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Abstract—No dinamico panorama agricola do Brasil, os se-
guros rurais desempenham um papel fundamental, abordando
preocupacoes econdomicas, de sustentabilidade ambiental, de in-
clusao social e de desenvolvimento rural. As atividades agricolas,
susceptiveis a diversos riscos, necessitam de estratégias sofisti-
cadas de mitigacdo e gestao de riscos.

Este estudo tem como objetivo coletar e caracterizar dados
de referéncia, desenvolvendo um método para prever potenciais
sinistros em dreas agricolas ao longo do periodo contratual.
Combinando analise de imagens de satélite, dados espectrais,
informacoes descritivas das areas seguradas e dados climaticos,
o objetivo é classificar cada apolice de seguro. Os resultados
previstos sdo a implementacio de um modelo de redes neurais,
robusto e capaz de fazer distincdo entre propriedades que
apresentaram ou nao a ocorréncia de sinistros.

Index Terms—redes neurais, geoprocessamento,
agronomia

seguros,

I. INTRODUCAO

Atualmente, a subvencdo e o gerenciamento de sinistros
rurais desempenham um papel crucial no contexto agricola
do Brasil, devido a diversas razdes, que incluem aspectos
econdmicos, sustentabilidade ambiental, inclusdo social e de-
senvolvimento rural. No entanto, a atividade agricola estad
sujeita a uma série de riscos, desde a incerteza da producdo
decorrente da instabilidade climética até ameacgas sanitdrias,
tornando-a um setor de elevada complexidade e risco.

O seguro rural emerge como um instrumento essencial
para os agricultores mitigarem esses riscos na atividade
agropecudria e assegurarem sua renda. O governo federal e
os estados, por padrio, fornecem subvengdes que oferecem ao
agricultor a oportunidade de segurar sua producdo com custo
reduzido, impulsionando o desenvolvimento do setor. Esta
pratica, além de incentivar a modernizacdo da agricultura e
garantir competitividade, possui também um papel regulatério,
uma vez que a concessdo do seguro implica na andlise das
restricdes as quais o agricultor estd sujeito.

Em caso de sinistro, ou seja, o acionamento do seguro em
decorréncia de um incidente coberto, a seguradora assume a
obrigacdo de indenizar o prejuizo eventualmente sofrido pelo
segurado. As especificidades de cada contrato sdo formalizadas
nas apoélices de seguro, e as taxas e prémios sao estabelecidos
de acordo com o nivel de risco, seguindo uma ldgica similar
a outros tipos de seguro, como 0S automotivos.

O Seguro Agricola, por defini¢do, cobre perdas relacionadas
a vida da cultura. Geralmente, os seguros sdo contratados
para proteger contra perdas decorrentes de fendmenos mete-
oroldgicos, incéndios, secas e variagdes extremas de temper-
atura.

Conforme os dados mais recentes divulgados pelo Governo
no Relatério Geral do Programa do Seguro Rural [18], a
atividade apresentou resultados recordes, com um aumento
nominal no valor da producdo garantida e o maior nimero
de culturas atendidas, totalizando 62 diferentes culturas. Além
disso, mais do que o dobro da drea foi assegurada em relacdo
ao ano anterior, demonstrando um cendrio progressista, porém
também suscitando preocupagdes, devido a alta de 47,1% das
indenizagdes [10].

Neste contexto, o gerenciamento de risco assume extrema
importancia para a seguradora, visto que, na obrigacdo de
pagar o prémio em caso de sinistro, ndo € viavel que a
seguradora se exponha a riscos que possam resultar em grandes
prejuizos.

Diante disso, a geotecnologia tornou-se fundamental para
o controle e monitoramento das culturas asseguradas, tanto
na manutencdo das lavouras e na avaliacdo mercadoldgica,
quanto na avaliacdo das propostas de seguro. As imagens
de satélite obtidas ao longo do ciclo de vida das culturas
oferecem indicativos sobre o histdrico de saide das plantagdes,
identificam danos e avaliam as condigdes especificas das
culturas, como periodo de cultivo e forma de plantio, conforme
indicado pelo zoneamento agricola formulado pelo IPEA [8].

II. OBJETIVO

A previsdo da ocorréncia de sinistros pode revelar-se como
um fator substancial para mitigar efeitos adversos na atividade
agricola. Além disso, a vigilancia por meio de imagens de
satélite pode se tornar uma ferramenta essencial para iden-
tificar eventos impactantes, permitindo respostas rdpidas e
efetivas.

Este trabalho tem como objetivo primdrio coletar e carac-
terizar os dados de referéncia e projetar um método capaz de
predizer se uma area de plantio agricola, em algum momento
do periodo contratual, indicard a ocorréncia de sinistros. A
intencdo final é de combinar a andlise de imagens de satélite
com dados de indices de vegetacdo, informacdes descritivas



da drea assegurada e dados climdticos, a fim de classificar
cada apodlice de seguro. Em relacdo ao Projeto Orientado a
Computacao II, € esperado que a metodologia apresentada pelo
presente trabalho, dsenvolva com satisfacdo a implementagao,
avaliacdo de modelos e a andlise dos resultados.

