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RESUMO

As florestas plantadas tem atraido grande interesse pela possibilidade de utilizacdo em
aplicacOes bioenergéticas frente a tendéncia mundial de priorizar fontes de energia que
proporcionem maior sustentabilidade ambiental, mais qualidade e seguranca. No Brasil, os
deslocamentos na geografia da cadeia produtiva agroflorestal atual em direcdo as regides
de fronteira agricola (Centro-Oeste e Norte) vem criando desafios de adequacdo dos
conhecimentos técnico-cientificos ja consolidados em outras regides. Nesse contexto, o
objetivo desta dissertacdo é avaliar a acuracia da classificacdo e identificacdo de areas
cultivadas com florestas plantadas para fins energéticos, em imagens orbitais do sensor
Landsat 5 TM. Por meio de técnicas estatisticas de mineracdo de dados, o presente trabalho
também avaliou a utilizacdo de um amplo conjunto de atributos para identificar melhorias
nos resultados da classificacdo. A pesquisa se concentrou em amostras de areas plantadas
no estado do Tocantins, regido norte do Brasil. As técnicas de mineracdo de dados
utilizadas se mostraram eficientes na identificacdo precisa de florestas plantadas em
imagens do satélite Landsat 5, tanto pelo desempenho da classificagdo, quanto pela
reducdo da quantidade de informacdo necessaria para a resolucdo deste tipo de problema.
Assim, as técnicas empregadas neste estudo possibilitam o desenvolvimento de modelos de
classificacdo robustos no auxilio ao planejamento e a tomada de decisdo sobre a plantacdo
de florestas no territorio brasileiro.

Palavras-chave: Florestas plantadas, mineracdo de dados, selecdo de atributos,

classificacdo de imagens.



ABSTRACT

Planted forests have attracted a lot of attention because of possibility of use in bioenergy
applications and due to the global trend of prioritizing energy sources that provide greater
environmental sustainability, more quality and security. In Brazil, the shifts in the
geography of current agroforestry production chain towards the agricultural frontier areas
(Midwest and North) are creating challenges to the adequacy of technical and scientific
knowledge already established in other regions. So, the aim of this work is to assess the
accuracy of the identification and classification of areas cultivated with plantation forests
for energy, inside TM Landsat 5 images. Using statistical techniques for data mining, this
study also evaluated the use of a broad set of attributes to identify improvements in the
classification results. The research focused on samples of planted areas in the state of
Tocantins, Northern Brazil. The data mining techniques used were effective in identifying
of planted forests in Landsat 5 satellite images, both the classification performance, such as
by reducing the amount of information needed to solve this kind of problem. Thus, the
techniques employed in this study enable the development of robust classification models
to aid in the planning and decision making on forest plantations in Brazil.

Keywords: Planted Forests, data mining, feature selection, classification of pictures.
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CAPITULO 1: INTRODUGAO

A energia derivada da biomassa cultivada, também chamada de agroenergia, tem
ganhado grande destaque como fonte renovavel devido a tendéncia mundial de priorizar
tecnologias que proporcionem sustentabilidade ambiental, melhor qualidade e maior
seguranca no fornecimento de energia. Esta tendéncia é acentuada pela perspectiva de
aumento da demanda de combustiveis, a instabilidade do preco do petréleo e pelos temores
de que as mudancas climéaticas e ambientais sejam irreversiveis (MIURA, 2012). No
entanto, ainda ndo ha saidas tecnoldgicas economicamente vidveis para substituir toda a
cadeia de produtos derivados do petroleo. Diante dessa realidade, a integracdo
fossil/renovavel é uma solucdo que se apresenta cada vez mais proxima da nossa realidade
e 0 Brasil pode ocupar papel de destaque no cendrio mundial por possuir grandes areas
para a plantacdo e areas degradadas que podem ser recuperadas, além de condicGes
climaticas e ambientais favoraveis (DAMASO et al., 2013).

Os investimentos em florestas plantadas tem concentrado grande interesse pela
possibilidade de utilizacdo em aplicacBes bioenergéticas, como por exemplo, a area de
producdo de bio-6leo, gas de sintese, hidrogénio e etanol, além dos usos classicos na
siderurgia, lenha e carvao vegetal (DAMASO et al., 2013).

Segundo Leite (2012), pode-se notar uma mudanca na geografia da cadeia produtiva
agroflorestal atual. Culturas como o Eucalipto e a Seringueira, que contam com décadas de
pesquisas realizadas nas regides Sul e Sudeste do Brasil e apoio de grandes instituicdes de
pesquisas do pais, estdo migrando para novas regides de fronteiras no territorio brasileiro.
O estado do Tocantins, na regido norte do Brasil, estd entre as novas areas de fronteira
agricola.

Desdobram-se, entdo, novos desafios técnico-cientificos para a adequacdo dos
conhecimentos ja consolidados as novas regifes para que se possa alcancar a
sustentabilidade econdmica e ambiental das culturas. H& necessidade de contemplar a
agroenergia em estudos territoriais € no planejamento energético do pais, pois segundo
Ramachandra (2009), quando as necessidades energéticas estdo integradas as agdes sociais,
politicas, econbmicas e as limitagdes ambientais, tanto em nivel local quanto global, é
possivel alcancar o desenvolvimento sustentavel para uma regido.

Nesse sentido, as geotecnologias tém sido amplamente utilizadas para responder as
demandas relativas ao planejamento bioenergético (FIORESE e GUARISO, 2010;



GRAHAM et al., 2000), pois permitem que multiplas e diferentes variaveis possam ser
correlacionadas espacialmente e temporalmente. A visualizacdo de diferentes varidveis que
influenciam na dindmica da producdo bioenergética € um instrumento fundamental a
tomada de deciséo por parte de gestores do setor bioenergético.

Como definicdo, as geotecnologias podem ser entendidas como o conjunto de
tecnologias para a coleta, processamento, analise e disponibilizacdo de informacdo com
referéncia geografica. Sdo originadas de estudos e pesquisas na area de sensoriamento
remoto (NASCIMENTO e ABREU, 2012).

Segundo Hamachandra (2009), na area da agricultura, as aplicacbes de
sensoriamento remoto relacionam-se as atividades de levantamento e caracterizacdo dos
solos, estimativas de produtividade agricola e identificacdo e mapeamento das culturas.
Essas aplicacBes abrangem diversas etapas como, por exemplo, o processamento de
imagens e a classificacdo dos fenémenos encontrados na area abrangida pela imagem. Na
etapa de classificacdo busca-se rotular cada pixel ou elemento da imagem segundo a
ocupacdo existente no solo, obtendo-se um mapa de classes tematicas.

A disponibilidade de grande quantidade de informacdo nas imagens de
sensoriamento remoto e o desenvolvimento da area de reconhecimento de padrdes tem
permitido que técnicas de mineracdo de dados, como por exemplo, os algoritmos
estatisticos, redes neurais e as arvores de decisdo, se apresentem como alternativa
promissora na resolucdo de problemas de identificacdo e classificacdo das diferentes
coberturas do solo (CELINK, 2008).

Este estudou utilizou-se dessa técnica de mineracdo de dados e a arvore de decisao
foi avaliada na classificacdo de pixels puros de regiGes com florestas plantadas em meio a
alvos diversos, como areas urbanas, solo exposto, corpos d’dgua, e outros tipos de
vegetacao.

O estudo de caso foi realizado com dados pertinentes ao norte do estado do
Tocantins, que se destaca por concentrar a maior parte dos plantios de florestas destinados
a producdo de energia.

A pergunta que pauta a elaboracdo deste trabalho é: qual a aderéncia das técnicas de
mineracdo de dados na resolucdo de problemas de classificacdo de &reas cultivadas com
florestas plantadas em imagens de sensoriamento remoto? Para responder a essa questdo,
dois aspectos foram investigados: 1. O potencial da técnica de arvore de decisdo na

classificacdo de areas cultivadas com florestas plantadas em imagens de sensoriamento



remoto orbital; 2. a identificacdo do conjunto de atributos mais significativo para o cenario

estudado.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1 Objetivos gerais

O objetivo desse trabalho é avaliar a acuracia da classificacdo e identificacdo de

areas cultivadas com florestas plantadas para fins energéticos em imagens do sensor

remoto TM a bordo do satélite Landsat 5 obtida via técnicas de mineragdo de dados. A

regido norte do estado do Tocantins foi selecionada como estudo de caso para responder a

questdo central do trabalho.

1.2.2 Objetivos especificos

1.

Discutir a importancia das florestas plantadas para fins energéticos no
contexto socioecondmico do territorio brasileiro e, especificamente no estado
do Tocantins. Consequentemente, demonstrar a importancia de pesquisas
relativas a identificacdo e classificacdo de dados que norteiam o planejamento

desse tipo de cultivo.

Analisar e descrever os dados de area plantada com florestas no Tocantins,
obtidos junto a Agéncia de Defesa Agropecuaria do Estado do Tocantins
(ADAPEC).

Analisar dentro da técnica de mineracdo de dados o potencial do algoritmo de
arvore de decisdo J48 na classificacdo de areas de florestas plantadas em
imagens de sensoriamento remoto orbital, especificamente do satélite

Landsat-5, sensor TM.

Desenvolver consideracdes sobre a utilizacdo do método de arvore de decisao
na classificagdo de &reas com florestas plantadas em imagens de

sensoriamento remoto.

Selecionar a melhor regido para a aplicagdo do modelo de classificacdo



1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo esta dividida em seis capitulos, sendo este o primeiro. O segundo
versa sobre a fundamentacéo tedrica sobre sensoriamento remoto, aplicacdo dos indices de
vegetacdo e caracteristicas dos sensores remotos. O terceiro capitulo aborda o processo de
descoberta de conhecimento em bancos de dados ou KDD (Knowlegde Discovery in
Databases), suas respectivas fases e o conceito de mineracdo de dados com énfase para 0s
algoritmos de arvore de decisdo. O quarto capitulo descreve o panorama das florestas
plantadas no Mundo, no Brasil e no Tocantins, a cadeia de florestas plantadas para fins
energéticos e o plano ABC. O quinto descreve a metodologia, 0s materiais utilizados e a
aplicacdo dos modelos de classificacdo. O sexto contém a os resultados e a concluséo.



CAPITULO 2: REFERENCIAL TEORICO

2.1 Sensoriamento Remoto

A definicdo mais conhecida de sensoriamento remoto o descreve como uma técnica
de obtencdo de imagens de objetos da superficie terrestre sem que haja contato fisico de
qualquer espécie entre o sensor e 0 objeto (FLORENZANO, 2002 apud NASCIMENTO,
2011; MENESES e ALMEIDA, 2012).

Segundo Menezes e Almeida (2012), essa tecnologia que utiliza instrumentos
capazes de obter imagens da superficie terrestre a distancias remotas pode ser definida de
maneira mais critica como uma ciéncia que visa o desenvolvimento da obtencdo de
imagens da superficie terrestre por meio da deteccdo e medicdo quantitativa das respostas
das interacdes da radiacao eletromagnética com os materiais terrestres.

Meneses e Almeida (2012) destacam que essa definicdo de sensoriamento leva em
consideracdo premissas como a auséncia de matéria no espaco entre o objeto e o sensor, a
capacidade de transportar a informacédo do objeto pelo espaco vazio e a comunicacgdo entre
objeto e sensor por meio da radiacdo eletromagnética, sendo essa a Unica forma de energia
capaz de se transportar pelo espaco. Desse modo o entendimento do processo de aquisigdo
e de analise de imagens perpassa inicialmente pelo conhecimento do que é a radiacdo
eletromagnética - REM.

No sensoriamento remoto a energia ou onda eletromagnética natural da superficie do
planeta Terra é medida por sensores localizados a bordo de satélites artificiais de
observacao da terra ou de avides. Essa energia captada pelos sensores pode ser a refletida,
que € a energia proveniente do sol e tem interacdo com a superficie terrestre, ou pode ser a
energia emitida pela propria superficie terrestre (MENESES e ALMEIDA, 2012).

Os sensores a bordo dos satélites sdo sensiveis a um ndmero variado de
comprimentos de onda da radiacdo eletromagnética. Usualmente, os comprimentos de onda
sdo divididos em bandas diferentes que cobrem faixas especificas do espectro
eletromagnético.

Os diferentes objetos que fazem parte da cobertura da superficie terrestre como a
agua, a vegetacdo e areas urbanas, absorvem e transmitem quantidades de energia
eletromagnética em diferentes propor¢des que variam com o comprimento de onda, de

modo que a energia refletida varia nas diferentes bandas do espectro eletromagnético, isto



é, as diferentes coberturas de solo produzem diferentes respostas espectrais (MENESES e
ALMEIDA, 2012).

Essas diferentes respostas fornecidas pelos objetos caracterizam o comportamento
espectral dos alvos e sdo as principais fontes de dados em estudos voltados para o
monitoramento de biomassa (BATISTA e AFFONSO, 2002).

Os sistemas de imageamento e coleta de dados por satélite, comumente empregados
no monitoramento da agricultura podem ser observados na Figural, e envolvem diferentes

elementos e procedimentos, sendo 0s mais relevantes:

Fontes de energia (A)

Radiacdo e atmosfera (B)

Interacdo da radiagcdo com o alvo (C)
Gravacéo da energia pelo sensor (D)
Transmissao, recepcdo e processamento (E)
Interpretacédo e analise (F)

Aplicagéo (G)

2
g::-«'% A ‘“"‘kﬁ!\

B B
C/ Kem .
-

Figura 1 — Processo de imageamento e coleta de dados em sensoriamento remoto
Fonte: Geoeasy, 2011

2.1.1 Interacdo da radiacdo eletromagnética com os alvos

Durante sua passagem através da atmosfera, a energia eletromagnética que vem do
Sol ou a emitida pela Terra interage com elementos gasosos e particulas suspensas na
atmosfera que interferem na intensidade da radiacdo, na distribuicdo espectral e na direcédo
dos raios incidentes. Os dois efeitos dessa interacdo da radiacdo com a atmosfera sdo
denominados absorc¢éo e espalhamento (SLATER, 1980; MENEZES e ALMEIDA, 2012).



Segundo Meneses e Almeida (2012) a absorcdo é o efeito mais prejudicial ao
sensoriamento remoto, tal que moléculas e aerosséis na atmosfera absorvem energia em
varios comprimentos de onda e como consequéncia a radiacdo solar pode ter sua
intensidade afetada ou até ser impedida de atingir a superficie terrestre. Ja no espalhamento
ocorre uma mudanca aleatoria da direcdo de propagacdo da radiacdo solar, conforme o
comprimento de onda, a quantidade de particulas ou gases e a distancia percorrida pela
REM e tem como consequéncia a diminui¢do da eficiéncia do sensoriamento remoto na
identificacdo dos alvos.

Meneses e Almeida (2012) destacam também que nas regides onde ndo ocorre
absorcdo total ou intensa da REM, também conhecidas como janelas atmosféricas, podem
ocorrer interagdes da radiacdo eletromagnética com os alvos terrestres por meio de
processos de absorcdo, onde a radiacdo é absorvida pelo alvo, transmissdo, onde a radiacao
atravessa o alvo e/ou reflexdo onde a radiacdo é refletida e redirecionada.

A propor¢do na qual ocorrem as interagdes com a superficie depende do
comprimento de onda e da composicdo bio-fisico-quimica dos alvos, sendo a reflexdo
considerada a interagdo mais importante para o sensoriamento remoto, de modo que a
partir da energia refletida ou emitida pelos objetos, podem-se obter padrbes de respostas
espectrais que permitem distinguir os alvos terrestres (SLATER, 1980).

Em estudos que utilizam o sensoriamento remoto, para que se possa explicar o que se
observa nas imagens, é extremamente importante a compreensao da existéncia da radiacdo
eletromagnética em forma de onda e na forma de energia.

O espectro eletromagnético foi arbitrariamente dividido em intervalos de
comprimento de onda em funcdo do uso que o homem encontrou para suas aplicacdes.
Para os usudrios do sensoriamento remoto é essencial saber os valores dos comprimentos
de onda desses intervalos, os nomes que recebem e quais 0s comprimentos de onda s&o
possiveis de ser detectados por cada tipo de sensor (MENEZES e ALMEIDA, 2012).

A Tabela 1 apresenta os intervalos de comprimento de onda do espectro
eletromagnético, com destaque para a faixa do espectro visivel e infravermelho.

Como pode ser observado na Tabela 1 o espectro eletromagnético abrange desde
curtos comprimentos de onda, como 0s raios cOsmicos e 0s raios gama, de alta frequéncia,
até longos comprimentos de ondas de radio e TV, de baixa frequéncia

As faixas espectrais destacadas em negrito séo as mais utilizadas no sensoriamento
remoto. Na regido do visivel, o olho humano enxerga a energia (luz) eletromagnética,

sendo capaz de distinguir as cores do violeta ao vermelho. A regido do infravermelho é
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subdividida em quatro regides: infravermelho proximo (0,76 -1,2 um), de ondas curtas (1,2
- 3,0 um), médio (3,0 - 5,0 um) e distante ou termal (5,0 pm — 1,0mm). (FLORENZANO;

2002, MENESES; 2012).

Tabela 1 - Divisdo do espectro eletromagnético

Intervalo espectral

Comprimento de onda

Raios césmicos 0,01 A°
Raios gama 0,01-0,1 A°
Raios X 0,1-10 A°
Ultravioleta 100nm -0,38um
Visivel 0,38-0,76 pum
Infravermelho proximo 0,76-1,2 pm
Infravermelho de ondas curtas 1,2-3,0 pm
Infravermelho médio 3,0-5,0 pm
Infravermelho termal 5,0-1 pm
Micro-ondas 1 nm -100 cm
Ré&dio Im—10km
Audio 10 — 100 km
Corrente alternada > 100 km

*Obs: A°=10 *m; nm = 10° m; pm = 10°m
Fonte: Meneses e Almeida (2012)

2.1.2 O comportamento espectral da vegetacao

O conhecimento da interacdo entre a vegetagdo e 0 meio que a cerca tem grande
importancia para o entendimento dos fendmenos naturais, pois a vegetacdo exerce um
papel importante nos ciclos hidroldgico e biogeoquimico da superficie terrestre (PEREIRA
et al.,1996).

Estudos sobre a relacdo entre as caracteristicas da vegetacdo e dados coletados
remotamente tem sido frequentemente aplicados no setor agricola e florestal (PONZONI e
SHIMABUKURO, 2007).

A Figura 2 mostra a relagdo entre a porcentagem de reflectancia e o comprimento de
onda. A observacdo da Figura 2 permite identificar em quais comprimentos de onda
ocorrem as fei¢Oes de absorcdo dos materiais rocha, solo e vegetacdo. No caso dos dosseis,
que sdo os estratos superiores da floresta ou de culturas agricolas, constituidos por
elementos como galhos, folhas, frutos e flores, as propriedades de recfletancia dependem

principalmente das caracteristicas da folha. Os principais mecanismos bioldgicos que



influenciam o comportamento espectral, em geral, sdo: absor¢éo pelos pigmentos (baixa
~10% na faixa do visivel), estrutura celular interna da folha (elevada ~50% no
infravermelho préximo) e concentracdo de agua nos tecidos. Estes mecanismos bioldgicos
respondem de forma distinta de acordo com a disponibilidade de &gua no ambiente, idade e
salde da planta. Além disso, a reflectancia dos dosséis pode ser afetada por fatores fisicos
como o angulo de incidéncia da radiacdo, angulo de visada e arquitetura da planta
(PEREIRA,; 1996).
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Figura 2 — Exemplo de comportamento espectral de vegetacdo, rocha e solo na superficie
terrestre
Fonte: Meneses e Almeida (2012)

Segundo Ponzoni e Shimabukuro (2002), em seu trabalho realizado sobre o
sensoriamento remoto no estudo da vegetacdo, as imagens referentes aos dosséis na regido
do visivel apresentam tonalidade escura devido a baixa reflectancia da REM, em funcéo
dos pigmentos fotossintetizantes. Ja em imagens da regido do infravermelho préximo, os
dosséis apresentam a tonalidade clara e nas imagens do infravermelho médio espera-se
tons de cinza intermediarios.

Desse modo cada dossel em particular, possui caracteristicas Unicas e desenvolve-se
em diferentes tipos de solo e sob diferentes condi¢cdes ambientais e edafoclimaticas. Assim
como acontece em outros objetos de estudo do sensoriamento remoto, podem ocorrer
desvios nos quais diferentes parametros podem assumir valores iguais de radiancia, o que

acarretard em uma mesma aparéncia nas imagens, mesmo em se tratando de diferentes



coberturas vegetais. Neste caso cabe ao interprete conhecer bem estas limitacdes e buscar

extrair dados confiaveis das imagens de sensoriamente remoto.

2.1.3 Indices de vegetacdo

Para minimizar a variabilidade causada por fatores externos como solo, atmosfera e
geometria de aquisicdo de dados, a reflectancia espectral tem sido transformada e
combinada em varios indices de vegetacdo. Esta abordagem para a definicdo de parametros
de vegetacdo é referida na literatura como abordagem empirica (HALL et al, 1995).

Os indices de vegetacdo mais comuns utilizam a informacéo contida na reflectancia
dos dosséis referente as regiGes do vermelho e infravermelho préximo, as quais sdo
resultados de combinacBes de duas ou mais bandas espectrais através da soma, diferenca,
razdo entre as bandas ou qualquer outra combinacdo (WIEGAND et al., 1974 citado por
SHIMABUKURO et al., 2009).

Segundo Chen et al. (1986), o emprego dos indices de vegetacdo para caracterizar e
quantificar determinado parametro biofisico de culturas agricolas, tem duas grandes
vantagens: a) permitir reduzir a dimensdo das informag6es multiespectrais através de um
simples namero, além de minimizar o impacto das condi¢6es de iluminacdo e visada; b)
fornece um numero altamente correlacionado aos parametros agronémicos.

No entanto, os varios indices de vegetacdo podem ser diferentemente afetados pelas
caracteristicas de iluminacdo e visada e pela arquitetura do dossel e pelo substrato abaixo
do dossel, justificando assim um estudo para avaliar o tipo de indice de vegetacdo mais
adequado para cada aplicagdo. Para floresta de coniferas como o pinus, MacDonald et al.,
(1998) apud Tanajura et al., (2005) encontraram que 0s indices de vegetacdo sao
significantemente afetados por angulo zenital solar, reflectancia do substrato, estrutura do
dossel e IAF.

Indices de vegetacdo podem ser divididos em dois grupos (BARET e GUYOT, 1991
apud TANAJURA et al., 2005): os indices baeados em inclinacdo, como o NDVI e os
baseados na distancia como o PVI.

O indice de vegetacdo da diferenca normalizada (NDVI) e as imagens-fracdo
derivadas do modelo linear de mistura espectral (MLME), dentre véarias técnicas de
transformacdes radiométricas disponiveis, tém sido amplamente utilizados para gerar
informagdes da cobertura florestal (SHIMABUKURO et al., 2009). O indice de vegetacéo

melhorado (EV1) foi desenvolvido para ter maior sensibilidade em regides com alta
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producdo de biomassa com reducdo da influéncia atmosférica e do solo. No Brasil, o
NDVI, EVI e os demais indices tém sido amplamente aplicados por pesquisadores e
silvicultores interessados em conhecer melhor os processos ecofisilégicos que controlam
suas florestas (ALVARES et al., 2013). A Tabela 2 apresenta os principais indices de
vegetacdo uilizados no monitoramento de biomassa e agricultura e suas respectivas

relagOes funcionais entre as bandas espectrais.

