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Abstract: The Rural Environmental Registry (CAR) consists of a mandatory public electronic
registry for all rural properties in the Brazilian territory, integrates environmental information
of the properties, assists the monitoring of them, and the fight against deforestation. However,
a large number of registrations are carried out erroneously generating inconsistent data, leading
these to be canceled and/or to be requested to correct the registration. Carrying out these
checks manually is very expensive, since a specialized workforce is required and Brazil has an
immense amount of rural properties. In this context, this work aims to provide an intelligent
machine learning-based system that allows to verify and classify CAR data into approved or
canceled data quickly and effectively. For this purpose, three learning models were trained using
real data from registers. In addition to the classification, the SMOTE tool was used to treat the
imbalance between classes. Results were generated using measures of performance of classifiers
and comparative studies between the methods were also performed. The results showed potential
use of the method in future automated predictions, reaching performance indices above 0.90

(90%).

Resumo: O Cadastro Ambiental Rural (CAR) consiste em um registro piblico eletrénico
obrigatorio para todos os iméveis rurais do territorio brasileiro, integra informagoes ambientais
das propriedades, auxilia o monitoramento das mesmas e no combate ao desmatamento.
Entretanto, um grande ntimero de cadastros é realizado de maneira erronea gerando dados
inconsistentes, levando estes a serem cancelados e/ou a serem pedidas retificagées para o devido
preenchimento do cadastro. Realizar essas verificagoes de forma manual é deveras oneroso, uma
vez que é requerida uma mao de obra especializada e o Brasil possui uma imensa quantidade de
imoveis rurais. Neste contexto, este trabalho tem como objetivo fornecer um sistema inteligente
baseado em aprendizagem de méquina que permita verificar e classificar os dados do CAR em
aprovados ou cancelados de maneira rédpida e eficaz. Para isto, trés modelos de aprendizagem
foram treinados utilizando dados reais de cadastros. Além da classificagao, foi utilizada a
ferramenta SMOTE para tratamento do desbalanceamento entre as classes. Foram gerados
resultados utilizando medidas de desempenho de classificadores e realizados, também, estudos
comparativos entre os métodos. Os resultados apresentados mostraram potencial uso do método
em futuras predigdes automatizadas, atingindo indices de desempenho acima de 0.90 (90%).
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1. INTRODUCAO

Criado com o objetivo de monitorar propriedades rurais,
auxiliar no combate ao desmatamento e incentivar o de-
vido manejo sustentdvel das propriedades no campo, o go-
verno brasileiro desenvolveu o Cadastro Ambiental Rural
(CAR), inserido no Servigo Florestal Brasileiro (Roitman
et al., 2018; Jung et al., 2017). O cadastro retine diversas
informacoes dos iméveis rurais no Brasil inseridas pelo
cadastrante por meio do SICAR (Sistema do Cadastro
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Ambiental Rural). No SiCAR, o cadastrante insere dados
geograficos como a localizagao do terreno, area, feicoes do
terreno (rio, vegetagdo existente, tipo de vegetagdo, por
exemplo), dentre outros dados. O CAR vem auxiliando no
monitoramento e também na investigacao de pesquisado-
res sobre a influéncia da implementacao da plataforma nas
acoes de desmatamento, invasoes de terra, dentre outras
irregularidades (L'Roe et al., 2016).
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De forma a incentivar os agricultores a fazerem o cadastro
e manterem o mesmo devidamente regularizado, o governo
promove incentivos aos proprietarios rurais que realizam
o cadastro, como crédito rural facilitado com prazos e
taxas melhores que o praticado no mercado, facilitagao na
contratacao de seguro agricola, dentre outros dispostos no
Cédigo Florestal (Brasil, 2012). Além do cadastro em si,
o monitoramento geografico das areas ocupadas de forma
a mapear as areas degradadas e auxiliar no combate ao
desmatamento se faz importante, reforcado pelos estudos
realizados por dos Santos et al. (2020) e Arvor et al. (2021).

Além do monitoramento geoespacial das dreas rurais, ana-
lisar os dados do CAR. de maneira a cancelar um cadastro
em caso de eventual irregularidade também contribui para
o monitoramento ambiental dos iméveis rurais. Entre-
tanto, tal andlise é um grande desafio, dado que o Brasil
possui um grande nimero de imdveis rurais e analisar
os cadastros de forma manual requer pessoal qualificado.
Tendo em vista tal problematica, propor uma metodologia
de automatizar a analise do cadastro é interessante tanto
para os agricultores, que terao seus cadastros revistos de
forma mais rapida, quanto para o Servigo Florestal Brasi-
leiro.

