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RESUMO

A reprodutibilidade das pesquisas é um tópico de grande discussão na comunidade
científica. Existe um movimento com o propósito de incentivar os pesquisadores a
adotarem medidas para facilitar o acesso aos conjuntos de dados e métodos computa-
cionais usados durante o desenvolvimento de uma pesquisa, permitindo que outros
pesquisadores possam reproduzir esse trabalho, não apenas para verificação, mas
também para aprendizado. Esta questão tem motivado os principais periódicos a
elaborarem documentos de boas práticas e diretrizes que auxiliem os pesquisadores
a organizarem os dados, códigos e artefatos de suas publicações para assegurar a
reprodução dos trabalhos. Além disso, várias ferramentas computacionais têm sido
desenvolvidas com o objetivo de lidar com as questões de reprodutibilidade cientí-
fica. No entanto, não existe uma solução que facilite a organização dos experimentos
durante o desenvolvimento de uma pesquisa e permita a sua reprodutibilidade no
contexto de criação de mapas de uso e cobertura da terra baseadas em técnicas de
aprendizado de máquina. Este trabalho trata das questões de reprodutibilidade dos
experimentos científicos realizados na criação de mapas de uso e cobertura da terra,
através da apresentação de uma ferramenta computacional denominada sits.rep.
Esta ferramenta permite a organização e reprodução de experimentos de classifica-
ção de uso e cobertura da terra com foco no pacote R denominado sits (Satellite
Image Time Series).

Palavras-chave: Reprodutibilidade. Uso e Cobertura da Terra. Séries Temporais de
Sensoriamento Remoto.
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A TOOL FOR AUTOMATING THE REPRODUCIBILITY OF
COMPUTATIONAL METHODS FOR LAND COVER

CLASSIFICATION

ABSTRACT

Reproducibility research is a topic of great discussion in the scientific community.
There are efforts to encourage researchers to share the datasets and computational
methods used during a research, allowing other researchers to reproduce their work,
not only for verification but also for a better understanding. This topic has mo-
tivated international journals to develop good practices documents and guidelines
that help researchers to organize their data, codes, and artifacts of the publications
to ensure the reproduction of their work. However, there is no solution that facili-
tates the organization of experiments during the research development nor a solution
that allows reproducibility in the context of land use and land cover classifications
based on machine learning techniques. This work deals with reproducibility issues
of scientific experiments to create land use and land cover maps, through the pre-
sentation of a computational tool called sits.rep. This tool allows the organization
and reproduction of land use and land cover classification experiments, focusing on
the R package called sits (Satellite Image Time Series).

Keywords: Reproducibility. land use and land cover. Remote Sensing Time Series.
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1 INTRODUÇÃO

A ciência proporcionou uma grande evolução no desenvolvimento das nações nos
últimos séculos, o que gerou grande interesse por parte dos governos para investir
em conhecimento como forma de solucionar problemas das sociedades atuais. Para
Dahlman et al. (1998), a habilidade de inovação e criação de novos conhecimentos,
sejam de origens técnicas ou teóricas derivadas das análises de dados, é o novo
fator para assegurar o avanço das nações e o crescimento da economia. Essa questão
tem se mostrado realidade nos dias de hoje, já que segundo Ranis et al. (2011) as
comparações entre as nações estão cada vez menores entre recursos naturais e cada
vez maior entre inovações, tecnologias e uso competitivo dos dados.

Um dos pilares da ciência para o desenvolvimento de pesquisas é a reprodutibilidade,
tendo como propósito garantir que os resultados observados nos experimentos origi-
nais possam ser reproduzidos de forma independente (PENG, 2011; VASILEVSKY et

al., 2013; MCNUTT, 2014). Este princípio permite que outros pesquisadores possam
avaliar as premissas de uma metodologia proposta, podendo-se descobrir limitações
ou até falhas, a partir das quais novos trabalhos podem ser desenvolvidos, avançando
assim o conhecimento científico. Entretanto, alguns estudos apontam a existência
de pesquisas científicas, publicadas após revisão por pares, com informações incom-
pletas para a reprodutibilidade das mesmas (IOANNIDIS, 2005; PRINZ et al., 2011).

