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“Failure is simply the opportunity to begin again.
This time more intelligently. ”
Henry ford
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RESUMO

O discurso sobre sustentabilidade tem ganhado projecdo internacional com a
necessidade de mitigacdo das emissdes de gases do efeito estufa através da utilizagdo de
biocombustiveis. O Brasil se destaca por estar entre os maiores paises produtores de
etanol, com vasta experiéncia na produ¢do do mesmo a partir da cana-de-agucar. Devido
ao aumento da demanda ao uso de biocombustiveis, at¢ mesmo na area de transporte
aéreo, ha uma grande atencdo voltada a ampliagdo sustentavel do plantio da cana-de-
agucar. Portanto ¢ fundamental que se faga um planejamento territorial que pode ser
auxiliado por técnicas de Inteligéncia Artificial, amplamente utilizadas em
Sensoriamento Remoto. Dentro deste contexto, este trabalho propde mapear areas de
cultivo de cana-de-agtlicar e areas aptas ao seu plantio, no Estado de Sao Paulo, por meio
de analises probabilisticas usando o modelo bayesiano Enhanced Bayesian Network for
Raster Data — e-BayNeRD implementado no software R. O sistema e-BayNeRD ¢ uma
versdo aprimorada do BayNeRD, cujas melhorias sdo descritas, com detalhes, neste
trabalho. Os principais resultados do sistema e-BayNeRD sdo layers que mostram a
distribuicao espacial dos valores de probabilidade de ocorréncia de cada classe do
fenomeno sob estudo. O modelo de Redes Bayesianas (RB) proposto neste trabalho
usou as seguintes variaveis: Zoneamento Agroambiental, Aptidio Edafoclimatica,
Declividade, Crop Enhancement Index (CEI), Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) e ‘qualidade do solo’. Além disso, o mapa de areas aptas a expansao da cana-
de-agtcar, disponibilizados pela Embrapa Meio Ambiente, e o mapa areas de cana-de-
acucar, produzido pelo projeto CANASAT, foram usados como referéncia para avaliar
os resultados da classificagdo obtidos neste trabalho. Os resultados da avaliagdo
mostraram que o modelo nao foi capaz de inferir com precisdo as areas aptas a expansao
da cana-de-agticar. O principal problema foi quanto as limitagdes inerentes ao mapa de
referéncia para as areas aptas, que considerou areas de preserva¢do ambiental como area
aptas a expansdo, o que prejudicou a avaliagdo do mapa tematico das areas aptas
geradas pelo modelo RB proposto. Por outro lado, o mapa de incertezas, calculado a
partir dos valores de probabilidade das layers, indicou menores niveis de incerteza nas
areas de plantio de cana-de-agucar. O sistema e-BayNeRD apresenta potencial para
modelagem de sistemas complexos em diversas aplicagdes na area de observagdo da
Terra






BAYESIAN NETWORK INFERENCE FOR MAPPING SUGARCANE AREAS
AND SUITABLE AREAS FOR ITS EXPANSION IN SAO PAULO STATE

ABSTRACT

Sustainability speech has gained international recognition with the need to mitigate
greenhouse gas emissions using biofuels. Brazil stands out for being among the largest
ethanol producing countries, with vast experience in the producing of it from sugarcane.
With increasing demand for the use of biofuels, even in air transport area, there is an
attention focused on sustainable expansion of sugarcane crops. Therefore, it is essential
to make a territorial planning that can be aided by Artificial Intelligence techniques,
widely used in Remote Sensing. Within this context, this work proposes to map
sugarcane areas and suitable areas to cultivate it in the State of Sdo Paulo, through
probabilistic analysis using the e-BayNeRD (Enhanced Bayesian Network for Raster
Data), a Bayesian model implemented in R software. The system e-BayNeRD is an
enhanced version of BayNeRD, whose improvements are described in detail in this
work. The main results of BayNeRD system are layers that show the spatial distribution
of the probability values for each class of the phenomenon under study. The proposed
Bayesian Network (BN) model in this work used the following variables: Agro-
environmental Zoning, the edaphoclimatic aptitude, the Slope terrain, the Crop
Enhancement Index (CEI), the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) and
soil quality. In addition, the map of suitable areas suitable for the expansion of
sugarcane, provided by Embrapa Environment, and the sugarcane map in 2006/07
harvest produced by CANASAT project, were used as reference maps to validate the
classification results obtained in this work. The results showed that the model was not
able to infer accurately the suitable areas for the expansion of sugarcane. The main
problem was the inherent limitations in the reference map for suitable areas that
considered areas of environmental preservation as areas suitable for the expansion,
which hampered the assessment of suitable areas thematic map generated by the
proposed RB model. On the other hand, the uncertainty map, computed from the
probability values of the layers, indicated lower levels of uncertainty in the areas of
sugarcane crops. The system e-BayNeRD shows potential for modeling complex
systems in various applications in Earth Observation area.
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1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas tem-se verificado intenso e crescente desenvolvimento,
industrializagdo e aumento demografico, acarretando em uma ascendente demanda
global por energia. Concomitantemente, parece haver uma vertente voltada a
conservagdo dos recursos naturais que se preocupa em suprir este consumo por meio de
fontes energéticas alternativas. Na busca da diversificacdo e modernizacao da matriz
energética, o uso dos biocombustiveis ¢ uma opcao factivel para aumentar a
disponibilidade de energia e ajudar na mitigacao das emissdes de gases do efeito estufa
(GHG, do inglés GreenHouse Gas) (RUDORFF et al., 2010). Em especial nos meios de
transporte, os biocombustiveis t€ém provado sua viabilidade, haja visto o uso do etanol
brasileiro fabricado a partir da cana-de-agucar. At¢ mesmo a industria aeroespacial ja
estabeleceu metas arrojadas para reducdo da emissdes de GHG e, enxerga nos
biocombustiveis, o principal caminho para o cumprimento dessas metas. (MORAES et

al., 2014).

De acordo com Tilman et al. (2009), a procura por biocombustiveis deve-se concentrar
em matérias-primas de biomassa sustentavel que ndo competem com a producao de
alimentos e nem causem desmatamentos, direta ou indiretamente. A cana-de-agucar é
uma potencial fonte de biomassa na producdo de energia. Estudos atestam que a
expansdo da cultura tem-se dado em grande parte sobre pastagens € com uma minima
expressividade sobre areas de florestas (RUDORFF et al., 2010; ADAMI et al., 2012).
Além disso, no Estado de Sao Paulo (maior produtor de cana-de-acticar) a expansao das
areas deste cultivo parece nao ter provocado impacto nas areas de producdo de

alimentos (GOLDEMBERG et al., 2008).

A expansdo da cana-de-agucar se deu com a implantagdo do Programa Nacional do
Alcool — Proalcool, em 1975. Mais recentemente, a produgéo de etanol cresceu em larga
escala com a implantagdo dos veiculos flexfuel no mercado brasileiro em 2003. Hoje o
Brasil tem destaque internacional na utilizagdo de biomassa como recurso energético,
sendo o maior produtor mundial de cana-de-agliicar, além de possuir uma vasta

experiéncia na producdo e uso do etanol. Por outro lado, o pais ainda esbarra nas



barreiras comerciais e tarifarias impostas pelas certificacdes propostas por paises

importadores do etanol (ANEEL, 2008; RUDOREFF et al., 2010).

A expansdo sustentavel das areas plantadas com cana-de-actcar deve observar alguns
critérios como (i) ndo substituir areas designadas para producdo de alimentos e
conservagdo da biodiversidade, conforme estabelece a Diretiva Europeia sobre energias
renovaveis (PARLAMENTO EUROPEU E DO CONSELHO, 2009) e (ii) eliminar a
pratica da queima da palha antes da colheita, no caso do estado de Sao Paulo, conforme
dispde a Lei Estadual N° 11241 de 19/09/2002 (SAO PAULO, 2002). Com este
proposito o Governo Federal determinou a elaboracdo do Zoneamento Agroecoldgico
da Cana-de-agucar (MANZATTO et al., 2009), o qual considerou a analise de variaveis
ambientais, econdmicas e sociais para estabelecer areas apropriadas ou nao para a

expansao da cana-de-aguicar no pais.

Descrever as relagdes entre estas varidveis para planejamento territorial requer o
emprego de diferentes ferramentas como, por exemplo, técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA), amplamente utilizadas nas andlises de produtos de Sensoriamento
Remoto. No entanto, algumas aplicagdes em [A tém-se deparado com problemas ao
operar com dados incompletos ou informagdes incertas. Algumas técnicas, como as
Redes Bayesianas (RB), sdo capazes de lidar com essas e uma série de outras limitacoes
em relacdo ao uso de dados espaciais. Matematicamente, uma RB ¢ uma representacdo
de uma tabela de probabilidades conjuntas do universo do problema. Mas, do ponto de
vista do especialista, a RB constitui um modelo grafico que representa as relagdes de
(in)dependéncia entre as varidveis do sistema (NEAPOLITAN, 2004; PEARL;
RUSSELL, 2011).

De fato, as RBs tém sido usadas em diferentes aplicagdes, tais como: diagnostico
médico (KAHN et al., 1997, ONISKO; DRUZDZEL, 2013) e reconhecimento de fala e
gestos (DAOUDI et al., 2003; SUK et al., 2010). Segundo Aguilera et al. (2011), as
RBs sdo raramente usadas na Ciéncia de Observacao da Terra e no processamento de
dados de sensoriamento remoto. Neste contexto, Mello et al. (2013) desenvolveram um

método bayesiano assistido por computador capaz de incorporar o conhecimento do



especialista para aplicagcdes com uso de dados raster: Bayesian Network for Raster Data
— BayNeRD. Mello et al. (2013) aplicaram o sistema BayNeRD para mapear soja no
Estado do Mato Grosso e alcangaram bons resultados. Embora os principais conceitos
de RB para aplicagdes em sensoriamento remoto tenham sido implementados por Mello

et al. (2013), o algoritmo BayNeRD ainda apresenta possibilidade de aprimoramento.

De fato, a hipotese deste trabalho ¢ de que o algoritmo BayNeRD (Mello et al., 2013)
pode ser aperfeicoado e apresenta potencial para aplicagdo na modelagem de sistemas

complexos.
1.1. Objetivo

O objetivo do presente trabalho consistiu em aprimorar o algoritmo BayNeRD (MELLO
et al., 2013) e avaliar a versdo aprimorada, nomeada como Enhanced Bayesian Network
for Raster Data (e-BayNeRD), para identificar: (i) areas de cultivo de cana-de-agucar e

(ii) areas potencias a expansao desta cultura no estado de Sao Paulo.

Para que o objetivo deste trabalho seja alcancado, foram estabelecidos objetivos de

implementar um conjunto de melhorias, conforme expostas a seguir:

. Otimiza¢ao da manipulacao de dados raster no algoritmo, a fim de reduzir o pré-

processamento dos dados;

. A possibilidade da defini¢do de mais classes para os fendmenos sob estudo, visto

que a complexidade de tais fendmenos ndo se restringe a presenca e auséncia;

o Um método automatico e otimizado para definir as relagdes de (in)dependéncia

entre as variaveis, de modo que o usudrio possa fazé-la de maneira mais amigavel;

. Um método para discretizagdo e definicdo de funcdes de probabilidade, dada a

possibilidade de a variavel sob estudo poder ser do tipo continua.

o Um método para calcular os principais resultados do e-BayNeRD, ja que havera

a possibilidade de o fendmeno estudado ser descrito por mais de duas classes.