III. TRABALHOS CORRELATOS

Bauer [2], publicou a primeira revisdo cientifica dos usos
do sensoriamento remoto aplicado a agronomia. O capitulo,
além de delinear a base fisica do sensoriamento remoto,
descrevendo as propriedades espectrais relevantes e sua relacao
com as caracteristicas de uma cultura, delineia os esforgos
iniciais para a aplica¢do do sensoriamento remoto para varias
estimativas agricolas, dentre elas, a predi¢do de producdo. De
fato, os estudos deixam claro o grande potencial do senso-
riamento remoto de detectar e caracterizar vdrios fendmenos
agricolas.

O sensoriamento remoto, desde entdo, tem se destacado
como uma ferramenta essencial para auxiliar a agricultura di-
ante dos novos desafios climaticos e ambientais, demonstrando
também a capacidade de minimizar os danos causados pelos
impactos ambientais da atividade [1]. Em um curto espaco
de tempo, grandes desenvolvimentos computacionais como
o desenvolvimento de scanners multiespectrais capazes de
realizar o escaneamento da superficie da Terra, o desenvolvi-
mento de técnicas de reconhecimento de padrdes, o avango
da capacidade computacional e a ampla disponibilidade de
imagens de satélite t€m incentivado a pesquisa voltada para
as tarefas de Observagdo da Terra [17]. Isso culminou em um
considerdvel volume de estudos que giram em torno do tema
central deste trabalho: o monitoramento de dreas de cultivo por
meio de imagens de satélite e a constante busca por predizer
a produtividade das culturas.

Virias pesquisas subsequentes obtiveram €xito ao empregar
imagens de satélite para estimar a produtividade de culturas.
O artigo “Global Crop Forecasting” [17], que descreve o
Large Area Crop Inventory Experiment (LACIE), delineou
seu principal objetivo: antecipar o conhecimento da colheita
global de graos para tomar decisdes informadas no ambito do
comércio internacional e da cadeia alimentar global. O sistema
de inventdrio de colheita foi desenvolvido utilizando dados
de proporcdo de drea (extraidos de imagens do LANDSAT),
dados climaticos e de producdo. Apds anos de experimentos,
0s cientistas conseguiram atestar uma previsao de producio
de alta qualidade nos Estados Unidos da América, com
uma acuricia de cerca de 90% em anos sem condicdes
meteoroldgicas extremas. Entretanto, os resultados de out-
ros paises, incluindo o Brasil, que apresentaram previsdes
pouco relevantes, indicam a necessidade de modelos menos
dependentes de dados histdricos. O sistema representou um
avanco significativo na capacidade do sensoriamento remoto
para monitoramento da producio.

A introducdo do Google Earth Engine democratizou o
acesso a imagens globais e simplificou a realiza¢do de andlises
geoespaciais robustas, proporcionando acesso completo a da-
dos meteoroldgicos, altimétricos, atmosféricos, sociais, entre

outros. [6] apresenta o amplo impacto da disponibilizagdo do
Google Earth Engine e elaboram um resumo de todos os
satélites e funcionalidades disponiveis na plataforma.

Sakamoto et al. [24], na tentativa de estimar a produgdo de
milho, utilizam imagens do MODIS para o cdlculo do Indice
de Vegetacdo de Faixa Dinamica Ampla (WDRVI) a fim de
linearizar o relacionamento do Indice de Area Foliar (LAI),
desenvolvendo um modelo capaz de revelar uma distribuicao
espaco-temporal detalhada dos estdgios de crescimento do
milho nos EUA com um modelo de Vizinhos Préximos.
Entretanto, na avaliacdo final do modelo de predi¢do, foram
indicadas tendéncias de erro em algumas localidades; no
entanto, confirmou-se que o modelo de MODIS WDRVI pode
prever com alta acurdcia os estados de maior producao.

Huang et al. [9], ao indicar a necessidade de prever o
crescimento do trigo para a seguranca alimentar e o desen-
volvimento sustentdvel, desenvolve um método de previsdo
com base em dados do LAI, NDVI (Indice de Vegetagio por
Diferenca Normalizada), SAVI (Indice de Vegetacdo Ajustado
ao Solo) derivados do MODIS e do LANDSAT TM, posteri-
ormente inserindo os dados no modelo estatisticos WOFOST
de crescimento de graos para prever a producio.

Guan et al. [7] realiza um estudo inédito sobre a
contribuicdo de dados de satélite em diversas faixas espec-
trais, como EVI (fndice de Vegetacdo Melhorado), SIF (Fluo-
rescéncia Induzida pelo Sol), Ku-band (banda K) e VOD (pro-
fundidade 6ptica de Vegetacdo), para o processo de predigdo.
O estudo ainda utiliza o Partial Least Square Regression
(PLSR) para distinguir informagdes individuais comumente
compartilhadas e Unicas entre os vérios dados de satélite e
outras informagdes climaticas auxiliares para a estimativa do
rendimento das culturas. A conclusdo do estudo é de extrema
importancia e deixa claro o relacionamento dos estigios da
agricultura para cada espectro, além das informagdes conjuntas
e diferenciais de cada indice em relagdo aos componentes de
biomassa e estresse ambiental, explicando a variabilidade no
modelo estatistico de producdo.

Os métodos de estimativa, por muito tempo, basearam-
se fortemente em técnicas convencionais, principalmente
em modelos agrometeorolégicos e modelos estatisticos de
regressdo, que limitavam os resultados e estimativas [9], [24].
Esses métodos foram gradualmente substituidos por modelos
de Inteligéncia Artificial, inseridos em um contexto de maior
capacidade computacional, demonstrando desempenho robusto
em comparagdo as técnicas tradicionais.