Tabela 2- indices de vegetac&o, formulas e referéncias

indice Formula Referéncia
NDVI (B4-B3)/ (B4+B3) Rouse et al., (1974)
PVI ((B3 - B34opo)? + (B4 - Bdgyo)® ) M2 Richardson e Wiegand, (1977)
SAVI (2 + L) * (B4soio- B3soi0)) / (B4soiot B3soi0t+ L) Huete, (1988)
RVI B4/B3 Jordan, (1969)
EVI G*(B3-B4)/(L+B4+ (C1*B3) — (C2*B1)) Justice et al.,(1998)

Fonte: PONZONI e SHIMABUKURO (2007)

Na Tabela 2, os parametros B3 e B4 séo respectivamente as bandas 3 e 4 do sensor
Thematic Mapper do satélite Landsat 5 e correspondem as faixas espectrais do azul,
vermelho e infravermelho proximo respectivamente; B30 ¢ Bésolo S80 as médias dos
valores dos pixels do solos expostos para as bandas 3 e 4 respectivamente e L é uma
constante igual a 0,5.

e NDVI - Normalized Difference Vegetation Index
e PVI - Perpendicular Vegetation Index

e SAVI- Soil Adjusted Vegetation Index

e RVI- Ratio Vegetation Index

e EVI - Enhanced Vegetation Index

2.1.4 Resolucbes das imagens

Atualmente, o sensoriamento remoto é constituido por uma grande quantidade de
satélites que oferecem imagens para atender as necessidades de uma ampla gama de
usuarios. Para pesquisas que necessitam identificar o tamanho e a forma dos objetos ha
sensores que detectam areas unitarias inferiores a 1 metro. Para pesquisas voltadas ao
monitoramento da evolugdo e mudancas na paisagem podem recorrer aos sensores com alta

taxa de revisita a rea e para usuarios que necessitam determinar a composicao ou

11



constituicdo dos minerais ou rochas, em geral, sdo utilizados sensores com um grande
numero de bandas espectrais (MENESES e ALMEIDA, 2012).

A resolugdo é definida por Batista e Afonso (2012) como “a medida da habilidade
que o sistema possui em distinguir objetos que estdo proximos espacialmente ou respostas
que sao semelhantes, espectralmente”.

A deteccdo ou identificacdo de um objeto nas imagens de sensoriamento remoto pode
ocorrer por meio de quatro diferentes formas:

e Pela &rea do campo de visada do sensor (resolugéo espacial)
e Pelo comprimento de onda das bandas (resolucao espectral)
e Pelos valores numeéricos da medida de radiancia do alvo (resolucédo radiométrica)

e Pela data em que a imagem foi tomada (resolucdo temporal).

2.1.5 O Satélite Landsat 5 e 0 sensor Thematic Maper (TM)

As imagens mais comumente aplicadas na producdo de mapas de estudos da area
florestal s@o obtidas pelos sistemas sensores orbitais TM (Thematic Mapper) e HVR (High
Resolution Visible), a bordo dos satélites LANDSAT (Land Remote Sensing Satellite) e
SPOT (System e Probatoire d’Observation) respectivamente. O sensor AVHRR (Advanced
Very High Radiometer) abordo do satélite NOAA (National Oceanic and Atmospheric
Administration Satellite) foi desenvolvido para uso em aplicacbes meteoroldgicas e em
situacBes excepcionais, para a producdo de mapas de uso do solo, devido ao baixo custo e a
boa cobertura temporal que pode ser inferior a 24 horas. Os satélites SPOT e LANDSAT
possuem resolugdo temporal em torno de 26 e 15 dias respectivamente.

Destaca-se também o programa CBERS (China-Brazil Earth Resources Satellite,
Satélite Sino-Brasileiro de Recursos Terrestres), fruto de uma parceria entre Brasil e China
e que permitiu ao pais possuir um sistema de observacdo da Terra proprio, bem como mais
autonomia no que diz respeito a observacdo do seu territdrio. Inicialmente o programa
langou dois satélites, CBERS-1 e 2 e em seguida os satélites CBERS-2B e 0s CBERS-3 e 4
deram continuidade a parceria.

O Landsat € o programa de aquisicdo de imagens da superficie terrestre com maior
tempo em operagdo. Lancado em 1972, foi o primeiro satélite ndo militar de observagédo
dos recursos terrestres a fornecer imagens de alta qualidade e com uma boa resolucgéo
espacial (NASA, 2009). No inicio dos anos 80, entrou em funcionamento o Landsat 4, com

0 sensor multiespectral TM, tecnicamente mais avangado, proporcionando uma maior
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resolucéo espacial, espectral e radiométrica ( de 79 a 30 m, de 4 a 7 bandas e de 6 a 8 bits).

O Landsat 8, lancado em 2013 é o mais recente da série.

Como o satélite Landsat 7 esta fora de operacdo e o Landsat 8 ainda € recente,

foram utilizadas imagens do satélite Landsat 5, que dispde de uma grande quantidade de

imagens armazenadas e disponibilizas gratuitamente. Na Tabela 3 € disponibilizada uma

sintese das caracteristicas e principais aplicagdes das bandas TM do satélite Landsat 5 para

melhor compreenséo das varidveis utilizadas no estudo.

Tabela 3 - Caracteristicas e aplicagc6es das bandas espectrais

Banda | Intervalo espectral (um)

Caracteristicas e aplicagcfes das bandas TM do sensor Landsat-5

1 0,45-0,52

Apresenta grande penetracdo em corpos de agua, com elevada
transparéncia, permitindo estudos batimétricos. Sofre absorcéo pela
clorofila e pigmentos fotossintéticos auxiliares (carotendéides).
Apresenta sensibilidade a plumas de fumaga oriundas de queimadas
ou atividade industrial. Pode apresentar atenuacéo pela atmosfera

2 0,52 -0,60

Apresenta grande sensibilidade a presenca de sedimentos em
suspenséo, possibilitando sua analise em termos de quantidade e
qualidade. Boa penetra¢do em corpos de dgua

3 0,63 -0,69

A vegetacdo verde, densa e uniforme, apresenta grande absorcao,
ficando escura, permitindo bom contraste entre as areas ocupadas
com vegetacao (ex.: solo exposto, estradas e areas urbanas).
Apresenta bom contraste entre diferentes tipos de cobertura vegetal
(ex.: campo, cerrado e floresta). Permite andlise da variacao litolégica
em regibes com pouca cobertura vegetal. Permite o0 mapeamento da
drenagem através da visualizacdo da mata galeria e entalhe dos
cursos dos rios em regides com pouca cobertura vegetal. E a banda
mais utilizada para delimitar a mancha urbana, incluindo identificagao
de novos loteamentos. Permite a identificacéo de areas agricolas

4 0,76 - 0,90

Os corpos de agua absorvem muita energia nesta banda e ficam
escuros, permitindo o mapeamento da rede de drenagem e
delineamento de corpos de agua. A vegetacao verde, densa e
uniforme, reflete muita energia nesta banda, aparecendo bem clara
nas imagens. Apresenta sensibilidade a rugosidade da copa das
florestas (dossel florestal). Apresenta sensibilidade a morfologia do
terreno, permitindo a obtencédo de informag8es sobre Geomorfologia,
Solos e Geologia. Serve para analise e mapeamento de feicdes
geoldgicas e estruturais. Serve para separar e mapear areas
ocupadas com pinus e eucalipto. Serve para mapear areas ocupadas
com vegetagdo que foram queimadas. Permite a visualiza¢do de
areas ocupadas com macrdfitas aquaticas (ex.: aguapé). Permite a
identificacdo de areas agricolas

5 1,55-1,75

Apresenta sensibilidade ao teor de umidade das plantas, servindo
para observar estresse na vegetacao, causado por desequilibrio
hidrico. Esta banda sofre perturbacGes em caso de ocorrer excesso
de chuva antes da obtencdo da cena pelo satélite

6 10,4-125

Apresenta sensibilidade aos fenémenos relativos aos contrastes
térmicos, servindo para detectar propriedades termais de rochas,
solos, vegetacdo e agua.

7 2,08-2,35

Apresenta sensibilidade a morfologia do terreno, permitindo obter
informacdes sobre Geomorfologia, Solos e Geologia. Esta banda
serve para identificar minerais com ions hidroxilas. Potencialmente
favoravel a discriminacdo de produtos de alteragdo hidrotermal.

Fonte: Divisao e geragdo de imagens INPE

As imagens do sensor TM do satélite Landsat 5 s&o consideradas imagens de média

resolucdo espacial. Embora as anélises e os resultados abordados neste trabalho sejam

sobre imagens Landsat 5 TM, a mesma metodologia poderia ser aplicada a imagens de
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resolucdo mais alta e os resultados poderiam ser comparados quanto a qualidade da
classificagéo.

Dentre as principais etapas necessérias para a aplicacdo da metodologia de mineracao
de dados em imagens de sensoriamento est&o:

a) Pré-processamento;

b) Correcao atmosferica;

c) Extracdo de dados;

d) Classificacéo;

e) Reconhecimento de padrdes.

a) Pré-processamento de imagens de sensoriamento remoto

De acordo com Florenzano (2002), antes de gerar produtos como mapas e cartas-
imagem, a partir de imagens adquiridas por satélites de observacdo da terra, é importante
realizar um tratamento preliminar nos dados, com a finalidade de reduzir distor¢des
gemeétricas e radiométricas existentes na imagem.

Segundo Crosta (2002) quando o objetivo da analise das imagens é a producdo de
mapas, utiliza-se a correcdo geométrica para reduzir erros sistematicos gerados no
momento da aquisi¢cdo das imagens pelo satélite. Além disso essa correcdo permite uma
melhor interpretacdo da imagem enfatizando caracateristicas de interesse para uma
aplicacdo especifica.

A correcdo geométrica se faz usualmente através da aplicacdo de um polindmio,
cujos coeficientes sdo determinados a partir da relagdo entre coordenadas de imagem e
coordenadas geograficas por meio de pontos de controle. Os pontos de controle séo feicdes
de facil identificacdo (tal como confluéncia de rios e cruzamentos de estradas) tanto na
imagem quanto num mapa.

Outro tipo de correcdo que também faz parte da fase de pré-processamento é a
correcdo radiométrica. Trata-se de uma pratica pouco corrente quando o objetivo é a
producdo de mapas, que envolve complexos algoritmos de processamento com entrada de

dados de pardmetros especificos das condi¢fes atmosféricas e do sensor.

b) Correcdo atmosférica de dados de sensoriamento remoto

A atividade de sensoriamento remoto fundamenta-se na identificacdo e classificagdo
de alvos, onde a radiacdo eletromagnética REM, percebida pelo sensor é utilizada para

inferir as caracteristicas dos mesmos. Todavia a atmosfera interage com a REM causando
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significativas alteragdes no fluxo de transporte da radiacao solar por meio dos fenémenos
de espalhamento, absorcdo e refracdo da energia eletromagnética.

De acordo com Liou (1980), isto ocorre quando a particula atmosférica recebe a
energia de uma onda eletromagnética incidente e reirradia a mesma em direcdes diferentes
da original. E provocado pelos aerossois, que sdo pequenas particulas finas sélidas ou
liquidas em suspensdo em um meio gasoso. Ja a absorcdo consiste na transformacdo da
energia eletromagnética em outra forma de energia que por sua vez € ocasionada, em geral,
pelo vapor d’agua, ozonio, oxigénio e dioxido de carbono.

Juntos, estes efeitos promovem a diminuicdo dos valores possiveis que seriam
registrados pelo sensor, diminui¢do do contraste entre superficies adjacentes e alteracdo do
brilho de cada ponto da imagem (ZULLO Jr., 1994 apud NASCIMENTO, 2006). Assim a
correcdo atmosférica torna-se um processo imprescindivel, de modo que permite a
remocdo ou diminuicdo das influencias atmosféricas representando uma das fases mais
importantes dentro do processamento digital de imagens de satélite (ROSA, 2001 apud
NASCIMENTO, 2006).

Nascimento, 2006 destaca também que para a realizacdo das corre¢des é necessario o
conhecimento das condi¢cdes da atmosfera durante a aquisicdo de cada elemento da
imagem (pixel). Somente assim é possivel recuperar, com modelos matematicos, o
percurso da radiacdo e reconstruir as caracteristicas espectrais da superficie terrestre, sem
falhas, considerando-se a atmosfera como um sistema altamente dindmico e complexo que
varia em escalas minimas, visto que os constituintes atmosféricos apresentam elevadas

variacoes.

c) Extrair informac6es de imagens de satélite

Segundo Meneses e Almeida (2012), para extrair informacfes das imagens é
necessario estabelecer métodos de analise com regras claras e l6gicas, para que possam ser
replicadas por qualquer interessado na interpretacdo do significado do dado. Essas regras
estabelecem critérios para a analise dos elementos que comp8em a paisagem, utilizando-se
das propriedades da cor, tonalidade, textura, estrutura, sombras e homologia que sdo
especificas de cada classe de alvo.

Embora a informagéo fornecida pelos sensores remotos envolva essencialmente

elementos espectrais, essa ndo € a Unica informacao que pode ser extraida destes dados. As
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texturas, por exemplo, contém informacGes importantes sobre o arranjo estrutural das
superficies e suas relagbes com o entorno (HARALICK et al., 1973).

Segundo Batista (2002), a textura é definida como uma combinagdo entre a
magnitude e a frequéncia da variacdo tonal numa imagem e € visualmente interpretada por
uma repeticdo tonal de pixels em uma determinada regido desta imagem. Diferentemente
dos demais atributos relativos as propriedades espectrais dos objetos, a textura contém
informacdes sobre a distribuicdo espacial dos objetos.

Os atributos de texturas sdo geralmente divididos em trés grupos: os estruturais e 0S
estatisticos (HE et al., 1987 apud BATISTA, 2002).

Os atributos estruturais consideram a textura como uma repeticdo de padrdes
primitivos bésicos, ndo considerando a distribuicdo espacial dos niveis de cinza. Os
métodos estatisticos sdo propostas mais usuais para a extracdo de atributos de textura e
foram introduzidos por Haralick et al., (1973), com o objetivo de explorar a dependéncia
espacial dos niveis de cinza da imagem para montar a matriz que melhor representa a

variacdo tonal, conforme ilustrado na Figura 3.

00012 1350 907 A°
1 1011
22100 f2ls]
11020 e i o g
00101 6]7]8]
a) Matriz ilusténdo uma janela 5x5 cm niveis de b) Angulos un'li’zados no cilculo :ia matriz de co-
cinza (0,1 e 2) ocorréncia
[0 1 2 012 |
0 (6 |5 |2 02|51 |
1[5 |4 |4 1 |5 |1 |2 |
2 (2 |4 [0 | 2 [1 [3 [0 |
¢) Matriz de com um pixel de vizinhanga na diregio d) Matriz de com um pixel de vizinhancana diregdo
450 90°

Figura 3 — llustracédo da construc&o da matriz de co-ocorréncia
Fonte: VASCONCELOS (2010)

A matriz de co-ocorréncia ilustrada na Figura 3a, é definida para uma orientacéo e
uma distancia, conforme a Figura 3b, entre os pixels da imagem. Nas Figuras 3c e Figura
3d séo ilustradas as matrizes de co-ocorréncia com 1 pixels na vizinhanga nas dire¢cdes 45°

e 90°, respectivamente.
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Haralick (1973) apud Batista (2006) sugere que os principais atributo para descrever

a textura a partir da matriz de co-ocorréncia sdo: média dos pixels vizinhos, variancia dos

pixels vizinhos, homogeneidade, contraste, entropia, segundo momento e correlagdo. Na

Tabela 4 sdo descritas as defini¢cbes de alguns dos atributos de textura utilizados neste

trabalho. O conjunto completo de atributos e as respectivas definicbes podem ser

encontradas em Batista (2002).

Tabela 4: Definicao de alguns atributos de textura

Contraste: O atributo contraste diz respeito
a diferenca entre os mais altos e os mais
baixos valores de um conjunto de pixels

adjacentes.

N-1

¢=Y B, i-j)

i,j=0

Onde C representa o valor do contraste, i a
identificacdo da linha, j é a identificacdo da
coluna, Pj; é o valor normalizado para os
pixels i e j e N é o nimero de linhas ou de
colunas.

Entropia: O atributo entropia estima a
aleatoriedade dos dados, assumindo valores

baixos para imagens suaves e homogéneas.

N-1
e=> P (-InP,)

i, j=0

Onde € representa o valor da entropia, i a
identificacdo da linha, P;; € o valor
normalizado para os pixelsiejeNéo
numero de linhas ou de colunas.

Segundo Momento Angular: Este atributo
avalia a uniformidade da textura e a

suavidade local.

N-I
:
asm = Z Fq

i.j=0

Onde Onde asm representa 0 momento
angular de segunda ordem, P;; é o valor
normalizado para os pixelsiejeNéo
numero de linhas ou de colunas.

Fonte: BATISTA (2002)

Dependendo do elemento de imagem a sob anélise, fatores como o nimero de bandas

que deve ser analisado, a extensdo da area de estudo ou a analise conjunta de varias

imagens multitemporais tornam bastante demorado o trabalho de interpretacdo. Como

reposta a esses problemas surgiram as técnicas de classificacdo digital de imagens, que

automatizam o processo de extracdo das informacg6es das imagens eliminando a
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subjetividade da interpretacdo humana e reduzindo a dificuldade empregado pelo
interprete.
d) Classificacdo de imagens de sensoriamento remoto

Classificacdo de imagens multiespectrais € o processo de associar os pixels da
imagem a um namero finito de classes individuais que representam os objetivos do mundo
real, com base nos seus valores digitais. Se um pixel satisfaz um determinado conjunto de
critérios, normalmente avaliados por medidas estatisticas, o pixel é atribuido a classe que
melhor satisfaz os critérios estabelecidos (MENESES e ALMEIDA, 2012).

Desse modo o resultado final de um processo de classificagdo é uma imagem digital
que constitui um mapa de “pixels” classificados, representados por simbolos, graficos ou
cores, conforme representado na Figura 4, onde cada cor ou simbolo pode ser associado a

uma classe (tipo de solo ou vegetacdo) definida pelo usuério.

Banda 3.- Vermelho Banda 4 - Infravermelho
: & VeRetagho
; ‘0;
-
5 1
e -
1] |
: dgua limpa
e T 4
:‘ .‘\m Yl‘:-"."w‘;;. .

Grafico de Dispersao Classificacao

Figura 4 - Classificacdo de imagens
Fonte: Meneses e Almeida (2012)
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e) Reconhecimento de padrbes

Segundo Menezes e Almeida (2012), reconhecimento de padrdes é a ciéncia de
encontrar padrdes significativos nos dados da imagem que possam ser extraidos por
operadores automatizados. O reconhecimento de padrdes é realizado pelo cérebro humano
que rotula certas texturas e cores em classes de alvos ou objetos. Esse € um processo
realizado por treinamento neurocerebral desenvolvido ao longo da experiéncia de vida. Em
um computador, o reconhecimento de padrdes em imagens pode ser feito de modo mais
cientifico. MedicGes estatisticas sdo derivadas a partir das estatisticas espectrais dos pixels
em uma imagem, a fim de que todos os pixels sejam destinados as suas mais provaveis
classes, usando uma régua de decisdo (MENESES e ALMEIDA, 2012).

Meneses e Almeida (2012) ressaltam que quem faz a delimitacdo dos diferentes
poligonos de cada classe na imagem € o algoritmo de classificacdo digital, mas quem
constroi a legenda do mapa tematico continua sendo o analista. Aos valores de pixels que
identificam uma classe especifica de alvo ou objeto real da natureza, denomina-se padrdes.
Portanto a classificacdo automética de imagens é nada mais do que um processo de

reconhecimento de padrdes.

2.2 Descoberta de conhecimento em bancos de dados

Nas Ultimas décadas, em consequéncia dos avangos tecnoldgicos ocorridos em
diversas areas da ciéncia, pesquisadores e analistas experimentam um grande aumento no
volume e variedade dos dados. O sensoriamento remoto orbital € um dos exemplos de
tecnologia onde tem ocorrido um aumento exponencial da quantidade de dados sobre as
caracteristicas do planeta Terra, que sdo coletados pelos sensores. Os custos de
armazenamentos decrescentes viabilizam ainda mais esse aumento na producéo de dados.
Nesse contexto explicita-se a necessidade de se desenvolver novas técnicas e ferramentas
automatizadas que permitam determinar a relevancia em meio aos grandes volumes de
dados e criar valor a partir dessa relevancia, isto &, transformar dados em informagéo util e
conhecimento (HAN e KANBER, 2006).

De acordo com FAYYAD et al., (1996a), a descoberta de conhecimento em bancos
de dados ou KDD (Knowlegde Discovery in Databases), termo inglés mais utilizado na
literatura, é o processo de identificar em dados, padrbes que sejam validos, novos (antes

desconhecidos), potencialmente Uteis e interpretaveis, visando melhorar o entendimento de
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um problema ou um procedimento de tomada de decisdo. Estudando os conceitos acima

individualmente, obtém-se:

e Dados: um conjunto ou subconjunto de dados F, como campos de um banco de
dados, como por exemplo, uma colecdo de n cadastros de clientes, contendo idade,
profisséo, renda ou, no contexto deste trabalho uma colecdo de pixels referentes a
areas com florestas plantadas em uma imagem de sensoriamento remoto e Sseus

respectivos valores de reflectancia, segundo a banda do espectro.

e Padrao: expressdo E em uma linguagem L descrevendo fatos em um subconjunto
Fe de F. E dito um padréo se é mais simples do que a enumeragéo de todos os fatos
com Fg. Por exemplo, o padrao “area com declividade < r% entao area considerada
tem vocagdo florestal” seria aplicado para uma escolha apropriada de r. Fazendo
um paralelo a este trabalho, “se a energia refletida do pixel de uma area com
reflorestamento > w, entdo o alvo ndo representa o alvo de interesse” poderia ser

aplicado para uma escolha conveniente de w.

e Processo: geralmente em KDD, processo geral de descoberta do conhecimento
composto por varias etapas que envolvem preparacdo dos dados, avaliacdo de
conhecimento, pesquisa de padrées e refinamento envolvendo iteragdo e

modificacéo.

e Validade: Os padrdes descobertos devem ser validos em novos dados com algum
grau de certeza. Uma medida de interesse é uma funcdo C mapeando expressdes em
L para um espaco de medidas Mc. Por exemplo, se uma regra de classificacdo
restringe-se a apenas uma classe de solo, entdo a medida de certeza diminuiria
conforme o modelo de classificacdo fosse aplicado a novas imagens contendo

classes de solo diferentes daquelas utilizadas inicialmente.

e Novo: em geral, assume-se que “novidade” pode ser medida por uma fungdo N(A,
B), que pode ser uma fungdo booleana ou uma medida que expresse grau de
“novidade” ou “surpresa”. Como exemplo de um caso que ndo € novo: sejam A=
“vegetagdo” e B= “alta reflectancia na faixa do infravermelho” entdo N(A, B) = 0
ou N(A, B) = false. No entanto, sejam A = “reflectancia do pixel de area cultivada
com reflorestamentos” e B = *“ indice de area foliar ”, entdo N(E, F) = 0,85 ou N(E,
F) = true.
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e Potencialmente util: padrdes devem, essencialmente, levar a alguma atitude
pratica, conforme medida gerada por alguma funcédo de utilidade. Por exemplo
regras obtidas no processo de classificacdo podem ser aplicada na identificacdo de
novas areas de reflorestamento e, assim, orientar o trabalho de instituicdes

interessadas no inventario de areas com reflorestamentos ou diagnosticar o setor.

e Compreensivel: Um dos objetivos de KDD ¢ tornar padrdes compreensiveis para
humanos, com a finalidade de promover uma melhor compreensdo dos proprios
dados. Embora a tarefa de medir compreensibilidade seja complexa, uma das
formas frequentemente utilizadas é a medida de intuitividade. Entende-se por
compreensdo dos dados o grau de simplicidade da representacdo destes, bem como
do nivel de detalhe alto o suficiente para que estes sejam compreendidos. Por
exemplo: o log de um servidor Web ndo é uma representacdo compreensivel;
estatisticas extraidas deste log, tais como o numero total de acessos ou a
qualificacdo dos tipos de usuarios, fornecem informacdo num formato mais

intuitivo e humanamente compreensivel.

O KDD também é entendido como uma interseccdo de areas de pesquisa afins como
aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes, estatistica, visualizacdo de dados e
computacdo. Dessa maneira 0s processos e estudos nesta area continuam em constante
evolucdo segundo Fayad et al., (1996b).