Observando esta lacuna, este trabalho tem por objetivo
propor um sistema que possa realizar a classificagao dos
dados do Cadastro Ambiental Rural, atribuindo a apro-
vagao ou cancelamento dos cadastros inseridos. Para isto
serao utilizadas ferramentas de aprendizagem de méaquina
para realizar a classificacdo dos dados, por meio dos algo-
ritmos Random Forest (Breiman, 2001), AdaBoost (Hastie
et al., 2009) e Gradient Boosting (Friedman, 2002). O uso

de técnicas de ensemble envolvendo Arvores de Decisao,
deve-se a boa capacidade de generalizacao destes modelos
com baixo custo computacional para o treinamento. Uma
vez que o conjunto de dados fornecido possui desbalan-
ceamento, também serd feito o uso de uma ferramenta
de oversampling, por meio da geracao de dados sintéticos
pelo algoritmo Synthetic Minority Over-sampling Techni-
que (SMOTE) (Chawla et al., 2002). A escolha do SMOTE
foi motivada pela sua simplicidade de implementagao e boa
manutencao da distribuicao original dos dados.

Técnicas de oversampling, como o SMOTE ou variagoes
do mesmo, vém sendo utilizadas de maneira a balancear
o tamanho do conjunto de dados para cada classe, au-
mentando, assim, a recuperagao desta mesma classe pelo
modelo de classificagdo. Aplicagoes podem ser vistas na
literatura em finangas para pontuagao de microcrédito
(Gici¢ and Subasi, 2019) e para balanceamento de dados
textuais (Jonathan et al., 2020). Com relagdo aos algo-
ritmos de classificacao, eles possuem aplicagoes na litera-
tura com bons resultados como em Uddin et al. (2020),
onde os autores utilizaram o AdaBoost para predi¢do de
riscos de depressao em colaboradores da area de tecno-
logia. Outra aplicacao envolvendo o AdaBoost é na area
de seguranga de redes (Shahraki et al., 2020). Aplicagoes
envolvendo Gradient Boosting podem ser vistas em Sheng
et al. (2018) e Dev and Eden (2019), onde o modelo
foi aplicado, respectivamente, em deteccao de falhas em
rodovias e classificagao litologica. Outro estudo que fez uso
das técnicas que serao aplicadas neste trabalho pode ser
observado no trabalho desenvolvido por Ge et al. (2017),
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no qual os autores utilizaram o SMOTE para o tratamento
de desbalanceamento dos dados e o Random Forest como
modelo de aprendizagem para predigao de congelamento
na superficie de pas de turbinas edlicas. Estes estudos
mostram que as técnicas de aprendizagem escolhidas neste
trabalho possuem boa aplicabilidade pratica.

Para este trabalho serdo utilizados dados reais do CAR
para o desenvolvimento dos algoritmos de aprendizagem
mencionados anteriormente. Os dados iniciais passarao
por codificacdo e filtragem de varidveis. Apds a geracio
de modelos, estes foram avaliados por meio de estudos
comparativos utilizando as métricas de avaliagao perti-
nentes aos classificadores. Além da comparacdo entre os
classificadores, também serao realizados estudos compa-
rativos entre os modelos treinados com e sem o uso de
oversampling, de maneira a avaliar como o aumento da
base de dados por meio da geracao de dados sintéticos
impactou na classificacao dos cadastros.

O presente artigo segue dividido em trés secoes posteriores:
na Secao 2 é apresentada a base de dados e os algoritmos
utilizados no trabalho, bem como a sequéncia do desen-
volvimento do mesmo; os resultados e as discussoes acerca
destes sao descritos na Segao 3; e, por fim, as consideragoes
finais e perspectivas de préximos passos a partir deste
trabalho estao contidos na Secao 4.

2. METODO PROPOSTO
2.1 Base de dados

A base de dados utilizada consiste em um compilado
de varidveis existentes no CAR compostas por varidveis
relacionadas ao imovel rural, tais como: area do imével,
nimero de médulos fiscais do terreno, vértices do poligono
do terreno (dado como entrada em mapa desenhado na
plataforma SiCAR ou por fornecimento de arquivo de
georreferenciamento da propriedade); drea das feigdes do
imével rural, como rio, nascente, vegetagbes nativas (res-
tinga, manguezal, vereda, etc.); respostas de um questi-
onario sobre a propriedade, onde o proprietario responde
perguntas sobre a regularizagao ambiental do imével rural,
por meio de respostas objetivas (ndo, sim, ndo informar).