No trabalho de Baker (2016), foi realizado um questionário para descobrir a opinião
de 1.576 pesquisadores sobre duas questões: se existe crise na reprodutibilidade das
pesquisas científicas e se já tiveram problemas ao reproduzir algum experimento.
Para a primeira questão, 52% relataram existir uma crise significativa no meio ci-
entífico, enquanto somente 3% relataram não existir crise. Para a segunda questão,
as respostas foram dividas por áreas de estudos em que os pesquisadores atuam. A
área de Química foi a que obteve a maior porcentagem de declarações afirmativas
por parte dos pesquisadores, com mais de 80% relatando que já falharam em repro-
duzir experimentos de outros trabalhos. Enquanto que mais de 60% disseram que
já falharam em reproduzir os próprios experimentos. Especificamente sobre a área
de Terra e Meio Ambiente, área foco deste trabalho, mais de 60% relataram que já
falharam em reproduzir experimentos de outros trabalhos e mais de 40% falharam
em reproduzir os próprios experimentos.

No estudo de Gertler et al. (2018), foi realizada a tentativa de replicação de 203
artigos científicos da área de economia publicados no mês de maio de 2016. O objetivo
era analisar se os dados e códigos fornecidos em conjunto com as pesquisas seriam

1



suficientes para recriar os resultados demonstrados nos artigos, como as tabelas e
figuras. Desse total, somente 37% foram possíveis de replicação. Em relação aos
dados, somente 14% tinham todos os dados e códigos disponíveis para recriar as
tabelas e figuras, enquanto que em 59% faltavam algum tipo de dado ou código. Em
3% dos artigos todos os dados estavam disponíveis, porém os códigos usados para
gerar os experimentos não funcionaram. Em 24% dos artigos publicados não tinham
dados ou códigos disponíveis.

Begley e Ellis (2012) relatam um caso ocorrido na empresa de biotecnologia Amgen,
no qual os pesquisadores tentaram reproduzir 53 estudos considerados como histó-
ricos relacionados à hematologia e oncologia com o propósito de atestar as novas
descobertas. Parte dos trabalhos selecionados descrevem uma nova metodologia, o
que poderia alguns dados não se sustentarem. Contudo, somente 6 dos estudos fo-
ram possíveis de reprodução, deixando os próprios pesquisadores preocupados. Para
os pesquisadores, os resultados não foram reproduzidos porque os dados não foram
devidamente analisados por estudos cegos.

Estes estudos alegam falta de rigor técnico e transparência sobre os dados e mé-
todos usados durante o desenvolvimento dos experimentos. Para lidar com esses
problemas, a comunidade científica tem desenvolvido documentos de boas práticas1,
frameworks e ferramentas computacionais para auxiliar os pesquisadores a orga-
nizarem e compartilharem dados, códigos e demais artefatos de suas publicações
(GENTLEMAN; LANG, 2007; NOSEK et al., 2015; GIL et al., 2016; BEAULIEU-JONES;

GREENE, 2017; PIERRO, 2019; HEALTH et al., 2015). Alguns periódicos já obrigam
os autores a depositarem dados e códigos em algum repositório público, de forma
a reforçar a importância destas informações para possibilitar a reprodutibilidade
das pesquisas.

1.1 Problema

A questão de se garantir a reprodutibilidade é inerente ao processo de desenvol-
vimento da ciência. Em busca de obter contribuições significativas, pesquisadores
costumam explorar diferentes possibilidades em diferentes experimentos para que
sejam encontrados resultados satisfatórios. Registrar todos os passos executados até
se obter o resultado final requer um esforço de coleta de informações, onde quase
todas serão descartadas, ficando apenas os experimentos que obtiveram os melhores
resultados. Em experimentos in silico, até atitudes simples, como copiar o código

1Por exemplo, https://www.nature.com/sdata/policies/data-policies e
https://www.sciencemag.org/authors/science-journals-editorial-policies.
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usado por um experimento para o diretório onde os resultados são armazenados,
normalmente são ignoradas.

Quando existem perdas de informações relativas ao processo empregado para pro-
duzir um determinado resultado, seja perder códigos usados para gerar o resultado
de um experimento ou valor usado para inicializar de maneira semi-estocástica um
cálculo ou modelo, dificilmente o experimento poderá ser reproduzido com exatidão.
Isto pode inviabilizar todo e qualquer esforço executado na cadeia de experimen-
tos posterior a ela. Esses problemas podem ter um impacto grande no processo de
publicação das pesquisas científicas que possuem resultados gerados a partir desses
dados que foram perdidos.