Segundo Rezende et al., (2002) o KDD se fundamenta em técnicas conhecidas de
aprendizado de méaquina, de reconhecimento de padrdes e de estatistica para encontrar
padroes nos dados. Este processo exige a concentracdo de trés atores de habilidades
distintas, que trabalham em cooperacdo, e 0 seu sucesso depende, em parte, dessa
cooperacdo. Os atores do processo podem ser divididos em trés classes: o Usuério, o

Especialista do dominio e o Analista de Dados, sendo que:

e Especialista do dominio: é quem conhece o tema que sera estudado e possuli
0 dominio de aplicagdo (normalmente um pesquisador ou profissional com

larga experiéncia) e deve fornecer apoio para a execucao do processo.

e Analista de dados: pessoa que executa o0 processo de verificagdo de

hipdteses levantadas pelo Especialista de Dominio (normalmente em conjunto
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com o Usuario). Este usuério deve conhecer a fundo as etapas que compdem

0 processo.

e Usuario final: € quem vai utilizar o conhecimento obtido como auxilio em
um processo de tomada de deciséo e caso necessario reformular hipoteses que
serdo novamente testadas até que o problema levantado seja solucionado.

2.3 Fases da descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD)

Fayyad et al., (1996) destaca que o processo de KDD ¢ interativo, iterativo, cognitivo
e exploratorio, composto por vérias etapas. A Figura 5 apresenta esse processo, onde a
participacdo do analista (profissional especializado em analise de dados) ocorre diversas

VEZzes.
Interpretacao/
avaliagéo
Mineraca
de dados
Formatacéo \ /\\
I Pré-processamento l \ ! \ ’ /6" €onhecimentd
— \, \ |
S— ‘ i
I oo | S ; Padrdes
\ \ i
S g : :
A : Dados
Dados : formados
: pré-processados i
Dados Dados de
mleresse i

Figura 5- Fases e processos em KDD
Fonte: Fayyad et al., (1996a)

As etapas do processo representado na Figura 5 ndo precisam ser seguidas
obrigatoriamente na ordem descrita. Considerando que o processo de descoberta de
conhecimento ¢€ iterativo e exploratério como visto anteriormente, algumas de suas etapas
podem ser executadas novamente dependendo do resultado de etapas anteriores.

Ap0s a determinacdo do conhecimento relevante que se pretende descobrir, 0 que
sugere uma compreensdo do dominio da aplicacdo, bem como dos objetivos do usuario

final do processo, iniciam-se as fases do processo de KDD, conforme 0s itens a seguir:
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a) Selecdo de dados

A realizacdo dessa etapa de maneira apropriada pode viabilizar a extragdo de
conhecimento util dos dados. Por outro lado, a ndo realizacdo das etapas constituintes do
processo de descoberta do conhecimento em bancos de dados tende & descoberta de
padrBes ndo reais ou sem sentido pratico (AGRAWAL et al., 1996 apud NONATO, 2013).

Como ilustracdo da etapa de preparacdo de dados aplicada ao sensoriamento remoto
pode-se citar a produgdo de composigdes coloridas utilizadas na classificacdo de dados,
pois sdo formadas por varias imagens de diferentes bandas do espectro eletromagnético ou,
de imagens indice de vegetacdo. Para facilitar a compreensdo, para uma dada imagem em
uma determinada banda, podem ser extraidos trés campos contendo: latitude, longitude e
namero digital (DN), onde cada registro corresponde ao vetor de atributos de um dado
pixel. Como suposi¢do, uma composicédo resultante da sobreposicdo de imagens em trés
bandas distintas, teria um vetor de atributos de tamanho trés, ou seja, um registro com trés

campos onde cada campo € interpretado como uma variavel de estudo.

b) Pré-processamento dos dados e limpeza

Consiste na remocdo de ruidos e desvios (se possivel e apropriado), a coleta da
informacdo necessaria para modelar ou estimar ruido, a decisdo de como proceder com
campos de dados ou atributos faltantes, e a formatacdo de dados de forma a adequa-los as
técnicas de minerago.

Segundo MANNILA (1996), a etapa de pré-processamento € considerada de grande
complexidade e pode ocupar 80 % de todo o tempo de processo e precisa ser realizada por
especialista com dominio do problema em questéo.

A limpeza dos dados envolve a verificacdo da consisténcia nos dados: como, por
exemplo, a existéncia de registros incompletos ou de valores errados. Essa verificagdo
exige a tomada de decisdo sobre como proceder em casos onde existem atributos

incompletos.

c) Transformacao dos dados

Também conhecida como fase Reducdo ou Formatacdo dos dados, a Transformacéo
consiste na selecdo de caracteristicas Uteis ou relevantes para representar os dados (escala,

orientacdo), sempre dependendo do objetivo a ser alcancado, visando a reducéo do nimero
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de variaveis e/ou instancias a serem consideradas para o conjunto de dados Esta fase deve
levar em consideracdo peculiaridades do algoritmo que sera utilizado na mineragdo de
dados. Entre as transformac6es utilizadas estdo: normalizacdo de variaveis quantitativas e

transformacéo de varidveis qualitativas em quantitativas (Fayyad et al., 1996).

d) Mineracédo de dados

Definicdo das tarefas de mineracdo considerando os objetivos/metas do processo
(classificacdo, regressdao, agrupamento); 2) Definigdo dos algoritmos, o que envolve a
escolha do modelo, parametros e formas de execugdo; 3) busca de padrbes de interesse

utilizando os algoritmos e parametros selecionados.

e) Interpretacdo dos padrdes e consolidacdo do conhecimento descoberto

Envolve a avaliacdo dos padrbes e regras encontrados para confirmar se estes
representam conhecimento novo em situacdes praticas. Posteriormente, pode-se realizar a
documentacdo e compartilhamento com partes interessadas neste conhecimento,
considerando possiveis conflitos (Fayyad et al., 1996).

Para exemplificar possiveis aplicacbes de KDD na area de sensoriamento remoto,
sdo apresentados a seguir casos onde a descoberta de conhecimento em bancos de dados
foi utilizada.

Silva (2006) apresenta uma proposta para extrair padrdes de mudanca a partir de
imagens de sensoriamento remoto utilizando conceitos de processamento digital de
imagens, mineracdo de dados e ecologia da paisagem. O autor destaca que diante da
problematica socio-ambiental advinda do rapido desflorestamento da Amazdnia, o uso da
estratégia de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (KDD), auxiliou na
compreensdo de processos de mudanca de uso do solo, bem como na identificacdo e
andlise de processos de desflorestamento em areas amazonicas.

Celinski (2008) trabalhou a discriminagdo de classes de cobertura do solo em
imagens de sensoriamento remoto do satélite CBERS-2 por meio do classificador Arvore
de Decisdo. O estudo incluiu a avaliagdo e a verificacdo da acuracia da metodologia
proposta comparativamente ao Classificador de Maxima Verossimilhanca (MAXVER). Foi
utilizado um conjunto de (16) atributos a partir das imagens, composto por: bandas do
sensor CCD (1, 2, 3, 4), indices de vegetacdo (CTVI, DVI, GEMI, NDVI, SR, SAVI, TVI),

componentes de mistura (solo, sombra, vegetacao) e os dois primeiros componentes
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principais. A acuracia da classificacdo foi avaliada por meio da matriz de erros de

classificagéo e do coeficiente kappa.

2.4 Mineracao de dados

Como visto anteriormente, 0 KDD é composto por varias fases, e destaca-se que
todas as fases sdo importantes. Usualmente a fase de andlise é a mais complexa, e
compreende, entre outras, a etapa de Mineragdo de dados frequentemente confundida na
literatura como o préprio processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados
gque € um processo mais abrangente. Esse possivel equivoco ocorre porque a etapa de
mineracao de dados é uma das etapas essenciais do processo. Dessa maneira, a mineracao
de dados é uma etapa dentro de um processo mais geral (HAN e KAMBER, 2006).

Segundo Fayyad, (1996a), KDD refere-se ao processo global de descoberta do
conhecimento a partir de dados, e a atividade de mineracdo é um passo particular deste
processo. Dentro deste contexto a mineracao de dados deve ser entendida como a aplicagao
de algoritmos especificos para extrair padrées dos dados. Os passos adicionais no processo,
como preparacao, selecdo, limpeza e consolidacdo também sdo importantes, pois garantem
a qualidade e a utilidade do conhecimento adquirido através dos dados.

Durante o processo de Descoberta de Conhecimento, é importante distinguir o que é
uma tarefa e 0 que é uma técnica de mineracdo de dados. Uma tarefa de mineracdo de
dados consiste na especificacdo de que tipo de regularidades ou categorias de padrdes
estamos interessados em encontrar nos dados, como por exemplo, um padrdo da frequéncia
de chuva em determinada regido, a classificacdo de uma area com vocacao florestal a partir
das condicGes edafoclimaticas. J& a técnica de mineracdo de dados consiste na
especificacdo de metodologias que permitam encontrar os padrfes de interesse, isto é, a
realizacdo de uma tarefa especificada anteriormente (AMO, 2004 apud NONATO, 2013).

De acordo com MEIRA (2008) ndo existe a melhor técnica de mineracdo de dados ja
que cada uma possui pontos positivos ou negativos. A escolha de uma determinada técnica
precisa de um estudo detalhado do problema em questéo e a definicdo de qual estratégia de
descoberta melhor se adéqua. No caso particular deste trabalho, a principal tarefa é a

classificagdo com énfase em arvores de decis&o.
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2.4.1 Principais tarefas de mineracéo de dados

As tarefas de mineragdo de dados mais comuns sdo apresentadas na Figura 6. A
tarefa de predicdo é similar as tarefas de classificacdo e regressdo e envolve o uso de
variaveis com valores conhecidos para predizer um valor desconhecido ou futuro de outra
variavel. Ja a tarefa de descricdo € muito utilizada durante a analise exploratoria de dados,
para comprovar a influéncia de certas varidveis e oferecer uma possivel interpretacdo para
o0s resultados obtidos. Esses objetivos podem ser alcancados por meio de Varios tipos de
tarefas. A escolha de uma ou mais tarefas, por sua vez, depende do problema em questéo
(HAN e KANBER, 2006; FAYYAD et al., 1996b).

MINERAGAD DE
DADOS

/.-""-- T

| CLASSIFICACAQ H@ (  assossiaghio ) | AGRUPAMENTD |

-
i

- \ o e,
SUMARIZACAD J w

Figura 6 - Tarefas de mineracéo de dados
Fonte: REZENDE et al. (2002)

Dentre as principais técnicas utilizadas em mineracdo de dados, tém-se técnicas
estatisticas, técnicas de aprendizado de maquina e técnicas baseadas em crescimento poda
e validacdo (HAN e KANMER, 2006; AMO, 2004 apud NONATO, 2013). A seguir, séo
brevemente descritas as principais tarefas de mineracéo de dados:

a) Classificacdo

E o processo de encontrar um ou mais modelos (fungdes) que classifiquem um
registro como pertencente a uma classe dentre algumas pre-definidas. Esse modelo tém o
proposito de utiliza-los para predizer classes de objetos que ainda ndo foram classificados.

Como exemplo, no ambito deste trabalho, pode-se ser mencionada a classificacdo de uma
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colecdo de pixels de uma imagem como uma cultura agricola, solo exposto, agua ou

vegetacdo nativa.

b) Regressdo

Aplicada em situacBes onde o interesse do usuario € estimar valores desconhecidos
em uma variavel continua. Por exemplo: densidade do biodiesel de diferentes matérias
primas. Neste caso, a tarefa de mineracdo € denominada Regressdo e uma das técnicas que
podem ser empregadas para atingir este fim é a anélise de regresséo.

A analise de regressdo consiste em descobrir uma funcdo que mapeie um item de
dados para uma varidvel de predicédo real estimada. Por exemplo, no &mbito deste trabalho,
poderia ser de interesse modelar o desenvolvimento de reflorestamentos a partir da
intensidade de reflectancia registrada em um dado pixel da imagem.

Embora o método de regressao seja bastante difundido em estudos de estatistica, €
pouco utilizado em problemas de mineracdo de dados, pois na vida real problemas

envolvendo classificacdo sdo mais comuns.

c) Regras de associacdo

Associagdo: uma regra de associa¢do ¢ um padrdo da forma X— Y, onde X e Y sdo
conjuntos de valores, isto é, o quanto a presenca de um conjunto de itens nos registros de
itens em um banco de dados implica na presenca de algum outro conjunto de itens nos
mesmos registros. Por exemplo, consideremos o caso de escoamento de producdo. O
padrao “Produgdo proxima do terminal de transporte entdo menor o gasto com frete ”
representa uma regra de associacdo que reflete um padrdo de custos de transporte. Nesse
sentido, descobrir regras de associacdo entre a localizacdo das areas de cultivo e a
proximidade das linhas de transporte pode ser Gtil para melhorar a organizacdo da

producdo e reduzir os custos de transporte.

d) Agrupamento

Esté tarefa difere da classificacdo, pois a analise de cluster (agrupamentos) trabalha
sobre dados onde as denominacdes das classes ndo estdo definidas, isto é, ndo necessita
que 0s registros sejam previamente categorizados (aprendizado ndo-supervisionado). A

tarefa consiste em particionar uma populagdo heterogenia em varios subgrupos mais
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homogéneos. Os dados sdo agrupados de acordo com as similaridades, o que a diferencia
da tarefa de Classificagéo.

Por exemplo, a analise de clusters poderia ser aplicada sobre uma base de dados de
imoveis rurais a fim de identificar grupos homogéneos de cultivos, tais como: imoveis
localizados na regido Sul cultivam a cultura A, imdveis localizados na regido Norte
cultivam a cultura B, etc. No contexto deste trabalho recomenda-se a execucdo de
procedimento de classificacdo ndo supervisionada, como a andlise de cluster na etapa

inicial do processo de construcdo de mapas tematicos.

e) Analise de desvios (Outliers)

A tarefa de anélise de desvios tem por objetivo descobrir em um banco de dados
valores que apresentem o comportamento adverso. O termo mais utilizado para denominar
estes registros incomums ¢ “outliers”. Muitos métodos de mineragdo desprezam estas
excecdes (outliers). Entretanto em algumas aplicacdes, como as que estudam risco ou
modelagem de eventos raros, estes outliers podem ser mais interessantes do que eventos
que ocorrem cotidianamente. Por exemplo, pode-se detectar variagbes das condigdes
climéticas durante o ciclo de cultivo fora de seu padrdo habitual e melhorar a gestdo de
riscos associados a cultivos agroenergéticos.

Dentre as diversas metodologias de classificacdo de dados conhecidas na literatura
cientifica e também utilizadas na pratica, algumas sdo utilizadas com maior frequéncia pela
simplicidade, viabilidade e clareza dos resultados. Pode-se citar entre os algoritmos
classificadores tradicionais: os métodos de maxima-verossimilhanca, as técnicas de
regressao, o discriminante linear de Fisher, os classificadores bayesianos, as metodologias
baseadas em distancia como a euclidiana, as redes neurais, a l6gica fuzzy, entre outras.

Uma maneira de avaliar o que torna alguns classificadores mais vantajosos do que
outros no processo de mineracdo de dados, reside no fato de que em geral, no processo de
KDD e consequentemente de mineracdo de dados, evita-se 0 emprego de suposicOes
preliminares sobre os dados. A titulo de ilustracdo, enquanto no modelo baseado em
méaxima-verossimilhanca ha a exigéncia de uma distribuicdo estatistica conhecida e
resultados do classificador baseados na sua acuracia, no modelo de arvore de deciséo, néo

hé& essa exigéncia e no contexto de sensoriamento remoto pode realizar classificacdo de
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imagens de forma relativamente rapida, além de trazer como resultado um conjunto de
regras de classificacdo interpretaveis pelo usuario (Lillesand e Kiefer 1994).

Fazendo um comparativo entre os classificadores ndo-paramétricos, as redes neurais
artificiais, por exemplo, embora possam ter precisao elevada, sdo relativamente dificeis de
compreender quando comparadas com arvores de decisdo. O analista parte da suposi¢éo
que o relacionamento entre as variaveis explanatérias e o atributo alvo séo definidos por
uma funcdo definida a priori. Feita esta suposi¢do, 0 objetivo do analista passa a ser
encontrar os parametros que reproduzam o melhor ajuste daquela funcdo aos dados em
estudo. Geralmente os modelos baseados em redes neurais, sdo chamados de modelos de
“caixa preta” devido a dificuldade encontrada na extragdo de regras justificaveis da decisdo

tomada pela rede. (FAYAAD et al., 1996a).

2.5 Arvores de decisdo

De acordo com Monard e Baranauskas (2002) apud Meira (2008), as regras de
classificagdo extraidas apos a modelagem por arvore de decisdo “sdo consideradas
técnicas de aprendizado orientadas a conhecimento, em que o interesse principal consiste
em obter descri¢fes simbolicas que sejam de compreensado facil e utilizacdo por meio de
modelos mentais”. (p.10). Dentre as muitas metodologias de classificagio de dados
existentes, as arvores de decisdo sdo modelos ndo-paramétricos adequados ao processo de
KDD, pois dao énfase especial no descobrimento de padrdes compreensiveis que possam
ser interpretados como conhecimento Gtil ou interessante.

Com caracteristicas peculiares, uma arvore de decisdo tem a fungdo de particionar
recursivamente um conjunto de treinamento até que cada subconjunto obtido contenha
casos de uma unica classe. Para atingir esta meta, o algoritmo escolhido para a arvore de
deciséo examina e compara a distribuicdo de classes durante a construcao da classe.

As arvores de decisdo sdo formadas de nodos, que representam os atributos, de arcos
provenientes destes nodos, que recebem o0s valores possiveis para esses atributos, e de
nodos folha, que representam as classes distintas de um conjunto de treinamento. Desse
modo, a classificacdo por arvores de decisdo pode ser utilizada para classificar todos os
objetos do conjunto de dados da entrada. Os resultados obtidos apds a construcdo de uma
arvore de decisdo, sdo dados organizados de maneira compacta, com a arvore podendo ser
utilizada para classificar novos casos (BRAZDIL, 2005; INGARGIOLA, 2010 apud
MEIRA, 2008).
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Segundo Han e Kamber (2006), a construcdo de uma arvore de decisdo é baseada
num modelo Top-Dowm representado graficamente por nds e ramos, isto €, do né raiz em
direcdo as folhas. O no raiz é o primeiro né da arvore, no topo da estrutura. Os nds
internos, incluido o no raiz, sdo nos de deciséo. Cada n6 contém um teste relacionado a um
ou mais atributos e os resultados deste teste formam os ramos da arvore. Geralmente, o
teste em um né compara o valor de um atributo com um valor constante. No entanto,
algumas éarvores podem comparar dois atributos entre si, ou utilizar uma fungéo
envolvendo um ou mais atributos (WITTEN e FRANK, 2005).

De modo geral os classificadores baseados em arvore de decisdo, assim como outros,
fundamentam-se na filosofia da divisdo do problema em vérios subproblemas de menores
dimensdes, até que uma solugdo para cada um dos problemas mais simples seja
encontrada. Como exemplo, a Figura 7, apresenta uma aplicacdo de um modelo de arvore
de decisdo hipotética com o objetivo de recomendar, ou ndo, uma viagem, sabidas as

condigdes do tempo.

Ralz

aparéncia

Regra

nublado chuva

sim

nao_va

nao_va ‘ ’ va ‘

Folhas
Figura 7 - Exemplo de uma arvore de deciséo
Fonte: Adaptado de MONARD e BARANAUSKAS (2002) apud MEIRA (2008)

O atributo alvo de interesse possui duas classes: va viajar ou ndo va viajar.
e NO: Sdo todos os itens que ndo aparecem na arvore;
e Folhas: S&o nos que ndo tem filhos, os Gltimos itens da arvore;
e Filhos: S&o os itens logo abaixo da raiz;

e Raiz: € o item topo da arvore.
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Conforme ilustrado na Figura 7 um caminho é tracado iniciando do né raiz,
percorrendo os ramos, de acordo com os resultados do teste, até chegar a uma sé folha, que
representa a classe de predicdo do exemplo (HAN e KAMBER, 2006). Assim em uma
arvore de decisdo tem-se que cada no interno é um teste em um atributo preditivo, uma
ramificacdo partindo de um no interno representa um resultado para o teste, uma folha da
arvore representa um rotulo de classe e uma nova observacao € classificada seguindo um

caminho na arvore da raiz ate a folha.

2.5.1 Regras de classificagdo

Analisando a estrutura da arvore de decisdo da Figura 7 é possivel perceber que o
conhecimento representado em arvores de decisdo pode ser derivado em regras de
classificacdo da forma SE-ENTAO. Uma regra é criada para cada caminho entre a raiz e
um no folha. As regras sdo escritas considerando o trajeto do no raiz até uma folha da
arvore. Os antecedentes da regra sdo formados pelos atributos preditivos que aparecem ao
longo do caminho percorrido, testando os valores que os definem e 0s consequentes S&o
formados pelo atributo classe. Essas regras podem ser mais dificeis de compreender,
principalmente se a arvore de decisdo for muito grande, sendo que nestes casos € mais facil
trabalhar com as regras (HAN e KAMBER, 2006). A seguir estdo as regras de classificacéo
da arvore de decisdo ilustrada na Figura 6.

e SE aparéncia = sol E umidade <= 78 ENTAO classe = va

e SE aparéncia = sol E umidade > 78 ENTAO classe = ndo_va
e SE aparéncia = nublado ENTAO classe = va

e SE aparéncia = chuva E ventando ENTAO classe = va

e SE aparéncia = chuva E ventando ENTAO classe = néo_va

Uma peculiaridade das regras extraidas de uma arvore de decisdo é a ndo
ambiguidade e a disjuncdo das mesmas, deste modo, a ordem com que sdo executadas nao
importa. Quando as regras sdo muito dificeis de entender, é possivel remover testes
redundantes (MONARD e BARANAUSKAS, 2002 apud MEIRA, 2008; WITTEN e
FRANK, 2005).
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2.5.2 Avaliacao da Classificacao

As metodologias de avaliacdo de classificadores tém como principio fundamental a
mensuracao da acurécia dos resultados obtidos apds a aplicacdo destes a novos conjuntos
de dados. Espera-se que o classificador alcance uma taxa de 100% de acerto nos novos
dados e uma taxa de 0% de erro. Como isso dificilmente acontece, o analista deve buscar
configuracOes capazes de alcancas as maiores taxas de acertos e menores taxas de erro
possivel.

Outro ponto importante, principalmente no contexto desse trabalho, é que um teste
completo de acuracia de um mapa de classificacdo exigiria a verificacdo da classe de cada
pixel no mapa, o que raramente é possivel. Dessa forma, areas de teste representativas
devem ser utilizadas para se estimar a acuracia do mapa, que € quase sempre estimada pela
divisdo do numero de pixels de teste classificados corretamente na classe pelo nimero total
de pixels na classe (SCHOWENGERT, 1983 apud MENESES e ALMEIDA, 2012).

Em geral, as taxas de erros e acertos devem ser obtidas ap6s a aplicacdo do modelo
em um conjunto de dados diferente daquele utilizado na fase de treinamento. Isto €
importante para evitar um ajuste especifico (overffiting) do modelo aos dados de
treinamento. A principal consequéncia do overffiting € uma alta taxa de erro na aplicacéo
do modelo em novos dados.

Segundo Han e Kamber (2006), as abordagens mais utilizadas para solucionar esse
problema sdo split-sample, método tradicional que consiste em dividir aleatoriamente o
conjunto de dados em dois subconjuntos independentes, geralmente dois tercos para o
conjunto de treinamento e um terco para o conjunto de teste.

Outro método bastante utilizado é o cross-validation - validacdo cruzada, utilizado
principalmente quando a quantidade de dados para dividir entre treinamento e teste é
limitada (WITTEN e FRANK, 2005). Na validacdo cruzada, os dados sdo aleatoriamente
divididos em k particbes mutuamente exclusivas (folds) de tamanho aproximadamente
igual.