A base de dados também traz a condigdo do cadastro,
que refere-se ao status do mesmo, se este encontra-se
aprovado sem pendéncias, cancelado ou constando pen-
déncias. Como o estudo visa apenas classificar os dados em
aprovados e cancelados, os cadastros pendentes nao foram
utilizados para andlise. Portanto, como varidvel de saida
(classe), tem-se 2 valores: ‘cancelado’ (0) ou ‘aprovado’ (1).

No total, a base de dados fornecida possui 90 atributos,
sendo 89 descritores e um atributo de classe (saida) e 8012
amostras. Destas amostras, 1743 pertencentes a classe de
Aprovados e 6269 pertencentes a classe de Canelados,
havendo um desbalanceamento na base de dados, sendo
o numero de amostras da classe de Cancelados, aproxima-
damente, 3.6 vezes maior que o numero de amostras da

classe de Aprovados.

O conjunto de dados passou por uma codificagao de alguns
atributos textuais, como no caso do questionario, onde foi
atribuido, respectivamente, —1 para ‘nao’, 1 para ‘sim’
e 0 para ‘nao informar’. Para os cadastros que haviam
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mais de um terreno inserido, logo, havendo mais de uma
area no registro, foi realizada a soma destas areas. Apds
a codificacao, foi realizada a selecao e filtragem de varia-
veis. Primeiramente, foi realizada uma inspegao visual nas
variaveis, verificando se algum atributo possuia somente
um udnico valor (varidvel constante), excluindo-a em caso
positivo. Também foi verificado que a base de dados nao
possui valores ausentes. Apds esta inspecao, foi realizada a
selecao de atributos por meio da Razao de Discriminacao
de Fisher (Fisher’s Discriminant Ratio - FDR) (Duda
and Hart, 2001), onde os atributos que apresentam os
maiores valores de FDR sao os mais relevantes para a
classificacao. Apos a selegao das variaveis mais relevantes
para a classificagao, foi aplicada a normalizacao do tipo
z — score que realiza a remocao da média e a divisao pelo
desvio-padrao em cada atributo da base de dados.

2.2 SMOTE

O SMOTE consiste em uma técnica de geracao de dados
sintéticos com base em um determinado conjunto de dados
real, com a finalidade de obter um maior balanceamento
de classes em problemas de classificagdo (Chawla et al.,
2002). O algoritmo é aplicado na classe minoritaria a fim
de balancear o nimero de amostras entre as classes, de
maneira a minimizar a tendéncia do classificador a classe
majoritaria.

O algoritmo possui como base o k-vizinhos mais préximos,
onde ele captura os vizinhos mais préximos de cada amos-
tra com base na distancia Euclidiana entre cada amostra,
ou seja, os k dados com a menor distancia de uma de-
terminada amostra. Obtidos os vizinhos mais préximos,
estes sao selecionados aleatoriamente de acordo com a
proporcao de dados a ser aumentada. Apds a escolha, é
calculada a diferenca de cada cada atributo entre o vizinho
escolhido e a amostra utilizada e gerado um valor de gap
(valor aleatdrio entre 0 e 1). Os atributos dos novos dados
sintéticos sao obtidos pelo valor do atributo no vizinho
selecionado adicionado do valor do gap multiplicado pela
diferenca calculada entre os atributos da amostra utilizada
e o vizinho escolhido. Desta forma, os novos dados sintéti-
cos sao gerados.

Um diagrama em blocos do método pode ser visto na
Figura 1, em que X é o conjunto de dados reais contendo
somente a classe minoritaria, N é o valor inteiro de amos-
tras sintéticas a serem incrementadas na base de dados
e k é o nimero de vizinhos mais proximos para busca.
O procedimento apresentado pela Figura 1 é dado para
uma determinada amostra i, logo, o algoritmo é executado,
iterativamente, em todas as amostras do conjunto de dados
reais inicialmente inserido. Assim, o algoritmo obtém novas
amostras a partir do conjunto de dados real, mantendo
sua distribuicao e equilibrando o nimero de amostras por
classe.