Khaki et al. [13] desenvolveram, para o Syngenta Crop
Challenge de 2018, métodos utilizando deep neural network
para prever, checar e verificar a diferenca de produgdo de
milhos hibridos por genétipo e dados ambientais. O modelo
proposto ndo utiliza imagens de satélite, mas sim dados de
solo e climdticos, como temperaturas, precipitacdo, duracdo
do dia, pressdao de vapor e radiacdo solar. No ano seguinte,
[14] desenvolvem novamente um modelo hibrido CNN-RNN
para a predicdo de produgdo de culturas. Desta vez, o modelo
captura os fatores ambientais e o avango das sementes ao longo
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do tempo, mas nao tem acesso a informacdo genotipica. O



estudo é capaz de demonstrar também a extensdo da influéncia
de diversos fatores ambientais mencionados para a producio
da cultura.

Liu et al. [15] cria um conjunto de dados multiplos que
contém vdérias geragdes de imagens de sensoriamento remoto
do MODIS, incluindo temperatura e indice de vegetagao, com
informagdes espaciais e temporais. O modelo desenvolvido
utiliza CNN como estrutura bdsica, com a introdug¢do do
RNN, tornando-se um modelo hibrido, € com a incorporacao
do LSTM para tornar o elemento mais sensivel aos dados
temporais. O modelo foi considerado um bom preditor da
produgdo de graos na China.

Cao et al. [3] utiliza diversas fontes de dados, como indices
de vegetacdo ESI (combinado do EVI e SIF), indices mete-
oroldgicos, propriedades do solo em modelos de aprendizado
de mdquina, incluindo regressdo e deep learning, concluindo
pela eficicia do modelo LSTM. Khaki et al. ainda [12]
busca desenvolver um modelo de estimag@o para multiplas
culturas por meio de uma nova abordagem de Redes Neurais
Convolucionais, obtendo resultados promissores em relagdo a
outras técnicas.

Luo et al. [16] apresentam um mapeamento abrangente
das varidveis de relevancia na predi¢dao da produgdo robusta,
desenvolvendo modelos de predi¢cdo baseados em RF, Light-
GBM e algoritmos LSTM. Os autores adotam a estratégia
“Leave One Year Out” para evitar potenciais autocorrelagdes
temporais nas amostras.

Qiao et al. [23] propdem um modelo 3D-CNN para extrair
caracteristicas tanto espaciais quanto temporais, inerentes aos
dados volumétricos de imagens, sendo pioneiros na extracao
conjunta de caracteristicas de imagens multiespectrais, re-
sultando em um desempenho superior até mesmo a outros
modelos de deep learning. Chen et al. [4] utilizam imagens de
alta resolucdo e CNN em conjunto com diversas estratégias de
pooling para a tarefa de mapeamento de cobertura do solo. Em
outra abordagem, Xie et al. [26] emprega algoritmos de LSTM,
1D CNN e RF para estimar a produgdo agricola, utilizando
dados de LAI e NDVL

Os trabalhos internacionais que abrangem o tema sio
abundantes e extensos, apresentando diversas metodologias
de previsdo e integrando dezenas de diferentes fontes de
dados. Nacionalmente, foram identificados poucos trabalhos
relacionados ao tema de pesquisa, especialmente no ambito da
previsao de sinistros rurais. Embora alguns estudos nacionais
tenham sido desenvolvidos, nota-se que o tema ainda carece
de uma exploracdo mais aprofundada, dada sua relevancia.

Barros et al. [1] propdem uma metodologia de aprendizado
de mdaquina utilizando imagens 6pticas e de radar de satélite
para prever a taxa de prémio a ser cobrada em eventualidades
de sinistros. O estudo emprega modelos como KNN, ANN,
SVM, DT e RF. A robustez do modelo é validada por meio
da implementacdo de técnicas como validacdo cruzada k-fold
e eliminag@o recursiva de caracteristicas. Diferentemente de
outros estudos, caracteristicas municipais, como escolaridade e
renda per capita, também foram consideradas nas estimativas.

Mota et al. [21] utilizam o Programa de Subvencdo ao

Prémio do Seguro Rural como base de dados para prever
a ocorréncia de sinistros agricolas. Para essa previsdao, em-
pregam algoritmos tradicionais como Random Forest, Support
Vector Machine e k-Nearest Neighbour, com foco principal-
mente em dados meteorolégicos para a predicdo dos eventos.

IV. DESENVOLVIMENTO

No ambito deste projeto, o presente capitulo destaca e anal-
isa de maneira detalhada a conducdo das atividades. Essa secdo
ndo apenas delineia as atividades realizadas, mas também
destaca como essas atividades podem impactar diretamente os
resultados obtidos.

A. Coleta de Dados

Foram coletados dados de diversas fontes. Podemos clas-
sificd-los como Base de Dados Principal, Dados Comple-
mentares e Imagens de Satélite.

1) Base de Dados Principal: A fonte primdria dos da-
dos é o Sistema de Subvencdo Economica ao Prémio Ru-
ral disponibilizado pelo Ministério da Agricultura, Pecudria
e Abastecimento [19]. Este sistema abrange milhares de
apolices asseguradas pelo governo no periodo de 2016 a
2021. As informacgdes contidas nas apdlices incluem valores
de subvencido, tipo e localizacdo das culturas, modalidade
de seguro, montante da eventual indenizacdo e a ocorréncia
(ou ndo) de sinistros, juntamente com a indica¢gdo do motivo
do sinistro. Esses dados sdo armazenados e apresentados em
formato csv. Devido a natureza das ocorréncias, esse conjunto
de dados sdo inerentemente desequilibrados em relacao a nossa
varidvel de classificacdo.