O modelo é entdo treinado k vezes, onde cada vez uma particéo é utilizada para teste,
0 as demais juntas sdo utilizadas para treinamento. A taxa de erro, ao final, é calculada
como a média das taxas de erro obtida em cada uma das parti¢cGes de teste. A vantagem da
validacdo cruzada € utilizar cada um dos exemplos para treinamento e para teste.

Ap0s definidos o conjunto de treinamento e o de testes, 0 proximo passo da avaliagcao

é a aplicagcdo do modelo ao conjunto de testes selecionado. Como resultado o analista
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obtém a chamada matriz de confuséo representada na Tabela 5 e amplamente utilizada em
analises estatisticas de concordancia.

Considerando ainda a matriz de confuséo da Tabela 5, que ilustra o caso relativo a
um problema com duas classes, denominadas C. (classe positiva) e C. (classe negativa), as

quatro possibilidades de acertos e de erros do classificador podem ser identificadas como:

e VVerdadeiros positivos (VP), casos onde os objetos pertencem C. e foram preditos

como pertencentes a essa mesma classe;

e Falsos negativos (FN) casos onde os objetos pertencem a classe C. e foram preditos

como pertencente a classe C.

e \Verdadeiros negativos (VN), casos onde 0s objetos pertencem a classe C. e foram

preditos como pertencentes a essa mesma classe;

e Falsos preditos (FP), casos onde os obtetos pertencem a classe C. e foram preditos
como pertencente a classe C..

Tabela 5 — Matriz de confuséo para a classificagdo com duas classes

Predita
C: C.
Verdadeira C. VP FN
C FP VN

Fonte: MEIRA (2008)

Além da propria acuracia e da taxa de erro, outras medidas podem ser derivadas da
matriz de confusdo, (Tabela 5), tais como (MONARD e BARANAUSKAS, 2002 apud
MEIRA, 2008):
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Acurécia (taxa de acerto) mede a propor¢do do numero total de predi¢Ges que foram

classificadas corretamente. Nessa definigdo, n € o nimero total de objetos classificados.

VP + VN
o = ——— 3.1
7

A sensibilidade é definida como a propor¢do de casos positivos que foram

corretamente classificados.

P
T VPEVN 32

Especificidade é definida como a propor¢do de casos negativos que foram

classificados corretamente.

VA

pEe T VN + FP 33

Confiabilidade positiva ou precisao é definida como a proporcao de casos positivos

que de fato eram positivos.
ol =

F VP + FP 24
A confiabilidade negativa é definida como a proporcdo de casos negativos que

foram classificados como positivos.

1 VN
Hrel = ——
VN + FN 35

2.5.3 Estatistica Kappa de Cohem e a Anélise de Concordancia

Além das medidas ja descritas anteriormente, para saber se a classificacdo de um
objeto é confidvel, é necessario ter este objeto discriminado ou classificado varias vezes,
por exemplo, por mais de um julgador ou classificador. Segundo Cohen (1960), para
explicar a intensidade da concordancia entre dois ou mais julgadores, ou entre dois
métodos de classificacdo, utilizamos a medida Kappa que é baseada no numero de
respostas concordantes, ou seja no nimero de casos cujo resultado € o0 mesmo entre 0s
julgadores. O kappa € uma medida de concordancia e indica como cada classificacdo difere

de uma classificacdo aleatoria dos tipos de cobertura, de acordo com Lillesand e Kiefer
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(1994). O valor méximo desta medida de concordancia é 1, onde este valor representa total
concordancia e os valores proximos a 0, representam nenhuma concordancia, ou a
concordancia foi exatamente a esperada pelo acaso. Landis e Kick (1977) apresentam uma
Tabela que permite avaliar o valor do coeficiente kappa obtido a partir de uma

classificacdo, conforme a Tabela 6.

Tabela 6 - Classificagdo qualitativa quanto ao valor da estatistica Kappa

Estatistica Kappa Qualidade da classificagéo
K=0,0 Péssima
0,0<0,2 Ruim
02<04 Razoével
0,4<0,6 Boa
0,6<0,8 Muito boa
0,8<1,0 Excelente

Fonte: CELINSK (2008)

O coeficiente Kappa descrito anteriormente é definido pela equacdo 3.6 (WITTEN et
al., 2011):

B Pr(a) — Pr(e) 36
- 1-—-Pr (e)

Onde,

e Pr(a) é a concordancia relativa observada para uma dada classe na matriz de

confusao;

e Pr(e) e a probabilidade de concordancia esperada para esta mesma classe

Para avaliar se a concordancia é razoavel, pode ser necessario um teste estatistico de
hipdtese para avaliar a significancia da estatistica kappa. Neste caso a hipoOtese a ser
testada seria a de que a estatistica kappa € igual a 0, o que indicaria concordancia nula, ou

se ele é maior do que zero, indicando uma concordancia maior do que o acaso. Um kappa
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com valor negativo, que ndo possui interpretacao aceitavel, pode resultar num paradoxal
nivel critico (valor de p) maior do que 1, (LANDIS e KICH, 1977).

No caso de rejeicdo da hipdtese nula (Kappa = 0) temos a indicagdo de que a medida
de concordancia é significativamente maior do que zero, o que indicaria que existe alguma
concordancia. Todavia isso ndo significa que a concordancia seja alta, sendo, portanto

necessaria a avaliagdo por parte do pesquisador da adequacdo da medida obtida.
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CAPITULO 3: PANORAMA DAS FLORESTAS PLANTADAS NO
MUNDO, NO BRASIL E NO TOCANTINS

3.1 Panorama do setor florestal no mundo.

A populacdo mundial aumenta continuamente, fato que promove uma maior
demanda por alimentos, fibra e energia. Em varios paises em desenvolvimento como o
Brasil, ndo apenas cresce o nimero de habitantes, como também o poder de compra das
pessoas, que consomem cada vez mais produtos essenciais e supérfluos. Dessa maneira, €
natural que a demanda por matéria-prima cresca aceleradamente. A madeira é uma entre as
matérias primas, presente em todos os lares, ruas, comércios, na forma de moéveis, papel e
até mesmo aco (CIPRIANI, 2013).

Estima-se que em 2010 a cobertura florestal no mundo era de 4 bilhdes de hectares, o
que corresponde a 31% de toda a superficie do planeta Terra, sendo o Brasil o segundo
maior pais com cobertura florestal absoluta no mundo (somando florestas plantadas e
naturais), com aproximadamente 519 milhdes de hectares, ficando atras apenas da Russia
que apresenta 809 milhdes de hectares. Essas florestas cobrem cerca de 62% do territorio
brasileiro e 49% do territdrio russo. Os outros trés paises que completam o grupo de paises
com maior cobertura florestal sdo Canada com 310 milhdes de hectares, Estados Unidos
com 304 milhdes de hectares e China com cerca de 207 milhdes de hectares. O Brasil
possui a sétima maior area com florestas plantadas e é o terceiro maior produtor mundial
de madeira destinada ao setor energético (FAO, 2011).

Apesar da vocacdo florestal, o Brasil ainda ndo explora todo o seu potencial
produtivo, tanto para o cultivo quanto para a geracdo de produtos derivados de madeira
(LONGUE & CODOLLETE, 2013). Como mostrado na Tabela 6, apesar de ser um pais de
dimensbes continentais, o Brasil possui proporcionalmente menos areas de florestas
plantadas que outros pequenos paises como a Finlandia e o Japdo e apresenta uma area
total de plantio de florestas muito menor que os Estados Unidos e a China, seus
tradicionais competidores. Na América do Sul, além do Brasil, apenas o Chile possui
florestas plantadas. A Tabela 7 apresenta detalhadamente os dados mais recentes de
florestas plantadas no mundo.

A producéo mundial de madeira bruta, entre 1989 e 2009 foi superior a 130 milhdes
de metros m®, sendo mais da metade destinada para biomassa (energia) 58%, em seguida a

industria de serraria e laminacgdo que ocupou a segunda posi¢do 31%. Os outros 11% da
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madeira produzida no mundo foram distribuidos entre as industrias de celulose e outros
segmentos (MOREIRA, 2011).

Em alguns paises o consumo de lenha como fonte de energia pode ser utilizado como
indicador do nivel de subdesenvolvimento econémico da regido (BRITO, 2007; VIDAL,
HORA, 2011), devido a forte associacdo negativa entre a participacdo da biomassa solida
na matriz energética e o PIB per capita, isto é, observou-se durante o periodo do estudo
que quanto maior o nivel de desenvolvimento do pais menor a participacdo da lenha na
matriz energética. Entretanto, fatores como a pressao de organismos governamentais por
fontes menos prejudiciais a saide do Planeta e a necessidade de sustentar as demandas
futuras de energia, tem destacado a madeira como uma alternativa vidvel de energia,

revertendo a associa¢do com o subdesenvolvimento.

Tabela 7 - Comparativo entre areas de florestas plantadas no mundo

Extens3o do Area total Area Area floresta Area

e | oty | e | GEEE | SiE | s

(1000 ha) floresta Territério
China 942.530 206.860 77.157 37,3% 8,2%
EUA 916.193 304.022 25.363 8,3% 2,8%
Russia 1.638.139 809.091 16.991 2,1% 1,0%
Japédo 36.450 24.979 10.326 41,3% 28,3%
india 297.319 68.434 10.211 14,9% 3,4%
Canada 909.351 310.134 8.963 2,9% 1,0%
Brasil 832.512 519.523 7.418 1,4% 0,9%
Finlandia 30.409 22.156 5.904 26,6% 19,4%
Alemanha 34.877 11.076 5.283 47,7% 15,1%
Suécia 41.033 28.203 3.613 12,8% 8,8%
Indonésia 181.157 94.432 3.549 3,8% 2,0%
Vietna 31.008 13.797 3.512 25,5% 11,3%
Turquia 76.963 11.334 3.418 30,2% 4,4%
México 194.395 64.802 3.203 4,9% 1,6%
Espanha 49.919 18.173 2.680 14,7% 5,4%
Chile 74.880 16.231 2.384 14,7% 3,2%

*(Primaria + Regenerada + Plantada)
Fonte: ) FAO (2011); @ ABRAF (2012)

A utilizacdo de pellets de madeira é um exemplo de ampliacdo do uso da biomassa
florestal na matriz energetica de paises desenvolvidos, principalmente devido as demandas
recentes criadas por politicas e metas de uso de bioenergia na Europa. Em 2012 a producao
mundial foi de 19 milhGes de toneladas, com cerca de metade (9,3 milhdes de toneladas)

comercializado internacionalmente. A Europa e América do Norte sdo responsaveis por
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quase toda a producao mundial de pallets (66% e 31%, respectivamente) e consumo (80%

e 17%, respectivamente), segundo dados da FAO, 2012.

3.2 Panorama do setor florestal no Brasil

De acordo com MONTEBELLO & BACHA (2009), historicamente o processo de
evolucdo da silvicultura nacional pode ser dividido em trés etapas. A primeira
correspondeu ao periodo que vai do descobrimento do Brasil até o inicio dos incentivos
fiscais ao reflorestamento em 1965, a segunda fase considera o periodo de vigéncia dos
incentivos fiscais de 1966 a 1988 e a terceira fase corresponde do periodo pds-incentivos
fiscais a reflorestamentos que vai de 1988 até hoje.

O estabelecimento do programa de incentivos fiscais (FISET) do governo federal,
instituido na década de 1960 no ambito do Plano Nacional de Desenvolvimento, viabilizou
a execucgdo de plantios florestais de larga escala no Brasil. Tais incentivos foram criados
através das Leis 5.106, de 09/1966, e 1.134, de 11/1970, visando expandir o setor florestal
a fim de se garantir matéria-prima para viabilizar as industrias de papel e celulose e
siderurgias (MENDES, 2005). Esse programa concedia incentivos via o abatimento de
aliquotas de imposto em até 50% para os produtores que comprovassem a aplicacdo dos
recursos em reflorestamentos. O FISET também contribuiu com investimentos e ampliacao
da infraestrutura tecnoldgica do setor (JUVENAL; MATTQOS, 2002; COUTO; MULLER,
2010). Contudo, o FISET foi extinto em 1988 (MENDES, 2005). Além dos incentivos do
FISET, a promulgacdo do primeiro Cddigo Florestal em 1965 e a criagdo do Instituto
Brasileiro de Desenvolvimento Florestal (IBDF) em 1967 foram agdes que ajudaram a
definir uma nova politica florestal para o Pais, promovendo o reflorestamento em larga
escala (MENDES, 2005).

O periodo que compreende o fim da primeira fase e o inicio da segunda fase (meados
da década de 80) destacou-se pelo surgimento dos primeiros centros de pesquisa florestais
e as inovacdes tecnologicas nas areas de melhoramento genético, introducdo de novas
espécies e processamento industrial da madeira considerados pontos chave para se alcancar
ganhos de produtividade (MONTEBELLO & BACHA, 2009).

Em 2002, o governo federal langcou o Programa de Plantio Comercial de Florestas
(PROPFLORA), coordenado pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA) no ambito do Plano Agricola 2002/200 para apoiar pequenos e médios produtores

rurais a implantarem e manterem suas florestas comerciais, com recursos técnicos e mao-
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de-obra adequados. Para o0s produtores familiares, o MDA (Ministério do
Desenvolvimento Agrério) estendeu os financiamentos do Programa Nacional de
Agricultura Familiar para as atividades florestais, criando em julho de 2002 o0 PRONAF
FLORESTAL (MENDES, 2005). Outras acdes governamentais, com maior ou menor
impacto sobre o desenvolvimento e o manejo florestal sustentavel, incluem o Plano
Plurianual do Governo Federal (PPA 2004-2007), o Programa Nacional do Meio Ambiente
(PNMA), o Programa Piloto para Protecdo de Florestas Tropicais no Brasil (PPG7) e o
Programa Nacional da Diversidade Biologica (PRONABIO).

Atualmente uma nova rodada de incentivos aos reflorestamentos estd em andamento
com acbes como o Plano Setorial de Mitigacdo e Adaptacdo as Mudangas Climéticas para a
Consolidagdo de uma Economia de Baixo Carbono (Plano ABC) que prevé o plantio de
trés milhdes de hectares de florestas plantadas até 2020. Dentre as espécies florestais
cultivadas com a finalidade industrial no Brasil, o eucalipto é a que mais se destaca com
70,8% da area plantada, sendo a produtividade brasileira considerada a maior do mundo
(STCP, 2012). Em segundo lugar aparece o género pinus com 22% da area plantada. Os
outros 7,2% das areas plantadas sdo ocupados por outras espécies (Acacia, Seringueira,
Paricd, Araucaria, Téca, Pdpulus, etc.). Segundo dados da Associacdo Brasileira de
Produtores de Florestas Plantadas (ABRAF, 2013), os estados brasileiros com maior area
absoluta de florestas plantadas em 2012 foram Minas Gerais, Sdo Paulo, Parana e Bahia,
que juntos representam 61,7% da area de floresta plantada do pais. A regido Sudeste se
destaca pela maior concentracdo dos plantios florestais (53%), seguida pela regido Sul
(11,5%), Centro Oeste (13,4%), Nordeste (15,8%) e Norte (6,2%) (ABRAF, 2013). Para 0
melhor entendimento da composi¢do das areas plantadas por estado, a Tabela 8 apresenta a

evolucdo da area plantada com reflorestamentos de pinus e eucalipto.
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Tabela 8 - Evolucédo da area de florestas plantadas por estado (Eucaliptos e Pinus)

UF 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 Taxa
MG 1.327.429 1.361.607 1.423.210 1.440.000 1.536.310 1.477.195 1.491.681 1,0%
SP 1.130.332 1.121.529 1.173.560 1.197.330 1.206.818 1.188.403 1.186.497 -0,2%
PR 808.361  824.648 857.320 853.710 847.931  846.860 817.566 -3,6%
BA 594,992  591.348 622.700 659.480 658.034 628.960 616.694 -2,0%
SC 601.333 622.045 628.660 650.990 647.992 642.941 645.965 0,5%
RS 365.623  404.623  450.480  443.190 441.997  445.004  449.533 1,0%
MS 147.819  228.384  284.050 307.760  392.042  487.399 597.135 18,4%
ES 212.208 212912 214.400 208.510 207.431 200.058 205.895 2,8%
PA 115.955 126.387 136.300 139.720 148.656 151.378 159.657 5,2%
MA 93.285 106.802 111.120 137.360 151.403 165.717 173.324 4,4%
GO 64.046 65.107 72.080 73.140 70.679 70.384 54.513 -29,1%
AP 78.963 67.874 64.930 63.690 49.384 50.543 49.951 -1.2%
MT 46.153 57.158 58.590 61.540 61.950 58.843 59.980 1,9%
TO 13.901 22.355 32.770 45.160 48.392 66.352  109.853 39,6%
Pl - - - - - - 27.730 -
RJ - - - - - - 18.368 -
Outros 470 -

Fonte: ABRAF (2013)

Observa-se que os estados que apresentaram maior crescimento em relacdo ao ano de
2011 foram Mato Grosso do Sul (18,4%) e Tocantins (39,6%). Entre os estados que
apresentaram reducdo em relacdo ao ano de 2011, os estados da Bahia, Parand e Goiés
apresentaram o0s maiores indices. Atualmente aproximadamente 61% do territorio €
composto por areas preservadas e aproximadamente 0,9% por areas com florestas
plantadas conforme a Tabela 9, sendo os 38% restantes compostos por area utilizadas para

a pecuaria, agricultura para producao de alimentos e areas urbanas.

Tabela 9 - Usos da terra no Brasil

Usos do solo Area em (mil Ha) %
Florestas nativas em areas nao privadas 423,3 49,7
Florestas nativas em propriedades rurais 93,9 11,0
Florestas Plantadas 6,9 0,9
Pecuéria 160 18,8
Agricultura / Produgéo de alimentos 71 8,3
Cidades e Infraestrutura 95,8 11,3
Total (Brasil) 851 mi Ha 100%

Fonte: Adaptado de BRACELPA (2013)
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A distribuicdo das areas de plantio conforme as espécies e usos especificos sdo

mencionados na Tabela 10.

Tabela 10 - Composicédo das florestas plantadas no Brasil em 2012 (UF)

-~ o Principais Area
E i Principai %
specie cipais Usos Estados (Ha) 0
_. _ - MG, SP, BA,
E . Madeira: Energia, carvao, cavaco p/ celulose,
ucalipto o . ~ ES, MS, RS,
(Eucalyptus spp*) painéis de madeira, dormentes, postes, construgédo PR SC. PA e 5.102.030| 71
civil, 6leos essenciais. ’ MA
Madeira: energia, carvao, cavaco p/ celulose, PR SC. RS
Pinus spp painéis de madeira, forros, ripas, moéveis. Resina: SI‘D o MG ' 11.562.782 | 21,75
tintas, vernizes, solventes. )
Acécia Madeira: energia, carvao, cavaco p/ celulose,
(Acacia mearnsii e | painéis de madeira. Tanino: curtumes, adesivos, RS e RR 148.311 | 2,12
Acacia mangium) petrolifero, borrachas.
(S:éilne%ubegiiliensis) Madeira: energia, celulose. Seiva: borracha AM 168.848 | 2,36
Parica Lamina e compensado, forros, palitos, papel
(Schizolobium Amir b P ' oldun palilos, papel, PA e MA 87.901 | 1,22
amazonicum) moveis, acabamentos e molduras.
Teca Construcao civil (portas, janelas, lambris, painéis,
(Tectona grandis) forros), assoalhos e decks, moveis, embarcagfes e | MT, AM, AC. 67.329 0,97
laminas decorativas.
Araucaria Serrados, laminas, forros, molduras, ripas,
angustifolia caixotaria, estrutura de méveis, fosforo, lapis e PR e SC 11.343 0,16
carretéis.
Fosforos, partes de moveis, portas, marcenaria
Populus spp. interior, brinquedos, utensilios de cozinha PReSC 4.216 0,06
Outras 33.183 0,46
Total 7.185.943 | 100

Fonte: SFB (2013) e ABRAF (2013)

3.3 Florestas plantadas e energia

As atividades florestais podem causar impactos positivos e negativos a0 meio
ambiente dependendo da forma como sdo utilizados os recursos naturais envolvidos na
implantacdo do empreendimento florestal. A busca por fontes alternativas aos
combustiveis fésseis tem incentivado a formacdo de um novo modelo de produtividade
florestal com grande volume de arvores por hectare e menor tempo de rotagdo. A demanda
por madeira no Brasil vem aumentando, particularmente a demanda por biomassa para a
producdo de energia e deve continuar a aumentar segundo pesquisas do setor florestal
(SFB, 2013), sendo que pesquisas sobre sustentabilidade das planta¢fes florestais sdo
quase inexistentes FOELKEL (2012). No setor de producdo de energia, a madeira, que

também, pode tomar a forma conhecida por lenha, sempre teve grande importancia para o
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desenvolvimento da humanidade por seu custo baixo e facil acesso, sendo utilizada na
preparacdo de alimentos. Ao longo dos tempos, passou a ser utilizada como combustivel
em processos para geracao de energia térmica, mecénica e elétrica (BRITO, 2007). No
Brasil a madeira consumida para energia tem sido historicamente relacionada a producao
de carvao vegetal, aos consumos residencial, industrial e agropecuario (Idem, 2007).

Segundo dados da FAO (2011), os cinco principais paises produtores de madeira
para energia entre os anos 1989 e 2009 foram: india (6,08 bilhdes de m®), China (4,95
bilhdes de m3), Brasil (2,75 bilhdes de m3), Indonésia (1,93 bilhdes de m3) e Etidpia (1,51
bilhdes de m3); sendo responsaveis por 45,14% da producdo mundial. Pode-se observar
que os grandes produtores mundiais de madeira para energia Sdo paises em
desenvolvimento. Ocorre um aumento tanto na producao, quanto no consumo de madeira
para energia por parte destes paises, particularmente a Etiopia, o Brasil e a India que
apresentaram taxa média de crescimento anual de 1,64%, 0,87% e 0,59% respectivamente.

No Brasil a producdo de lenha diminuiu cerca de 7% no periodo de 2005 a 2011,
segundo dados do IEA (2013), reflexo principalmente da queda na utilizacdo de lenha pelo
setor residencial, ao contrario do setor industrial que apresentou aumento no consumo
devido ao aumento no nimero de empresas que utilizam madeira para a geragao de energia
elétrica. Na distribuicdo desta madeira, 1% foi utilizada para o setor madeireiro gerar sua
prépria energia, 37% para a producdo de carvdo vegetal e 62% foram utilizados para fins
energéticos em outros setores como econdmicos, como o setor industrial que utilizou 45%.
Na distribuicdo da utilizacdo de lenha no setor industrial destacam-se 0s seguimentos de
ceramica (32%), alimentos e bebidas (31%) e de papel e celulose (21%). A producdo de
carvao se destaca, em decorréncia da demanda existente pelo produto junto ao setor
siderurgico. O Brasil é o maior produtor mundial de aco produzido com o emprego do
carvao vegetal para fins de reducdo do minério de ferro. Trata-se de um setor consolidado e
em expansao, gerador de centenas de milhares de postos de trabalho, grande quantidade de
impostos e de renda (Brito, 2007).

A lenha in natura e o carvao vegetal sdo os principais produtos da cadeia produtiva
agroindustrial da madeira para energia, todavia, pesquisas sobre novos produtos
energéticos estdo sendo intensificadas. A producdo de bio-0leo, celulignina, gases de
sintase e alcool vém gradativamente ganhando importancia, assumindo papéis estratégicos
e papeis complementares aos usos consagrados de uso da madeira para fins energéticos
(FONTES, 2005; SANTOS, 2012). Também, estdo em andamento pesquisas sobre geracdo

de hidrogénio a partir de biomassa, geracdo de etanol por rota biotecnoldgica com
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utilizacdo de residuos florestais (EMBRAPA, 2013). Pode-se verificar na Figura 8 o

esquema da cadeia produtiva agroindustrial da madeira para energia.