2.8 Random Forest

Floresta Aleatéria (ou Random Forest, do inglés) é um
modelo de aprendizagem por ensemble ou comité. Ou
seja, constituem-se por um conjunto de modelos de apren-
dizagem de maneira que possuam um maior poder de
discriminagao (Breiman, 2001). A Random Forest faz uso
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Escolhe aletoriamente os

Busca os k | N dados dentre os k 7

vizinhos de X(i)

Coleta a i-ésima

INICIO (X, N, k) amostra de X. X(i)

vizinhos

Soma o valor calculado sobre Novo dado
os atributos do vizinho ~ |—»| sintético é |—FIM
escolhido criado

L Calcula-se a diferenca entre
cada atributo e multiplicaa f—|
diferenca pelo gap

Figura 1. Diagrama em blocos do funcionamento do
SMOTE.

de modelos de Arvores de Decisao, algoritmo classico de
aprendizagem de méaquina, de arquitetura simples e trei-
namento rapido.

O modelo treina um determinado nimero de Arvores
de Decisao de topologia especificada pelo usudrio e a
classificagao geral do modelo é fornecida pela média das
classificagoes de cada modelo individual. O treinamento de
cada Arvore é realizado por um subconjunto do conjunto
total de dados, tal subconjunto é amostrado de maneira
aleatéria podendo haver reposicao como, por exemplo,
amostragem por bootstrapping.

A fungdo de margem dada pelo Random Forest pode ser
dada por (1):

mg(X,Y) = avpI (hy,(X) = Y) — max(ave ] (hi(X) = 7)),

J#
(1)

onde hy se refere ao k-ésimo classificador por Arvore de
decisao, X é o conjunto de dados de entrada, Y é a saida,
avi é a média sobre o conjunto de classificadores para
uma tnica amostra no conjunto de dados, j se refere a
classe incorreta e I(.) é a fungdo indicadora, que retorna
1 se a amostra contida no vetor X pertence a regiao de
classificagdo ou 0, caso contrério.

2.4 Algoritmos de Boosting

Baseando-se na ideia de aprendizagem por ensemble tam-
bém presente na Random Forest, outros algoritmos fazem
uso de multiplos modelos de aprendizagem de menor com-
plexidade, dentre estes, o AdaBoost e o Gradient Boosting
também utilizados neste trabalho, onde todos os ensembles

fazem uso de Arvores de decisao.

A diferenga entre o algoritmo descrito na segao anterior e
os dois apresentados nesta segao sao o formato do comité
e a geracao da classificagao pelo modelo de ensemble.
Enquanto o primeiro faz uso de amostragem e do préprio
ensemble por meio do bagging, onde todos os classificadores
possuem o mesmo peso na classificacao final, os dois
ultimos fazem uso do boosting, onde tanto a reamostragem,
quanto a classificacao dos dados sao feitas com pesos
variaveis tanto para as amostras quanto para os modelos
individuais dentro do comiteé.

A regra de classificagao do ensemble utilizando boosting
é gerada pela média ponderada da classificagao gerada
pelas Arvores7 onde cada uma possui um determinado
peso na classificacao de acordo com o erro gerado durante
o treinamento, onde amostras com classificacdo errada
tém maior peso em comparacdo com as amostras cujo
o classificador nao tem errado a predigao. Em outras
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palavras, o boosting d4 maior importancia aos eventos
de maior dificuldade em serem preditos corretamente em
detrimento da menor importancia para as amostras em que
o0 modelo nao possui erros de predigao.

A partir do conceito de boosting, métodos de treinamento
de ensembles foram desenvolvidos, cada um com sua dife-
renga no processamento. A principal diferenca encontra-se
no ajuste dos pesos para o comité. O AdaBoost utiliza uma
funcao pré-determinada para o ajuste de pesos, a depender
de cada algoritmo (Hastie et al., 2009), enquanto o Gra-
dient Boosting ajusta os pesos pelo método do gradiente
descendente (Friedman, 2002).

O ajuste dos pesos do ensemble do modelo AdaBoost é
dado pelo algoritmo SAMMEL.R (Hastie et al., 2009), cuja
formulagao é definida em (2):

K -1 .
Wy — w; - exp <—KY¢T109(P(m)(Xi))) i=1.,mn,

(2)
onde w; ¢é o i-ésimo peso amostral para a respectiva i-ésima,
amostra, dentro de um conjunto de dados com n amostras,
K o ndimero de classes da base de dados, y; é o valor da
i-ésima safda do banco de dados de treinamento e p{™) (x;)
refere-se a probabilidade da i-ésima entrada do banco de
dados x pertencer a determinada classe, referida & um m-

ésimo classificador dentro do ensemble, sendo m, o indice
do classificador em um comité contendo M classificadores.