As ferramentas computacionais lidam com essas questões ao desenvolverem técni-
cas automatizadas para facilitar a reprodução dos experimentos desenvolvidos em
uma pesquisa científica. Existem soluções genéricas, que consideram as questões
de reprodutibilidade de maneira posterior à realização de todas as fases da pes-
quisa (CHIRIGATI et al., 2013; LANDAU, 2018; NÜST et al., 2017; GOVONI et al., 2019).
Contudo, os processos envolvidos em uma pesquisa científica não são lineares, en-
volvendo diversas fases de experimentação que podem explorar diferentes métodos
e parâmetros até que seja encontrado algum resultado interessante, que então será
usado como resultado final para uma publicação científica. Se questões relativas à
reprodutibilidade não forem consideradas durante a realização da pesquisa, dificil-
mente o resultado final publicado poderá ser reproduzido devido às dificuldades para
preparação do ambiente, execução dos experimentos, ou até para encontrar a pró-
pria versão do código usada para produzir os resultados originais. Assim, é de suma
importância tratar a reprodutibilidade durante o desenvolvimento da pesquisa, e
não somente ao final do processo.

Existem ferramentas computacionais que buscam tratar das questões de reprodutibi-
lidade durante a fase de experimentação (TOMMASO et al., 2017; GREFF et al., 2017).
Estas ferramentas atendem às necessidades específicas de cada área de pesquisa, tais
como diferentes formatos de dados, linguagens de programação específicas e o uso
ou não de algoritmos estocásticos. Entretanto, essas ferramentas acabam impondo
ao pesquisador um trabalho adicional significativo por não serem integradas ao am-
biente de experimentação. Com base nisso, uma ferramenta para fins específicos e
bem definidos, integrada ao ambiente de experimentação, pode facilitar o processo
de reprodutibilidade, coletando todas as informações necessárias durante a execução
das etapas de uma pesquisa.
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A hipótese deste trabalho é que ferramentas específicas e integradas ao ambiente de
experimentação facilitam o processo de reprodutibilidade. Desta forma, este trabalho
apresenta uma ferramenta que esteja presente desde o início do desenvolvimento da
pesquisa e que seja capaz de gerenciar o armazenamento dos códigos e dados relativos
ao contexto do ambiente de desenvolvimento de maneira automatizada. A partir
desses dados armazenados, a ferramenta é capaz de reproduzir os experimentos.

1.2 Objetivos

Na área de Observação da Terra são desenvolvidos diversos trabalhos com o intuito
de monitorar e avaliar o ambiente natural e as mudanças causadas pelo homem2.
A disponibilização aberta das imagens de sensoriamento remoto tem crescido signi-
ficativamente, principalmente através da adoção de políticas de acesso aberto por
instituições de pesquisa (SOILLE et al., 2018). Diante desse grande volume de dados,
os pesquisadores enfrentam o desafio de projetar tecnologias que possam aprovei-
tar todo o potencial desse conjunto de dados para realizar análises e auxiliar nas
políticas públicas (CAMARA et al., 2016).

A partir dessa necessidade, um grupo de pesquisadores do Instituto Nacional de Pes-
quisas Espaciais (INPE) desenvolveu o pacote Satellite Image Time Series (sits)
(CAMARA et al., 2018) que disponibiliza um conjunto de funcionalidades para ma-
nipular, analisar, visualizar e classificar séries temporais derivadas de imagens de
satélites com o objetivo de produzir mapas de uso e cobertura da terra. Esse pacote
promove o desenvolvimento iterativo e experimental, permitindo que pesquisadores
apliquem diferentes métodos de classificação e pós-processamento dos resultados.

O pacote sits segue os princípios de Open Science ao disponibilizar todo código
fonte3 e os dados de amostras usados em suas pesquisas abertamente4. Entretanto,
existe um interesse em aprimorar e aplicar conceitos de reprodutibilidade no pa-
cote, facilitando a reprodução dos experimentos de classificação e análises de pós-
processamentos sobre esses dados classificados.

Em geral, as pesquisas que usam o pacote sits envolvem grandes volumes de dados
e atividades com grande complexidade, não existindo uma ferramenta que auxilie
na reprodutibilidade desses experimentos. Portanto, esse pacote será usado como
base para avaliar a hipótese proposta. O objetivo deste trabalho é desenvolver uma

2https://www.earthobservations.org/g_faq.html
3https://github.com/e-sensing/sits
4https://github.com/e-sensing/inSitu
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ferramenta que atenda às questões de reprodutibilidade em pesquisas relacionadas
à classificação de séries temporais de imagens de satélite focando no pacote sits.