2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Devido a répida expansao da cana-de-agucar, ¢ importante discutir a questdo da
sustentabilidade da producao do etanol no Brasil, além das medidas governamentais
adotadas para o desenvolvimento sustentdvel como o Zoneamento Agroecoldgico. Neste
capitulo sdo discutidos, de forma resumida, as questdes da matriz energética brasileira, a
importancia da biomassa sucroalcooleira como fonte de energia e a sustentabilidade do
etanol. Finalmente, os conceitos de Redes Bayesianas, tema central da metodologia

proposta neste trabalho, sdo também descritos aqui.
2.1.  Matriz energética brasileira

A preocupagdo com a segurancga energética brasileira remete a década de 1970 quando
houve a primeira Crise do Petréleo com um dréstico aumento nos precos deste insumo
(KOHLHEPP, 2010; SEGURA, 2012). Este fato desestabilizou a balanga comercial
brasileira visto que o petrdleo era o principal produto nas importacdes do pais naquele

periodo (ANP, 2007; RAELE et al., 2014)

A reacdo do governo brasileiro foi desencadear a¢des e programas que reduzissem as
importacdes de petroleo, extraindo-o em aguas profundas como também a dependéncia
do mesmo através da intensificacdo na construcdo de hidrelétricas. Outra agado
importante foi a criagdo do Programa Nacional do Alcool — Proalcool, em 1975, para
producdo de etanol a partir da cana-de-agciicar (ANP, 2007; GOLDEMBERG et al.,
2008; BORDONAL et al., 2013)

A partir de 2006, o Brasil alcancou a autossuficiéncia no fornecimento de petrdleo
pesado (aqueles de densidade leve ainda sdo importados) (SOARES; ANDREOZZI,
2011). A descoberta de grandes quantidades de petroleo e gés natural (pré-sal) entre o
litoral do Espirito Santo e de Sao Paulo aumentou significativamente o volume das
reservas do pais (ANEEL, 2008; ARAUJO et al., 2013; KOHLHEPP, 2010). Tal
descoberta teve importancia estratégica para o Brasil no mercado internacional, ja que o
petroleo e seus derivados ainda sdo a principal fonte primaria da matriz energética

mundial e insumos para uma gama do setor industrial (ANEEL, 2008).



O consumo energético ¢ um importante indicador do desenvolvimento economico e da
qualidade de vida de uma sociedade (ANEEL, 2008; OZTURK et al., 2010). A fim de
aumentar a seguranca do abastecimento, o pais procura pela diversificacdo de sua matriz

de energia, além de procurar torna-la mais “limpa” com o foco nas questdes ambientais.

A Matriz Energética Brasileira ¢ um exemplo em sustentabilidade (ARAUJO et al.,
2013). As fontes primarias sao altamente diversificadas com grande proporgao de fontes
renovaveis, das quais um tergo sao hidroelétricas e dois ter¢os sao referentes a biomassa
(HOLLANDA; ERBER, 2010; WALTER; DOLZAN, 2012). A Figura 2.1 apresenta a

reparticdo da oferta interna de energia no pais.
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biomassa da hidraulica lenha e lixivia e outras
cana carvao vegetal renovaveis
16,1% 12,5% 8,3% 4,2%

“’}/ A ,-"“‘/“,

NAO RENOVAVEIS » 59,0%

petroéleo e gas carvao uranio
derivados natural mineral

39,3% 12,8% 5,6%
Figura 2.1. — Matriz Energética Brasileira.

Fonte: adaptada de EPE (2014)

De acordo com o ultimo Balanco Energético Nacional (BEN) (EPE, 2014), a
participagdo de fontes renovaveis na Matriz Energética Brasileira se manteve entre as
mais elevadas no mundo. No entanto, as condi¢des hidrologicas desfavordveis nos
ultimos anos causaram uma reducdo em 2013 comparado a 2012 e, adicionalmente,

houve um aumento da geracao de energia termoelétrica.

No Brasil houve um processo de transi¢cdo do uso da biomassa na geracdo de energia.
Iniciando-se com o uso doméstico conhecido como “biomassa convencional” e indo a

“biomassa moderna”, que ¢ utilizada na geracdo de energia e calor nas industrias



(LORA; ANDRADE, 2009). A Figura 2.2 apresenta a contribuicdo da biomassa no
consumo energético do Brasil. Pode-se observar a redu¢ao do consumo de madeira e a
participacdo cada vez mais intensa do bagago da cana-de-agucar. Este aumento
corresponde ao uso do bagaco como combustivel para gerar energia térmica e elétrica
nas usinas e para produgdo do etanol de segunda geragcdo. (LORA; ANDRADE, 2009;
WALTER; DOLZAN, 2012; VAKKILAINEN et al., 2013). Segundo Hollanda (2013),
as formas de energia produzidas a partir da cana-de-aglicar sdo competitivas e tém
perspectiva de crescimento, portanto, este setor possui amplas possibilidades para
reduzir os custos de produgdo, assim como para intensificar sua importancia na Matriz

Energética Brasileira.
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Figura 2.2 — Consumo final de energia de fontes de biomassa de 1970 a 2010.

Fonte: adaptada de Walter e Dolzan (2012)

2.2.  Biomassa sucroalcooleira

O termo “biomassa” compreende todo recurso renovavel provindo de matéria organica
(animal ou vegetal, residuos industriais ou urbanos) com a finalidade de produzir
energia (MME, 2007; ANEEL, 2008; MMA, 2014). Conforme ja mencionado, esta ¢
uma das fontes com maior potencial de crescimento na matriz energética. Um dos
motivos € o baixo custo de producdo de energia, principalmente a partir do bagaco da

cana-de-agtcar (Figura 2.3).
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Figura 2.3 — Custos de producao de energia elétrica.

Fonte: adaptada de ANEEL (2008).

Tais possibilidades de crescimento sdo ainda maiores no que se refere a cadeia
energética de transformagdes e uso da cana-de-agucar. A diferenca entre a energia
potencial da cana no campo ¢ aquela efetivamente disponibilizada através do etanol,
vapor e da energia elétrica deve-se ao aproveitamento limitado da energia da biomassa

seca, o bagaco e a palha (ARAUJO et al., 2013; HOLLANDA, 2013).

A cadeia produtiva da cana-de-agucar, apresentada na Figura 2.4, tem como principais
produtos o aglicar e o etanol. A producdo do aclcar ¢ exclusivamente através da
extragdo do caldo da cana-de-agucar, enquanto que a producdo de etanol pode ser
diferenciada pela matéria-prima. Aquele produzido também pela extracdo do caldo ¢
conhecido etanol de primeira geracdo e a produgdo através biomassa recuperada como

etanol de segunda geracao (DIAS et al., 2012; RAELE et al., 2014).
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Figura 2.4 — Cadeia produtiva da cana-de-agucar.

Fonte: MME (2007).

A produgdo do etanol através da hidrdlise (etanol lignocelulésico) (RAELE et al., 2014)
mostra-se como uma das alternativas com maior potencial para aumentar a produgao
total. O processo ndo depende da expansdo da area de plantio da cana-de-acucar e tdo
pouco compete com a produ¢do de alimentos (DIAS et al., 2012; ARAUJO et al., 2013).
Assim, o uso dos residuos e subprodutos da cana-de-agucar beneficia os aspectos

ambientais e visa ao aumento de produtividade (ANEEL, 2008).

Segundo Manzatto et al. (2010), no Brasil, apenas um ter¢co da cana-de-agucar na
producao do etanol ¢ aproveitado. Os dois tercos remanescentes referem-se ao bagaco
produzido nas usinas e a palha colhida no campo, cuja real aplicagdo ¢ servirem de
combustivel as caldeiras. Através desta matéria-prima ¢ produzido todo o vapor e a
eletricidade necessarios a propria usina, que ainda pode vender a eletricidade excedente

(HOLLANDA; ERBER, 2010; DIAS et al., 2012; WALTER; DOLZAN, 2012).

Vale ressaltar que uma oferta adicional de palha com a mecanizacdo da colheita e a
eliminacdo gradual das queimadas (DIAS et al., 2012) tem sido criada. Teoricamente,
isto permitiria aumentar a oferta de biomassa seca. Porém, uma parte deste material

deve permanecer na lavoura para cobertura do solo e atuando como adubo orgéanico para



reducdo de custos de producdo e danos ambientais (MME, 2007; MANZATTO et al.,
2010).

Outra prerrogativa da cana-de-aglcar ¢ que a safra desta cultura coincide com o periodo
de estiagem na regido Centro-Sul, principal produtora de cana-de-agiicar e onde se
concentra a maior poténcia de hidrelétricas do pais. Essa sazonalidade complementar
(HOLLANDA, 2013) pode ajudar a preservar os niveis dos reservatorios das usinas
hidrelétricas. No entanto, apesar do retorno econdmico, do baixo custo de geragdo e da
existéncia de linhas de crédito, o uso energético da biomassa seca continua inferior ao

seu efetivo potencial (HOLLANDA, 2013).
2.3. Sustentabilidade do etanol brasileiro

Em 2003, os veiculos flexfuel entraram no mercado brasileiro, o que estimulou ainda
mais o plantio da cana-de-agucar para produgdo de etanol. A rapida expansao da cultura
(RUDOREFF et al., 2010) trouxe a tona questdes sobre a sustentabilidade do etanol
(GOLDEMBERG et al., 2008; BORDONAL et al., 2013).

O Brasil pode se tornar o maior exportador de etanol se quebrar as barreiras impostas
pela certificagdo socioambiental sustentavel proposta pelos paises importadores. Para
uma produ¢do do etanol certificada, alguns critérios devem ser seguidos: (i) ndo
substituir areas designadas a producgdo alimenticia com cana-de-agucar; (i1) conservar a
biodiversidade; e (iii) eliminar a pratica da queima da palha na pré-colheita. Segundo a
avaliagdo de Smeets et al. (2008), os critérios (i) e (ii) sdo os maiores gargalos para

produgdo sustentavel e certificada.

Como consequéncia direta da rapida expansdo, o cultivo da cana-de-agucar substituiu
areas de pastagem e cultivos agricolas (RUDOREFF et al., 2010). Adami et al. (2012)
avaliaram a expansdo da area plantada de cana-de-agucar entre 2005 e 2010 na regido
Centro-Sul do Brasil, responsavel por quase 90% da producao nacional de cana-de-
acucar. Os autores concluiram que quase 70% das areas de cana-de-agucar substituiram
areas de pastagem, 25% dareas de culturas anuais, e 0,6% das areas de expansdo antes

eram florestas.
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Segundo Adami et al. (2012), apesar da reducdo das areas de pastagem, houve aumento
do nimero de cabecgas de gado por hectare. De modo similar, a producao de graos no
Brasil vem continuamente crescendo. Kohlhepp (2010) também discute que a expansao
da cana-de-agticar no estado de Sao Paulo (principal estado produtor) se deu devido ao
recuo das areas de pastagem e a reducdo das areas de géneros alimenticios foi
compensada pela alta produtividade, observada nao apenas no estado de Sao Paulo, mas
em todo o pais. A série historica, ilustrada na Figura 2.5, mostra que a produtividade

brasileira de arroz, feijao, milho e trigo cresceu ao longo das safras 1976/77 a 2012/13.
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Figura 2.5 — Série historica de produtividade.

Fonte: adaptada de CONAB (2014).

A producdo de etanol a partir da cana-de-agucar tem grande potencial na mitigacao das
emissoes dos gases de efeito estufa (GHG). Comparado ao etanol produzido a partir de
outras matérias primas, como o milho, beterraba e outros, o etanol da cana-de-acucar

possui uma alta eficiéncia (ADAMI et al., 2012; BORDONAL et al., 2013).

Muitos estudos tém quantificado o balanco das emissdes de GHG do etanol brasileiro.
Tais estudos indicam que a expansdo da cana-de-agtcar e a producdo do etanol levam a
uma redu¢do das emissoes de GHG, mesmo quando se considera no balango as perdas
de carbono do solo pelas mudangas no uso da terra (FIGUEIREDO; SCALA JR, 2011;
BORDONAL et al., 2013; EGESKOG et al., 2014).
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Apesar dos progressos significativos em direcdo a pratica da colheita mecanizada, a
prévia queima da cana-de-agucar ainda € praticada no Brasil e no Estado de Sao Paulo
para tornar mais viavel a colheita manual (AGUIAR et al., 2011; WALTER; DOLZAN,
2012). Em relagdo ao estado de Sdo Paulo, a Lei Estadual N° 11241 de 19/09/2002
(SAO PAULO, 2002) dispde pela eliminagdo da pratica de queima em 4reas aptas até
2021. Mas, o Programa Etanol Verde antecipou o fim desta pratica, de 2021 para 2014
em areas mecanizaveis ¢ de 2031 para 2017 para areas nao mecanizaveis (AGUIAR et

al., 2011; EGESKOG et al., 2014).