Em adicdo, foram extraidos os poligonos de iméveis ru-
rais de todo o Territério nacional do Sistema de Cadastro
Ambiental Rural (SICAR). Todos os iméveis rurais devem
ser registrados no CAR para fins de integrar e gerenciar
informag¢des ambientais das propriedades rurais em todo o pais
e sdo abertos ao publico. Esses dados, com formato .shp, foram
armazenados em disco rigido externo.

2) Dados Complementares: Foram coletados dados que de
alguma forma auxiliariam no processo de Tratamento, Andlise
e Desempenho do modelo proposto. Esses dados incluem:

Catalogo de Municipios - Utilizado principalmente para
identificagdo da localizacdo politico-geografica das apdlices,
de forma a aprimorar a contextualizacdo geografica das
andlises, com énfase no tratamento necessdrio para garantir
a consisténcia e a precisdo.

Indicadores Socioecondmicos e de Desenvolvimento -
Dados municipais do Censo 2010, dentre eles, podemos citar
expectativa de vida, taxa de envelhecimento, taxa de anal-
fabetismo, indice de Gini, renda per capita, indice de theil,
populacio rural, populagio urbana, subindice de escolaridade,
subindice de frequencia escolar, IDHM, IDHM Educacio,
IDHM Longevidade, IDHM Renda [11].

Ocorréncia de El Niiio e La Niha - Dados baseados no
Oceanic Nifio Index (ONI), indicam a ocorréncia e intensidade
dos fendomenos por conjunto trimestral [22]. Para a adicao
de um canal nos dados de input do modelo, foram usados



os indices disponibilizados pela Ferramenta para o monitora-
mento dos padrdes de teleconexdo na América do Sul [25].

3) Imagens de Satélite: Todas as imagens de Satélite foram
coletadas a partir da API do Google Earth Engine. O GEE
nos permite acessar uma colecdo de imagem correspondente
as propriedades, bem como calcular os diversos indicadores
referentes a cada produto e banda. Os dados coletados foram
o0s seguintes:

Land Surface Temperature (LST) - Derivada pro produto
MODI11A1, descreve a temperatura na superficie da terra
durante o dia.

Leaf Area Index (LAI) - Comumente utilizada para medir a
produtividade em uma escala espacial, quantifica a quantidade
de material foliar em uma copa [20]. Derivada do produto
MCDI15A3H.

Fraction of Photosynthetically Active Radiation (FPAR)
- Adequada para monitorar o ciclo de sazonalidade e a
variabilidade interanual da atividade vegetativa relacionada a
fotossintese da superficie terrestre [5]. Derivada do produto
MCDI15A3H.

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) - indice
usado para medir a saide e a densidade da vegetagdo. cal-
culado a partir de dados espectrométricos em duas bandas
especificas: vermelho e infravermelho préximo. Derivada do
produto MOD13Q1. Resolucdo de 250 metros.

Enhanced Vegetation Index (EVI) - Assim, como o NDVI,
€ usado para medir a saiide e a densidade da vegetacdo.
Porém incorpora uma melhor sensibilidade em regides de alta
biomassa e desacoplamento do sinal de fundo do dossel e
uma redugdo nas influéncias atmosféricas com a adi¢do da
banda Azul. Derivada do produto MOD13Q1. Resolugdo de
250 metros.

Precipitacao - Fornece uma taxa de chuva global por hora
com resolugdo de 0,1 x 0,1 graus.

E essencial notar que foram inicialmente selecionados
aleatériamente 50 municipios brasileiros para constituir os
dados para a coleta de imagens de satélite. Isso se d4 pelo
fato da extens@o do nimero de propriedades e dos requisitos de
processamento e andlise de uma grande quantidade de dados.

B. Tratamento de Dados

Vale ressaltar que, dentre as milhares de apdlices
disponiveis, serdo selecionadas inicialmente as apdlices refer-
entes ao seguro agricola de culturas de soja, em virtude de ser a
cultura mais amplamente cultivada no territério nacional. Além
disso, foram desqualificadas apdlices que ndo tem a cobertura
de sinistro associada a Produtividade.

1) Mapeamento da Apdlice para Propriedade: A par-
tir das coordenadas fornecidas pelo Sistema de Subvencdo
Econdmica ao Prémio Rural (SSEPR), foi possivel identificar
a drea agricola correspondente a apdlice indicada. Como
sabemos apenas um ponto de localidade informada por grau,
minuto e segundo, precisamos tratar os dados para as co-
ordenadas de latitude e longitude e operar a operagdo de
juncdo entre os dados geogréficos para identificar os pontos
residente dentro de um dado poligono. Na Figura 1 podemos

ver uma conglomerag@o dos poligonos de iméveis do Estado
de s@o Paulo e, em seguida, na Figura 2, trés pontos quaisquer

dentro de imdveis (poligonos). Dessa forma, nos € indicado
que devemos tratar o poligono especifico.
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Fig. 1. Recorte de poligonos de imdveis cadastrados no CAR do Estado de
Séo Paulo. Executado no QGIS.
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Fig. 2. Recorte de poligonos com um ponto interno, representando a
localiza¢do da cultura informada na apdlice. Executado no QGIS.