[ Consumidor final

Fomecedoresde « Propriedade < iha T Atacadista . Varelista ©

——— > Florestal . Mercado Interno/Externo
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Figura 8 - Representagdo esquemética da cadeia produtiva de madeira para energia
Fonte: Adaptado de FONTES (2005) e ABRAF (2013)

O elo dos fornecedores de insumos estd em evolucdo, com desenvolvimento de
novos gendtipos, disponibilizacdo de sementes e mudas, fertilizantes e maquinas de
qualidade, tendo como gargalo o alto custo.

A madeira para conversdo energética pode seguir diversos canais: podem ser
destinadas ao consumidor final, aos atacadistas, aos varejistas, ou aos centros de
transformacdo (carvoarias, termelétricas, etc.) sendo transformada em uma fonte
secundaria de energia (carvéo e eletricidade). Segundo dados da ANEEL (2014), das 3.144
usinas de energia elétrica que existem no pais, 8% utilizam biomassa e, no periodo de 2005
a 2014, esse segmento cresceu 227%. A participacdo da madeira entre as biomassas
utilizadas, embora tenha uma participacdo pouco expressiva (3,6%) teve o numero de
usinas mais que duplicado no periodo de 2005 e 2014, passando de 23 para 51

respectivamente. Isso permitiu um aumento de 89% da capacidade instalada (Tabela 11).
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Tabela 11 - Composicado da matriz elétrica nacional - por fonte: 2005 a 2014

2005 2011 2014
Fontes de Capacidade Capacidade Capacidade
Energia N de instalada N de instalada N de instalada %
usinas (kW) usinas (kW) usinas (kW)
N&o renovavel
(subtotal) 578 18.333.307 1.197| 26.076.374 1.326| 27.273.315 20
Gas 95 10.080.701 148 | 13.684.493 157 | 14.281.944| 10,47
Petréleo 474 4.830.606 1.035 7.720.553 1.154 7.611.906 5,58
Nuclear 2 2.007.000 2 2.007.000 2 1.990.000| 1,46
Carvao Mineral 7 1.415.000 12 2.664.328 13 3.389.465 2,48
Renovavel (subtotal) 1.101 77.261.455 1.958| 105.228.182 1.816| 101.007.568 74
Hidro 587 70.977.169 1.050| 84.690.402 1.106| 86.698.054| 63,54
Biomassa
(subtotal) 257 3.142.193 454 10.268.890 478 | 11.423.613 8,37
Bagaco de
Cana 218 2.249.259 367 8.532.612 378 9.339.426| 6,84
Licor Negro 12 665.572 14 1.246.222 16 1.530.182 1,12
Madeira 23 200.832 45 379.235 51 432.635| 0,32
Biogas 2 20.030 19 74.388 24 84.937| 0,06
Casca de
Arroz 2 6.400 9 36.433 9 36.433| 0,03
Edlica - - - - 135 2.876.576 2,11
Fotovoltaica - - - - 97 9.325 0
Importagéo - - - - 8.170.000 7,89
Total (Brasil) 92.452.669 2.701| 121.035.666 3.144| 136.455.233 100

Fonte: Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL

Dados de abril de 2014. Disponivel em: <http://www.aneel.gov.br>

Ressalta-se que dos polos de producdo da madeira utilizadas nas usinas, Santa
Catarina, Parana e Sdo Paulo utilizam florestas plantadas para suprir a demanda, enquanto
os polos localizados no Para, Mato Grosso e Rond6nia utilizaram madeira oriunda de
florestas nativas e plantadas.

Outro aspecto da cadeia de madeira para energia sdo as atividades de apoio presentes
em todos os segmentos da cadeia: Sistema Financeiro, Politicas governamentais, Logistica,
ONGs, Extensdo Rural e Associagdes, Sindicatos e outras (FONTES, 2005).

3.1.1 Florestas energeticas no Tocantins

O estado do Tocantins localiza-se no centro geografico do Pais, possibilitando fazer
limites com estados do Nordeste, Centro-Oeste e do proprio Norte. Sua vegetacdo é
composta principalmente pelo bioma Cerrado, que corresponde por cerca de 90% da
superficie do Estado e pelo bioma Amazénia que localizado em uma area de transi¢cdo na

divisa com o estado do Pard, corresponde a cerca de 9% da superficie do estado.
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Segundo dados da Secretaria de Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentavel do
Estado do Tocantins ( SEMADES-TO), em 2007 a cobertura vegetal remanescente era de
66,5% da area do estado, conforme a Tabela 12, que apresenta de forma resumida uma
comparacdo entre a cobertura vegetal natural original e remanescente em 2007. Nota-se
também grande perda da area ocupada por formacdes de Floresta Ombrdfila (83%), que
juntamente com as formacdes de Floresta Ombrofila/Estacional e Floresta Estacional sdo
as areas de maior aptiddo para o manejo florestal voltado a producdo agroindustrial
segundo (SEMADES-TO, 2013). Estas formacdes fitoecologicas representam cerca de

15% da superficie do estado ou aproximadamente 4 milhdes de hectares.

Tabela 12 — Comparativo da Cobertura Vegetal Natural Original e Remanescente - Tocantins

(2007)
. . . Remanescente

Tipo Principal Original (2007) Porcentagem

de alteracado

Area Area até 2007
% %
(1.000 ha) (1.000 ha)

Floresta Ombrdéfila 2.058,0 7,4 354,7 1,3 83%
Floresta Ombrdéfila-estacional 496,0 1,8 219,8 0,8 56%
Floresta estacional 4.576,1 16,5 3.550,7 12,8 22%
Formacd@es Pioneiras 80,9 0,3 72,1 0,3 11%
Savana/Cerrado 16.886,8 60,8 12.156,6 43,8 28%
Savana/Floresta —estacional 3.205,1 11,5 2.100,0 7,6 34%
Praias/Dunas 18,4 0,1 18,4 0,1 0%
Subtotal 27.321,3 98,4 18.475,3 66,5 32%
Outras coberturas e 440,8 1,6 9.286,8 33,5 -
Ocupacoes
Total Geral 27.762,1 100,0 27.762,1 100,0 0%

Fonte: SEMADES-TO, 2013

O Estado do Tocantins contava em 2011 com uma area total de plantios florestais de
83,6 mil hectares, incluindo plantios para fins madeireiros e ndo madeireiros. Como se
observa na Tabela 13, a area total com florestas plantadas cobria cerca de 0,3% da
superficie do estado, a area plantada para fins madeireiros corresponde a quase 81 mil
hectares, sendo o eucalipto espécie mais plantada (76 mil ha).

Considerando o ritmo de crescimento dos plantios florestais no estado, e estudo
diagnostico do setor florestal realizado pela SEAGRO-TO, em parceria com a UFT,

estima-se que a area plantada total em 2014 seja de aproximadamente 155 mil hectares.
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Tabela 13 — Areas com Plantios Florestais, por Grupo de Espécie, no Estado do Tocantins em

2011
Destinagéo Género pI:r:te::ja Pr/aondt?ossl Eos/(t);dooz
(ha)

Eucalipto 75.977,8 90,9 0,27

Teca 2.798,0 3,3 0,01

Pinus 850,0 1,0 0,00

Madesireiros Acécia 650,2 0,8 0,00
Guanandi 400,0 0,5 0,00

Maogno Africano 89,2 0,1 0,00

Parica 2,5 0,0 0,00

Subtotal 80.767,7 96,6 0,29

Seringueira 1.840,0 2,2 0,01

Pupunha 255,0 0,3 0,00

N&o madeireiros Neem 188,0 0,2 0,00
Pequi 9,5 0,0 0,00

Outros 530,0 0,6 0,00

Subtotal 2.8225 34 0,01

Totais Plantagdes 83.590,2 100,0 0,30

Total Geral Estado 27.767.100 100,0

YEm relacd@o ao total geral dos plantios florestais
2Em relacd@o ao total geral da superficie do Estado

Fonte: SEAGRO, 2012; STCP, 2013

Entre as espécies com fins madeireiros destinados a producdo de energia, que séo o
foco deste trabalho, o eucalipto é a que mais se destaca, seguido pelas espécies Pinus e
Acacia. Cerca de 50% dos plantios com eucalipto concentra-se em 5 municipios principais.
A distribuicdo dos plantios por espécie e principais municipios onde as mesmas estdo
plantadas é apresentada na Tabela 14.

A regido Norte do estado do Tocantins conhecida como Bico do Papagaio possui a
maior concentracdo de plantios. Os municipios de Araguatins e Sdo Bento do Tocantins
concentram grande parte destes plantios, com ciclos de curta rotagdo, isto &, cortes
previstos aos 7 anos de idade com foco no processamento industrial, geracdo e energia e
carvdo vegetal. A estimativa de produtividade dos plantios é de 30 m%ha/ano, com a
expectativa de aumento a medida que pesquisas no melhoramento genético da cultura
sejam realizados. Entre as espécies madeireiras plantadas no estado do Tocantins estdo a
Teca, 0 Guanandi, 0 Mogno Africano e ParicA. A Teca, apesar de ndo ter como
especialidade a producdo de energia, representa a segunda espécie florestal mais cultivada
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no estado, com quase 2,8 mil hectares, o que corresponde a 3,4% da area com plantagdes

florestais do Estado.

Tabela 14 - Distribuic&o dos Plantios para fins Madeireiros e energéticos’ - Tocantins (2011)

Municipio Area plantada (ha) %

Araguatins 13.145,0 15,7

Sao Bento 7.100,00 8,5

Ananas 6.525,4 7,8

Eucalipto

Wanderlandia 5.051,0 6,0

Darcinépolis 2.511,7 3,0

Outros 41.644,9 49,8

Subtotal Eucalipto 75.978,0 90,9
Almas 450,0 0,54

Pinus

Porto Nacional 400,0 0,48

Subtotal Pinos 850,0 1,02
Natividade 265,9 0,32

Juarina 194,0 0,23

Acacia

Parana 110,4 0,13

Conceicao do Tocantins 80,0 0,10

Subtotal Acacia 650,3 0,78
Total Demais espécies 1.992,0 2,38
Total Plantagdes 83.590,2 100,0

! No incluem espécies apenas madeireiras

Fonte: Adaptado de SEMADES-TO (2013)

Ja entre as espécies ndo madeireiras, isto é, plantios destinados producdo de
extrativos, como por exemplo, a borracha, fibras, gomas néo elasticas entre outros, destaca-
se a Seringueira, representando 80% dos plantios ndo madeireiros no Estado. A expansao
da area de cultivo é resultado de incentivos aos pequenos produtores rurais por meio do
“Programa de Estruturacao de Polos de Producao de Seringueira”, promovido pelo governo
estadual. Entre as demais espécies ndo madeireiras cultivadas no Estado estdo: Pupunha,
Neem, Pequi e Babacu.

A Figura 9 apresenta 0 mapa com as principais especies plantadas e regides com
maior potencial de manejo sustentavel. O mapa também apresenta a localizacdo de alguns
dos mercados consumidores regionais atendidos pela producado florestal do Tocantins.

Como visto anteriormente, entre as espécies de plantios utilizadas tambem com a
finalidade energética o Eucalipto se destaca entre as demais, podendo-se agrupar sua

producdo em dois polos principais no Estado:
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e Polo da regido Sul: concentra nos municipios de Peixe, Dueré, Brejinho do
Nazaré, S8o Valério, Alianca e Natividade. Concentra 30% da producéo

estadual sendo a maior parte destinada a producao de celulose.

e Polo da regido Norte (Bico do Papagaio): abrange desde a divisa com 0
Maranhdo, na regido de Sdo Miguel do Tocantins, até Wanderlandia e
Araguaina. A regido concentra cerca de 63% da producdo estadual de
eucalipto. A producdo € destinada principalmente para a producéo de celulose

e uso na siderurgia.

A producdo de carvao vegetal no Tocantins é comparativamente pequena e bastante
instvel. Praticamente toda a producdo de carvdo vegetal do Estado do Tocantins é
proveniente de floresta nativa e consumida em outros estados.

No Tocantins existem unidades produtoras de carvao para fins industriais voltadas a
atender a demanda da industria siderargica, principalmente no Polo sidertrgico do
Maranh&o.

Para atender uma demanda cada vez mais crescente e devido a pressao sobre o uso de
carvao a partir de fonte nativa, empresas com sede no Maranhdo e Para mantém plantios
cada vez maiores nos estados do Pard e Maranhdo, visando a producdo futura de carvédo
vegetal no médio e longo prazo.

Outro segmento de utilizacdo da madeira para a energia e que tem apresentado
crescimento é a secagem de graos. Esse aumento pode ser explicado pelo crescimento das
areas agricolas na regido norte do estado, com destaque para a regido da MAPITOBA

(Bahia, Maranhdo, Piaui e Tocantins).
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3.4 Plano ABC

A crescente preocupacdo com as mudangas do clima, em particular com o
“Aquecimento Global” colocam o Brasil em posi¢do de destaque nas discussdes sobre o
tema, principalmente depois que o pais assumiu compromissos voluntarios de reducédo de
Gases do Efeito Estufa entre 36,1% e 38,9% até 2020 (BRASIL, 2012).

O Brasil tem a sua disposicdo diversas tecnologias sustentaveis de baixa emisséo de
carbono, desenvolvidas para as diferentes condigdes tropicais e subtropicais,
principalmente, para a agropecudria, como pode ser obervado na Tabelal4.

O compromisso de reducdo das emissdes de gases do efeito estufa (GEE) foi
estabelecido durante a 15% Conferencia das Partes (COP 15), realizada em 2009, na cidade
de Copenhagen, na Dinamarca, onde se estimou reducdes da ordem de um bilhdo de
toneladas de CO, equivalente (t CO; eq). No caso especifico da agricultura o potencial
estimado para reducdo € em torno de 133 a 162 milhdes de MgCO,eq (BRASIL, 2012).

O Plano Setorial de Mitigacdo e de Adaptacdo as Mudancas Climaticas para a
Consolidacdo de uma Economia de Baixa Emissdo de Carbono na Agricultura - Plano
ABC ¢é um dos planos setoriais abordados no artigo 3° do Decreto n° 7.390/2010.

A finalidade do plano é o detalhamento das agdes para a adocdo de tecnologias
sustentaveis que auxiliem o pais no cumprimento do compromisso de reducdo de emisséo
de gases do efeito estufa assumido.

As principais a¢des do Plano ABC sdo apresentadas na Tabela 15. Foram divididas
em 7 programas, sendo 6 referentes a processos tecnoldgicos de mitigacdo e 1 referente a
acOes de adaptacdo as mudancas do clima.

Em cada um dos sete programas foram adotadas acdes de apoio como, por exemplo,
0 mapeamento de areas com pastagens degradadas, zoneamento de pastagens na Amazonia
legal, mapeamento de areas com potencial para implantacdo de iLPF, mapeamento de areas
com potencial para implantacdo de SAFs, mapeamento de areas estratégicas para a
implantacdo de SPD e mapeamento de areas potenciais para a implantacdo de florestas
plantadas.

Segundo SILVEIRA PINTO (2013), o Brasil possui grandes extensdes de areas com
pastagens degradadas, onde o pasto ndo é cultivado e o gado € levado para outro lugar
quando acaba a grama natural. Em termos comparativos, a recuperacdo de 19 milhdes de
hectares de pastagens degradadas diminuiria a emisséo de carbono em 132 milhdes de

tCO,eq até o fim da década, isto é, 13% do total de redugdes prometidos na COP-15.
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Tabela 15 - Processos Tecnoldgicos, compromisso nacional relativo e potencial de mitigagéo
por reducdo de emissao de GEE

Processo Tecnol6gico Comprorrlisso Potgncjal de Mitigagao
(aumento de area/uso) (milhdes Mg CO: eq)

Recuperacgao de Pastagens Degradadas1 15,0 milh&es ha 83 a 104

Integracéo Lavoura — Pecuéria — Florestas® (iLPF) 4,0 milhdes ha 18a22

Sistema de Plantio Direto (SPD) 8,0 milhdes ha 16 a 20

Fixacdo Bioldgica de Nitrogénio 5,5 milhdes ha 10

Florestas Plantadas® 3,0 milhdes ha -

Tratamento de dejetos animais 4,0 milhdes m® 6,9

Total 133 a162,9

! Por meio de manejo adequado e adubaco

ZIncluindo os sistemas agroflorestais (SAFs)

¥ N3o esta computado o compromisso brasileiro relativo ao setor de siderurgia; e ndo foi contabilizado o
potencial de mitigagdo de emissdo de GEE

Fonte: BRASIL (2012)

Segundo Dias Filho (2011) a degradacdo de pastagens € um problema de escala
global e que no Brasil tem sido assunto de discussdo por causa dos importantes prejuizos
econOmicos e ambientais.

O processo de degradacdo de pastagem é definido por Dias Filho (2011), como um
fendmeno complexo que leva a gradativa diminuicdo da capacidade de suporte da
pastagem de sustentar os niveis de producdo exigidos pelos animais, assim como, de
superar os efeitos de pragas e doencas invasoras acarretando na degradacdo dos recursos
naturais.

Entre as principais causas estdo: as falhas no uso do pasto como, praticas de manejo
inadequadas, a auséncia de adubacdo, uso demasiado do fogo, fatores bidticos como
ataques de insetos-praga ou doengas (patdgenos) e fatores abioticos como excesso ou falta
de chuva, relevo, baixa fertilidade e drenagem deficiente do solo (DIAS FILHO, 2011).

O impacto de cada uma dessas causas na degradacdo das pastagens brasileiras varia
de acordo com a regido geografica, assim como, variam também as estratégias de
renovacdo da pastagem que segundo Dias Filho (2011), podem ser classificada em trés
linhas principais, conforme a Figura 10: Renovacdo (reforma) da pastagem; Implantacao
de sistemas agricolas e agroflorestais e Pousio da pastagem.

No caso da renovacdo de pastagem, quando a cobertura do solo pelas plantas
forrageiras é muito baixa (<50%), acdes com o objetivo de restabelecimento o pasto podem

ser aplicadas. Estas agdes estdo condicionadas a fatores como o tamanho (pequenas ou
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grandes propriedades) da area a ser recuperada, as espécies predominantes, o estagio de

desenvolvimento de plantas daninhas e o capital disponivel para renovacéo.

Pastagem degradada|

Cultura ciclo curto
-
pastagem

b4 44

Manejo da vegetagao
secundaria

y

-~

el -
~,

S

1

Renovagao do pasto

Figura 10 - Estratégias para a recuperacao de produtividade de pastagens degradadas
Fonte: DIAS FILHO (2011)

Dias Filho (2011) também sugere um sistema agricola e um sistema agroflorestal
como alternativa para a recuperacao de pastagens degradas. Sistemas agrosilvipastoris: Sdo
sistemas que associam arvores, campos de cultivo de culturas anuais em sistemas de
rotacdo ou de consorcio e animais. Ele consegue ao mesmo tempo conservar 0S recursos
naturais, aumentar a produtividade agricola e pecuéria, fixar o homem no campo, trazendo
melhoria na qualidade de vida (ORTEGA et al., 2008).

Embora a adocdo desse sistema implique em investimentos em tecnologia por parte
dos produtores provenientes da aquisicdo de maquinas, implementos para plantio e
infraestrutura de armazenamento de grdos, a integracdo dos sistemas também tem como
pontos positivos a elevacdo dos niveis de produtividade e diversidade da propriedade rural
e consequentemente a diminuigcdo dos desmatamentos.

Sistemas silvipastoris (plantados ou com manejo da vegetacdo nativa secundéria):
sdo a combinacdo intencional de arvores, pastagem e gado numa mesma area a0 mesmo
tempo e manejados de forma integrada. O plantio das arvores pode ter fins produtivos ou

pode-se adotar o processo de regeneracdo natural de espécies arboreas, promovendo o
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aumento da diversidade biologica e a conservacdo dos nutrientes e da agua nas areas
produtivas.

O Pousio da pastagem refere-se a estratégia de recompor a area de reserva legal da
propriedade ou recuperar areas que ndo deveriam ter sido originalmente desmatadas (tal
como margens de cursos d’agua e areas com drenagem deficiente) por meio de processo
natural de sucessdo secundaria ou por meio do controle seletivo da vegetacdo com o
objetivo de dificultar o desenvolvimento de certas plantas indesejaveis e facilitar o
estabelecimento daquelas consideradas desejaveis como, por exemplo, arvores com maior
capacidade de crescimento e de acumulo de nutrientes na biomassa, ou ainda espécies de
maior valor econémico.

Segundo Castro et al., (2006) apud Dias Filho, (2011) quando comparado com outras
modalidades de uso e ocupacdo do solo o reflorestamento ou plantio de arvores é a
atividade mais recomendada para a recuperacdo de areas degradas, conservacdo do solo e
recomposicdo da paisagem. As areas de acentuada declividade devem ser protegidas com
uma cobertura vegetal e merecem uma atengdo especial quanto aos riscos de eroséo e o
arraste do solo.

Considerando a grande extensdo de areas de pastagens degradadas no Brasil e a
necessidade de métodos analiticos de custo reduzido, o projeto GeoDEGRADE®
coordenado pela Embrapa Monitoramento por Satélite (Campinas-SP), foi elaborado
visando desenvolver instrumentos baseados em tecnologias geoespaciais que permitam a
identificacdo das areas com pastagens degradadas, isto é, areas com potencial para
aumento da producdo agropecuéria. Além da Embrapa Monitoramento por Satélite, o
projeto tem participacdo de outras seis unidades da Embrapa, da Agéncia Paulista de
Tecnologia dos Agronegocios (APTA), do Centro de Cooperacdo Internacional em
Pesquisa Agrondmica para o Desenvolvimento (CIRAD), da Francga, do Instituto Nacional
de Pesquisas Especiais (INPE), da Unicamp e do Museu Paraense Emilio Goeldi
(EMBRAPA, 2012).

Entre 2011 e 2012 foram realizadas duas campanhas, ambas no ambito do Rally da
Pecuria®, expedicdo de cunho exploratério organizada pelas consultorias Agroconsult e
Bigma, a fim de diagnosticar a condi¢do das pastagens nos biomas Amazonico, Cerrado,
Mata Atlantica e a condicdo geral do rebanho (AGUIAR, 2013). A Figura 11 ilustra 0 mapa

das pastagens amostradas.

! Para detalhes veja www.geodegrade.cnpm.embrapa.br
?Para detalhes veja www.rallydapecuaria.com.br
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Estudos propostos por Aguiar (2013) apontam que a regido na Centro-Oeste, onde
predomina o bioma Cerrado, a causa mais frequente de degradacdo das pastagens é o uso
sistematico de animais que excedem a capacidade de recuperacdo da pastagem,
ocasionando desfolhacdo e perda de nutrientes do solo, agravada pela auséncia de manejo
adequado para a recuperacdo das pastagens (FERREIRA et al., 2012; MACEDO, 1997;
OLIVEIRA et al., 2004 apud AGUIAR, 2013).
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Figura 11 - Pastagens amostradas em processo de degradacdo e com intervencdes
Fonte: AGUIAR (2013)

Jé& na regido Norte, onde predomina o bioma Amazénia, a maior causa de degradacao
da pastagem € a mudanca de composicdo biologica devido ao processo de sucessdo
secundaria, isto €, a mudanca reduz a capacidade de a pastagem produzir economicamente
devido a competicdo com as plantas invasoras (ASNER et al., 2004; DIAS-FILHO et al.,
2001; TOWNSEND et al., 2009 apud AGUIAR, 2013). Pastagens que tiveram problema
no estabelecimento ou que foram atacadas por insetos sdo mais suscetiveis a esse tipo de
problema, chamado de degradacéao agricola (DIAS FILHO, 2011).
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Segundo Assad (2013) o Tocantins € um dos seis estados brasileiros que tém alguma
aderéncia ao Plano ABC, isto &, apresenta nas suas politicas de mudanca do clima, algum
tipo de coesdo com o plano. A Tabela 16 apresenta as metas estaduais em relacdo a
abrangéncia territorial em milhGes de hectares, o potencial de mitigacéo e a participacéo do
estado na reducdo das emissdes nacionais, para cada uma das acdes propostas pelo plano
ABC. Conforme a Tabela 16 observa-se que entre os compromissos estabelecidos pelo

estado do Tocantins a area de florestas plantadas é o que possui maior destaque.