Outro ponto a ser discutido ¢ a expansdo da cana-de-agucar nas areas originalmente
ocupados pelo cerrado. De acordo com a Unido da Industria de Cana-de-Actcar —
UNICA (2007), aparentemente, ocorreu a substituicdo de coberturas que j4 haviam
substituido o cerrado (pastagens). Ainda segundo a UNICA, a area total adicionada a
cana-de-agucar entre 1993 e 2003 nos estados com extensas regioes de cerrado (Goias,
Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais) atingiu certa de 300 mil hectares.
Enquanto que a expansdo da cultura no Centro-Sul foi de 1,4 Milhdes de hectares no

mesmo periodo.

Mesmo com intensa atividade agricola, o Brasil dispde de terra agricultavel (fronteira
agricola), sem prejudicar areas de florestas e preservacdo. Segundo o Ministério de
Minas e Energia (2007), a disponibilidade de terras adicionais ao cultivo ¢ da ordem de

90 milhdes de hectares, aproximadamente 11% do territdrio brasileiro.

De acordo com Manzatto et al. (2010), o Brasil possui cerca de 64 milhdes de hectares
de areas aptas a expansdo do cultivo da cana-de-agtcar. J4 o Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento — MAPA (2011) faz previsdes de uma expansao da cultura de
2,1 milhGes de hectares para os proximos anos, sendo os maiores aumentos de produgao

e area, 40,5% e 41,3%, respectivamente, no estado de Goias.

Tais estimativas indicam que o pais dispde de areas suficientes para atender as
demandas futuras por aclcar e etanol sem afetar diretamente as terras utilizadas para
producdo de alimentos. Ainda ha a possibilidade de garantir a seguranca alimentar com

a recuperacao de pastagens degradadas, estimadas em mais de 80 milhdes de hectares
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somente na area tropical do Brasil. Com isso, ndo hd necessidade de conflitos de

interesse na produgao de biocombustivel com agricultura.
2.4.  Zoneamento agroecologico da cana-de-acucar

O setor sucroalcooleiro do Brasil tem passado por um forte processo de expansdo. A
nova geopolitica energética internacional o impulsiona, ja que objetiva reduzir a
dependéncia dos combustiveis fosseis mediante a incorporacdo do etanol a matriz
energética (SOUZA, 2010). Entre a safra 2005/06 e a previsao da safra 2013/14, a area
de plantio da cana-de-actcar aumentaria em torno de 50%, sendo a regido Centro-Sul a

maior responsavel, como mostra o grafico na Figura 2.6.
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Figura 2.6 — Série historica de area plantada de cana-de-agticar.

Fonte: adaptado de CONAB (2014).

Com este cenario de crescimento, surge o desafio de planejar simultaneamente os
impactos territoriais. A Unica interferéncia direta do governo no processo de autorizagao
de novas usinas se dava pelo cumprimento da legislacdo ambiental brasileira, que, até
entdo, ndo se mostrava suficiente para assegurar uma expansdo harmodnica do setor

(MANZATTO et al., 2010).

Em 2009, o Governo Federal langou o Zoneamento Agroecoldgico da Cana-de-Acucar

— ZAE-Cana. Tendo-o como instrumento de tomada de decisdes, o governo visava
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fornecer “subsidios técnicos para indicar as melhores areas destinadas a expansdo da
cana-de-agtcar, com base nos fatores fisicos, bidticos, socioecondmicos e juridico-

institucionais do territorio nacional” (MANZATTO et al., 2010, p. 194).
No relatério produzido com os resultados do ZAE-Cana consta que o mesmo

“[...] surgiu da necessidade estratégica de se avaliar, indicar e
espacializar o potencial das terras para a extensdo da producdo da
cultura da cana-de-agucar em regime sequeiro (sem irrigacdo plena)
para a produgdo de etanol e aglicar com base para o planejamento do
uso sustentavel das terras, em harmonia com a biodiversidade”
(MANZATTO et al., 2009, p. 8).

O estudo seguiu as seguintes diretrizes (MANZATTO et al., 2009, 2010):

o Indicacdo de areas com potencial agricola para o cultivo da cana-de-agucar sem

restricoes ambientais;

o Exclusdo de areas com vegetagdo original e indicagdo de dareas sob uso
antropico;

o Exclusao de areas para cultivos nos biomas Amazonia, Pantanal e Bacia do Alto
Paraguai;

. Diminui¢ao da competi¢do direta com areas de producao de alimentos;

. Indicagdo de areas com potencial agricola (solo e clima) para cultivo da cana em

terras com declividade inferior a 12%, propiciando a producdo ambientalmente
prop p

adequada para colheita mecanica;

o Unidades industriais ja instaladas, a producdo de cana para seu suprimento e a

expansao programada ndo foram objeto deste zoneamento.

A iniciativa governamental inédita no ordenamento da expansao de atividades agricolas
foi além de um tradicional zoneamento agricola. A metodologia desenvolvida para o
ZAE-Cana, apresentada na Figura 2.7, abrangeu um estudo mais completo do territorio,

inserindo além das cartas de solos e dados climdticos, a andlise integrada de uso e
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cobertura vegetal, relevo, hidrografia e areas de preservagdo (MANZATTO et al., 2009,
2010). Segundo Manzatto et al. (2010), a metodologia foi desenvolvida em quatro fases:

o Fase 1 — determinag¢do da aptiddo das terras para a cana, um dos principais
componentes do Zoneamento, mostrando qual ¢ a aptidao natural dos solos para a

cultura;

. Fase 2 — determinacdo da aptidao climatica, outro componente importante que

relaciona as caracteristicas meteorologicas das diferentes regides para a cultura;

o Fase 3 — obten¢do de uma mascara para excluir a Amazonia, o Pantanal e a
Bacia do Alto do Paraguai, as areas de protecdo legal (unidades de conservagdo, terras
indigenas e outras), os mapas de uso da terra dos quais desconsideraram-se as areas

agricolas e os mapas de declividade da terra que tiveram um declive inferior a 12%;

o Fase 4 — integragdo tematica que foi feita com os resultados das aptiddes das
terras e clima, sendo mapeadas as areas resultantes da mascara de zoneamento obtida na

fase anterior.
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Figura 2.7 — Esquema conceitual do ZAE-Cana.
Fonte: adaptado de Manzatto et al. (2010).
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2.5. Redes bayesianas

Culturas energéticas podem ocorrer em qualquer area agricultdvel. Mas torna-se
indispensavel um efetivo planejamento territorial a fim de se alcangar a produgao e o
desenvolvimento sustentavel (MIURA, 2012). As tecnologias de sensoriamento remoto,
combinadas com as técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de
padrdes, fornecem informagdes importantes sobre alvos terrestres, além de dar uma
ampla visao do espago geografico considerado. Seus produtos sdo base para estudos
como agricultura de precisao (SEELAN et al., 2003), previsao de safra (BOLTON;
FRIEDL, 2013), monitoramento das mudangas no uso e cobertura da terra, como a

expansao da cana-de-agucar (RUDOREFF et al., 2010; ADAMI et al., 2012).

Técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes tém sido
amplamente utilizadas nas fases de processamento e analise de produtos de
sensoriamento remoto, sendo a classificacdo de imagens a aplicacdo mais comum. Entre
os classificadores ndo-paramétricos mais comumente usados estdo as Redes Neurais
Artificiais, Arvores de decisio, Maquinas de Suporte a Vetor e Sistemas Especialistas
(MELGANI; BRUZZONE, 2004; MAS; FLORES, 2008; WENG, 2012). Em algumas
aplicagdes, o processo de analise de imagens pode se deparar com problemas ao operar
com dados incompletos ou informagdes incertas. Para contornar tais problemas, os
métodos de andlise podem ser desenvolvidos a partir da teoria da probabilidade, como

as Redes Bayesianas (RB) (AGUILERA et al., 2011; MELLO et al., 2013).

Redes Bayesianas sao modelos matematicos baseados em: (i) uma rede estruturada
graficamente representada por um grafo aciclico direcionado (do inglés Directed
Acyclic Graph — DAG) que denota as relagdes de (in)dependéncia entre as variaveis do
modelo e (i1) um conjunto de fun¢des de probabilidades associadas a cada variavel que
estabelece quao forte ¢ a relacdo entre as variaveis (NEAPOLITAN, 2004; LANDUYT
et al., 2013). Em um DAG, cada no6 corresponde a uma varidvel no modelo, enquanto
que um arco direcionado conectando duas variaveis indica a relagdo de dependéncia

entre elas.
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Uma importante vantagem das RBs sobre outros modelos preditivos como redes
neurais, ¢ que, ao contrario destas abordagens ‘“caixa preta”, a RB ¢ a representacao
direta do problema e ndo do processo de raciocinio (PEARL; RUSSELL, 2011; QIN et
al., 2006). Com isto ¢ possivel representar a relevancia das varidveis para alguma outra
de interesse (AGUILERA et al., 2011). A Figura 2.8 apresenta um exemplo de uma RB,

onde X;, X, e X5 representam as variaveis do modelo e os arcos uma suposta relagao de

Figura 2.8 — Exemplo de modelo grafico de uma Rede Bayesiana.

dependéncia entre estas variaveis.

Uma vez que o modelo grafico ¢ definido, ¢ necessario calcular as funcdes de
probabilidades. Se um ndé ndo possui arcos chegando a ele, (i.e. ndo possui pais), a
fungdo de probabilidade a priori ¢é atribuida a este nd: P(X; = x;), em que Xy, X3, ..., Xp,
sao todos os valores possiveis que a variavel X; pode assumir. No entanto, se um no
possui um ou mais pais, designa-se a ele a funcdo de probabilidade condicional. Para
cada variavel, a fun¢do expressa a probabilidade desta variavel ser instanciada com um
determinado valor dado as instanciagdes de seus pais. Se x; denota os valores da
variavel X; e pa; denota o conjunto de valores dos pais de X; entdo P(x;|pa;)
corresponde a probabilidade condicional. Por exemplo, P(X3; = x3|X; = x4, X; = x3), €

a probabilidade condicional da variavel X5 da Rede Bayesiana da Figura 2.8.
A regra fundamental da probabilidade condicional é:

P(alb) = P(a,b)/P(b) (2.1)
que equivale a:

P(a|b) * P(b) = P(a,b) (2.2)
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em que P(a,b) ¢ a probabilidade conjunta do evento (a A b). Sabe-se que P(a,b) =
P(b, a), assim a partir da Equa¢do 2.2 tem-se:

P(alb) * P(b) = P(bla) * P(a) (2.3)
Os membros desta igualdade podem ser reorganizados de modo que:

P(b|a) (2.4)
P(b)

P(alb) = P(a) *

O grau de confianga em a tendo b ocorrido (P(a|b)) é calculado considerando o grau
de confianga inicial em a (P(a)) e o suporte que b fornece para a (P(bla)/P(b)). A
Equacdo 2.4 descreve o Teorema de Bayes (NEAPOLITAN, 2004), através do qual ¢
possivel atualizar o conhecimento a priori de um evento considerando uma
nova/adicional evidéncia. A habilidade de calcular probabilidades a posteriori dada

alguma evidéncia ¢ chamada de inferéncia.

A eficacia de uma RB reside na possibilidade de calcular, através do Teorema de Bayes,
a distribuicao de probabilidade para os nos filhos dados os valores de seus pais como
também a distribuicao dos pais dado os valores de seus filhos. A RB permite conhecer
os efeitos dado as causas e as causas dados os efeitos (UUSITALO, 2007; AGUILERA
etal., 2011).