O Gradient Boosting ajusta seus pesos por meio de uma
aproximacao do gradiente descendente, tal aproximacao
procura minimizar uma dada fungao custo W. Portanto,
a fungao de ajuste dos pesos do modelo, denominado por
Yim € descrita em (3):

U (Yr(i), Frn—1(Xn(i)) +7) | 5

3)

onde F(x) representa a fungao de decisao do modelo que
realiza o mapeamento da entrada x com a saida y, Ry,
é a regiao contendo uma subamostragem do conjunto de
dados de treinamento, 7 (i) é o i-ésimo valor da permutagao
dentro do conjunto de treinamento e os indices 7 e m se
referem, respectivamente, ao indice das amostras da base
de dados de entrada x e saida y e ao indice do nimero de
classificadores contidos no ensemble.

Vim = argmin, E
X (i) ERm

2.5 Awaliagao dos modelos

Ap6és a realizagao do procedimento de pré-processamento,
os dados foram divididos em treinamento, teste e valida-
¢ao. Os conjuntos de dados de treinamento e teste foram
divididos em validagao cruzada do tipo k-fold (Han et al.,
2011), utilizando 10 folds. J& o conjunto de validagio é
composto por dados novos, que o modelo de aprendizagem
nao teve contato durante o treinamento e teste com o k-
fold. Apés o treinamento e teste com validagao cruzada, fo-
ram gerados 10 classificadores, sendo o modelo que obtiver
a maior AUC (4rea sob a curva ROC) (Han et al., 2011)
escolhido para validacdo com os dados novos. A divisao
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foi feita com a proporcao de 70% do nimero de amostras
de cada classe sendo utilizadas para o treinamento e teste
com validagao cruzada e os 30% restantes separados para a
validagao na ultima etapa do procedimento experimental.

Como medidas numéricas de avaliacao, conforme visto em
Han et al. (2011), foram utilizadas, tanto para o teste em
validagao cruzada, quanto para a validagao final, a acura-
cia do modelo (ACC), o F1 - Score, a AUC e as medidas de
precision e recall para cada classe. Foram geradas as curvas
ROC para cada modelo utilizando o conjunto de dados
de validacdo e mostradas para comparativos. Os ensaios
foram realizados com e sem o uso do SMOTE para fins
de avaliagao do impacto da ferramenta nos resultados da
classificagao.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme apresentado na segao anterior, o conjunto inicial
de dados é composto por 89 varidveis de entrada, destas,
apds o pré processamento, foram mantidas 49 varidveis de
entrada, sendo as mais relevantes segundo o Discriminante
Linear de Fisher.

Apos a extragao dos dados, foram realizados 2 procedi-
mentos: o uso dos algoritmos de classificacao sem o uso
do SMOTE e com o uso do gerador de dados sintéticos
para fins de comparagao. Como parametros do SMOTE;,
a taxa de oversampling foi de, aproximadamente, 346%
(valor para igualar o tamanho amostral entre as classes
no conjunto de treinamento) e o ntmero de vizinhos uti-
lizado foi de k = 17. O valor de k foi escolhido por meio
de experimentos realizados durante o projeto do método.
Os tamanhos dos conjuntos de dados de treinamento e
teste com validagao cruzada e validacao final utilizados no
experimento estao contidos na Tabela 1.

Tabela 1. Conjuntos de dados de treinamento
e teste com validagao cruzada e validagao final

Classe Treino - Sem SMOTE  Treino - Com SMOTE  Validacao
Aprovados (1) 1220 4220 523
Cancelados (0) 4220 4220 2049

Os parametros de cada modelo gerado para o conjunto de
dados original, sem oversampling, encontram-se na Tabela
2, enquanto os parametros dos classificadores utilizando o
conjunto de dados balanceado pelo SMOTE sao mostrados
na Tabela 3.