1.3 Estrutura da dissertação

Esta dissertação está organizada da seguinte forma. O Capítulo 2 apresenta uma
revisão da literatura com os conceitos de Ciência Aberta, definição da reprodutibili-
dade, ferramentas que atendem as necessidades reprodutíveis em áreas específicas e
genéricas da ciência e apresentação do pacote sits. O Capítulo 3 apresenta a ferra-
menta desenvolvida neste trabalho, sob o nome de sits.rep e como um pacote para
linguagem R. Além disso, é demonstrado a arquitetura geral do pacote e seus prin-
cipais conceitos para diferenciar experimentos de classificação e pós-processamento.

O Capítulo 4 descreve o estudo de caso realizado para aplicar o pacote sits.rep em
um caso real. Foi escolhida uma pesquisa publicada, a qual usa o pacote sits para
classificar um conjunto de imagens de satélite para criação de mapas de uso e cober-
tura da terra. A proposta é recriar parte dos experimentos usando o sits.rep para
verificar se o pacote facilita a reprodução dos experimentos. O Capítulo 5 conclui o
trabalho e apresenta possíveis ideias para serem exploradas em trabalhos futuros.
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2 REVISÃO DA LITERATURA

A reprodutibilidade científica é um requisito da ciência moderna. Seu principal ob-
jetivo é possibilitar que os resultados descritos em uma pesquisa possam ser repro-
duzidos por outros pesquisadores, aumentando a confiabilidade dos procedimentos
usados e dos resultados obtidos (FREIRE et al., 2012; BEGLEY; IOANNIDIS, 2015; FEHR

et al., 2016). As questões relativas à reprodutibilidade têm sido discutidas nas mais
diversas áreas da ciência, como na psicologia (COLLABORATION, 2012; COLLABO-

RATION et al., 2015), biologia (VAUX et al., 2012; VASILEVSKY et al., 2013), geociên-
cias (GIL et al., 2016; OSTERMANN; GRANELL, 2017; NÜST et al., 2018) e computa-
ção (GENTLEMAN; LANG, 2007; PENG, 2011; STODDEN; MIGUEZ, 2013; BOETTIGER,
2015). Existem algumas iniciativas que buscam facilitar o processo de reprodução
das pesquisas, cada um atendendo demandas específicas de suas áreas. Este Capítulo
apresenta os principais conceitos relativos à reprodutibilidade científica e as soluções
mais recentes para lidar com essa questão.

2.1 Ciência aberta

O século XX mudou drasticamente a maneira como as informações são obtidas e
compartilhadas entre as pessoas. No período pré internet, as informações poderiam
demorar dias, semanas e até meses para serem difundidas pela sociedade, enquanto
após a sua criação e disponibilização, permitiu compartilhar informações, com qual-
quer pessoa e de qualquer lugar, em questão de minutos. As pessoas no meio cientí-
fico viram uma oportunidade de oferecer uma maneira de acesso aberto e irrestrito
às informações produzidas pela acadêmia, criando um movimento posteriormente
conhecido como Open Science (RESEARCH INFORMATION NETWORK NESTA, 2010).

O termo Open Science é relativamente novo e, por tanto, não há um consenso na
literatura sobre a sua definição exata. Para Fecher e Friesike (2014), Open Science é
uma palavra genérica que abrange cinco áreas de estudo para a criação e dissemina-
ção de conhecimento. Essas áreas possuem propósitos de: tornar os dados científicos
abertos, compartilhar de maneira mais eficiente as informações, criar ferramentas e
serviços livres para auxiliar os cientistas, tornar a ciência acessível em todos os ní-
veis da sociedade e desenvolver medidas de impacto alternativas para contribuições
científicas. Para Salmi (2015), Open Science é um movimento para tornar acessível
a pesquisa científica e seus dados produzidos, disseminando as informações a todos
os níveis da sociedade. Esse movimento representa uma ciência mais aberta e orien-
tada por dados. As principais características são: a transparência na metodologia,
observação e coleta dos dados, disponibilidade pública e reutilização dos dados cien-
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tíficos, acessibilidade pública e transparência da comunicação científica, e o uso de
ferramentas baseadas em serviços para facilitar a colaboração científica. Para O’Neill
et al. (2015), Open Science é a prática da ciência para permitir a colaboração e a
contribuição no desenvolvimento das pesquisas. Todos os dados, notas de laborató-
rio e processos das pesquisas estariam disponíveis para acesso gratuito. Devem ser
possível reutilizar, redistribuir e reproduzir os métodos e dados das pesquisas. Para
Vicente-Sáez e Martínez-Fuentes (2018), Open Science é um conhecimento transpa-
rente e acessível que é compartilhado e desenvolvido através de redes colaborativas.