Considerando as (in)dependéncias representadas pelo modelo grafico da RB, a
distribuicdo conjunta sobre todas as varidveis ¢ calculada pelo produto das
probabilidades a priori e condicional para cada variavel dado seus pais, conforme

segue:

P(xy o Xy) = H;p(xdpai)' 2.5)

em que x; ¢ o valor instanciado para a variavel X; e pa; ¢ o conjunto de valores

instanciados para os pais de X;. Tomando como exemplo a RB da Figura 2.8, a

distribuicao conjunta ¢ dada por:
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P(X; = x1,X5 = %3, X3 = x3) = P(x1) * P(x2|x1) * P(x3]|x1, x3) (2.6)

As vantagens das RBs incluem: a capacidade de lidar com grande ntimero de dados
mesmo que incompletos, de tratar dados numéricos e categoricos simultaneamente,

além de incorporarem o conhecimento do especialista (MELLO et al., 2013).
2.6. Baynerd - algoritmo original

A primeira versio do BayNeRD — Bayesian Network for Raster Data — foi
implementada por Mello et al. (2013). A Figura 2.9 mostra os procedimentos usados na
aplicagdo do algoritmo BayNeRD para identifica¢do das plantagdes de soja no dstado do

Mato Grosso.

; Resolucdo espacial e
W sistema de coordenadas
o i :
. e compativeis '
B i Varidveis de P Dados de referéncia |;
o Contexto para treinamento
= C,L.A. T.W,R Inserindo dados
S no BayNeRD
....................................................... ,\
@ Rede Bayesiana  Discretizacdo das — \
/ \
i

modelo orafico  varidveis de contexto \
g y \

0 o Caleulando a \
: o ; Imagem de Probabilidade / \

.................................................................................................

BayNeRD

Imagem de Mapa Temiti Dados de Referéncia |}
Probabilidade apa Lematco para teste

Resultados

S - ocorréncia soja; C - valores CEI da safra corrente; L - valores CEI da safra anterior; A - aptidio do solo;
T - declividade; W - distancia do corpo d'dgua mais proximo; R - disténcia da rodovia mais proxima

Figura 2.9 — Procedimentos usados em uma aplicagdo do BayNeRD para mapeamento de soja.

Fonte: adaptada de (MELLO et al., 2013).

O algoritmo foi implementado no software estatistico R (R CORE TEAM, 2014). O
sistema manipula dados raster no formato GeoTiff. Cada GeoTiff corresponde a uma

variavel (n6) no modelo grafico da RB. Mello et al. (2013) nomearam a variavel que
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representa o fendmeno sob estudo como varidvel alvo e as demais como varidveis de

contexto.

Variavel alvo

O arquivo GeoTiff que representa a varidvel alvo deve ser fornecido como dado
de referéncia para treinamento do algoritmo. Seus pixels podem ser divididos em
quatro categorias: (i) presenca do alvo; (ii) auséncia do alvo; (iii) pixels sem
informacdo; e (iv) pixels fora da area de estudo. Embora o arquivo GeoTiff
possa conter mais categorias além destas, ao menos as dos itens (i) e (ii) s@o
obrigatorias para que a variavel alvo possa assumir os valores 1 para presen¢a do

alvo e 0 para auséncia.

Variaveis de contexto

As variaveis de contexto podem ter relagcdes de dependéncia com a variavel alvo
e/ou entre si. Elas podem ser do tipo numérico (ex.: modelo digital de elevagao)
ou categérico (ex.: mapa tematico) e também podem conter pixels sem
informagdo. As estruturas de todos os arquivos GeoTiffs (varidveis alvo e de
contexto) devem ser compativeis. Isto €, elas devem ter o mesmo sistema de

coordenadas, representar a mesma area geografica e terem o mesmo tamanho de

pixel.

Modelo grafico da RB

Ap0s o algoritmo ler todas as varidveis, o BayNeRD interage com o usudrio para
definir o modelo gréafico da rede. Neste momento, o usudrio ¢ questionado sobre
as relagdes de dependéncia entre todas as varidveis. Como estas relagdes sao
representadas por arcos no DAG, o algoritmo pergunta ao usudrio se ha um arco

entre cada par de variaveis.

Discretizacao e Funcdes de Probabilidade
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De acordo com Mello et al. (2013), o BayNeRD foi desenvolvido para interagir
com o usuario para que ele, utilizando seu conhecimento, defina as fung¢des de
probabilidade através do processo de discretizacdo das variaveis de contexto.
Nesta etapa, os valores observados de uma varidvel sdo representados por
quantidades discretas. Em outras palavras, o range de valores ¢ dividido em
intervalos definidos pelo usuario e os valores sdo codificados de acordo com o

intervalo ao qual pertence.

Estes intervalos podem ser calculados segundo trés opcdes implementadas no
BayNeRD: (i) intervalos equidistantes — os intervalos sdo divididos em
tamanhos iguais; (ii) quantis — os intervalos t€m o mesmo numero de elementos
(pixels); e (ii1) manualmente — o usuario define os limites de cada intervalo. O
processo de discretizagdo influencia as fungdes de probabilidade, que sao
calculadas através da contagem de pixels levando em conta as relagdes de
dependéncia entre as variaveis definidas no modelo grafico e os intervalos
definidos na discretizacdo (MELLO et al., 2010). O usuario deve ser habil na
discretizagdo de cada variavel de contexto. Assim, todos os cenarios, que
envolve a combinagdo dos intervalos das variaveis com os intervalos de seus

pais, terdo dados representativos para calcular as funcdes de probabilidade.
Imagem de probabilidade

Quando a probabilidade de ocorréncia do alvo ¢ calculada para cada pixel dentro
da area de estudo, dado um cendrio especifico, i.e. os valores observados para o
mesmo pixel nas varidveis de contexto, a Imagem de Probabilidade (IP) ¢
formada. A IP consiste em um dado raster georreferenciado e ¢ o principal
resultado do BayNeRD. Supondo que, na Rede Bayesiana do exemplo na Figura

2.8, a variavel X5 € a variavel alvo, a IP seria formada por:
P(X3=1]X; =x1,X; = x3) 2.7

para cada pixel dentro da 4rea de estudo; onde 1 € usado para representar a

presenca do alvo e x; sdo os valores observados nas varidveis X;.

21



22



3 ESTRUTURA DO METODO DE INFERENCIA e-BayNeRD

Este capitulo apresenta as modificagdes que foram implementadas no sistema de
inferéncia probabilistica BayNeRD (MELLO et al., 2013). Serao descritas as mudancas
em relacdo ao pré-processamento dos dados, a interagdo com o usudrio e aos resultados
do algoritmo aprimorado, aqui nomeado e-BayNeRD — Enhanced Bayesian Network for

Raster Data.

Assim como o algoritmo original, o e-BayNeRD também foi desenvolvido no software
R (R CORE TEAM, 2014). As melhorias serdo descritas através de um processo
comparativo entre as duas versdes do algoritmo, a comegar pelos pacotes de
manipulac¢do de dados raster. Existem alguns pacotes ja implementados em R para este
fim, como o pacote rgdal (BIVAND et al., 2014) utilizado no BayNeRD. Esta era uma
questdo que precisava ser aprimorada no algoritmo original. Neste caso, o pacote
‘raster’ (HIIMANS et al., 2014) mostrou-se mais adequado ao programa, porque
fornece varias fungdes de alto nivel para manipulagdo de dados raster além de permitir

trabalhar melhor com volume grandes de dados raster.

As fungdes do pacote ndo carregam os valores das células dos dados raster, os pixels,
na memoria. O pacote cria um tipo de objeto, a partir destes dados, que contém
informagdes como nome do arquivo, tamanho do pixel, sistema de coordenadas
geograficas, extensdo, etc. Em calculos com os pixels, os dados sdo processados em
blocos — chunks (HIJMANS, 2014). Considerando as vantagens do pacote ‘raster’ sobre
o pacote rgdal, suas fungdes foram incorporadas ao e-BayNeRD a fim de otimizar o

processamento das varidveis alvo e de contexto.
3.1. Variavel alvo

No algoritmo original, a varidvel alvo deve ser instanciada com dois valores
representando a presenca ou a auséncia do alvo em estudo. No entanto, a complexidade
dos fenomenos estudados pode dificultar a sua representagdo com apenas uma classe.

Com o e-BayNeRD ¢ possivel contornar esta situacdo, ja que a variavel alvo pode

! Neste ponto, raster refere-se ao nome do pacote e ndo ao tipo do dado.
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conter mais de duas instanciagdes, isto €, ela pode representar mais classes. Por
exemplo, se um determinado estudo tiver interesse nas culturas de verdo como a soja € o
milho, a variavel alvo pode ter o valor 1 para representar a soja, o valor 2 para

representar o milho e o valor 0 para representar a auséncia de ambos.

Esta mudanca no algoritmo altera a defini¢do das fun¢des de probabilidade assim como
os resultados (outputs) do algoritmo. Adicionalmente, o dado raster da variavel alvo
ainda pode conter as categorias que representem pixels sem informagao e pixels fora da
area de estudo. Esta ultima categoria ¢ utilizada apenas para mascarar os pixels das

variaveis de contexto que se encontram fora da area de estudo.
3.2.  Variaveis de contexto

Um dos principais beneficios da incorporacao do pacote ‘raster’ ao sistema e-BayNeRD
¢ a redugdo das operagdes na etapa de pré-processamento dos dados pelo usuario. No
algoritmo aprimorado, os dados raster podem ter diferentes estruturas, ao contrario do

algoritmo original, em que todos os dados devem ser compativeis.

O e-BayNeRD toma como referéncia a variavel alvo. Cada variavel de contexto inserida
¢ transformada para ser compativel com os parametros da variavel alvo. Isto ¢, o
algoritmo ¢ capaz de transformar o sistema de coordenadas, reamostrar o tamanho do
pixel e intersectar o dado raster de acordo com o retangulo envolvente da variavel alvo,
conforme mostra a Figura 3.1. Neste caso, cria-se um novo dado raster com os
parametros da variavel alvo e os pixels sdo interpolados usando o método do vizinho
mais proximo para minimizar a distor¢do. Se uma regido nao possui intersec¢ao entre as
variaveis alvo e de contexto, os pixels desta regido sao preenchidos com valores NA (do

inglés, Not Available), indicando pixels sem informagéo.

W Varidvel alvo [ Varidvel de Contexto

Figura 3.1 — Diferentes possibilidades de intersecgdo entre as variaveis alvo e de contexto.
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3.3.  Modelo grafico da RB

O processo interativo para defini¢do das relagdes de dependéncia entre as variaveis foi
substancialmente aprimorado. Antes das melhorias, a interagdo com o usuario dava-se
por linha de comando. Para cada varidvel de contexto, o usudrio deveria responder a
(n — 1) questdes sobre a existéncia de um arco desta variavel de contexto para as
demais, onde n ¢ o numero de variaveis no modelo. Portanto, totalizam-se n * (n — 1)

questionamentos, ou seja, o nimero de questdes aumenta exponencialmente.

Com o proposito de deixar esta etapa mais amigavel ao usuario, um modo mais eficiente
para definir as relacdes entre as varidveis foi implementado. O software R também
possui pacotes para manipular DAGs e executar andlises Bayesianas. Deste modo, foi
possivel criar uma interface para o modelo grafico da RB por meio da integragdo dos
pacotes ‘deal’ (BOTTCHER; DETHLEFSEN., 2013) e ‘bnlearn’ (SCUTARI, 2015). O
primeiro permite ao usudrio especificar a RB utilizando o mouse e o segundo ¢ usado
nas andlises e inferéncias Bayesianas. A Figura 3.2 apresenta a interface implementada

no e-BayNeRD.

R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) =N =R

Add

@ Remove
Ban

) ®

Figura 3.2 — Interface para definicdo do modelo grafico da RB.

Com esta interface, o usuario pode inserir ou remover arcos entre pares de varidveis.
Para inserir/remover um arco de X1 para X2, primeiro ele deve clicar em

‘Add’/*Remove’ e assim clicar no né X1 e depois em X2. Apos a constru¢do do modelo
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grafico, o usudrio deve certificar-se de que o mesmo esta correto e finalizar o processo

clicando em ‘Stop .