Pode acontecer, ainda, de vdarias apdlices se referirem a
mesma propriedade, com localizagdes relativas diferentes (para
véarias plantagdes). Dessa forma, o poligono encontrado, é
retornado a todos os registros de apoélice. Esse caso é retrato
na figura 3, em que um mesmo iméveis foi referenciado para
4 apdlices diferentes. Todas as apdlices, nesse caso, indicaram
a ocorréncia de sinistro, mostrando uma homogeneidade nos
eventos em relacdo ao espaco geografico e temporal.
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Fig. 3. Exemplo de Propriedade com muiltiplas apdlices associadas



2) Tratamentos Gerais: Para além disso, foram performa-
dos tratamentos envolvendo estruturas geogrificas do Google
Earth Engine e tratamentos de tipagem, filtragem, merge e
selecdo de dados.

C. Andlise de Dados

Na presente se¢do, abordamos a andlise dos dados coletados,
delineando a contextualizacdo dos conjuntos de dados e a
metodologia adotada para extrair insights significativos. A
analise ¢ um componente critico deste estudo, sendo conduzida
com o intuito de identificar padrdes, correlacdes e tendéncias
que podem impactar diretamente a predigao.

1) Andlise Descritiva e Exploratéria: A cultura de Soja
¢ a mais predominante assegurada nos dados de 2016-2021,
com 313.8075 apolices registradas. Isso equivale a cerca de
45% das apolices diferentes a 65 culturas totais. Em relacio
ao Produto assegurado, a modalidade de Produtividade € a
mais predominante, seguida de Custeio. Outras Classificacdes
presentes no relatdério sdo Pecudrio, Florestas e Receita.

Considerando apenas as apdlices de Soja e Produtivi-
dade, temos 174.625 apdlices, caracterizando esta, como uma
amostra claramente desequilibrada, com muitas apdlices nio
sinistralizadas e poucas apélices sinistralizadas. E possivel ver
um aumento bruto de Apdlices a partir do ano de 2019, porém,
o nimero de apdlices sinistralizadas se manteve relativamente
constante. Os valores de Subvenc¢do Federal, também tiveram
um aumento considerdvel a partir de 2017. E possivel observar
também, um aumento gradual no valor de Indenizagdes a partir
de 2019.

Em relacdo as seguradoras, 14 foram citadas, e dentre elas,
Mapfre Seguros Gerais S.A. foi a que mais indenizou na
amostra citada e Essor Seguros S.A. a que mais recebeu valor
de subvencdo federal. Além disso, FairFax foi a que mais
apresentou contratos de apdlice.

Em relacdo a justificativa da ocorréncia de sinistro, a seca
aparece como o maior motivador, seguido de chuva excessiva,
granizo e inundag@o.

Em relagdo a ocorréncia do El Nifio e La Nifia, a presenca
de sinistros parece estar mais relacionada a ocorréncia do El
Nifio Moderado, tanto no ano anterior ao contrato, quanto no
ano do contrato. Operamos uma andlise de varidncia sobre
os indices trimestrais, um método estatistico usado para testar
as diferencas entre duas ou mais médias. A sua finalidade é
entender se existe uma diferenca significativa entre os grupos
de apodlice. No caso da Andlise dos fenomenos, foram encon-
trados valores F elevados, podendo indicar que a varia¢do entre
0s grupos (sinistro ou ndo) € maior do que seria esperado ao
acaso, o que sugere que ha uma diferenca significativa entre os
grupos. Além disso, o baixo valor p demonstra que diferenca
entre os grupos ¢ estatisticamente significativa.

Em relacdo aos indicadores socioecondmico e desenvolvi-
mento de municipios, comparamos o nimero de apdlices,
nimero de sinistro, a taxa de sinistro por apdlice e valores
de subvengdo por municipio com seu indicadores do Censo
2010. Foram encontrados correlacdes baixas, de no maximo
0.25 entre as varidveis de municipio.

sum_sq df F PR(>F)
Intercept 12552.799942 1.0 40532.242470 0.000000e+00
C(sinistro_t) 106.869686 1.0 345.075842 5.394571e-77
C(variable) 6125.553414 3.0 6593.015566 0.000000e+00
C(sinistro_t):C(variable) 541.938667 3.0 583.295880 0.000000e+00
Residual 123877.171567 399992.0 NaN NaN
TABLE T

RESULTADO DA ANALISE DE VARIANCIA DOS INDICES DE OCORRENCIA
DO EL NINO E LA NINA, COM ’VARIABLE’ REPRESENTANDO 0S
TRIMESTRES DAS ESTACOES DO ANO DA APOLICE
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Fig. 4. Heatmap da Correlagdo entre as varidveis estudadas

D. Método de Predicdo

1) Definicdo dos dados de Entrada: Os dados usados
para a entrada do modelo de predicdo foram capturados da
seguinte forma: as imagens convertidas em numpy arrays sao
combinadas de acordo com a banda espectral selecionada
e o aspecto temporal mensal de cada uma. Dessa forma,
cada propriedade terd um objeto de shape (24, 256, 256, 3,
spectral bands), que corresponde aos 24 meses da caracteristica
temporal das imagens, 256 pixels de altura e largura da
imagem, 3 dimensdes de cores referente a0 RGB e o adicional
das bandas varidveis de feature, correspondentes as bandas
citadas pela subsecdo A. Essas bandas foram definidas de
acordo com uma Forward Feature Selection, em que a varidvel
com a maior acurdcia de validacdo apresentada no modelo, era
adicionada ao experimento seguinte de forma iterativa. Esses
dados, agrupados por propriedade e labelados se apresentaram
ou nio um sinistro, sdo os dados de entrada do modelo de
predicao.