Esse tema é tão importante que a Comissão Europeia financiou o desenvolvimento do
Projeto FOSTER - Facilitate Open Science Training for European Research (FOS-
TER) com o propósito de capacitar cientistas com os princípios da ciência aberta
(PONTIKA et al., 2015). Esse projeto desenvolveu uma taxonomia que define as áreas
de domínio de Open Science, de forma a representar detalhadamente os seus con-
ceitos e reduzir conflitos entre as diversas definições existentes. A taxonomia define
nove grandes áreas: Open Access, Open Data, Open Reproducible Research, Open
Science Definition, Open Science Evaluation, Open Science Guidelines, Open Sci-
ence Policies, Open Science Projects e Open Science Tools. A Figura 2.1 demonstra
essas áreas e seus subcampos.

Enquanto que existem similaridades em algumas definições, como o acesso aberto
e livre aos dados científicos, outras possuem diferenças destacando as revisões por
pares abertas e pesquisas científicas reprodutíveis. De qualquer modo, Open Science
discute formas para tornar o acesso livre e gratuito a todos os conteúdos abordados
nas pesquisas científicas. Além disso, estudam práticas para permitir a reprodutibi-
lidade dos experimentos realizados durante e após o desenvolvimento das pesquisas
(PONTIKA et al., 2015). Existem diversas plataformas que seguem essa filosofia para
lidar com acesso aberto aos dados e metodologias produzidas na pesquisa, como Ze-
nodo1, Pangaea2 e Dataverse3, e que estão se consolidando como prioridades pelos
periódicos e revistas para publicação de artigos científicos. Para lidar com a reprodu-
tibilidade, atualmente existem ferramentas para reproduzir experimentos específicos
de áreas de interesse e verificar de maneira automatizada as análises finais das pes-
quisas. Os estudos relacionadas a reprodutibilidade, seja na criação de ferramentas
ou desenvolvimento de boas práticas, são agrupados pela taxonomia na área de Open
Reproducible Research, demonstrado na Figura 2.1.

1https://zenodo.org/record/3188334#.XOswCibQ85k
2https://doi.pangaea.de/10.1594/PANGAEA.901178
3https://dataverse.org/
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Figura 2.1 - Taxonomia definida pelo projeto FOSTER que define nove campos da área
de Open Science.

Fonte: Pontika et al. (2015).

2.2 Definições de reprodutibilidade e replicabilidade

Na literatura, não existe um consenso para uma definição exata dos termos de re-
produtibilidade e replicabilidade e seus usos nas pesquisas científicas. Em muitos
casos, os autores usam esses termos para descrever o mesmo fenômeno, não apre-
sentando uma consistência entre as terminologias (GOODMAN et al., 2016; PLESSER,
2018; BOUTHILLIER et al., 2019). Inclusive, o uso desses termos varia historicamente
para cada área da pesquisa, com os autores usando um termo para descrever o outro
(NATIONAL ACADEMIES OF SCIENCES ENGINEERING MEDICINE, 2019).

No trabalho de Barba (2018), foi realizada uma análise em diversas publicações, de
diferentes campos que utilizam esses termos, e conseguiu classificar os diferentes usos
dessas terminologias em três grupos: A, B1 e B2. As definições desses grupos são
mais claras e expandidas no trabalho de NATIONAL ACADEMIES OF SCIENCES
ENGINEERING MEDICINE (2019), e serão apresentadas a seguir:

A: As palavras Reprodutibilidade e Replicabilidade não possuem distinção, sendo
usados com o mesmo significado.
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B1: A palavra Reprodutibilidade é usada para descrever os casos em que são usados
os mesmos dados e métodos da pesquisa para obter os mesmos resultados.
Já a Replicabilidade, é para casos em que são aplicados novos dados nos
mesmos métodos para obter os mesmos resultados.

B2: A palavra Reprodutibilidade é usada nos casos em que são obtidos os mesmos
resultados através dos dados e métodos diferentes do original. Já a Repli-
cabilidade, é para casos em que são obtidos os mesmos resultados através
dos métodos e dados originais da pesquisa.

As definições descritas nos grupos B1 e B2 são opostas entre si, e seus usos irão de-
pender de cada área da ciência. Segundo Barba (2018) e NATIONAL ACADEMIES
OF SCIENCES ENGINEERING MEDICINE (2019), as terminologias do grupo B1
são frequentemente aplicadas nas áreas de Processamento de Sinal e Computação
Científica, enquanto do grupo B2 é utilizadas nos campos de Microbiologia, Imu-
nologia e Ciência da Computação. Para este trabalho, a terminologia usada para a
definição de reprodutibilidade será a B1.