Outra vantagem desta melhoria € que a interface ajuda o usuario a ndo cometer erros.
Por exemplo, se o usudrio inserir um arco que crie um clico no grafo, este arco ndo sera
desenhado uma vez que o modelo grafico da RB deve representar um DAG — aciclico.
Portanto, a tarefa de construgdo do modelo grafico tornou-se mais facil e mais rapida

que a versao original.
3.4. Discretizacdo e fungdes de probabilidade

No processo de discretizagdo das variaveis de contexto, os intervalos podem ser
definidos manualmente pelo usudrio ou segundo os critérios de intervalos equidistantes
e de quantis. Estes critérios foram mantidos no e-BayNeRD e um novo foi adicionado.
Agora o usuario também pode escolher a op¢do de clustering para converter variaveis
continuas em discretas. Esta op¢do ¢ um método ndo-supervisionado, em que os valores
observados em cada variavel de contexto sao particionados em k clusters definidos pelo
usuario. Assim cada valor é codificado como pertencente ao cluster com a média mais

proxima (HAHSLER et al., 2014).

Os intervalos sdo definidos por limites inferior e superior. Cada intervalo ¢ codificado
como uma categoria. Assim, a varidvel de contexto terd n categorias se for discretizada
em n intervalos. As func¢des de probabilidade sdo computadas pela contagem de pixels
categoricos para cada variavel de contexto, levando em conta os pixels categdricos das
variaveis que sao pais desta. Com isto constroi-se a tabela de probabilidade condicional.
Por exemplo, se uma varidvel ndo possui pais, a probabilidade de cada categoria ¢ dada
pelo nimero de pixels pertencentes a esta categoria divido pelo numero total de pixels.
A soma das probabilidades de todas as categorias deve ser igual a 1. Mas, no caso de a
variavel ter um ou mais pais, a funcao de probabilidade condicional ¢ calculada a partir

de uma tabela de frequéncias.

Conforme mencionado anteriormente, a possibilidade de mais de uma classe para a

varidvel alvo tem consequéncias nesta etapa de discretizagdo. Agora o usudrio também
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deve executar a discretizacdo da variavel alvo, ja que ha a possibilidade de que ela seja
continua. Por exemplo, no caso do “indice de vegetacao™ ser a variavel alvo, durante o
processo de discretizacdo o usuario deve definir os limites dos intervalos e definir

qual(is) deles representa(m) a presenga do alvo.
3.5.  Imagem de probabilidade

O numero de valores instanciados para a varidavel alvo também define o niumero de
layers da Imagem de Probabilidade (IP). Vamos supor que na Rede Bayesiana, do
exemplo na Figura 2.8, a varidvel X3 seja a variavel alvo e a ocorréncia do fendmeno
seja representada por trés classes: X3 = 1, X3 = 2, X3 = 3. Neste caso, a IP serd um
layer com os valores de probabilidade de ocorréncia (presenga) para cada classe. O
conceito de IP no e-BayNeRD ¢ um pouco diferente. Cada layer é chamado de Banda
de Probabilidade (BP) e a integracdo de todas as BPs produz a Imagem de
Probabilidade.

Por meio do pacote bnlearn, consultas as tabelas de probabilidade podem ser executadas
e o sistema retorna a probabilidade de um evento dada alguma evidéncia observada.
Entende-se como evidéncia o conjunto de valores instanciados das variaveis de
contexto. As combinacdes de todas as evidéncias possiveis formam os cendrios. Ainda
considerando a Rede Bayesiana da Figura 2.8, as Bandas de Probabilidade seriam

calculadas, respectivamente, como:

P(X3 = 1|X1 = Xl,XZ = XZ) (31)
P(X3 = 2|X1 = Xl,XZ = XZ) (32)
P(Xs = 31X, = x1,X; = x3) (33)

Para um dado cendrio (X; = x,X; =x;), hd trés eventos para calcular as
probabilidades associadas. Consequentemente, as Bandas de Probabilidade sdo
computadas simultaneamente para otimizar o algoritmo. Se qualquer variavel de

contexto contiver pixels sem informagdo, a probabilidade de ocorréncia do alvo ainda
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assim ¢ calculada, sendo possivel até calcular P(X; = x3) para pixels sem qualquer

observacao através da probabilidade a priori.

Assim como o algoritmo original, o e-BayNeRD calcula a influéncia de cada variavel de
contexto nas probabilidades para a variavel alvo. O célculo ¢ feito usando a divergéncia
de Kullback-Leibler (KL), que ¢ uma medida ndo-simétrica da diferenca entre duas
distribuicdes de probabilidade (KULLBACK; LEIBLER, 1951). Assim, ¢ possivel
mensurar a influéncia de cada variavel de contexto calculando a divergéncia KL entre as

probabilidades condicionais e marginais do modelo bayesiano (MELLO et al., 2013).

O e-BayNeRD gera uma Banda de Probabilidade para a auséncia do alvo através do
calculo: BP,s0—qiwvo = 1 — bp, onde bp corresponde a soma de todas as BPs
anteriormente calculadas, sendo possivel criar um mapa tematico. A classificagdo ¢
realizada em nivel de pixel por meio do principio basico da maxima verossimilhanga. O
pixel ¢ classificado como pertencente a classe cuja Banda de Probabilidade possui o

maior valor de probabilidade para este pixel.
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4 APLICACAO DO e-BayNeRD PARA IDENTIFICACAO DA CANA-DE-
ACUCAR E DE AREAS APTAS A SUA EXPANSAO

Neste Capitulo, descreve-se como o sistema de inferéncia e-BayNeRD foi usado para
mapear areas de cultivo da cana-de-agucar e areas potenciais a sua expansao sustentavel

no Estado de Sao Paulo.
4.1. Areade estudo

A escolha do estado de Sao Paulo como area de estudo justifica-se pelo fato deste
estado ser o maior produtor de cana-de-agucar no Brasil. Na safra de 2013, o estado de
Sao Paulo foi responsavel por, aproximadamente, 53% da area plantada (IBGE, 2015).
Além disso, a possibilidade de poder identificar novas areas para expansao da cana-de-
acucar neste estado atende a uma demanda do mercado energético, como foi tratado
anteriormente no presente documento. A Figura 4.1 mostra a area de estudo e os dados

de referéncia usados neste trabalho, os quais serdo detalhados posteriormente.

52°W 50°W 48°W 46°W

20°S

22°S

D Sao Paulo

Areas aptas a expans3o segundo o
Zoneamento Agroecoldégico da
Cana-de-agucar

24°S

110
I N N SN (N T |
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Areas de cana-de-agtcar 2006/07
segundo Projeto Canasat

Figura 4.1 — Area de estudo: estado de Sdo Paulo; dados de referéncia: areas aptas a expansio,
indicadas pelo Zoneamento Agroecoldgico da Cana-de-agucar e dreas com cana-
de-actcar cultivada safra 2006/07, de acordo com o Projeto Canasat.
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4.2.  Variaveis do modelo RB
a) Variavel alvo (ZC)

Neste trabalho, dois alvos especificos sdo estudados e, portanto, a variavel alvo
(chamada como ZC) ¢ composta por duas classes, como mostra a Figura 4.1: (i) areas de
alta aptiddo a expansdo da cana-de-agticar, de acordo com o Zoneamento Agroecologico
da Cana-de-agucar — ZAE-Cana, fornecido pela Embrapa Meio Ambiente
(http://geo.cnpma.embrapa.br/); e (ii) areas de cultivo da cana-de-agucar na safra
2006/07, fornecidas pelo Projeto Canasat (www.dsr.inpe.br/laf/canasat/) (RUDORFF et
al., 2010).

A fim de evitar a correlagdo espacial, criou-se uma mascara sobre o dado raster
contendo janelas em posigdes aleatdrias de 5x5 pixels, de modo que dois tercos dos
pixels foram selecionados para compor o dado raster de treinamento e o restante usado
para validacdo. Portanto, a variavel alvo ¢é representada pelas seguintes classes: (i) areas
aptas a expansao; (ii) areas de cana-de-acucar; (iii) auséncia de ambos; (iv) pixels sem
informacao, que se refere aos pixels usados na validagdo; e (v) pixels fora da area de
estudo. Assim, no e-BayNeRD, a varidvel alvo ZC = zC pode assumir os seguintes
valores: zC = 1 para areas aptas a expansao, ZC = 2 para areas de cana-de-acucar, zC = 0
para auséncia de ambos, zC = -2 para pixels sem informacao e zC = -1 para pixels fora da
area de estudo. O raster GeoTiff representando a variavel alvo foi formado conforme a
grade do MODIS com resolucdo espacial nominal de 250x250 metros (JUSTICE et al.,
2002).

b) Variaveis de contexto

As variaveis selecionadas para compor o modelo sdo apresentadas na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 — Variaveis de contexto usadas no modelo

Variavel Descricéo
ZAA Zoneamento Agroambiental
ApEc Aptidao Edafoclimatica
CEI Crop Enhancement Index
NDVI Normalized Difference Vegetation Index
D Declividade (em %)
S Solos

O Zoneamento Agroambiental (ZAA) para o setor sucroalcooleiro foi elaborado em
2008 pela Secretaria do Meio Ambiente e pela Secretaria da Agricultura e
Abastecimento do eastado de Sdao Paulo. Assim como o ZAE-Cana, o Zoneamento
Agroambiental foi elaborado para orientar o planejamento sustentavel do crescimento
do setor sucroenergético no Estado. No ZAA foram considerados aspectos hidrogréficos,
fisicos, topograficos e climaticos. O mapa tematico contém diferentes classes com graus
de aptidao agroambiental ¢ adequagdo a instalagdo de unidades agroindustriais: (i)
adequada; (ii) adequada com limitacdes; (iii) adequada com restri¢des; e (iv)
inadequada. As classes (ii) e (iii) sao adequadas do ponto de vista edafoclimatico,
entretanto possuem em seus territorios Areas de Protegdo Ambiental (APA) e Unidades

de Conservagao e Protecao Integral (UCPI), respectivamente.

O mapa de Aptidao Edafoclimatica (ApEC) para a cana-de-acticar no estado de Sado
Paulo foi revisado durante a elaboracdo do Zoneamento Agroambiental (GOMES;
MONTANO, 2012) e corresponde as restrigdes impostas pelo solo e pelo clima ao
cultivo da cultura. Com isto, espera-se que ocorra uma relagao de proximidade de ZAA e
ApEc com ZC, de tal modo que ambas sejam pais de ZC no modelo grafico da RB.
Levando em conta que ApEC influencia ZAA, ApEc também deve ser pai de ZAA. Os
mapas destas duas varidveis sdo disponibilizados pela Secretaria do Meio Ambiente

(www.ambiente.sp.gov.br/etanolverde/zoneamento-agroambiental/).

O indice CEI — Crop Enhancement Index (RIZZI et al., 2009) foi desenvolvido para ter
sensibilidade ao calendario agricola. O indice CEI considera o comportamento temporal

do indice EVI — Enhanced Vegetation Index, produto MOD13Q1 (HUETE et al., 2002),
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ao longo do ciclo de desenvolvimento da cultura sob estudo, especificamente em dois
momentos: quando ha o preparo do solo para plantio ou a planta esta em fase inicial —
menores valores de EVI; e quando a cultura atinge seu maior vigor vegetativo — maiores
valores de EVI. Os valores de CEI podem variar entre [-1, 1] e sdo calculados para cada

pixel como:

(MaxEVI + R) — (MinEVI + R) (3.4)
%
(MaxEVI + R) + (MinEVI + R)

CEI =G

em que G = 10% é o fator de ganho; R = 10% é o coeficiente de realce; MaxEVI
corresponde ao maximo valor de EVI observado para o periodo de desenvolvimento da
cana-de-aglcar, que atinge seu crescimento maximo em abril (RUDORFF et al., 2010);
MinEVI ¢ o minimo valor de EVI no periodo em que acontece a colheita, que, no caso
da cana-de-acucar, estende-se até dezembro (RUDORFF et al.,, 2010). Assim,
selecionou-se a sériec EVI, no Banco de Produtos MODIS da Embrapa
(www.modis.cnptia.embrapa.br), entre inicio de novembro de 2006 e fim de abril 2007
para compor a imagem de MaxEVI; e entre inicio de abril de 2007 e fim de novembro
de 2007 para compor a imagem de MinEVI. Espera-se que areas com cana-de-agucar
apresentem maiores valores de CEIl, assim ZC deve ser pai de CEl no modelo grafico da

RB.