Tabela 16 - Processos Tecnol6gicos, metas estaduais até 2020, potenciais de mitigacéo e
percentual em relagdo a meta nacional

Compromisso Pl?/lti?incalagge Participacéo
Processo Tecnolégico (milhdes de '9ag Op &
ha) (milhGes (%)
Mg CO: eq)
Recuperacgéo de Pastagens Degradadasl 1,2 6,4a8 8%
Integracdo Lavoura — Pecuaria — Florestas? 0,2 11a1,3 6%
Sistema de Plantio Direto (SPD) 0,4 0,7a0,9 4%
Fixacdo Bioldgica de Nitrogénio 0,2 0,3 3%
Florestas Plantadas 0,3 - 11%
Tratamento de dejetos animais 0.0 0,04 1%
Total - 8,5a10,5

L Por meio de manejo adequado e adubacao

?ncluindo os sistemas agroflorestais (SAFs)
Fonte: BRASIL (2014)

Com relacdo a distribuicdo regional dos recursos do programa ABC e a participacdo
do estado do Tocantins, dos 1.273 contratos assinados na regido Norte para 0 programa
ABC no ano safra 2013/2014, 682 (53%) foram assinados pelo Tocantins.
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CAPITULO 4: PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

4.1 Métodos

Neste item serdo abordados os métodos utilizados para a realizacdo desta pesquisa,

0s quais foram:

e Exploratério: Por ser necessario ter uma visdo panoramica ou mais abrangente do
setor de florestas plantadas no Brasil e no Estado do Tocantins, ao mesmo tempo,

saber dados técnicos e especificidades sobre as regides de estudo selecionadas.

e Descritivo: Por estabelecer relacbes entre as diversas variaveis técnicas e
ambientais. Este tipo de pesquisa visa identificar estruturas, formas, funcdes e
contextos.

e Explicativo: Busca mostrar as contribuicbes da classificacdo de areas com
reflorestamentos por meio de métodos néo destrutivos realizados de forma répida e

com baixo custo.

e Estatisticos: Este estudo utilizou-se da técnica de mineracdo de dados, mais

especificamente para os classificadores de arvore de decisao.

Para dar continuidade a este trabalho utilizaram-se também os seguintes tipos de
pesquisa: a) Bibliografica; d) Documental e Estudo de caso. Com base no relato acima, se
observa que este trabalho segue uma natureza aplicada, pois propde um estudo que
pretende classificar areas com florestas plantadas em meio a outros tipos de cobertura do
solo, no estado do Tocantins, em imagens de sensoriamento remoto.

Os procedimentos de coleta dos dados utilizados, tanto para os dados qualitativos,
quanto para os dados quantitativos foram do tipo secundario em sua maioria, mas ndo se
isentando de ter usado alguns do tipo primario.

O estudo de caso € o estado do Tocantins e para a obtencdo de dados gerais e
especificos de seus municipios foi pesquisado em sites do IBGE, ADAPEC, SEAGRO,
SEMADE e outros.

Também foram realizadas entrevistas ndo estruturadas com profissionais sobre a
matéria do trabalho, em 6rgéos estaduais como, ADAPEC, IBGE e SEAGRO. O objetivo
das entrevistas foi obter informacdes sobre o setor de florestas plantadas, com possivel

finalidade energética.
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4.1.1 Dados de sensoriamento remoto utilizados no trabalho

Foram utilizados na elaboracdo deste trabalho dados da plataforma Landsat 5 TM,
(bandas TM1, TM2, TM3, TM4, TM5, TM7) obtidos junto ao Catdlogo de Imagens
disponibilizado no sitio do INPE na internet. Foram utilizadas as cenas 222/64, 222/65 e
223/64 conforme Tabela 17 onde sdo apresentadas as informacdes relativas aos horarios de
passagem do satélite, angulo de incidéncia do sol e finalidade da imagem. A seguir serdo
apresentados todos os procedimentos necessarios para a escolha das cenas apresentadas na
Tabela 17.

Tabela 17 - Cenas Landsat 5 TM utilizadas no trabalho

- Data e hora do Angulo em e )
Orbita Ponto imageamento graus Justificativa do uso da imagem
222/64 17/019%%%1 as 64,240 Imagens utilizadas para
1470972010 2 identificagéo de florestas
as
222/65 13h29 59,45° plantadas em meio a outros tipos
07/08/2011 as o de cobertura de solo
223/64 13h12 51,89

Fonte: Elaboracéo prépria para a dissertagdo

Na etapa processamento dos dados do sensoriamento remoto utilizou-se o sistema de
informacdes geograficas ENVI (Environment for Visualising Images), na versdo 4.7. A
respectiva ferramenta é amplamente utilizada no processamento de imagens de satélite e
permitiu a visualizacdo, o registro, as conversdes de datum e o recorte das imagens
Landsat/TM.

Para as analises estatisticas foi utilizado o software livre R (Fundation para
Statistical Computing), na versdo, 3.0.1. Por meio desta ferramenta realizou-se a
construcao do plano amostral, o processo de selecdo aleatoria de municipios e os resultados
utilizados nas andlises dos dados desse trabalho.

Para a construcdo dos modelos de arvore de decisao, extracdo de regras e avaliacdo
dos resultados da classificagdo utilizou-se a ferramenta WEKA — (Waikato Environment for
Knowledge Analisys).

O WEKA foi escolhido devido a sua praticidade de utilizagéo e pelo fato de ser um

software livre, estando disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.

4.1.2 Areas de estudo
A area de estudo esta localizada no estado do Tocantins, nas regides geograficas
conhecidas como Bico do Papagaio e Araguaina. Estas regides foram selecionadas devido
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a grande concentracdo de florestas plantadas e ao fato de boa parte da destinacdo da
madeira visar a obtencdo de energia. Os municipios selecionados sdo apresentados na
Tabela 18.

Tabela 18 - Areas de estudo

':;?def Coordenadas Geograficas Datum Municipios incluidos
Lat 04° 52’ 51,10” a 06° 41’ 26,21” - .
Tocantinépolis SAD-69 Sao Miguel do Tocantins
Lon 47° 57’ 59.76” a 46° 35’ 21,12” Sé&o Bento do Tocantins
Lat 04° 52’ 49,40” a 06° 41’ 24,07” i
Araguatins SAD-69 Araguatins
Lon 49° 30’ 09.36” a 48° 08’ 00,96”
) Lat 06° 19’ 34,39” a 08° 08’ 10,39” Babaculandia
Araguaia SAD-69 Darcinépolis
Lon 48° 16’ 42.24” a 46° 53’ 47,40 Wanderlandia

Fonte: Elaboracéo proépria da dissertacéo

4.2 Selecdo das areas de estudo (Fase 1)

Este estudo abrangeu areas com florestas plantadas no estado do Tocantins. A grade
com a juncdo das cenas que podem ser inclusas no plano amostral deste estudo é

apresentada na Figura 12.

223/64

220/67

Figura 12 - Grade das cenas Landsat 5/TM, Estado do Tocantins
Fonte: Elaboragao prépria para a dissertacéo
Na grade sdo ilustradas as cenas que cobrem o estado do Tocantins sob a malha
Landsat 5TM. A malha disponibiliza informacdes sobre a posicdo das drbitas e pontos,
permitindo que as imagens sejam organizadas e posteriormente localizadas.
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4.2.1 Estimativa das areas com florestas plantadas e o plano amostral

A partir dos dados obtidos junto a ADAPEC e para garantir a representatividade dos
resultados optou-se por fazer uma amostragem estatistica dos municipios com florestas
plantadas, por meio da técnica de amostragem estratificada onde a os estratos sdo cenas do
satélite Landsat 5. Inicialmente foi elaborado um mapa tematico com a area plantada por

municipio no Estado do Tocantins, para o ano de 2011/12, apresentado na Figura 13.

oW swouw wwew

N

e

S

17ovs

Area de florestas plantadas:

s 3-500
501 - 1600
I 1601 - 3800
B :s01- 1053070
0 40 80 160 240 320
[ — 1) Municipios sem florestas plantadas

Figura 13 — Area plantada (em ha) com florestas por municipio no estado em 2011/12.
Fonte: Elaboragao propria para a dissertacéo
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Esta etapa foi realizada no software ArcGIS, que possui ferramentas apropriadas
para a elaboracdo de layouts dos mapas. De acordo como a Figura 13 a concentracdo das
areas com florestas plantadas cadastradas ocorre principalmente na regido Norte e com
menor intensidade na parte Sul do Estado.

No Norte do Estado os municipios de maior destaque, em area plantada sdo: Séo
Bento do Tocantins, Wanderlandia, Babagulandia, Palmeirante e Barra do Ouro. J& na
regido sul destacam-se os municipios de Dueré e Conceicdo do Tocantins, com maiores
plantios florestais. A ADAPEC - Agéncia de Defesa Agropecuéria do Estado do Tocantins
forneceu a este pesquisador uma lista com os 30 municipios com maior destaque no cultivo

de florestas plantadas do Estado do Tocantins, conforme o ANEXO Il deste trabalho.

Tabela 19 - Municipios com maior area de florestas plantadas no estado do Tocantins em

2011/2012
Municipio Area Tg;qal(rt]:g)ltlvada Cena(l(_eas\?rdaig'; T™M 5
Lagoa de Sao Bento 10530 222/64
Barra do Ouro 6883 222/65
Wanderlancia 5962 222/65
Palmeirante 5234 222/65
Babaculandia 4159 222/65
Dueré 3500 223/68
Araguatins 3498 223/64
Goiatins 3336 222/65
Centenario 1803 222/66
Conceicéo do Tocantins 1784 221/68
Araguaina 1148 222/65
Diandpolis 1012 221/68
Novo Acordo 906 222167
Pugmil 900 222167
Ponte Alta do Tocantins 742 221/67
Tupiratins 665 222/66
Taguatinga 656 221/69
Formoso do Araguaia 639 223/68
Sao Félix do Tocantins 568 221/67
Dois irméos 534 223/66
Figueirdpolis 460 222/68
Miracema 370 222/67
Miranorte 265 222167
Xambioa 200 223/64
Novo Jardim 120 221/68
Itacaja 100 222/66
Couto Magalhdes 94 223/66

Fonte: Dados da ADAPEC (2014). Levantamento relativo ao ano de 2011/2012
Elaboragéo propria

A base fornecida continha também os imdveis responsaveis pelos plantios, suas

respectivas coordenadas geograficas (latitude e longitude) e a area utilizada em cada
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propriedade em hectares. Os 30 municipios listados na Tabela 19 sdo responsaveis por
quase 90% da area com florestas plantadas no Estado. Estes municipios estdo distribuidos
em onze das 19 cenas do Satélite Landsat 5/TM que cobrem o estado do Tocantins,
conforme ilustra a Figura 14. Nas cenas destacadas em cor laranja estdo contidos os

municipios listados na Tabela 19.

223/64

220/67

Figura 14 - Cenas relativas aos 30 municipios com maiores plantios florestais no Tocantins

Fonte: Elaboragdo propria

Apo6s a composicao das cenas disponiveis na Figura 14, foi executado o processo de
obtencdo dos extratos para as areas de estudo, buscando obter a melhor representatividade
possivel dos dados. Optou-se por utilizar como estrato, as cenas do satélite Landsat 5/TM,

conforme ilustra a Tabela 20.
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Tabela 20 - Municipios com maior area de florestas plantadas distribuidas por cena Landsat 5 TM

Cena Landsat 5 TM Municipio

Ponte Alta do Tocantins

221/67
Sao Félix do Tocantins

Conceicao do Tocantins

221/68 Diandpolis

Novo Jardim

221/69 Taguatinga

222/64 Lagoa de S&o Bento

Araguaina

Babaculandia

Barra do Ouro
222/65

Goiatins

Palmeirante

Wanderlancia

Centenario

222/66 Itacaja

Tupiratins

Miracema

Miranorte
222/67

Novo Acordo

Pugmil

222/68 Figueirdpolis

Araguatins

223/64
Xambioa

Couto Magalhédes
223/66

Dois irmédos

Dueré
223/68

Formoso do Araguaia

Fonte: Elaboracéo propria

A partir da estratificagdo por cena, foram selecionados os municipios para compor a
amostra inicial. A varidvel utilizada no calculo da média e da variéncia foi a area total com
plantios florestais no municipio. Utilizou-se a técnica de amostragem aleatoria estratificada
e 0s parametros utilizados no calculo do tamanho da amostra sdo apresentados na Tabela
21.
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Tabela 21 - Parametros utilizados no calculo do tamanho da amostra dos municipios de estudo

Média da area com Ndmero de
Estrato floresta plantada municipios no
(ha) estrato
221/67 655,0 2
221/68 972,0 3
221/69 656,0 1
222/64 10530,0 1
222/65 4453,7 6
222/66 856,0 3
222/67 610,3 4
222/68 460,0 1
223/64 1849,0 2
223/66 314,0 2
223/68 2069,5 2

Fonte: elaboragéo prépria

O processo de amostragem resultou na selecdo de 15 municipios para compor a
amostra inicial. Por meio de um sorteio aleatdrio simples dos municipios dentro de cada
um dos estrados (cenas do satélite Landsat 5) selecionou-se pelo menos um municipio de
cada um dos 11 estratos. Os municipios inicialmente selecionados estdo listados na Tabela
22.

Tabela 22 — Relacdo de municipios selecionados por amostragem

Cena Landsat 5/TM Municipio
221/67 Sao Félix do Tocantins
221/68 Conceicdo do Tocantins
221/69 Taguatinga
222/64 Lagoa de Sao Bento

Babaculandia
222/65 Darcinépolis

Wanderlancia
222/66 Centenario
22267 Miracema

Pugmil
222/68 Figueiropolis
223/64 Araguating

Xambioa
223/66 Dois irméos
223/68 Dueré

Fonte: Elaboracéo prépria

A seguir com os respectivos dados, iniciou-se a fase da busca por imagens nos
repositorios utilizados. O principal repositorio de imagens Landsat 5/TM utilizado no
trabalho foi o0 Banco de Imagens da DGI/INPE. Na interface de busca do sistema foram
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inseridos 0s parametros de interesse, como por exemplo, 0s nomes dos municipios,
cobertura méxima de nuvens, entre outros. Assim as imagens de interesse foram baixadas
para por meio de um sistema de FTP (File Transfer Protocol).

O repositorio de imagens foi consultado diversas vezes a fim de encontrar imagens
sem falhas nos registros de NDs dos pixels, imagens com cobertura minima de nuvens e
imagens correspondentes as areas selecionadas para o estudo.

Em seguida iniciou-se o processo de identificacdo das areas com florestas plantadas
nas imagens adquiridas.

A evolucéo crescente das areas com reflorestamentos e com outras culturas agricolas
demandou o uso de ferramentas que permitissem que os plantios fossem visualizados
facilmente na imagem. Para auxiliar as buscas por areas com reflorestamentos dentro das
imagens Landsat 5, foram utilizadas algumas ferramentas e dados, como a base de dados
com a localizacdo dos plantios fornecida pela ADAPEC e a ferramenta para visualizacdo
de séries temporais derivadas de imagens de sensoriamento remoto (series view),
desenvolvido pelo laboratério de Sensoriamento Remoto Aplicado a Agricultura e Floresta.
Estas ferramentas foram utilizadas para a identificacdo de outros tipos de alvos na
superficie terrestre ou possiveis mudancas de cobertura com influencia no estudo.

Os outros alvos inseridos no estudo foram area urbana, floresta ou vegetacdo nativa,
corpos d’agua como rios e lagos e areas contendo solo exposto.

O series view permite a visualizacdo instantdnea e analise de séries temporais de
produtos MODIS integradas a um globo virtual, como 0 GoogleMaps, e pode ser utilizada
como suporte a problemas de uso e cobertura da terra (FREITAS et al., 2011). A
ferramenta permite o acesso gratuito a uma série temporal de 10 anos de dados MODIS em
qualquer coordenada geografica da América do Sul e pode ser acessada no endereco
https://www.dsr.inpe.br/laf/series/index.php.

Para ilustrar o processo de busca e visualizacdo de areas com florestas plantadas, a
Figura 15 apresenta uma area plantada com eucalipto proxima ao municipio de Araguatins-
TO. Na Figura 15 é possivel observar a delimitacdo dos plantios em torno do ponto
selecionado. Na Figura 15-b observa-se a relagdo de municipios selecionados para
validagdo das areas plantadas e das coordenadas dos imoveis com reflorestamentos. A
Figura 15-c é apresenta o comportamento do indice de vegetacdo EVI2 ao longo do tempo.

O comportamento da série é semelhante ao do ciclo de curta rotacdo de plantios de

65


http://www.dsr.inpe.br/laf/series/index.php

Google

[

B2014T

0544 32.615,480017.760 GMS

Satélite v

Informar emo no mapa

Araguatins-TO Dados no grafico:  sem filtro & com filtro ¥

precipitagdc

com filtro: 0.1645 16/11/2012

Buscarum local no mapa
Araguatins-TO

4 Araguatins-TO

Forne¢a uma descri¢do para o ponto

? * b O L

® 060044.305,480446.800
Lagoa de S&o Bento - Sinobrasé

¥ 055916505,48 06 28.700
Lagoa de Sdo Bento - Sinobrass

¥ 05575960S5,480247.300
Lagoa de S&o Bento - Sinobras2

% 055641.705,480238300
Lagoa e Sao Bento Sinobras3

® 055140.005,475330.000
Araguatins - Suzano Papel e Celulose

% 054654.005,475653.000
Lagoa de S3o0 Bento - Euripedes Anténio Vieira

b’ % 054512505,48 08 00.10 0
Araguatins - Sinobras

® 05323580S5,473318.100
S&o Miguel - Nobleinvest

sem filtro: 0.1645 16/11/2012

0.75

EVI2

2000

2002 2003 2004 2005

2006 2007 2008 2003

2010

2011 2012

=)

Figura 15: a) Ponto referente a area plantada no municipio de Araguatins, b) Listagem de imdveis com plantios; c) Série temporal do indice de vegetagao
EVI-2 para a coordenada selecionada
Fonte: Elaboragdo propria. Adaptado do site www.dsr.inpe.br/laf/series
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eucalipto, onde o corte ocorre por volta dos sete anos de idade. O indice detecta um ganho
de biomassa em 2004 e os valores de EVI2 aumentam. No periodo de 2005 a 2011 a
resposta espectral é estvel durante todo o periodo. No ano de 2012 a queda brusca no
valor do indice sugere a ocorréncia de um corte por volta dos 7 anos. A linha azul na série
representa os dados originais e a série vermelha € a filtrada por meio da técnica conhecida
como transformada wavelets, que visa a eliminacdo de possiveis ruidos.

Utilizando estes materiais auxiliares e inspecdo visual foi possivel identificar as
regibes de interesse. Mesmo possuindo data defasada, as imagens possibilitaram a
identificacdo de diferentes coberturas do solo, como areas urbanas, lagos e rios, estradas,

vegetacdo nativa e florestas plantadas.

4.2.2 Lista final de municipios

Apos realizar buscas por imagens Landsat 5/TM, verificou-se que muitas imagens
apresentavam incompatibilidades radiométrica e cobertura de nuvem. Por isso, optou-se
por reduzir o nimero de municipios em estudo e o numero de cenas Landsat 5/TM
cobrindo o estado. Para garantir a representatividade dos dados, levando em consideragéo o
porte dos reflorestamentos, o estudo foi delimitado aos municipios cobertas pelas cenas
Landsat 5/TM de Orbita/ponto 222/64, 222/65 e 223/64. Estas cenas estdo entre as poucas
imagens livres de nuvens no periodo de 2010/2011. A Tabela 23 contém os nomes dos
municipios selecionados, ap6s a aplicacdo da amostragem aleatdria simples na lista de
municipios contidos na cena 222/64, 222/65 e 223/64.

Tabela 23 - Lista final de municipios e respectivas areas com plantios
florestais inseridas no trabalho

Municipio Area do reflorestamento em (ha)
Araguatins 13.145,0
Sé&o Bento do Tocantins 7.100,0
Wanderlandia 5.051,0
Babaculandia 4.159,0
Darcindpolis 2.511,0
Sao Miguel do Tocantins 1.480

Fonte: STCP, 2013

A aplicacdo do procedimento de amostragem aleatoria simples dentro da cena ou estrato,
foi possivel porque os municipios contidos nelas possuem areas expressivas de

reflorestamentos.
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4.3 Processamento das imagens (Fase 2)

Apos a definigdo das areas de interesse, as imagens correspondentes as trés cenas em
estudo foram processadas a fim de realizar a correcdo radiométrica e corrigir imperfeices
no registro dos pixels da imagem e a posterior conversdo dos ndameros digitais (DN)

registrados nos pixels das imagens em valores de refletancia.

4.3.1 Correcao radiométrica

Nesta etapa foi realizada a verificagdo da qualidade de cada uma das imagens
utilizadas por meio de inspegdo visual a fim de encontrar falhas ou diferengas
radiométricas entre as imagens Landsat 5/TM. Apos tal inspecdo visual das imagens foram
analisadas as estatisticas das imagens, representadas pelos histogramas de niveis de cinza,
a fim de encontrar possiveis erros nos registros dos pixels das imagens. Como ndo foram
encontradas falhas nas imagens correspondentes as trés cenas em estudo, nenhum método

ou correcdo foi utilizado.

4.3.2 Conversao de Numeros Digitais (NDs) para valores de reflectancia

Para a realizacdo da conversdo para valores de reflectancia utilizou-se o método
proposto por Chander e Markhan (2003), usando os coeficientes de calibracdo listados na
Tabela 24. Este procedimento de calibragdo foi aplicado em cada uma das imagens
utilizadas. Os coeficientes foram aplicados aos dados das imagens Landsat 5, utilizando-se
0 médulo de calibragdo do sistema de processamento de imagens ENVI 4.7. A Equacéo

utilizada na conversao é apresentada a seguir:

ND»{Lmax —Lmin’

L= + —
Lmim £39

Onde:

e L éovalor de radiancia calculado a partir do nimero digital relativo ao pixel;
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ND é namero digital do pixel da imagem variando entre 0 e 255;
Lmax é o valor méximo do coeficiente de p6s-calibragcdo da banda;

Lmin é o valor minimo do coeficiente de pds-calibracdo da banda.
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Tabela 24 - Pés-calibragdo sensor Landsat 5/TM

Banda Lmin Lmax Ganho Offset
1 -1.52 193.0 0.762824 -1.52
2 -2.84 365.0 1.442510 -2.84
3 -1.17 264.0 1.039880 -1.17
4 -1.51 221.0 0.872588 -1.51
5 -0.37 30.2 0.119882 -0.37
6 1.2378 15.303 0.055158 1.2378
7 -0.15 16.5 0.065294 -0.15

Fonte: Chander e Markhan, 2003

4.4 Preparacao dos dados (Fase 3)

Nesta etapa realizou-se a preparacdo dos dados de sensoriamento remoto por meio da
extracdo de informacdes das imagens. Foram aplicadas transformagbes nos dados, por

meio de célculo de indices de vegetacéo.

Os indices de vegetacdo sdo caracterizados por combinagdes algébricas entre as
bandas espectrais das imagens. Em geral, as bandas do vermelho e infra-vermelho préximo

sdo as mais utilizadas no célculo dos indices de vegetagao.

4.4.1 Extragdo dos dados relativos as regides de interesse

Apos a identificagdo das areas de interesse, as mesmas foram marcadas em diversas
cores, por meio da utilizagdo da ferramenta “ROI Tool” do sistema de processamento de
imagens ENVI 4.7. Posteriormente realizou-se a extracdo dos dados relativos as regides de
interesse. Os recortes das imagens foram entdo exportados para arquivos no formato TXT.
O processamento foi repetido para cada uma das imagens, inclusive as imagens de textura.
O resultado final desse procedimento consistiu diversos arquivos TXT contendo

informacdes sobre a reflectancia dos alvos selecionados.