Tabela 2. Parametros dos classificadores uti-
lizados no treinamento sem oversampling por

SMOTE
Modelo Parametro Valor
Random Forest Numero de arvores 200
Medida de avaliagao indice gini
Profundidade méxima 15
AdaBoost Nimero de arvores 250
Medida de avaliagao indice gini
Profundidade méxima 12
Algoritmo de ajuste SAMME.R
Gradient Boosting Nimero de arvores 220
Medida de avaliagao mse Friedman
Profundidade méaxima 5

Apos os procedimentos de treinamento, teste e validacao
dos classificadores, os resultados numéricos e graficos fo-
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Tabela 3. Parametros dos classificadores uti-
lizados no treinamento com oversampling por

SMOTE
Modelo Parametro Valor
Random Forest Ntumero de arvores 200
Medida de avaliagao entropia
Profundidade maxima 16
AdaBoost Nimero de arvores 255
Medida de avaliagao indice gini
Profundidade maxima 15
Algoritmo de ajuste SAMME.R
Gradient Boosting Nimero de arvores 220
Medida de avaliagao mse Friedman
Profundidade maxima 7

ram gerados. Os resultados de Teste se referem aos resulta-
dos obtidos no conjunto de teste durante a validagao cru-
zada e os resultados de validagao se referem aos resultados
obtidos com os dados novos, que nao foram apresentados
aos classificadores anteriormente. Os resultados para o
conjunto de teste estao sob o formato de média + desvio-
padrao obtidos durante a validagao cruzada k-fold. Os
resultados de classificagdo dos dados sem o uso do SMOTE
encontram-se na Tabela 4 e a respectiva curva ROC para
o conjunto de validagao na Figura 2. Os resultados numé-
ricos para o conjunto de dados com oversampling estao
contidos na Tabela 5, enquanto a sua curva ROC para o
conjunto de validagao esta inserida na Figura 3.

Tabela 4. Resultados de desempenho para mo-
delos treinados sem oversampling

Conjunto Medida Random Forest AdaBoost Gradient Boosting
Teste ACC 0.9046 4 0.0096  0.8954 + 0.0114 0.9103 + 0.0076
F1 - Score 0.9380 + 0.0063  0.9331 £ 0.0076 0.9427 + 0.0047
AUC 0.9526 + 0.0079  0.9280 + 0.0180 0.9554 + 0.0069
Precision - 0 0.9452 + 0.0116 0.9259 =+ 0.0085 0.9340 + 0.0087
Recall - 0 0.9313 + 0.0128  0.9405 £ 0.0149 0.9517 + 0.0040
Precision - 1 0.7751 + 0.0287  0.7847 £ 0.0415 0.8211 + 0.0132
Recall - 1 0.8123 + 0.0422 0.7393 £+ 0.0332 0.7672 + 0.0328
Validagao ACC 0.9071 0.9016 0.9086
F1 - Score 0.9408 0.9380 0.9428
AUC 0.9535 0.9378 0.9565
Precision - 0 0.9557 0.9419 0.9407
Recall - 0 0.9263 0.9341 0.9449
Precision - 1 0.7423 0.7500 0.7802
Recall - 1 0.8317 0.7744 0.7667
1.0 4
0.8
]
]
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Figura 2. Curva ROC do conjunto de validagao para os
modelos treinados sem o uso de oversampling por
SMOTE.

Observando as curvas ROC geradas, pode ser visto que
nao ha melhora no desempenho global do modelo quando
se usa o acréscimo de dados sintéticos no treinamento, em
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Tabela 5. Resultados de desempenho para mo-
delos treinados com oversampling

Conjunto Medida Random Forest AdaBoost Gradient Boosting
Teste ACC 0.9309 +- 0.0065  0.8597 +- 0.0114 0.9360 +- 0.0050
F1 - Score 0.9296 +- 0.0069  0.8586 +- 0.0112 0.9352 +- 0.0051
AUC 0.9746 +- 0.0027  0.9413 +- 0.0054 0.9809 +- 0.0037
Precision - 0 0.9475 +- 0.0097 0.8658 +- 0.0147 0.9471 +- 0.0119
Recall - 0 0.9126 +- 0.0133  0.8517 +- 0.0141 0.9239 +- 0.0126
Precision - 1 0.9158 +- 0.0113  0.8541 +- 0.0124 0.9259 +- 0.0108
Recall - 1 0.9493 +- 0.0101 0.8678 +- 0.0166 0.9481 +- 0.0129
Validagao ACC 0.8970 0.8449 0.9044
F1 - Score 0.9327 0.8969 0.9383
AUC 0.9586 0.9235 0.9568
Precision - 0 0.9725 0.9528 0.9645
Recall - 0 0.8960 0.8472 0.9136
Precision - 1 0.6886 0.5827 0.7195
Recall - 1 0.9006 0.8356 0.8681
1.04
0.8 1
]
o]
@ 0.6 q
o
2
=]
8
o
v 0.4
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e = ROC AdaBoost (AUC = 0.92)
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Figura 3. Curva ROC do conjunto de validagdo para os

modelos treinados com o uso de oversampling por
SMOTE.