Levando em conta que a refletancia espectral pode variar conforme as mudancas
fenologicas da cultura (RAHMAN et al., 2004), considerou-se a incorporacdo das
imagens de minimo e maximo NDVI no mesmo periodo utilizado para calcular o indice
CEl. Mas, através da imagem de maximo NDVI ndo foi possivel fazer qualquer
discretizacdo das regides com presenga e auséncia dos alvos. Portanto, apenas a imagem
de minimo NDVI foi considerada, visto que, no periodo da colheita, as regides de
cultivo da cana-de-agucar apresentam menores valores de NDVI se comparadas com as

areas de protecdo, matas ciliares, Mata Atlantica. Neste caso, ZC deve ser pai de NDVI.

A declividade (D) ¢ uma variavel critica no cultivo da cana-de-aclicar, uma vez que

define as 4reas aptas a mecanizacao. A atual legislagdo estabelece a extingdo da pratica

32



de queima da cana-de-aglicar nas regides com declividade > 12% (AGUIAR et al.,
2011). Considerando que D tem grande influéncia sobre as areas aptas ao plantio
sustentavel da cana-de-agucar, D deve ser pai de ZC, bem como de ApEc e ZAA. Os
dados de declividade foram obtidos através do Banco de Dados Geomorfométricos do

Brasil — Projeto TOPODATA (www.dsr.inpe.br/topodata).

Outra variavel que influencia na aptidao do plantio da cana-de-agucar ¢ a qualidade do
solo. Embora a cana-de-agucar seja cultivada nos mais diversos solos, aqueles mais
adequados ao seu cultivo devem ser profundos, bem arejados, com boa capacidade de
retengdo de agua e nutrientes (UDOP, 2015). O mapa da variavel solos (S) foi criado
levando em conta a qualidade do solo e a fertilidade. Considerando que S ¢ uma variavel
de interesse na elaboragdao de um mapa de aptidao e zoneamento, S deve ser pai de ZC,
ZAA e ApEc no modelo grafico da RB. Os dados referentes ao solo foram adquiridos no

Ministério do Meio Ambiente (mapas.mma.gov.br/i3geo/datadownload.htm#).
4.3.  Modelo gréafico da RB para a aplicacao proposta

Considerando as variaveis descritas na se¢do 4.2, o modelo grafico da Rede Bayesiana
para inferéncia de areas de cultura de cana-de-agucar e areas aptas a sua expansao ¢
representado na Figura 4.2. No modelo da RB, cada n6 representa uma variavel e os

arcos representam suas relacdes de dependéncia descritas anteriormente.

Figura 4.2 — Modelo grafico da Rede Bayesiana.
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4.4.  Discretizacdo das variaveis

Dado o modelo grafico da RB, o proximo passo a ser realizado ¢ a discretizagdo das
variaveis continuas. O numero de intervalos deve ser escolhido baseado no
conhecimento do usudrio. A escolha de poucos intervalos pode nao descrever
corretamente o comportamento da variavel em relagdo ao fenomeno estudado e um
grande numero de intervalos pode comprometer o calculo das fungdes de probabilidade
(MELLO et al.,, 2013). Com a definicdo manual dos limites dos intervalos, o
conhecimento do especialista pode contribuir para gerar um modelo mais adequado a

solugdo do problema.

Em relagcdo a varidvel declividade (D), assume-se um limite para mecanizacdo da
colheita de 12%, preferencialmente, o cultivo ocorre em regides mais planas. As
maiores declividades sdo observadas no extremo leste do Estado de Sao Paulo,
coincidentes com as regides sem cultivo da cana-de-agicar. A partir deste
conhecimento, os valores d da variavel D foram divididos em trés intervalos: (i) d <
6%; (i1) 6% < d < 12%; e (iii) d = 12%. Pode-se observar na Rede Bayesiana da
Figura 4.2, que a variavel D nao possui pais e, portanto, o e-BayNeRD calcula a fun¢ao
de probabilidade a priori das seguinte forma: P(d < 0,06), P(0,06 <d > 0,12) e
P(d = 0,12). A Figura 4.3 apresenta a discretizacdo da varidvel D e as Tabelas 4.2 e

4.3 mostram as suas probabilidades a priori e a posteriori, respectivamente.
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Figura 4.3 — Discretizagdo da variavel de contexto declividade (D).
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Tabela 4.2 — Probabilidade a priori P(D = d)
Intervalos D1 D2 D3
Probabilidades 0,3200 0,4051 0,2749

Tabela 4.3 — Probabilidade condicional P(ZC = zc|D = d)

D
Intervalos D1 D2 D3
ZC0* 0,3368  0,4579  0,9142
ZC ZC1 0,3884  0,3518  0,0656
ZC2 0,2748 0,1903 0,0202

*ZCO0 refere-se a auséncia de ambos os dados

Nota-se que, aproximadamente, 73% da area de estudo possui declividade inferior a
12%, sendo a maior parte no intervalo D2, ou seja, entre 6% e 12%. Espera-se que a
probabilidade de ocorréncia de areas de cana-de-aclcar e dreas aptas a expansdo seja
maior em regides com declividade inferior a 12%. Isto ¢, a probabilidade de ZC = zc

condicionada a D = d, ¢ calculada como: P(ZC = zc|D = d).

Assim como a variavel D, as demais variaveis de contexto foram discretizadas com os
intervalos descritos na Tabela 4.4. Os intervalos das varidveis CEl e NDVI foram
definidos por meio de uma analise de dispersdo destas variaveis em fun¢do da varidvel
alvo, conforme ¢ ilustrado na Figura 4.4. Pode-se observar que a discriminacao entre as
classes areas aptas (ZC=1) e areas de cana-de-agucar (ZC=2) ¢ confusa devido a
similaridade entre a distribuicdo dos valores de CEl e NDVI. A classe ndo-alvo (ZC=0)
pode ser mais facilmente discriminada por meio da variavel NDVI, diferentemente das
classes ZC=1 e ZC=2. Em relagdo as variaveis S, ZAA e ApEc, estas ja sdo do tipo

categoricas.
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Tabela 4.4 — Discretizagao das variaveis de contexto

N° de CEI NDVI D (%) S ZAA ApEc
Intervalos
1 [min; 0,175) [min; 0,52)  [min; 0,06) Bom Adequado Adequado
2 [0,175;0,2375) [0,52; max] [0,06;0,12) Regular Limitado Limitado/Restrito
3 [0,2375; max] [0,12; max] Restrito Restrito Inadequado
4 Inadequado

*min e max referem-se aos valores minimo € maximo da variavel, respectivamente
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Figura 4.4 — Dispersdo das variaveis de contexto CEI (esquerda) e NDVI (direita) em funcdo da
variavel alvo (ZC).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados da aplicacao do sistema de inferéncia e-BayNeRD
para o mapeamento das areas de cana de agucar e areas potencias ao seu plantio no

estado de Sao Paulo.
5.1. Bandas de probabilidade

Baseando-se no modelo grafico, ilustrado na Figura 4.2, e nas fun¢des de probabilidade,
o sistema e-BayNeRD calcula, para cada pixel na area de estudo, a probabilidade de
ocorréncia do alvo. Os valores de probabilidade de ocorréncia de areas aptas (ZC=1) e
areas de cana-de-agucar (ZC=2) sao calculados dados os valores observados das
variaveis de contexto. Dadas as relagdes de dependéncia das varidveis no modelo

grafico da RB, pode-se definir que:

P(ZC = 1|CEI = cei, NDVI = ndvi,D = d,S = s,ApEc = apec,ZAA = zaa) (5.1)
P(ZC =2 |CEI = cei, NDVI = ndvi,D = d,S = s,ApEc = apec,ZAA = zaa) (5.2)

onde as letras minusculas representam os valores instanciados das respectivas variaveis,
que sao representadas por letras maiusculas. As Bandas de Probabilidade calculadas a

partir das Equagdes 5.1 e 5.2 sdo apresentadas nas Figuras 5.1 e 5.2, respectivamente.

As Bandas de Probabilidade mostram a distribuicao espacial da probabilidade de areas
aptas a expansao (BP1, Figura 5.1) e de areas de cana-de-agucar (BP2, Figura 5.2) no
estado de Sdo Paulo. Os pixels em cores mais fortes representam os maiores valores de

probabilidade, baseados nas observacdes feitas sobre as variaveis de contexto
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Figura 5.1 — BP1: probabilidade de ocorréncia de areas aptas a expansao.
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Figura 5.2 — BP2: probabilidade de ocorréncia de areas de cana-de-agtcar.

Pode-se observar que os resultados nas dreas de Mata Atlantica, na regido Sul-Leste do

estado e nas areas de prote¢do localizadas no Centro-Sul e extremo Oeste do estado de

38



Sdo Paulo receberam valores de probabilidade zero ou préoximo de zero, que estdo
coerentes com a realidade. A maior concentracdo de arcas de cana-de-actcar ¢
verificada na regido Centro-Norte (RUDORFF et al., 2010), regido na qual os valores de

probabilidade na BP2 sdo maiores, como mostra a Figura 5.2.

Por outro lado, em relagdo as areas aptas a expansdo da cana-de-agucar, ilustradas na
Figura 5.1, pode-se observar uma situagao diferente. Os resultados apontam que o Oeste
e Norte do Estado apresentam as maiores possibilidades de expansao do plantio da
cana-de-agtcar, com probabilidades entre 50% e 60%. De fato, o Oeste do estado
apresenta potencial de expansdo para o plantio da cana-de-aciicar que ja vem

acontecendo nos ultimos anos, como ja evidenciado por Rudorff et al. (2010).

As Figuras 5.3 e 5.4 mostram alguns recortes ampliados das Bandas de Probabilidades
para os dois alvos, juntamente com os valores observados das varidveis de contexto.
Nestas areas, observa-se que as regides de alta declividade tiveram baixos valores de
probabilidade para ocorréncia das duas classes, mesmo quando outras variaveis de
contexto apresentavam boas condi¢des para ocorréncia das classes. O mesmo ocorreu
com as areas de prote¢do que possuem valores de NDVI altos. Constatou-se, também,
que os valores de probabilidade altos nas areas de cana-de-acucar (Figura 5.4) t€m uma

correlagdo com o comportamento do indice CEI.
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Figura 5.3 — Regido de alta probabilidade de ocorréncia de areas aptas a expansdo da cana-de-

agucar.
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Figura 5.4 — Regido de alta probabilidade de ocorréncia de areas de cana-de-agtcar.

A Tabela 5.1 mostra a influéncia das variaveis de contexto sobre a variavel alvo
segundo os valores de divergéncia KL. A varidvel ZAA teve maior importancia (0,493),

em relagdo as outras varidveis, para inferir a ocorréncia das classes do alvo. Este
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comportamento ja era esperado devido ao fato da varidvel ZAA ser resultado de um
planejamento sustentavel — Zoneamento Agroambiental para a cultura da cana-de-

agucar.

Tabela 5.1 — Divergéncia KL das variaveis de contexto.

Variavel  Porcentagem KL
ZAA 27,04% 0,493
ApEc 24,33% 0,443

C 16,34% 0,298
D 14,83% 0,270
NDVI 12,29% 0,224
S 5,17% 0,094

Assim como ZAA, a variavel ApEc também ¢ produto da andlise de outras variaveis, ja
que representa as restrigdes impostas pelo solo e pelo clima ao plantio da cana-de-
agucar. De forma similar, a variavel ApEc (KL=0,433) também teve uma importante
influéncia no modelo de inferéncia. Acredita-se que esta variavel pode ter mascarado a
influéncia da varidvel S, o que justificaria seu baixo valor de divergéncia KL (0,094). A
influéncia da variavel D (KL=0,27) pode ter sido minimizada devido ao fato que a
maior parte das areas de cana-de-acticar e as areas aptas a sua expansao se concentram

em declividades inferiores a 12%.

As variaveis CEl e NDVI nio tiveram influéncia tdo expressiva sobre o alvo. Conforme
jé& explicitado, a discriminacdo entre as classes areas aptas (ZC=1) e areas de cana-de-
agucar (ZC=2) foi confusa devido a similaridade entre a distribuicao dos valores de CEI

e NDVI em funcao da variavel alvo.