4.4.2 Transformacéo dos dados da imagem para o formato tabular

Depois que os arquivos em formato TXT relativos as regides de interesse foram
todos gerados, iniciou-se a organizacdo dos dados nos arquivos. Os arquivos foram
convertidos em planilhas excel e as classes em estudo foram atribuidos a cada linha, isto &,

cada linha da planilha passou a representar um pixel.
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4.4.3 Consolidacéo dos dados em arquivos individuais

Os multiplos arquivos gerados por meio da ferramenta ROI tool do sistema ENVI,
foram reunidos em uma unica planilha e entéo realizou-se a converséo das planilhas para
arquivos do tipo ARFF (Atribute Relation File Information), que sdo arquivos especificos
para armazenamento de dados no sistema de dados WEKA. O arquivo denominado ARFF
utilizado continha 52.847 observacoes.

Com estes arquivos contendo os 60 atributos em estudo (60 atributos preditivos e um
atributo resposta), iniciou-se a aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados , tanto para a

selecdo de atributos, como para a classificacdo de alvos em estudo.

4.5 Mineracéo de dados (Fase 4)

O trabalho de mineragdo de dados foi realizado tendo em vista o seguinte cenario:
Construcdo de um modelo de classificacdo de areas com plantios florestais em meio a
outros tipos de cobertura de solo. A partir dos arquivos consolidados, foi iniciado o
trabalho de mineracdo de dados, em particular, a tarefa de classificacdo. Nesta etapa foi
empregada a metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
criada por CHAPMAN et al., (2000) e apresentada na Figura 16.

(

Modelagem

Avaliagiio )I'

N -

Figura 16: CRISP-DM
Fonte: MEIRA (2008)

O modelo do processo de mineragdo de dados CRISP-DM, apresentado na Figura 16,

consiste na divisdo do um projeto de mineragé@o de dados em seis fases: entendimento do
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problema, entendimento dos dados, preparacdo dos dados, modelagem, avaliacdo e

distribuicéo.

4.5.1 Definicéo dos atributos e entendimento dos dados

O ponto inicial desta fase do trabalho foi a definicdo e descricdo de cada um dos
atributos utilizados na constru¢do do modelo de classificagao.
A Tabela 25 lista a definicdo e descri¢do do atributo alvo, isto é, varidvel resposta

empregada nos modelos de classificacdo do cenario em estudo.

Tabela 25 - Atributo resposta para o Cenario em estudo composto por cinco classes

Variavel alvo Valores que a variavel Descrigao
Classe de interesse pode assumir
Area urbana Variavel qualitativa que
- poderia assumir até cinco
Solo_exposto valores nominais diferentes.
CLASSE_ALVO_INTERESSE Reflorestamento Cada um dos valores

Corpos_dagua correspondentes a um tipo

- ) de cobertura de solo na
Vegetaca_nativa imagem estudada

Fonte: Elaboracgéo propria

A Tabela 26 apresenta os principais atributos preditores utilizados no modelo e a
descricdo detalhada de cada uma deles. Estes atributos sdo relativos a resposta espectral

dos alvos em estudo nas diferentes bandas do espectro eletromagnético visivel.

Tabela 26 - Atributos relativos a resposta espectral dos alvos em estudo nas diferentes bandas
do espectro eletromagnético

Variavel | Descricdo
B1 Fator de refletancia Bidirecional (FRB) de superficie para a banda TM1 (azul)
B2 FRB de superficie para a banda TM2 (verde)
B3 FRB de superficie para a banda TM3 (vermelho)
B4 FRB de superficie para a banda TM4 (infravermelho préximo)
B5 FRB de superficie para a banda TM5 (infravermelho médio)
B7 FRB de superficie para a banda TM2 (infravermelho distante)

Fonte: Elaboracgéo propria

A Tabela 27 apresenta os indices de vegetacdo utilizados nesse trabalho. Mais detalhes
sobre os indices de vegetacdo podem ser obtidos no Tépico 2.1.3. Estes indices foram
considerados no cenario em estudo, visto que sdo atributos relevantes para o estudo da

interacdo da radiacao eletromagnética com os dosseéis vegetais.
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Tabela 27 — indices de vegetaco utilizados pelo modelo de classificac&o

Variavel Descricdo
NDVI indice de vegetacao por diferenca normalizada
PVI indice de vegetac&o perpendicular
EVI indice de vegetacdo melhorado
RVI indice de vegetacao pela razéo de bandas
SAVI indice de vegetac&o ajustado pelo solo

Fonte: Elaboragéo propria

Na tabela 28, observam-se os atributos de textura considerados no trabalho. Detalhes
sobre a definicdo de atributos de textura podem ser observados no Topico 2.1.5 referente a
extracdo de informacédo de imagens de satélite. Os atributos de textura foram extraidos para
todas as bandas. O processo de extracdo de medidas de textura gerou 48 novos atributos,
mais especificamente, 48 novas imagens. Isto é, para cada uma das 6 bandas, foram
gerados 8 atributos de textura.

Tabela 28 — Definicdo dos atributos de textura utilizados na classificagao

Variavel Descricéo
Média Média dos valores observados dos pixels vizinhos
Variancia Variabilidade dos valores observados dos pixels vizinhos
Homogeneidade Uma medida de uniformidade local dos valores dos pixels vizinhos
Contraste Uma medida de variacdo local dos valores dos pixels vizinhos
Dissimilaridade Uma medida de diferenciacdo entre os pixels vizinhos
Entropia E uma medida de aleatoriedade dos pixels vizinhos que assume
baixos valores para imagens suaves e homogéneas
Segundo Momento Uma medida de suavidade local
Correlacao Uma medida de associacdo entre os pixels vizinhos

Fonte: Elaboracgéo propria

A janela de processamento considerada teve tamanho nove, isto é, a vizinhanca
processada possuia distancia de em pixel na horizontal e um pixel na vertical. Estes

atributos foram gerados para cada uma das seis bandas diferentes do sensor Landsat 5/TM.
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4.5.2 Selecao de atributos

O conjunto de dados resultante do processo de preparacdo de dados possuia 60
atributos (59 atributos preditores e um atributo resposta definindo as classes de interesse).
A definicdo dos 60 atributos pode ser vista no Tépico 4.5.1. Com o objetivo de entender a
contribuicdo especifica de cada atributo, maximizar as dissimilaridades e minimizar a

similaridade entre atributos, foram empregados metodos de selecéo listados na Tabela 29.

Tabela 29 - Métodos de selegcdo de atributos em relagdo ao mérito individual

Método de selecéo de atributo Descricéo
Ganho de Informacéo H(classe) - H(classe |atributo)
Raz&o de Ganho de Informacédo H(classe) - H(classe |atributo) / H(atributo)

Usa uma medida estatistica de distancia da variavel em

Qui-quadrado ~  »
relacdo as classes

Avalia a capacidade preditiva individual de cada atributo

weka.attributeSelection.CfsSubsetEval o .
e aredundéancia entre atributos

Fonte: Elaboracgéo propria

4.5.3 Aplicacdo do modelo de classificacéo

Esta etapa consistiu na classificacdo dos dados, por meio do método de Arvore de
Decisdo Binaria. O algoritmo de inducdo utilizado foi o J48, que faz parte da familia de
algoritmos de inducdo mais conhecida na area de mineracdo de dados, desenvolvido por
Quinlan (1993) apud Lenz, (2009). Foram testadas diferentes configuragdes de atributos,
onde cada uma delas resultou em diferentes taxas de acerto do modelo, bem como
tamanhos diferentes de arvores. Os parametros utilizados na construcdo dos modelos de

classificacdo sdo apresentados na Tabela 30.

Tabela 30: Parametros do modelo de arvore de deciséao

Parametro Valor
Divisao Binaria
Fator de confianca 0,25

Numero minimo de objetos por folha/regra 5,10,20,30,40,50,60,70,..100,200,...500,600 e 700

Poda Sim (Substituicdo de sub-arvore)

Preciséo de Laplace N&o

Fonte: Elaboragéo propria
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Os diferentes nimeros minimos de objetos por folha mencionados na Tabela 30 estéo
associados aos diferentes tipos de poda que podem ser utilizados na construcéo das arvores
de decisdo. Quanto maior o nimero minimo de pixels por folha, na arvore de decisdo, mais
abrangente e menos especifica € a cobertura da regra de classificacéo.

Foram utilizadas 6 configuracbes diferentes de atributos para construcdo dos
modelos que foram posteriormente comparados. Cada uma das configuragdes foi resultado
da aplicagdo dos métodos de selecdo de atributos citados no tépico 4.5.2 e de outros trés

conjuntos listados na Tabela 31.

Tabela 31: Subconjunto de atributos frequentemente utilizados pelos especialistas em

sensoriamento remoto

Subconjunto Descricdo do subconjunto de atributos
Somente as Bandas Nessa configuracé@o estdo somente as
(B1, B2, B3, B4, B5 e B7) bandas do sensor TM
Bandas e indices de vegetacéo Todas as bandas e mais cinco indices de

(B1, B2, B3, B4, B5, B7, NDVI, RVI, PVI, SAVI) | vegetacdo

O modelo foi construido com todos os

Todos os atribliios atributos no estudo

Fonte: Elaboragéo propria

4.5.4 Avaliaco dos resultados da classificagio

Apos a etapa de selecdo dos diferentes conjuntos de atributos mais relevantes para o
estudo, foram construidos os modelos de classificacdo baseados no método de
aprendizagem por arvore de decisdo para o cenario em estudo. Ao todo foram utilizados 6
configuracdes de atributos das quais 3 foram resultantes de métodos de selecdo de atributos
e outras 3 que sdo tipicamente utilizadas por especialistas em sensoriamento remoto.

O método de avaliacdo da acuracia da classificacdo foi a analise da matriz de erros
dos modelos e da estatistica KAPPA (Tépico 2.5.3), que leva em consideracdo o nimero de
acertos e o numero de erros do modelo de classificagdo e fornece o desempenho geral da
mesma. Também foram listadas as taxas de acertos absolutos e erro absoluto dos modelos,
que embora ndo sejam o principal critério de avaliacdo, fornecem um bom indicativo de

qualidade do modelo produzido.
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Em seguida a andlise da taxa de acerto, iniciou-se a analise das métricas da matriz de
confusdo ou matriz de erros (Topico 2.5.2), para as classes de atributo do estudo. O
objetivo principal desta analise foi identificar modelos que apresentassem uma boa
acuracia e que fornecessem medidas de precisdo e sensitividade satisfatdrias do ponto de

vista de um especialista do dominio.
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CAPITULO 5: RESULTADOS E DISCUSSOES

Como mencionado no trabalho buscou-se avaliar o potencial das técnicas de
mineracgdo de dados na identificacdo de areas cultivadas com florestas plantadas em meio a
diferentes tipos de cobertura de solo: areas urbanas, solo exposto, vegetacdo nativa e
corpos d’agua. Para isso foi aplicado o modelo de Arvore de Decisdo Binaria.

Para auxiliar na compreensao dos resultados, esta parte do trabalho foi dividida em
quatro subitens: selecdo de atributos, avaliagdo do modelo de melhor desempenho,
avaliacdo de diferentes niveis de pré-poda para o modelo com melhor desempenho e

considerac@es sobre o0s resultados obtidos.

5.1 Selecéo inicial de atributos

A selecdo de quais atributos seriam utilizados na andlise se baseou em VArios
critérios, incluindo sua relevancia para as metas do estudo e as restri¢cdes técnicas quanto a
qualidade e volume dos dados. Conforme foi visto na revisdo bibliografica essa escolha
tem como objetivo reduzir a dimensionalidade dos dados, melhorar o desempenho dos
algoritmos, produzir modelos acurados e permitir aos usuarios foco nas variaveis mais
importantes.

Nesse sentido, foram aplicados métodos de selecdo de atributos aos dados do estudo
e os resultados sdo apresentados nas Tabelas 32 e 33. A Tabela 32 refere-se a quatro
métodos de selecdo de atributos, considerando a contribuicdo individual de cada atributo e
a Tabela 33 apresenta os resultados da selecdo considerando subconjuntos de atributos
frequentemente utilizados na area de sensoriamento remoto.

Verificou-se que o melhor conjunto de atributos obtido é composto por 6 dos 60
atributos analisados e correspondentes as bandas do espectro. Nota-se também que o0s
atributos de textura ndo foram relevantes na melhoria do processo de classificagéo, pois
ndo aparecem em nenhum dos subconjuntos selecionados pelos métodos aplicados.

Os metodos de selecdo apresentaram boa concordancia ao selecionar subconjuntos
bastante semelhantes, o que sugere que o subconjunto selecionado pode ser considerado

uma boa escolha.
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A cota de dados utilizados para treinamento do modelo é de 66% e 0s 34% restantes

foram utilizados para testes com todos os métodos aplicados.

Tabela 32: Avaliagéo de atributos em relagéo a contribuicao especifica para a classificagao

Método

Melhores atributos
selecionados
(por ordem de mérito)

Taxa de
Acerto do
Modelo

Estatistica
KAPPA

NUmero de
Regras

Ganho de informacé&o
e
Qui-quadrado

SAVI
PVI
NDVI
RVI
B7
EVI

86,92%

0,83

84

Raz&o de ganho de
informacao

EVI
NDVI
RVI
B7
SAVI
B5

92,90%

0,90

52

CfsSubsetEval

B7

B5

B2

NDVI

EVI

Bl _Media

92,83%

0,90

61

Fonte: Elaboracgéo propria

Tabela 33: Avaliagdo de subconjuntos de atributos frequentemente utilizados pela comunidade

de sensoriamento remoto

I Estatistica Numero de
Conjuntos frequentemente utilizados acerto do KAPPA Regras

modelo

Somente as Bandas
0

(B1, B2, B3, B4, B5 e B7) 93,81% 0,92 57
Bandas e indices de vegetagao o
(B1, B2, B3, B4, B5, B7, NDVI, RVI, PVI, SAVI) 93,59% 0,91 58
Todos os atributos 93,59% 0,92 59

Fonte: Elaboracgéo propria

5.2 Avaliacéo do modelo de classificagéo de maior acuracia

O melhor resultado de classificagdo foi obtido pelo conjunto de 6 atributos composto

pelas bandas do espectro: Azul (B1), Verde (B2), Vermelho (B3), Infravermelho-préximo
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(B4), Infravermelho-medio (B5) e Infravermelho-distante (B7). Ao todo foram utilizados
52.847 registros, dos quais 34.876 (%66) foram utilizados para treinamento e 17.971 para
testar a classificacdo. A Tabela 34 apresenta os resultados classificacdo dos diferentes alvos

por meio da matriz de confuséo.

Tabela 34: Matriz de confus&o para o melhor modelo de classificagdo

Classificado como
Area Vegetacdo | Florestas Solo Corpos
urbana Natural plantadas exposto d’agua
Area urbana 4349 1 116 328 0
Vegetacao 6 1730 106 0 0
Natural
Classe
Florestas 63 77 5182 o1 0
plantadas
Solo exposto 160 0 162 2756 0
Corpos d’agua 1 0 0 0 2840

Fonte: Elaboracgéo propria

A maior taxa de falsos positivos foi observada na distincéo entre Solo exposto e Area
urbana e entre Solo exposto e Florestas plantadas. O maior nimero de ocorréncia de erros
de classificacio entre Solo exposto e Area urbana sugere que a classificacdo feita pelo
modelo de arvore de decisdo é coerente, dado que estes atributos sdo relativamente
semelhantes. J& a ocorréncia de classificaces de Solo exposto pode ter como causa a
dificuldade do algoritmo classificador em diferenciar as amostras dos plantios iniciais ou
com corte recente de areas com solo exposto. As medidas relativas a qualidade do modelo
estdo listadas na Tabela 35.

Verifica-se que a precisdo na maioria das classes foi maior que 90%. A classe com
menor desempenho da classificagéo foi Solo exposto, que como mencionado anteriormente
teve 0 maior numero de casos confundidos com area urbana. Nota-se também que a

classificagao do atributo Corpos d’agua, isto é, rios e lagos teve precisdao de 100%. As
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areas amostradas e classificadas sdo apresentadas nas Figuras 17, 18 e 19 referentes as
cenas 222/64, 222/65 e 223/64 respesctivamente.

47°36'0°W A7°30'0°W
5°260"S :.5-26-0-5
5'280°S ~5°280'S
5°300'S ~5°300'S
§320"S ~5°320"S
§°340"S 5o a40"S

' .
47°360°'W 47°34'0°'W 47°3Z0°W AT°300°W

Classificagao: Imagem LANDSAT_5_TM_222/64 (Banda 5)
D Corpo D'agua Value
[ Reflorestamento High - 255
Solo exposto
| Vegetagao Natural Low :0
D Area urbana

Figura 17: Amostra de classificacéo referente regido de Sdo Miguel do Tocantins
Fonte: Elaboragéo propria
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§°400°S~ 6'400'S

6°44°0"S ] -6'44'0°S
6°480'S
6°520'S: . ’ : : P
675605~ . e
7'00"S -8 ¥ 100°S
740°S : : 7'40°S
7'80'S~§ - : 7'60°S
7120°5~ : 7120

7*160°S e v TE0'S

77200°S - 2 ~7'200°S
vy T OSSR ‘. | | ' §. -~ 8 ! [TTHR
48"40"W 47°56'0"W 4T 4B'0°W 47°400°W 473Z0°W
; Classificacdo: Imagem LANDSAT_5_TM_222/65 (Banda 5)
T covo vtaa Value
I | Reflorestamento High : 255
Solo exposto
| Vegetagio Natural Low 0

‘\ D Area Urbana

Figura 18: Amostra de classificagéo referente regido de Babagulandia, Darcindpolis e
Wanderlandia
Fonte: Elaboracgéo propria
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J Reflorestamento High - 255

Solo exposto .
Vegetagdo Natural Low: 0

D Area Urbana (Araguatins - TO)

Figura 19: Amostra de classificacéo referente regido Araguatins
Fonte: Elaboracgéo propria

A arvore de decisdo gerada possui 57 folhas, também chamadas de regras, que sdo
utilizadas pelo algoritmo classificador. A arvore de decisdo, as regras e os resultados do
modelo detalhado estdo disponiveis no ANEXO I.

O numero de regras obtido torna a interpretacdo demasiadamente dificil, pois para
que a precisdo do modelo fosse alcangada, foi necessario o particionamento dos dados em

pedagos muito pequenos.
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Tabela 35: Métricas de qualidade do modelo extraidas da matriz de confuséo

Classe Sensitividade Con;?sl?iitlii\c/i:de Curva ROC F-measure
Area urbana 0,907 0,95 0,986 0,928
Ve,\?aettj‘fjo 0,939 0,957 0,998 0,948
;';’r:te;;:: 0,957 0,931 0,99 0,99
Solo exposto 0,895 0,868 0,981 0,881
Corpos d’agua 1 1 1 1

Fonte: Elaboracgéo propria

5.3 Avaliacao de diferentes niveis de pré-poda para o modelo de melhor acuracia.

A poda em modelos de arvore de decisdo € um ajuste com o objetivo de evitar
overfitting, conforme explicado na revisdo biobliografica (Tépico 2.5.2). E também
considerado um meio de deixar o modelo de classificacdo mais compreensivel, ja que
ocorre a diminuicéo da arvore de decisao.

Os niveis de pré-poda séo equivalentes aos numeros minimos de pixels da folha. Na
Tabela 36 sdo apresentadas a Acuracia ou Taxa de acerto, a estatistica Kappa e o nimero de

regras geradas para niveis diferentes de pré-poda.
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Os graficos referentes a cada uma das colunas da Tabela 36 sdo apresentados a seguir
nas Figuras 20, 21 e 22. Por meio da analise da Tabela 36 e das Figuras, verifica-se que o
modelo de &rvore de decisdo apresenta uma taxa de acerto superior a 90% para um nivel de
pré-poda menor ou igual a 350, isto é, 350 pixels por folha da arvore ou regra de deciséo

gerada.

Tabela 36: Taxa de acerto, a estatistica Kappa e o niUmero de regras para diferentes niveis de pré-

poda
Numero minimo de Taxa de acerto Estatistica Kappa Regras
objetos por folha (%)

5 96,47 0,95 373
10 96,19 0,95 274
20 95,71 0,94 167
30 95,21 0,94 123
40 94,66 0,93 94
50 94,52 0,93 84
60 94,30 0,92 74
70 94,31 0,92 65
80 94,21 0,92 61
90 94,07 0,92 60
100 93,81 0,92 57
200 91,71 0,89 40
300 91,30 0,88 30
400 89,92 0,86 23
500 89,33 0,86 19
600 89,26 0,86 18
700 88,88 0,85 17

2500 81,59 0,76 6

Fonte: Elaboragéo propria

Da analise da Figura 21, verifica-se que a estatistica Kappa se mantém acima de
0,80, mesmo para um numero minimo de pixels, por folha, maior que quinhentos.

Ainda analisando-se a Tabela 36 e as Figuras 20 e 21, € possivel verificar que um
ponto de corte 6timo poderia ser aquele resultante da aplicacdo de um nivel de pré-poda
igual ou menor a 100 objetos por folha, visto que a acuracia é mantida acima de 91% para
estes niveis de pré-poda. A partir desse ponto de corte, a acuracia tende a diminuir mais
rapidamente, conforme ilustrado na Figura 20.

Outra informacgdo relevante da Tabela 36 é que ocorre uma diminuigdo expressiva do
namero de regras para niveis de pre-poda superiores 40 objetos por folha. Para este nUmero
de objetos por folha observa-se que o nimero de regras cai para um patamar de 70%, de

modo que a acuracia ainda se aproxima dos 95%.
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Figura 20: Taxa de acerto segundo o niumero minimo de pixels por folha
Fonte: Elaboracgéo propria
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Figura 21: Estatistica Kappa versus o nimero minimo de pixels por folha
Fonte: Elaboragéo propria
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Figura 22: N° de regras da arvore de deciséo versus o numero minimo de objetos por folha
Fonte: Elaboracgéo propria

Analisando-se a Figura 22 é possivel verificar que o nimero de regras e
consequentemente, o tamanho da arvore diminui conforme ocorre o0 aumento dos niveis de
pré-poda. Dependendo da aplicacdo de interesse, poderia ser vantajoso para o analista de
dados escolher modelos produzindo um namero menor de regras em detrimento da
acuréacia do modelo. A Figura 22 pode auxiliar o analista a escolher um ponto de corte
6timo tendo em vista a otimizacao tanto da acuracia como do ndmero de regras.

Na Figura 23, somente a titulo de ilustracdo, observa-se a arvore de decisdo gerada
com nivel de pré-poda igual a 2500 pixels por folha. Verifica-se que apenas 6 folhas
possibilitaram uma taxa de acerto de 81%, conforme Figura 20. Também, verifica-se que
apenas trés atributos foram suficientes para gerar um modelo com acurécia superior a 80%.
Os atributos sdo B4, B5 e B7.
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Figura 23: Arvore de decis&o para um nivel de pré-poda igual a 2500
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A arvore apresentada na Figura 20, em principio, ndo possui aplicacdo pratica, mas
permite a identificagdo de atributos relevantes bem como descri¢cbes mais claras sobre a
particdo dos dados. A taxa de acerto dessa arvore € de pouco mais de 91%, de modo que
em uma aplicacdo onde o tempo é importante, o analista de dados poderia utilizar este

resultado sem com isto ter uma diminuicdo demasiada na acuracia geral da classificacao.