2) Arquitetura do Modelo de Predi¢do: Para a predigdo,
foram utilizados 3 modelos diferentes, para a comparacdo de
resultados e performance. Todos eles foram definidos con-
siderando a eficiéncia em termos de parametros e operagdes de
computagdo, dado ao tamanho extremo dos dados de entrada.

Foi desenvolvido um modelo personalizado (vamos chama-
lo de custom) e foram usados também os modelos de redes
neurais convolucionais Xception (Extreme Inception) e Ef-
ficientNetB0. Estes sdo modelos muito usados para tarefas
de visdo computacional, como classificacio de imagens e
Detecgdo de objetos, e sdo disponibilizados pré-treinados pela
biblioteca Keras.

A arquitetura do modelo de rede neural custom é definida
com uma camada de entrada que recebe os dados de acordo
com a forma especificada. Em seguida, ha um bloco inicial de



camadas convolucionais, onde trés camadas convolucionais de
128 filtros sdo aplicadas sequencialmente, cada uma seguida
por uma normalizacdo de lote para estabilizar o treinamento,
e finalizando com uma camada de pooling maximo que reduz
a dimensdo dos dados.

O segundo bloco de convolugdo repete essa estrutura, mas
com um numero menor de filtros, utilizando 64 filtros em cada
uma das trés camadas convolucionais, seguidas novamente por
normaliza¢Ges de lote e uma camada de pooling maximo.

Nesses blocos, éutilizada a camada relu, com um kernel size
de 3.

Apds esses blocos convolucionais, o modelo possui trés
camadas LSTM bidirecionais de 64 filtros, que processam as
sequéncias de entrada em ambas as direcdes para capturar
dependéncias de longo prazo. Entre essas camadas LSTM,
sdo aplicadas camadas de dropout para evitar overfitting e
normalizagdes de lote para estabilizar o treinamento. Em
seguida, é aplicada uma camada de atencdo local, com um
window size de 50.

Finalmente, o modelo tem trés camadas densas. Cada uma
dessas camadas aplica 64 unidades com ativacdo ReLU, e
um regularizador 12, seguidas por camadas de dropout para
regularizagdo. A saida final do modelo é produzida por uma
camada densa com uma unidade e ativagc@o sigmoid, adequada
para problemas de classificagdo bindria.

Este modelo é projetado para capturar caracteristicas espa-
ciais e temporais complexas nos dados de entrada, utilizando
uma combina¢do de camadas convolucionais e LSTM, e
refinando a saida através de camadas densas com regularizacao
para evitar overfitting.

V. EXPERIMENTOS

Inicialmente, 15% do conjunto de dados foi separado como
conjunto de teste. Para a validacdo cruzada, foi utilizado
um k-fold estratificado com 8 folds. Os experimentos foram
conduzidos com os trés modelos descritos na se¢do anterior e
utilizaram as bandas de Precipitacdo, LSTDay, NDVI, FPAR,
EVI e LAL

Os experimentos foram realizados em etapas, comecando
com cada banda espectral de forma isolada. Em seguida, a
banda com a melhor acurdcia de validacdo foi adicionada
a execucdo seguinte, formando uma matriz numpy com
uma stack de bandas espectrais. Como experimento final,
foi adicionada uma camada extra com informacdes sobre
a ocorréncia do El Nifio as bandas varidveis com melhor
desempenho de validag@o.

Esse procedimento permitiu verificar a mudanga nos resul-
tados conforme novas camadas foram adicionadas, proporcio-
nando uma andlise detalhada do impacto de cada varidvel no
desempenho dos modelos.

A. Desempenho de Treino e Validagcdo

Aqui, temos a intengdo de comparar o desempenho do
treino dos trés modelos preditivos: Custom, EfficientNetBO
e Xception, utilizando diferentes combinacdes de varidveis.

Fig. 5. Validagdo do Treino com uma varidvel
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Fig. 6. Validacdo do Treino com duas varidveis

As métricas avaliadas foram acuricia e o desvio padrido da
acuracia apresentada na validacdo das folds.

O modelo Custom apresentou consistentemente os melhores
resultados em todas as combinacdes de varidveis e condi¢des
testadas, com destaque para as condigdes acrescida com os
dados do El Nifio, onde obteve uma acuracia maxima de 0.843
e desvio padrdao de 0.147 para a combinacdo com as bandas
de LAI + Precipitacdo + FPAR. O modelo EfficientNetBO teve
um desempenho inferior em todas as combinacdes, enquanto o
modelo Xception apresentou resultados variados e geralmente
inferiores ao modelo Custom.

Algumas variacdes ndo foram calculadas para os modelos
EfficientNetBO e Xception, e isso se deveu ao limite de
recursos computacionais disponiveis para a execugdo desse
trabalho.

Isolando as varidveis que alcancaram as melhores acuracias
durante os experimentos, apresentamos uma analise detalhada
do desempenho de treinamento e valida¢cdo do modelo custom.
O foco € fornecer uma visdo abrangente do desempenho do
modelo que parece ter se saido melhor nos treinos por meio
de graficos de acuricia e perda (loss).