O indice CEI foi elaborado para capturar a sazonalidade de culturas anuais como a soja
(RIZZI et al., 2009). Este indice foi aplicado a cana-de-agucar com o proposito de
capturar o comportamento da cultura, numa tentativa de adicionar um componente
temporal de observacdo a modelagem. Diferente das culturas anuais (as vezes chamadas
de culturas de verao), a cana-de-agucar € uma cultura que permanece no campo por todo

o ano agricola — seu ciclo pode ser de 12 a 18 meses. Além disso, sua colheita vai de
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abril a dezembro no estado de Sao Paulo (RUDOREFF et al., 2010). Como diferentes
talhdes apresentam manejo distinto ao longo do tempo, ¢ possivel que o uso do CEI
tenha sido ineficiente na tentativa de inferir sobre a presenga da cana-de-actcar no
pixel. Outro fator ¢ que as areas aptas ao plantio da cana-de-agucar incluem &reas
agricolas. Portanto, o comportamento de outras culturas pode também ter sido

incorporado na variavel CEI.
5.2. Mapa tematico

As Bandas de Probabilidade, apresentadas nas Figuras 5.1 e 5.2, s@o o principal
resultado do e-BayNeRD e podem ser utilizadas para diversas aplicagdes como, por
exemplo, dados de entrada para diversos classificadores; podem servir de mascara para
regides com baixos valores de probabilidades; podem ser gerados mapas tematicos

definindo-se regras a partir dos valores de probabilidade.

Conforme mencionado anteriormente, a partir das BPs das classes, o algoritmo calcula a
BP para a classe ndo-alvo: BP,50—qiv0 = 1 — bp, onde bp corresponde a soma de todas
as BPs das classes do alvo. Portanto, para esta aplicacdo serdo geradas trés Bandas de
Probabilidades: BP0 — para ndo alvo; BP1 — areas aptas a expansao; e BP2 — areas de

cana-de-agucar.

Apo6s empilhar as BPs, o e-BayNeRD analisa um determinado pixel em profundidade.
Neste caso, o pixel receberd o rotulo da classe cuja Banda de Probabilidade tiver o

maior valor de probabilidade. O resultado ¢ o mapa tematico apresentado na Figura 5.6.
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Figura 5.5 — Mapa tematico criado a partir das Bandas de Probabilidade.

Antes de avaliar a classificacdo, a rede hidrografica e as areas urbanas do Estado de Sao
Paulo foram mascaradas. Apesar da declividade estar relacionada com a hidrografia, o
modelo de RB gerado pelo sistema de inferéncia e-BayNeRD nao foi capaz de atribuir
baixos valores de probabilidade a essas regides. Cabe ressaltar que varios modelos de
Redes Bayesianas foram testados com diferentes variaveis, além das descritas nesta
aplicacdo como, por exemplo, a varidvel ‘distancia do corpo d’agua mais proximo’. De
fato, quando esta variavel foi incluida na RB, as regides proximas aos rios e
reservatorios receberam baixos valores de probabilidade. Situa¢do semelhante ocorreu
com as areas urbanas, quando a variavel ‘distancia da drea urbana mais proxima’ foi
incluida na RB. Apesar da melhor discriminagcdo destas 4areas nas Bandas de
Probabilidade, o resultado da classificagdo geral ndo teve bons resultados. Assim o

melhor resultado obtido ¢ o apresentado na Figura 5.6.
5.3. Avaliacdo das incertezas

O mapa tematico gerado a partir das Bandas de Probabilidade foi avaliado por meio do

indice de concordancia Kappa (k). Segundo Congalton e Green (2009), a analise do
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indice Kappa ¢ usada na avaliagdo da acuracia da classificacdo para determinar,
estatisticamente, se uma matriz de confusao ¢ significativamente diferente de outra. No
entanto, este ¢ um indice de exatidao global, ou seja, reflete a condigdo geral de acertos
ou erros e pode esconder defeitos e qualidades locais. Para avaliar as incertezas oriundas
da classificagdo, uma simulagdo Monte Carlo foi realizada, na qual o processo de
avaliacdo ¢ replicado diversas vezes. Assim, cria-se um intervalo de credibilidade

Kappa.

A cada iteragdo, 100 amostras aleatorias de cada classe (ZC=0, ZC=1, ZC=2) foram
selecionadas e construidas as matrizes de confusdo. O nimero de amostras foi baseados
na distribui¢do multinominal (CONGALTON; GREEN, 2009). O intervalo de
credibilidade Kappa foi construido apos a exclusdo de 5% dos valores extremos de K,
2,5% de méximos e 2,5% de minimos. Isto significa que, em 95% das vezes em que o
Kappa foi calculado com base nos dados utilizados como referéncia para a validacdo,
seu valor estava no intervalo k = [0,3, 0,46]. Similarmente, o intervalo para a acuracia
geral da classificagdo obtido foi de [0,53; 0,64]. A Figura 5.7 apresenta a variagdo do
indice Kappa e da acuracia geral ao longo de 1500 iteragdes, juntamente com o

intervalo de credibilidade.
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Figura 5.6 — Variagdo do indice Kappa e da acuracia geral. Simulagdo Monte Carlo para
avaliag@o das incertezas da classificagdo (esquerda); Intervalo de Credibilidade
(direita).
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O intervalo de credibilidade Kappa apresentado ¢ relativamente baixo, o que indica a
ocorréncia de confusodes entre as classes. A Tabela 5.2 mostra a matriz de confusao que
originou o Kmax. Nota-se que ha uma confusdo em relagdo as classes areas aptas e areas
de cana, sendo que a primeira apresentou os maiores erros de omissdo e inclusdo. Ou
seja, um nimero menor de amostras da classe areas aptas foi classificado corretamente.
No melhor caso, xmax, 35% das amostras da classe areas aptas foram classificadas como
nao-alvo e 13% se confundiu com areas de cana-de-aglicar. Assim como a classe areas
aptas, a classe nao-alvo ¢ representada por regides heterogéneas que incluem areas

urbanas, hidrografia, areas de protecdo ambiental, e outros.

Em relacdo a classe areas de cana, para o kmax, 25% das amostras de areas de cana-de-
acucar foram classificadas como areas aptas e 13% foram classificadas como ndo-alvo.
A classe areas de cana-de-agucar se confundiu mais com a classe areas aptas. Neste
caso, a confusdo maior entre as classes areas de cana-de-agUcar e areas aptas pode ser
devido a inclusdo de outras culturas agricolas e pastagem nas areas aptas que podem se
confundir com a cana-de-agucar. Neste ponto, pode-se dizer que o modelo multiclasses
para a aplicagdo proposta no presente trabalho nao foi adequado para inferir os alvos
com boa acuracia, considerando as observagdes feitas sobre as variaveis de contexto

utilizadas.

Tabela 5.2 — Matriz de confusdao com kmax dentro do intervalo de credibilidade.

Referéncia
Ndo-alvo  Areasaptas Areascana  Total =IT 2
Inclusdo
Nao-alvo 78 35 13 126 0,38
% Areas aptas 17 52 25 94 0,45
=  Areascana 5 13 62 80 0,18
[75]
g Total 100 100 100 300
Erro de 0,22 0,48 0,38
Omissao

Segundo a andlise da matriz de confusdo e do intervalo de credibilidade Kappa, a

acuracia da classifica¢do foi baixa. Portanto, para analisar melhor este problema, criou-
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se um mapa de incertezas para identificar e analisar regides especificas da area de

estudo.

As incertezas podem ser avaliadas comparando as regras de decisdo que levaram a
escolha de uma determinada classe. Segundo Wehenkel (1996), a entropia logaritmica
ou Entropia de Shannon “¢ a base para varias interpretacdes no contexto de modelagem
probabilistica”. Suponha que o seja uma varidvel aleatéria e que possa assumir 0s
valores aq, a,, ..., a,. Suponha também que p; seja a probabilidade do evento a = a;.

Assim, a Entropia de Shannon ¢ definida como (HAMMER et al., 2000):

n 5.1
H@ == pi+log, p G-D
L

O valor de entropia ¢ maximo quando a probabilidade de um evento ¢ a mesma dos
demais. Assim, trazendo a Equagdo 5.1 para o contexto das Bandas de Probabilidade,
incluindo a BPuso-aivo, aquelas regides onde a classificacdo ¢ mais duvidosa apresentardo
méxima entropia, ou seja, P(ZC = 0) = P(ZC = 1) = P(ZC = 2) = 0,3. O mapa de
incertezas calculado a partir da entropia de Shannon ¢é apresentado na Figura 5.8, onde

as regides mais claras indicam incerteza de classificagdo alta.
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Figura 5.7 — Mapa de incertezas a partir da Entropia de Shannon. (A) Regido com menores
niveis de incerteza; (B) Regido com maiores niveis de incerteza;

O mapa de incertezas corrobora o resultado obtido na analise das matrizes de confusao,
onde as maiores incertezas na classificacdo estdo na identificacdo de areas aptas a
expansdo da cana-de-agucar, conforme mostra a Figura 5.8-B. Apesar de os resultados
sugerirem que o modelo e as variaveis utilizados na aplicagdo do e-BayNeRD nao
foram adequados para a correta identificacdo das areas aptas a expansdo da cana-de-
acucar no estado de Sdo Paulo, existem argumentos a serem discutidos. O primeiro
deles deve-se a limitacdo do algoritmo em gerar o mapa tematico com base no maior
valor de probabilidade encontrado nas BPs. A implementacdo de técnicas mais
avangadas, com a defini¢do de limiares minimos de probabilidade para que determinado
pixel fosse rotulado com determinada classe podem melhorar os valores dos indices de
exatiddo. Além disso, deve-se notar que os dados utilizados como referéncia possuem
limitagdes inerentes. De fato, as areas identificadas como cana-de-acucar apresentaram
melhores resultados e foram justamente as areas em que a referéncia foi validada no

Projeto Canasat (ADAMI et al., 2012). De qualquer forma o principal resultado do e-
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BayNeRD ¢ a IP, e esta apresentou-se coerente com os resultados encontrados na

literatura, como discutido anteriormente (ver Figuras 5.1 ¢ 5.2).

Uma parte consideravel do territoério do estado de Sao Paulo apresenta valores altos de
entropia, com grande incerteza na classificagdo. Na Figura 5.8, as 4reas de nao-alvo
(regides escuras no extremo leste) e algumas areas aptas (regides mais escuras no
Centro-Sul) apresentaram baixos valores de entropia e, portanto, maior certeza na
classificagdo. Pode-se também observar que as regides, onde ha predominio de lavouras
de cana-de-agucar (regides na cor roxo na Figura 5.8-A) também apresentaram baixos
valores de entropia. Isto indica um resultado positivo da classificacdo ao definir essas

regides como areas de cana-de-acucar.

Dados os niveis de incerteza baixos das areas de cana-de-agucar, uma simula¢do Monte
Carlo para avaliacdo local da regido ilustrada na Figura 5.8-A foi realizada. Chegou-se
ao intervalo de credibilidade Kappa k = [0,54, 0,69] em 95% das vezes em que o indice
foi calculado, como mostra a Figura 5.9. O intervalo de credibilidade Kappa obtido na
avaliagdo local ¢ melhor do que aquele obtido na avaliagdo de toda a area de estudo.
Segundo a andlise da matriz de confusdo, apresentada na Tabela 5.3, pode-se observar
que um numero maior de amostras da classe area de cana-de-agucar foi classificado
corretamente e que houve também confusao entre as classes areas aptas e areas de cana-
de-acticar. Este comportamento ¢ aceitavel porque, nos dados de referéncia, areas de
agricultura e agropecuaria estdo representadas na classe areas aptas, o que pode gerar

confusao na classificagao dos dois alvos.
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Figura 5.8 — Variagao do indice Kappa e da acuricia geral da avaliagcdo local. Simulagdo Monte
Carlo para avaliagdo das incertezas da classificagdo (esquerda); Intervalo de
Credibilidade (direita).