especifico ao AdaBoost, houve uma queda no desempenho.
Contudo, observando os resultados das Tabelas 4 e 5 pode
ser visto uma melhora significativa dos resultados na classe
1 (Aprovados). Sem o uso de oversampling, esta classe tem
suas taxas de recall abaixo dos 0.85 (85%). Utilizando
o SMOTE, a mesma classe tem, para o Random Forest
e o Gradient Boosting, indices de recall acima dos 0.85,
chegando a 0.90 para o primeiro algoritmo.

Cabe salientar que tal aumento do desempenho do modelo
vem, conjuntamente, de um detrimento dos indices referen-
tes & classe 0 (cancelados), visto que, para os resultados
sem o uso do SMOTE, todos os valores de recall para
a classe 0 foram acima de 0.90. Tal efeito também pode
ser observado pelos indices globais de avaliagdo (Acuré-
cia, AUC e F1 - Score), sobretudo os 2 ultimos, onde
o aumento do recall para a classe 1 nao implicou em
aumento das medidas globais, logo, havendo decréscimo
no desempenho dos modelos para a classe 0.

A respeito do desempenho dos modelos em geral, a Ran-
dom Forest apresentou os resultados mais consistentes
e equilibrados para ambas as classes, mesmo sem over-
sampling, conseguindo recuperar a classe minoritaria em
valores significativamente maiores que os demais modelos.
O Gradient Boosting, quando usado juntamente com o
SMOTE apresentou melhores resultados, entretanto, sem
o oversampling os resultados para a classe 1 foram signifi-
cativamente menores. Quanto ao AdaBoost, os resultados
atingidos foram os menores dentre os 3 modelos durante
os ensaios em geral, sendo o menos recomendando para
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analises posteriores, contudo, uma eventual mudanca no
modelo base pode ser interessante para novos testes.

Os modelos apresentados mostraram desempenhos pro-
missores, cabendo uma nova insercao de mais dados de
cadastro para melhoria do desempenho dos modelos além
de eventuais ajustes nos classificadores. O SMOTE se
mostrou uma técnica importante para se usar em conjunto,
uma vez que, balanceando o conjunto de treinamento, os
resultados se mostraram mais equilibrados entre as classes
promovendo um modelo de melhor usabilidade. Tal poten-
cial permite o avango dos estudos no desenvolvimento de
um futuro modelo de classificacao dos cadastros, incremen-
tando as andlises do CAR.

4. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo realizar uma classificacao
automatica de dados do CAR por meio de algoritmos de
aprendizagem de maquina. Devido aos dados utilizados
possuirem relativo desbalanceamento entre as classes e
aos resultados inicialmente gerados possuirem uma maior
tendéncia a classe majoritaria, foi incrementado o uso de
um gerador de dados sintéticos (SMOTE). O uso da ferra-
menta de oversampling possibilitou uma classificagao mais
equilibrada entre as classes. Os resultados gerados pelos
classificadores mostraram um potencial uso de algoritmos
de aprendizagem de maquina para agilizar o processo de
analise dos cadastros, promovendo uma andlise mais ra-
pida e assertiva. Cabe salientar, também, que um maior
incremento de dados e de analises dos modelos de classifi-
cagao possibilitard uma melhora nos resultados preditivos,
sendo necessario para os proximos passos do trabalho.

Para trabalhos futuros, tem-se como objetivos, expandir
as andlises de classificagao, aplicando testes estatisticos,
como o teste t, avaliando detalhadamente se os valores
gerados e as diferengas de classificagao, como no caso
do uso de oversampling, possuem relevancia estatistica.
Além disto, outro objetivo é analisar as varidaveis de
entrada e seus impactos na classificagao dos dados, para
isto, utilizando métodos de aprendizagem de méquina
interpretdavel. Permitindo, assim, uma maior visualizacao
da tomada de decisao por parte dos analistas, promovendo
uma andlise rapida, eficiente e detalhada da avaliagao
automatizada do Cadastro Ambiental Rural.
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