Para as varidveis com as bandas FPAR + Precip, a acurdcia
de treinamento aumenta de forma geral, mas com algumas
variagdes ¢ um padrio mais irregular, especialmente apds
cerca de 60 epochs. A acurdcia de validacdo mostra maior
variabilidade e flutuacdes, com quedas abruptas em varios
pontos, indicando instabilidade no desempenho do modelo nos
dados de validacdo e sugerindo que o modelo estd se ajustando
de forma inconsistente aos dados de validagdo.

A perda no treinamento diminui de forma consistente ao
longo do tempo, indicando que o modelo estd aprendendo
a minimizar o erro nos dados de treinamento. A perda de
validag@o segue um padrdo semelhante a perda de treinamento,
mas com picos e flutuacdes significativas, especialmente apds
cerca de 60 epochs, reafirmando que o modelo estd se ajus-
tando de forma inconsistente aos dados de validagdo.

Para as varidveis LSTDAy + Precipitacdo + Fpar e dados
do El Nino, a acuracia de treinamento mostra um aumento



Fig. 7. Validacdo do Treino trés varidveis e com dados do El Nifio
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Fig. 8. Griéfico de Acuricia e Loss de Treinamento e Validacdo - FPAR +
Precipitagdo

consistente ao longo do tempo, atingindo valores préximos de
1 a medida que o modelo aprende. A acurdcia de validacdo
também melhora ao longo do tempo, mas apresenta uma
variabilidade maior e algumas quedas abruptas, especialmente
nas ultimas epochs. Essa variabilidade pode indicar que o
modelo estd se ajustando muito aos dados de treinamento e
ndo generaliza bem nos dados de validacdo, constituindo um
overfitting.

A perda no treinamento diminui de forma consistente ao
longo das epochs, indicando que o modelo estd aprendendo
a minimizar o erro nos dados de treinamento. A perda de
validacdo também diminui, mas com uma variabilidade maior
e algumas picos de aumento, similar as quedas abruptas vistas
na acurdcia de validacdo. Apesar das variagbes, a acuracia
de validagdo em muitos momentos é bastante alta (préxima
de 1), indicando que o modelo tem um bom potencial de
desempenho, mas precisa ser ajustado para melhorar sua
generalizacdo.

Em relagdo as varidveis com as bandas LAI + Precipitagao +
Fpar e dados do El Nifo, a acuricia de treinamento mostra um
aumento gradual, com algumas variagdes, e parece estabilizar
perto de 1 (100%) apds cerca de 80 epochs. A acuricia
de validagdo também aumenta e parece seguir de perto a
acurdcia de treinamento, mas com mais flutuagdes e picos. A
variabilidade na acuricia de validacdo sugere que o modelo
pode estar se ajustando aos dados de validacdo de forma
inconsistente, o que pode ser um sinal de overfitting.

A perda no treinamento diminui de forma constante, indi-
cando que o modelo estd aprendendo a minimizar o erro nos
dados de treinamento. A perda de validacdo também diminui,
seguindo um padrdo similar ao da perda de treinamento, mas
com flutuacdes maiores, especialmente nas ultimas epochs.
Apesar das flutuagdes, a perda de validacdo estd em uma
tendéncia geral de diminuicdo, o que é um sinal positivo. A
performance geral parece boa, com acuricia de validacdo alta e

Training and validation accuracy Training and validation loss
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Fig. 9. Grifico de Acurédcia e Loss de Treinamento e Validagdo - LSTDAy
+ Precipitacio+ Fpar + El Nino

g and validation accuracy Training and validation loss

Fig. 10. Gréfico de Acurécia e Loss de Treinamento e Validagdo - LAI +
Precip + Fpar + El Nino

perda de validag@o baixa na maior parte do tempo, indicando
que o modelo estd, em geral, funcionando bem, apesar das
flutuacgoes.

VI. RESULTADOS

Foram feitas andlises dos resultados de predicdo dos trés
modelos preditivos: Custom, EfficientNetBO e Xception, uti-
lizando as vdrias combinagdes de varidveis das bandas espec-
trais. As métricas avaliadas foram precisado, fl1-score e acurécia
de predigdo.

Fig. 11. Griéfico de Precisdo, F1-Score e Acuricia de Predi¢do - Com uma
variavel

Fig. 12. Griéfico de Precisdo, F1-Score e Acuricia de Predi¢do - Com duas
varidveis
O modelo Custom apresentou consistentemente os melhores

resultados em todas as combinagdes de varidveis. Em especial,
quando combinadas trés varidveis, o modelo Custom mostrou



Fig. 13. Griéfico de Precisdo, F1-Score e Acurdcia de Predi¢cdo - Com trés
varidveis e com dados do El Nifio

valores muito altos de precisdo, fl-score e acurdcia, particu-
larmente com as combinagdes NDVI + Precipitacdo + FPAR
e LAI + Precipitacdo + FPAR, ambas com resultados de 0.91,
0.89, 0.89 para, respectivamente, indices de precisao, fl-score
e acurdcia. O modelo EfficientNetBO teve um bom desem-
penho em algumas varidveis individuais, como Precipitagdo
e NDVI, mas ndo foi competitivo quando mais varidveis
foram adicionadas. O modelo Xception apresentou resultados
varidveis, com alguns bons desempenhos em combinacdes de
duas varidveis, mas ndo competiu em combinagdes de trés
varidveis.