Tabela 5.3 — Matriz de confusdo dentro do intervalo de credibilidade Kappa para
avaliacdo local

Referéncia
Ndo-alvo  Areasaptas Areascana Total SIe €2
Inclusdo
Néo-alvo 68 7 2 77 0,12
x% Areas aptas 14 69 11 94 0,27
=  Areascana 8 14 77 99 0,22
[9))
3 Total 90 90 90 270
© TErrod
rro de 0,24 0,23 0,14
Omissao

Tendo em vista o melhor resultado da avaliagdo local da classificagdao de areas de cana-
de-agucar, um novo modelo foi gerado, conforme apresentado na Figura 5.10, em que ¢
ilustrado o modelo grafico da RB juntamente com a discretizagdo de cada variavel de
contexto. Neste modelo, considerou-se como referéncia apenas as areas de cana-de-
acucar do Projeto Canasat (RUDOREFF et al., 2010), conforme ilustrado na Figura 5.11,

para avaliar o e-BayNeRD na inferéncia da classe cultivo da cana-de-agucar.
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Figura 5.9 — Modelo grafico da Rede Bayesiana para inferéncia de areas de cana-de-aglcar e
intervalos definidos no processo de discretizagdo. *DA - Variavel ‘distadncia do
corpo d’agua mais proximo’ (em Km).
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Figura 5.10 — Dados de referéncia para o segundo modelo: areas de cana-de-agtucar segundo
Projeto Canasat.

A Figura 5.12 mostra a Banda de Probabilidade resultante, onde as regides com
tonalidade verde escuro representam os maiores valores de probabilidade de ocorréncia
de areas de cana-de-acucar. A partir da BP, o mapa tematico foi gerado definindo-se um
limiar de probabilidade entre 0% e 100%, em que todos os pixels com valores de

probabilidade acima de um determinado limiar foram classificados como éreas de cana-
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de-agticar. O objetivo ¢ encontrar um limiar que gere um mapa tematico mais adequado
a classificacdo binaria que indica presenca e auséncia de areas de cana-de-agucar. O
mapa tematico, ilustrado na Figura 5.13 foi gerado definindo-se um limiar de 0,34 e,
selecionando-se aleatoriamente 100 amostras de cada classe, chegou-se a avaliacdo com
um indice Kappa k = 0,62, para toda a area de estudo (estado de Sdao Paulo). Este
resultado foi melhor do que o do modelo implementado para duas classes, cultivo da

cana e aptiddo para expansao.

52°W 50°W 48°W 46°W 44°W

20°S

22°S

24°S Valores de Probabilidade

0 02 04 06 08 1

0 50 100 200 Km
T T T I T |
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Figura 5.11 — Banda de Probabilidade para a classe areas de cana-de-agucar, resultante do
segundo modelo RB.
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Figura 5.12 — Mapa Tematico das areas de cana-de-agticar resultante do segundo modelo RB.

Pode-se observar que, no mapa tematico, ha maior inclusao de areas de cana-de-agucar,
quando comparado aos dados de referéncia. Isto pode ser explicado pelo fato do modelo
de inferéncia ter utilizado uma imagem NDVI de uma data especifica e o indice CEI
que pode ter incorporado o comportamento de outras culturas, conforme discutido
anteriormente. Neste caso, areas agricolas podem ter sido classificadas como cana-de-

agucar.

Por outro lado, o mapeamento de areas de cana-de-acucar realizado pelo Projeto
Canasat (RUDOREFF et al., 2010) envolve processos de interpretacao visual e analise de
séries temporais, que produzem mapas de classificagdo com maior acuracia em torno de
98% (ADAMI et al., 2012). Uma forma de melhorar a acuracia da classifica¢ao da cana-
de-agucar poderia ser a inclusdo de variaveis que modelam o comportamento do ciclo

do cultivo da cana no modelo RB.

Similarmente ao modelo gerado para inferéncia apenas de areas de cana-de-agucar,
também foi criado um modelo para inferéncia apenas das areas aptas a expansdo da

cultura, conforme apresentado na Figura 5.14, em que ¢ ilustrado o modelo grafico da
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RB juntamente com a discretizacdo de cada varidvel de contexto. Neste modelo,

considerou-se como referéncia apenas as areas aptas, conforme mostra a Figura 5.15.

min; 0,2 [min; 0.475)
{0,2; ma>2] @‘\ [0,475; max]

APTA
- Adeq.
eq. ] Limit.
Limit/Rest. ' Rest.
Inadeq. Inadeq.
[min; 0,06) [min; 0,5)
[0,06;0,12) “ [0,5; 1)
[0,12; max] [1; max]

Figura 5.13 — Modelo grafico da Rede Bayesiana para inferéncia de areas aptas a expansdo da
cana-de-agucar e intervalos definidos no processo de discretizacdo. *DA -
Variavel ‘distancia do corpo d’4gua mais proximo’ (em Km)
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Figura 5.14 — Dados de referéncia para o terceiro modelo: areas aptas ao plantio da cana-de-
acucar segundo o Zoneamento Agroecologico.

A Figura 5.16 mostra a Banda de Probabilidade resultante deste modelo, onde as regides

com tonalidade vermelho representam os maiores valores de probabilidade de
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ocorréncia de areas aptas a expansdo da cana-de-acticar. De modo semelhante ao que foi
discutido no modelo anterior, 0 mapa tematico, ilustrado na Figura 5.17, foi gerado
definindo-se um limiar de probabilidade. Nota-se que houve uma grande inclusdao de
areas aptas. Isto pode ser explicado pelo baixo limiar selecionado de 0,29 no qual foi
encontrado o melhor indice Kappa x = 0,45. Apos analisar os resultados, observou-se
que os dados usados como referéncia apresentam alguns erros que podem ter levado ao
baixo valor de Kappa nos mapas tematicos. A Figura 5.18 ilustra um recorte ampliado
dos mapas tematico e de referéncia do primeiro modelo RB (Figura 5.6) onde a classe
areas de cana-de-actcar apresentam os melhores resultados de classificagcdo. Os
poligonos indicados nesta figura correspondem as areas de preservacdo segundo o
Ministério do Meio Ambiente (http://mapas.mma.gov.br/i3geo/datadownload.htm).
Pode-se observar que, os dados do Zoneamento Agroecoldgico da Cana-de-agtlcar,
utilizados como mapa de referéncia, considera como areas aptas (em vermelho) regides

que na verdade sdo areas de preservagao.

Da mesma forma, a Figura 5.19 mostra os poligonos de dareas de preservagdo
sobrepostos ao mapa tematico e de referéncia, para uma regido onde houve maiores
niveis de incerteza na classificagdo. O mesmo erro pode ser observado neste recorte,
onde areas de preservacdo ambiental podem ser observadas como areas aptas a
expansdo da cana. Tendo isto em vista, pode-se concluir que os erros do mapa de
referéncia prejudicaram a avaliagdo dos mapas tematicos produzidos pelo modelo RB,
proposto no trabalho. Portanto, ele ndo pode ser usado como verdade na avaliacdo da

classificagdo. E necessario usar dados de trabalho de campo para validar o método.
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Figura 5.15 — Banda de Probabilidade para a classe areas aptas, resultante do terceiro modelo
RB
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Figura 5.16 - Mapa Tematico das areas apta, resultante do terceiro modelo RB
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Figura 5.17 — Recorte ampliado do Mapa Tematico do primeiro modelo gerado e dos dados de
Referéncia, onde a classe areas de cana-de-agucar apresenta os melhores
resultados de classificagao.
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Figura 5.18 — Recorte ampliado do Mapa Tematico do primeiro modelo gerado e dos dados de
Referéncia, em uma regido onde a classe areas aptas apresentou altos niveis de
incerteza.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho descreveu as melhorias que foram realizadas no algoritmo
BayNeRD, desenvolvido por Mello et al. (2013). A partir destas implementagdes, criou-
se uma versao aprimorada nomeada como Enhanced Bayesian Network for Raster Data
—e-BayNeRD.

O algoritmo foi aprimorado para melhorar a manipulagdao de dados raster, bem como
para minimizar a etapa de pré-processamento a ser realizada pelo usuédrio. Com estas
modificacdes, o e-BayNeRD ¢ capaz de manipular conjuntos de dados raster com
diferentes sistemas de coordenadas, diferentes tamanhos de pixel e diferentes extensoes.
A implementacdo de uma interface para a definicdo do modelo grafico da Rede
Bayesiana tornou o sistema de inferéncia mais eficiente e amigavel para o usuério. A
capacidade de modelar mais de duas classes para a variavel alvo também foi
implementada no sistema. O algoritmo calcula a probabilidade de ocorréncia de cada
classe, considerando as observagdes feitas sobre as variaveis de contexto. Desta forma,
no sistema e-BayNeRD, a probabilidade ¢ calculada para todos os pixels, produzindo
como resultado Bandas de Probabilidade que sdo integradas para gerar uma Imagem de

Probabilidade de saida.

Neste trabalho, o sistema e-BayNeRD foi aplicado para mapear areas de cana-de-agucar
e areas aptas a sua expansdo no estado de Sdo Paulo. O resultado da classificagdo
multiclasses apresentou um intervalo de credibilidade Kappa baixo, principalmente,
devido a confusdo entre as classes areas aptas a expansdo e ndo-alvo, assim como a
confusdo entre as classes areas de cana e areas aptas. As areas aptas e as areas nao-alvo
sdo heterogéneas e incluem diferentes tipos de alvos, o que dificulta a modelagem
destas classes. Além disso, as 4reas de agricultura e pastagem inclusas nas areas aptas,
podem ter se confundido com as areas de cana-de-agucar. Tanto as areas aptas quanto as
areas de cana localizam-se em regides de baixa declividade, de caracteristicas

semelhantes de solo e clima, dificultando, assim, a classificacao.

O mapa de incertezas indicou o maior nivel de incerteza na classificagdo das areas aptas

do que as areas de cana-de-actcar. Devido a grande extensdo da area de estudo, uma
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avaliagdo local da classificagdo foi realizada para analisar acertos ou erros localmente.
O resultado indicou maior acuracia do mapa tematico, com intervalo de credibilidade
igual a [0,54, 0,69], calculado para uma regido que apresentou menor nivel de incerteza

da classe areas de cana.

Tendo em vista os resultados das andlises, um novo modelo RB para inferir, tanto a
presenca de areas aptas quanto a presenca de areas de cana-de-agucar, foi criado. O
modelo para cana-de-agucar resultou em um mapa tematico com indice Kappa de 0,62,
melhor do que o resultado da classificagdo multiclasses. Enquanto que o modelo para

areas aptas resultou um mapa tematico com baixo indice Kappa de 0,45.

Verificou-se que os dados de referéncia utilizados para avaliar os resultados obtidos
pela RB continham erros que prejudicaram a avaliagdo. Assim, recomenda-se o uso de
dados de trabalho de campo para validar o modelo RB proposto nesta pesquisa.
Contudo, o principal resultado do e-BayNeRD ¢ a Imagem de Probabilidade (IP) e esta
apresentou resultados coerentes com aqueles apresentados e discutidos na literatura
(RUDOREFF et al., 2010). O sistema e-BayNeRD apresenta potencial para modelagem
de sistemas complexos em diversas aplicagcdes na area de observagdo da Terra como:
indicar areas com maior probabilidade de deslizamento; indicar regides mais propicias
ao desmatamento e queimada; indicar pontos de derramamento de 6leo nos mares;

dentre outras aplicacdes relacionadas aos desastres ambientais.

Tendo em vista os resultados e os problemas identificados na aplicagdo proposta,

algumas sugestdes para melhorar o modelo RB e o sistema e-BayNeRD sao:

e incluir caracteristicas espaciais, como a influéncia de pixels vizinhos, no célculo

dos valores de probabilidade;

e incluir, como varidveis de contexto, atributos temporais que caracterizem

melhor o comportamento da cana-de-agtcar ao longo de seu periodo de cultivo;
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e incorporar varidveis politicas e socioecondmicas que, segundo Dr. Dalton?,
foram utilizadas na geragcdo do mapa de Zoneamento Agroecologico da Cana-de-

agucar.

e incorporar o calculo do mapa de incertezas, tornando-o também um produto do

e-BayNeRD

e implementar defini¢do de limiares minimos de probabilidade para a classificagdo

dos pixels.

e Usar dados de campo para validar o modelo proposto neste trabalho.

2 Consulta pessoal.
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