5.4 Consideracgdes sobre os resultados obtidos

Considerando o conjunto de atributos mais eficiente, segundo os métodos de sele¢éo,
0 modelo obtido foi capaz de acertar mais de 93% dos casos. O resultado da principal
medida de qualidade (estatistica Kappa) obtida pelo modelo foi 0,92 em um indice que
varia entre 0 e 1, o que constitui uma forte evidéncia do potencial dos modelos de arvore

de decisdo no processo de classificacdo de reflorestamentos em imagens.
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CONCLUSOES E RECOMENDACOES

No Brasil, especificamente, nas novas regides de fronteira agricola, sdo evidentes o0s
investimentos em florestas plantadas. O estado do Tocantins, na regido Norte do pais, que
representa essa fronteira, prevé por meio do Plano Estadual de Florestas do Tocantins
(PEF/TO) triplicar a &reas com plantios de florestas de eucalipto utilizadas em processos de
producdo de celulose, siderurgia, carvao, lenha e painéis reconstituidos e plantios de
seringueira para a producao de latex.

A partir dos dados de localizacdo, espacial e fisico de florestas plantadas no TO,
obtidos em pesquisa de campo junto a ADAPEC, foi possivel a elaboragdo de um mapa
tematico apresentando a distribuicdo da area dos plantios florestais por municipio no
Estado (Figura 13) e, dessa forma, identificar as areas mais adequadas a analise no estado.
Optou-se, entdo, por analisar imagens de satélite da regido norte do estado do Tocantins,
onde ha maior disseminacédo de florestas plantadas.

As técnicas de mineracdo de dados utilizadas neste trabalho se mostram eficientes na
resolucdo de problemas de identificacdo de florestas plantadas em imagens de satélite,
tanto pelo desempenho da classificacdo, como pela reducdo da quantidade de informacéo
necessaria para a resolucdo deste tipo de problema. Os resultados obtidos por meio da
aprendizagem por arvore de decisdo demonstraram que a utilizacdo de um grande numero
de atributos obtidos a partir das bandas do sensor escolhido foi vantajosa para o Algoritmo
Classificador, visto que os métodos de selecdo de atributos identificaram subconjuntos
reduzidos de atributos. Os modelos de arvore de decisdo binaria, por meio do algoritmo
J48, alcancaram taxas de acerto superiores a 90% na identificacdo das espécies plantadas
em meio a outros alvos. A estatistica Kappa, principal medida de qualidade do modelo foi
0,92, em um indice que varia entre 0 e 1, 0 que constitui uma forte evidéncia do potencial
dos modelos de arvore de decisdo no processo de classificacdo de florestas plantadas em
imagens.

O tamanho das arvores induzidas impossibilitou a analise das regras da classificagdo
de maneira simples, devido ao nimero excessivo de nos e folhas gerados durante a
aplicagéo algoritmo de classificagdo. Por essa razéo, ndo foi possivel extrair um conjunto
de regras compreensiveis. Uma maneira de resolver este problema seria obter arvores
menores e mais compreensiveis por meio da utilizagdo de diferentes niveis de pré-poda,

mas sem perder muita precisao.
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O subconjunto de atributos selecionados e as regras de classificacdo produzidas por
esses atributos podem ser utilizados como base de conhecimento para um sistema
especializado na identificacdo de florestas plantadas.

Os atributos de textura e indices de vegetacdo ndo trouxeram ganho no resultado da
classificacdo realizada. Este resultado pode ser explicado pela baixa resolucéo espacial do
sensor (30 metros) e pelas caracteristicas semelhantes do dossel dos plantios da espécie em
questéo.

Entdo, a analise desenvolvida demonstra a necessidade de ampliar os estudos na area
de sensoriamento remoto orbital. A caracterizacdo do processo de descoberta do
conhecimento em bancos de dados é fundamental para iniciativas atuais e futuras de
monitoramento das florestas plantadas, ou seja, o planejamento desse tipo de producéo e
consequentemente, contribui no momento de tomada de decisdo por parte de gestores do

setor bioenergético.

Em funcdo da experiéncia adquirida durante a realizacdo da presente dissertagéo,
como recomendacdes para estudos futuros, sugere-se:

= Aplicar este método em outras regides com plantios florestais para validar o método
sua adequacéo e limitagdes.

= Investigar os métodos utilizados neste trabalho em aplicacGes de monitoramento da
biomassa e do estoque de carbono por area em uma determinada area com plantios
florestais.

= Investigar a utilizacdo de outras técnicas de mineracdo de dados, voltadas para a
classificacdo, como a regressdo logistica e redes neurais.
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ANEXO I - Rotina de classificacdo do modelo de melhor acuréacia
=== Run information ===
Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 100

Relation: CarlosFinalbataMart2-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,3-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R8-60

Instances: 52847
Attributes: 7
Atributo
B7
B5

Test mode:split 66.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

B7 <= 0.0774

B5 <= 0.0402: Corpos_dagua (8646.0)

B5 > 0.0402

B2 <= 0.0564

B3 <= 0.0398

B5 <= 0.0776

| B4 <= 0.2661: Vegetacao (112.0/12.0)

| B4 > 0.2661: Refloresta_1l (171.0/25.0)
B5 > 0.0776: vegetacao (362.0/33.0)

B3 > 0.0398: Refloresta_l (465.0/30.0)

B2 > 0.0564

B5 <= 0.1643

B3 <= 0.0423: vegetacao (2369.0/69.0)

B3 > 0.0423

| B2 <= 0.0597: Refloresta_l (292.0/25.0)
| B2 > 0.0597

| | B3 <= 0.0449: vegetacao (238.0/19.0)
| | B3 > 0.0449
I
I

I

|

[ | | B2 <= 0.0697: Refloresta_l (271.0/42.0)
| | | B2 > 0.0697: vegetacao (2172.0/35.0)

B5 > 0.1643: Refloresta_l (199.0/26.0)

[ B5 <= 0.1856
| B5 <= 0.1734: Area_Urb (484.0/50.0)
| B5 > 0.1734
| | B3 <= 0.1085: Solo_exposto (253.0/72.0)
| | B3 > 0.1085: Area_urb (100.0/1.0)
B5 > 0.1856
| Bl <= 0.0983
| | B4 <= 0.1902: Solo_exposto (697.0/10.0)
| | B4 > 0.1902
| | | B7 <= 0.1586: Solo_exposto (421.0/93.0)
| | | B7 > 0.1586: Refloresta_1l (115.0/35.0)
| Bl > 0.0983
| | Bl <= 0.1095
| | | B5 <= 0.2226
| | | | B5 <= 0.1957: Solo_exposto (162.0/60.0)
| | | | B5 > 0.1957
| | | [ [ B4 <= 0.1933: Solo_exposto (100.0/27.0)
| | | | | B4 > 0.1933: Refloresta_l (412.0/71.0)
| | | B5 > 0.2226: Refloresta_l (662.0/11.0)
| | Bl > 0.1095: Area_uUrb (183.0/57.0)
4 > 0.2242
B5 <= 0.1961

—_—————————— e ——————————————— e — — — — — —



Bl > 0.1

I
B7 > 0.1818

B5 <= 0.

5>0.3

B
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
I
I
I
I
I
I
I

Number of Leaves

169

B7 <= 0
B4 <= 0.2452: Ve%etacao (117.0/39.0)

B4 > 0.2452: Ref
> 0.1035: Area_urb (211.0/67.0)
B5 > 0.1961

Bl <= 0

.1035
oresta_1l (610.0/28.0)

.1112: Refloresta_1l (10354.0/180.0)

> 0.1112

B5 <= 0.2441: Area_Urb (187.0/28.0)
B5 > 0.2441: Refloresta_l (1546.0/69.0)

B5 <= 0.2526: Area_urb (1052.0/13.0)
B5 > 0.2526

B4 <= 0.247: solo_exposto (196.0/38.0)
B4 > 0.247: Refloresta_l (242.0/48.0)

3004

B7 <= 0.2137

B5 <= 0.2744
B3 <= 0.1169
B4 <= 0.2033

B5 >

004

B5 <= 0.2158: Area_urb (120.0/59.0)
B5 > 0.2158: solo_exposto (108.0/9.0)

B4 > 0.2033: Area_uUrb (120.0/43.0)

B3 > 0.1169

B5 <= 0.2632: Area_urb (3001.0/35.0)
B5 > 0.2632

I
0.2744

B7 <= 0.1934: solo_exposto (180.0/103.0)
B7 > 0.1934: Area_Urb (421.0/13.0)

B3 <= 0.1559

B4 <= 0.2417

B5 <= 0.2933: Area_urb (126.0/78.0)
B5 > 0.2933: Solo_exposto (116.0/4.0)

B4 > 0.2417: Refloresta_1l (492.0/110.0)

B3 > 0.1559

B7 <= 0.1934: Solo_exposto (194.0/2.0)
B7 > 0.1934

B7 <= 0.2377

B5 <= 0.2825: Area_urb (110.0/45.0)
B5 > 0.2825: solo_exposto (310.0/44.0)

|
B7 > 0.2137: Area_Urb (5530.0/80.0)

B4 <= 0.2661
Bl <= 0.119: Solo_exposto (2541.0/50.0)
Bl > 0.119

Size of the tree :

B7 <= 0.2282: Solo_exposto (653.0/57.0)
B7 > 0.2282

B5 <= 0.3188: Area_urb (132.0/52.0)
B5 > 0.3188: Solo_exposto (152.0/14.0)

Bl <= 0.1212: Refloresta_1l (132.0/55.0)

I
I
I
I
B4 > 0.2661
I
I

Bl > 0.1212: Solo_exposto (193.0/49.0)

B7 > 0.

B3 <=0
B3 > 0.

I
I
I
I
I
I
|
B7 > 0.2377
I
I
I
I
I
I
|
|
I
|
I
I

B
I
I
|
B5 > 0.3248
I
I
I
I
I
I

B4

57
113

Time taken to build model:

B5 <= 0.3127: Area_urb (307.0/22.0)
B5 > 0.3127: Solo_exposto (210.0/77.0)

2485: Area_urb (1156.0/20.0)

.1783: Solo_exposto (2208.0/171.0)
1783
<= 0.2801: Area_uUrb (473.0/73.0)

B4 > 0.2801

B3 <= 0.1954: Solo_exposto (312.0/34.0)
B3 > 0.1954: Area_Urb (149.0/31.0)

1.83 seconds
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=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision

0.907 0.017 0.95 0
0.939 0.005 0.957 0
0.957 0.031 0.931 0
0.895 0.028 0.868 0
1 0 1 1
weighted Avg.  0.938 0.019

=== Confusion Matrix ===

a b C d e
4349 1 116 328 0
6 1730 106 0 0

63 77 5182 91 0
160 0 162 2756 0
1 0 0 0 2840

mTONTQ

16857 93.8168 %
1111 6.1832 %
0.92
0.0381
0.1411
12.3125 %
35.8713 %
17968

Recall F-Measure ROC Area Class

.907 0.928 0.986 Area_urb
.939 0.948 0.998 Vegetacao
.957 0.944 0.99 Refloresta_l
.895 0.881 0.981 Solo_exposto
1 1 Corpos_dagua
0.939 0.938 0.938 0.99

<-- classified as

Area_urb
Vegetacao
Refloresta_1l
Solo_exposto
Corpos_dagua
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ANEXO Il - Lista de imdveis com reflorestamentos por municipio no Estado do Tocantins, coordenadas geograficas e a area utilizadaem cada
propriedade 2011/2012

Municipio

Propriedade

Latitude

Longitude

Espécie/Variedade

Araguaina Araguaina Faz. Santiago 1.148,93 Eucalipto
Araguaina Babaculandia Faz. Alvorada 4.139,20 Eucalipto
Araguaina Wanderlancia Faz. Clardo da Lua 4.569,00 Eucalipto
Araguaina Wanderlancia Faz. Monte Cristo 1.393,37 Eucalipto
Araguaina Xambioa Faz. Beira Rio 06 3516,26 482126 200,00 Eucalipto
Araguaina Piraqué Faz. Batateira 06 46 43 48 17 49,48 43,00 Eucalipto
Araguaina Santa Fé Faz. Novo Horizonte 07 05 59 48 45 33,4 6,00 Eucalipto
Araguaina Santa Fé Faz. Novo Horizonte 07 0559 48 45 33,4 505,00 Seringueira/RIM600
Araguaina Babaculandia Faz. Santa Isabel 20,00 Eucalipto
Araguatins Araguatins Faz. Tobasa 0551 40 47 53 30 287,36 Eucalipto
Araguatins Araguatins Faz. Araguari 05 46 54 47 56 53 254,34 Eucalipto
Araguatins Araguatins Faz. S&o Salvador | 320,77 Eucalipto
Araguatins Lagoa de Sdo Bento Faz. Séo Salvador I 0559 16,5 48 06 28,7 417,56 Eucalipto
Araguatins Lagoa de Sé&o Bento Faz. Sdo Martinho 0556 41,7 48 02 38,3 2.559,25 Eucalipto
Araguatins Lagoa de S&o Bento Faz. Brejo Grande 05 57 59,6 48 02 47,3 2.676,27 Eucalipto
Araguatins Lagoa de Sé&o Bento Faz. Ronca 06 00 50 48 02 22,3 983,82 Eucalipto
Araguatins Lagoa de Sdo Bento Faz. Santa Maria 06 00 44,3 48 04 46,8 297,12 Eucalipto
Maraba Lagoa de Sdo Bento Faz. Santa Lucia 06 02 32,4 48 02 5,7 2.831,93 Eucalipto
Araguatins Lagoa de Sdo Bento Faz. S&o Francisco 634,84 Eucalipto
Araguatins Araguatins Faz. Novo Cerrado 300,00 Eucalipto
Araguatins Araguatins Faz. Estiva 0545125 48 08 00,1 2.336,00 Eucalipto
Araguatins Lagoa de S&o Bento Faz. Santa Lucia Il 90,00 Eucalipto
Araguatins Lagoa de Sdo Bento Faz. Campos Belos 0534 52,7 48 03 26,6 40,00 Eucalipto
Araguatins Séo Miguel Nobleinvest Ativ. Rurais LTDA 0532 35,8 47 33 18,1 68,30 Acécia
Araguatins Séo Miguel Nobleinvest Ativ. Rurais LTDA 05 32 35,8 47 33 18,1 158,00 Gmelina
Araguatins Séo Miguel Nobleinvest Ativ. Rurais LTDA 0532 35,8 47 33 18,1 44,00 Mogno
Araguatins Sé&o Miguel Nobleinvest Ativ. Rurais LTDA 05 32 35,8 47 33 18,1 19,00 Parica
Araguatins Sao Miguel Nobleinvest Ativ. Rurais LTDA 0532 35,8 47 33 18,1 1.223,90 Teca
Colinas Couto Magalhaes Faz. Abacaxizal ( Faz. Campos das Minas) 60 ou 94 Eucalipto
Colinas Juarina Faz. Nova Fronteira 135,52 Acécia
Colinas Palmeirante Faz. Bom Jesus 380,33 Eucalipto
Colinas Palmeirante Faz. S&o Judas Tadel 213,64 Eucalipto
Colinas Palmeirante Faz. Bananal 423,42 Eucalipto
Colinas Palmeirante Faz. Prata 2.392,74 Eucalipto
Colinas Palmeirante Faz. Riachinho 163,15 Eucalipto




Colinas Palmeirante Faz. Mangabal 98,88 Eucalipto
Colinas Palmeirante Faz. Taboca 336,15 Eucalipto
Colinas Palmeirante Faz. S&o Paulo 1.179,81 Eucalipto
Colinas Palmeirante Faz. Carretao 46,07 Eucalipto
Pedro Afonso Tupiratins Faz. Paraiso 100,00 Eucalipto
Pedro Afonso Tupiratins Faz. Santo Expedito 65,00 Eucalipto
Pedro Afonso Tupiratins Faz. Trés meninos 200,00 Eucalipto
Pedro Afonso Tupiratins Faz. No? S? Aparecida 300,00 Eucalipto
Pedro Afonso Itapiratins Faz. Belo Monte Eucalipto
Pedro Afonso Itacaja Faz. Riva 70,00 Eucalipto
Pedro Afonso Itacaja Faz. Maman 30,00 Eucalipto
Pedro Afonso Pedro Afonso Faz. Brejinho 150,00 Seringueira
Pedro Afonso Goiatins Eucalipto
Pedro Afonso Barra do Ouro

Pedro Afonso Centenario Faz. Sdo Sebastido Teca
Pedro Afonso Centenario Faz. Estoquimas Eucalipto
Pedro Afonso Centenario Faz. Aciole Sales Eucalipto
Pedro Afonso Centenario Faz. Nossa 200 Eucalipto
Pedro Afonso Centenario Faz. Maca Verde 100 Eucalipto
Pedro Afonso Centenario Faz. Moeda Eucalipto
Pedro Afonso Centenario Faz. Rio Norte 400 Eucalipto
Pedro Afonso Centenario Faz. Sagrada Familia 500 Eucalipto
Pedro Afonso Centenario Faz. Boa Esperanca | 387 Eucalipto
Pedro Afonso Centenario Faz. Brejo Grande 96,8 Eucalipto
Pedro Afonso Centenario Faz. Bela Vista 120 Eucalipto
Pedro Afonso Campos Lindos Eucalipto
Pedro Afonso Campos Lindos Faz. Taboquinha Eucalipto
Pedro Afonso Goiatins Faz. Séo Joao 895,37 Eucalipto
Pedro Afonso Goiatins Faz. Talisma 1580,24 Eucalipto
Pedro Afonso Goiatins Faz. Boa Vista 129,03 Eucalipto
Pedro Afonso Goiatins Faz. Ribeiraozinho 154,66 Eucalipto
Pedro Afonso Goiatins Faz. Quebrada 577,08 Eucalipto
Pedro Afonso Barra do Ouro Faz. llha do Porto 1464,12 Eucalipto
Pedro Afonso Barra do Ouro Faz. Agua Azul 1368,36 Eucalipto
Pedro Afonso Barra do Ouro Faz. Taud 2993,5 Eucalipto
Pedro Afonso Barra do Ouro Faz. Altamira 1057,48 Eucalipto
Pedro Afonso Centenario

Miracema Dois irmaos Faz. Esmeralda 09 31 46 48 53 51 200 Eucalipto
Miracema Dois irmaos Faz. Trés poderes 09 28 58 48 51 58 200 Eucalipto




Miracema Dois irméos Faz. Trés poderes 09 28 58 48 51 58 5 Seringueira
Miracema Dois irméos Faz. Palmeirinha 09 38 29 4900 79 134 Eucalipto
Miracema Miracema Faz. Terra Nossa 09 32 15 48 32 55 53 Eucalipto
Miracema Miracema Faz. Santa Vitoria 09 36 07,2 48 35 09,4 25 Teca
Miracema Miracema Faz. Santa Lourdes 09 31 45,7 48 27 26,1 242 Eucalipto
Miracema Miracema Faz. Brandao 09 43 36,1 48 46 00,5 15 Eucalipto
Miracema Miracema Faz. Xinguara 09 42 39,8 48 22 58,1 60 Eucalipto
Miracema Miranorte Faz. Agua Limpa 09 25 04,9 48 34 17,5 22 Eucalipto
Miracema Miranorte Faz. Tapejara 09 31 56,8 48 49 21,8 125 Eucalipto
Miracema Miranorte Faz. Pequizeiro 093302,4 48 50 26,6 18,5 Eucalipto
Miracema Miranorte Faz. Bacaba 09 31 60 48 48 34,1 100 Eucalipto
Paraiso Pugmil Faz. Sao Jodo 900 Eucalipto
Paraiso Pugmil Faz. Cabeceira Verde 5 Seringueira
Paraiso Pugmil Faz. Sitio Atlantis 19,8 Seringueira
Porto Nacional Brejinho de Nazaré Faz. Angelina 138 Neen
Porto Nacional Brejinho de Nazaré Faz. Angelina 12 Eucalipto
Porto Nacional Brejinho de Nazaré Faz. Angelina 1 Parica
Porto Nacional Brejinho de Nazaré Faz. Angelina 9 Pequi
Porto Nacional Brejinho de Nazaré Faz. Angelina 80 Teca
Porto Nacional Silvanopolis Faz. Bom Sucesso 25 Eucalipto
Porto Nacional Monte do Carmo Faz. Serra Geral Eucalipto
Porto Nacional Monte do Carmo Faz. Areinha 3 Eucalipto
Porto Nacional Monte do Carmo Faz. Boa Vista Eucalipto
Porto Nacional Natividade Faz. Bom Tempo 90 Acacia
Porto Nacional Chapada da Natividade Faz. Prova 68 Seringueira
Palmas Novo Acordo Faz. Galega 10 15 54,8 47 08 24,8 30 Seringueira
Palmas Novo Acordo Faz. Galega 10 16 10,5 47 08 35,5 20 Eucalipto
Palmas Novo Acordo Faz. Galega 1016 10,5 47 08 35,5 15 Teca
Palmas Novo Acordo Aguas de Marco 10 08 41 47 22 09,3 2 Eucalipto
Palmas Novo Acordo Faz. Boa Esperanca 0959 15,7 46 56 00 154 Eucalipto
Palmas Novo Acordo Faz. Desafio | 16 08 01 47 10 12,4 600 Eucalipto
Palmas Sao Félix do Tocantins Faz. Bela Vista 10 06 47,2 47 00 41,3 300 Eucalipto
Palmas Sao Félix do Tocantins Faz. Sumidouro 10 04 47,7 46 46 14,6 268 Eucalipto
Palmas Novo Acordo Faz. Diamante 1001 12,5 47 46 47,9 130 Eucalipto
Gurupi Palmeiropolis Faz. Libra 120 Seringueira
Gurupi Palmeiropolis Faz. Serra Dourada 700 Seringueira
Gurupi Cariri Faz. Santa Helena 11 47 29 49 07 47,2 25 Seringueira
Formoso Formoso do Araguaia Faz. Sao Carlos Araguaia 600 Eucalipto
Formoso Dueré Faz. Reunidas 3500 Eucalipto




Formoso Formoso do Araguaia Faz. S&o Pedro 39 Eucalipto
Formoso Figueiropolis Faz. Esperanca 460 Eucalipto
Formoso Formoso do Araguaia Faz. N2 S? Aparecida 115316,55 49 23 48,26 12 Mogno
Taguatinga Almas Faz. Baixao Verde 200 Pinus
Taguatinga Almas Faz. Pontal da Serra 150 Pinus
Taguatinga Conceicédo do Tocantins Faz. Santa Rosa 432,67 Eucalipto
Taguatinga Conceicdo do Tocantins Faz. Monte Alegre 195,21 Eucalipto
Taguatinga Conceicdo do Tocantins Faz. Caicara 332,87 Eucalipto
Taguatinga Conceicdo do Tocantins Faz. Alvorada 555,25 Eucalipto
Taguatinga Conceicédo do Tocantins Faz. Belo Horizonte 61,09 Eucalipto
Taguatinga Conceigédo do Tocantins Faz. Posse 207,7 Eucalipto
Taguatinga Conceicédo do Tocantins Faz. Perseveranca 400 Teca
Taguatinga Dianépolis Faz. Morada Verde 120 Eucalipto
Taguatinga Dianépolis Faz. Thara 500 Eucalipto
Taguatinga Dianépolis Faz. Itapiranga 270 Eucalipto
Taguatinga Dianépolis Faz. Orinte 122 Eucalipto
Taguatinga Novo Jardim Faz. Entre Rios 120 Eucalipto
Taguatinga Parana Faz. Retiro Eucalipto
Taguatinga Porto Alegre do Tocantins Faz. Bajé 7 Teca
Taguatinga Porto Alegre do Tocantins Faz. Bajé 57 Eucalipto
Taguatinga Ponte Alta do Tocantins Faz. Monte Cristo 145 Eucalipto
Taguatinga Ponte Alta do Tocantins Faz. Joaquim Lotel 450 Eucalipto
Taguatinga Ponte Alta do Tocantins Faz. Joaquim Lote3 67 Eucalipto
Taguatinga Ponte Alta do Tocantins Faz. Ribeirdo 80 Eucalipto
Taguatinga Rio da Conceicao Faz. Rancho Novo 41 seringueira
Taguatinga Rio da Conceicao

Taguatinga Taguatinga Faz. Menina Izildinha V 356 Eucalipto
Taguatinga Taguatinga Faz. Ema 300 Eucalipto
Taguatinga Faz. Bom Sucesso 25 Eucalipto