Ao combinar varidveis como Precipitagdo, LSTDay e FPAR,
o modelo Custom conseguiu melhorar significativamente a
acurdcia. Isso ocorre porque cada uma dessas varidveis pode
influenciar os resultados de maneiras diferentes e comple-
mentares. A inclusio de condi¢des climéticas, como o El Nifio,
também demonstrou ser valiosa, de forma a proporcionar um
contexto adicional que pode afetar as varidveis, aumentando
os valores de acuricia de alguns modelos. E esperado que
aumentar o ndmero de propriedades usadas nos dados de
entrada, melhore significamente o os valores de acurécia e seja
também, um potencial redutor do desvio padrdo apresentado
na validagdo do modelo.

Em relacdo ao modelo Custom, apresentamos os resultados
obtidos pelos testes que demonstraram o melhor desempenho
durante a validacdo e avaliacdo relatados. A avaliacdo dos
resultados foi realizada com base em métricas de desempenho
como a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e
a matriz de confusdo. Essas métricas fornecem uma visdo
abrangente da capacidade dos modelos em distinguir entre
as diferentes classes e a eficdcia geral na previsdo dos da-
dos de teste. Dessa forma, podemos definir a capacidade
de generalizacdo e precisdo no melhor modelo e varidveis
definidas.

Em relagdo as varidveis com bandas FPAR e Precipitagdo, a
curva ROC e o valor de AUC indicam que o modelo tem uma
boa capacidade de distinguir entre as classes positivas e neg-
ativas e que modelo ¢é eficiente e equilibrado na classificacio
das amostras, com um médio desempenho geral.

Nos estudos com as bandas LSTDay + Precipitagao + FPAR
e dados do El Nifio, acurva ROC sobe rapidamente, o que
significa que o modelo tem uma alta taxa de verdadeiros
positivos em comparagdo com a taxa de falsos positivos para
a maioria dos limiares. O valor do AUC ¢ 0.86, o que é um
bom indicador de desempenho, sugerindo que o modelo tem
uma boa capacidade discriminativa, sendo eficaz em separar as
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Fig. 15. Matriz de Confusdo - FPAR + Precip

classes positivas das negativas. E possivel definir que existe
alguma dificuldade na identificacdo de instincias negativas,
ainda que tenha apresentado um bom equilibrio entre precisdo
e recall.

A matriz de confusd@o mostra que o modelo com varidveis
com as bandas LAI + Precipita¢do + FPAR e dados do El Nifo
tem uma alta acuricia e precisdo, com uma boa capacidade
de identificar corretamente as instancias positivas e negativas.
A auséncia de falsos positivos ¢ um ponto muito positivo
e mostra que o modelo é confidvel ao classificar instancias
negativas. A curva ROC sobe rapidamente, o que significa
que o modelo tem uma alta taxa de verdadeiros positivos em
comparagdo com a taxa de falsos positivos para a maioria
dos limiares. O valor do AUC ¢é 0.92, o que € um excelente
indicador de desempenho. E possivel definir que o modelo tem
um desempenho excelente frente aos testes realizados.
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VII. CONCLUSAO

Com base na andlise abrangente dos dados coletados, trata-
dos e analisados, desenvolvemos um modelo preditivo de redes
neurais convolucionais aliada ao LSTM e testamos outros dois
modelos CNN utilizando diversas combinagdes de varidveis.

No geral, o modelo Custom apresentou consistentemente
os melhores resultados em todas as combinagdes de varidveis
e condicOes testadas. O modelo EfficientNetBO teve um de-
sempenho inferior em todas as combinagdes, enquanto o
modelo Xception apresentou resultados variados e geralmente
inferiores ao modelo Custom.

Durante o treinamento e validacdo, é possivel perceber que
ao combinar varidveis como Precipitacdo, LSTDay, FPAR,
LAI e NDVI, o modelo Custom conseguiu melhorar significa-
tivamente a acurécia. Isso demonstra a capacidade das diversas
bandas espectrais de descreverem a satide e producdo das
culturas e a forma como esses dados influenciam os resultados
de maneiras diferentes e complementares. A inclusdao de
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condicdes climdticas, como o El Nifio, demonstrou ser uma
aliada a classificacdo, proporcionando um contexto adicional,
aumentando os valores de acuricia de alguns modelos. Pos-
teriormente, é considerado significativo, aumentar o nimero
de dados de entrada (ou propriedades analisadas) de forma
a auxiliar na melhora dos resultados de acurdcia e também
como um potencial redutor do desvio padrdo apresentado
na validacdo do modelo. Houve uma distinta dificuldade do
presente trabalho em aumentar os dados de entrada devido a
limitagdo de recursos computacionais.

Houve a validagdo da importancia de indices vegetativos
como LAI, NDVI, FPAR, dados climéticos e de temperatura
na predi¢@o da produgdo e da satide das culturas. Conseguimos
desenvolver um modelo que apresenta um bom desempenho
na classificacdo das instdncias positivas e negativas e que ¢
muito eficaz em distinguir entre as classes.

Estas andlises representam um passo inicial em dire¢ao ao
desenvolvimento de um modelo de previsdao e gerenciamento



de riscos robusto. No entanto, é evidente que o estudo continuo
nessa area € crucial, dada a constante evolucdo tecnoldgica
e literaria. Dessa forma, os resultados deste estudo buscam
fornecer insights valiosos para projetos de pesquisa futuros. O
foco subsequente em desenvolver modelos de deep learning
capazes de prever com resiliéncia a ocorréncia de sinistros
agrarios representa uma direcio promissora para avangar na
compreensdo e na gestdo eficaz dos riscos no setor de seguro
rural.
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