta
imagem, pode-se observar que o modelo é capaz de acertar 50% dos casos referentes a
classe “queima” e 87% em relacao a classe “nao-queima’”.

Ainda que o resultado obtido seja bom, levando-se em consideracao a complexidade do

problema e do algoritmo, o modelo de predi¢ao de incéndio pode ser melhorado. Como foi
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comentado anteriormente, é de grande importancia para as empresas do setor sucroener-
gético evitar a ocorréncia de incéndios em seus canaviais. Dessa forma, identificando-se
previamente areas com grandes chances de pegar fogo, equipes de brigadas de incéndio
podem se preparar e se alocar proximas dessas regides, diminuindo-se o tempo de desloca-
mento caso houver focos de queimadas. Com isso, para que o modelo fique ainda melhor,
¢é necessario que o valor a métrica sensibilidade possua uma porcentagem maior. No en-
tanto, como um sistema de apoio para as areas de gerenciamento de riscos de incéndio, o

modelo desenvolvido ja pode ser utilizado como suporte.

Figura 30 — Matriz de Confusao Final
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Fonte: A Autora.
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5 Conclusoes

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um algoritmo de predicao que
indicasse a probabilidade da ocorréncia de incéndio. Para isso, foi proposto pela equipe
de analise de dados da empresa em questao, a utilizacao de aprendizado de maquina com
a biblioteca XGBoost. O resultado esperado ¢é retratar como ¢ a criacao de um algoritmo
capaz de identificar se uma area do canavial possui altas ou baixas chances de pegar fogo
de acordo com as condigdes meteorologicas, do solo, além da localizacao dessas areas.

Este trabalho descreveu o projeto e a implementacao de um algoritmo de predicao
de incéndio em um canavial da regiao noroeste do estado de Sao Paulo. Para isso, foi
utilizado o ambiente Jupyter Notebook para o desenvolvimento do algoritmo. Em rela-
¢ao aos dados, todas as informacdes foram coletadas do gerenciador de banco de dados
PostgreSQL. Com as pesquisas realizadas, foram estudadas técnicas de sele¢do de varia-
veis, pré-processamentos de dados e métricas de avaliagao de desempenho de modelos de
aprendizado de maquina. Além disso, também foi estudado sobre otimizacao de modelos
através de hiperparametros.

Dos resultados obtidos e analises feitas, é possivel observar que o modelo apresentou
um bom resultado e satisfaz as expectativas dos interessados pelo projeto na empresa.
Mesmo com uma area nao tao extensa, o modelo consegue identificar padroes nos dados e
retornar métricas que indicam um bom desempenho. No dmbito financeiro, o modelo de
predicao serve de suporte as equipes de gerenciamento de risco contra incéndios, indicando
quais areas possuem maiores probabilidades de iniciar um incéndio. Assim, é possivel se
preparar com antecedencia, evitando-se que focos de incéndio se iniciem ou se espalhem.
Dessa forma, a empresa pode cuidar de seu canavial de forma preditiva, evitando-se
prejuizos com queimadas.

Para aprimoramento dos resultados finais deste trabalho, propoe-se aplicar outras
técnicas de pré-processamento dos dados assim como definir novos valores de Threshold, de
forma a se ajustar aos interesses da empresa. Além disso, pode-se testar outros algoritmos

de Machine Learning para comparar as métricas de desempenho.
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 https://machinelearningmastery.com/how-to-configure-k-fold-cross-validation/
 https://machinelearningmastery.com/how-to-configure-k-fold-cross-validation/
https://towardsdatascience.com/3-essential-ways-to-calculate-feature-importance-in-python-2f9149592155
https://towardsdatascience.com/3-essential-ways-to-calculate-feature-importance-in-python-2f9149592155
https://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/7587/7587_4.PDF
https://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/7587/7587_4.PDF
https://docs.microsoft.com/pt-br/azure/machine-learning/algorithm-module-reference/smote
https://docs.microsoft.com/pt-br/azure/machine-learning/algorithm-module-reference/smote
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46 FEATURE Normalization. <https://python-data-science.readthedocs.io/en/latest/
normalisation.html>.


https://python-data-science.readthedocs.io/en/latest/normalisation.html
https://python-data-science.readthedocs.io/en/latest/normalisation.html
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