2.3 Ferramentas para reprodutibilidade

Esta seção apresenta as ferramentas computacionais encontradas tanto na academia
quanto na indústria, que buscam gerenciar a organização dos dados e metadados
produzidos pelos experimentos durante ou depois do desenvolvimento da pesquisa.
A seguir, serão apresentadas as seguintes ferramentas: Executable Research Compen-
dium (ERC), QResp, GenePattern, Sacred e Neptune.

2.3.1 Executable Research Compendium

Nüst et al. (2017) propõem o Executable Research Compendium (ERC), uma especi-
ficação para empacotar pesquisas computacionais a fim de reproduzir os resultados
de pesquisas. O ERC combina dados, software (código fonte e ferramentas auxilia-
res), documentos (metadados e publicações científicas) e uma descrição da interface
do usuário. Estas informações são materializadas através de um ambiente de vir-
tualização. Os autores também especificam um processo de publicação que pode
ser usado por revistas científicas para disponibilizar tanto a publicação quanto uma
interface para reproduzir pesquisas usando o ERC.

O processo de publicação foi desenvolvido para atender os interesses de seus sta-
keholders, como: autores das pesquisas, usuários da plataforma, revisores, periódicos
acadêmicos, bibliotecários, curadores e preservacionistas. Esse processo foi imple-
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mentado através do projeto o2r, originando em uma plataforma de mesmo nome.
As cinco etapas para publicação de um ERC são apresentadas na Figura 2.2.

Figura 2.2 - Fluxograma do Processo de Publicação de um ERC.

Fonte: Nüst et al. (2017).

A primeira etapa, chamada de prepare, inicia com o pesquisador organizando seu
ambiente de desenvolvimento. Não há nenhuma restrição de como serão organizados
os resultados, códigos fonte e dados de entrada precisando somente que contenha um
script principal, com extensão R ou RMarkdown, e um arquivo de visualização que
é a saída desse script. O script principal é usado para o pesquisador demonstrar o
seu trabalho de pesquisa, interligando textos com trechos de código que retornam os
resultados das análises, como um gráfico ou tabela, seguindo o conceito de Literate
programming proposto por Knuth (1984). As licenças de uso para códigos e dados
podem ser descritas em um arquivo de configuração.

O pesquisador deve criar um arquivo contendo a especificação do ambiente com-
putacional. Para isso, é usado a plataforma de virtualização Docker4, para que o
pesquisador descreva as ferramentas, sistema operacional e pacotes através de um
arquivo texto no formato Dockerfile, para permitir que os usuários da plataforma
executem as análises e verifiquem se os resultados condizem com aqueles descritos
no texto. Finalizado a organização e a criação dos arquivos, o pesquisador compacta

4https://www.docker.com
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o ambiente de desenvolvimento no formato ZIP resultando em um Unvalidated Re-
search Compendium (URC).

Na segunda etapa, o pesquisador irá submeter o URC para um serviço que irá validar
os arquivos principais, de configuração, licenças e as partes reprodutíveis da pesquisa
criando um contêiner através do Dockerfile e executando as análises. Caso não ocorra
nenhum erro e divergência nos dados da análise, é criado um ERC.

Na terceira etapa, é desempenhada uma inspeção humana para garantir que não
ocorra nenhuma publicação de compendium questionáveis com conteúdo ofensivo,
ilegal e fora dos padrões exigidos por uma instituição ou revista. Essa inspeção pode
ser realizada por bibliotecários, gerenciadores de repositórios de dados, editores de
revistas científicas e revisores por pares. Concluído o processo de revisão, é criado
um Reviewed Executable Research Compendium (RERC).

Na quarta etapa, o RERC recebe um Digital Object Identifier (DOI)/Uniform Re-
source Identifier (URI), permitindo que seja acessível para download e reprodução
das análises como um Published Executable Research Compendium (PERC) e encer-
rando o processo de publicação.

Na quinta etapa, os usuários do serviço podem acessar a pesquisa e reproduzir os
resultados de um PERC e comparar com os resultados da pesquisa original através de
um clique no botão na interface. A vantagem no botão é a reprodução dos resultados
de maneira automatizada com a mínima intervenção do usuário.

O projeto o2r é de código aberto, disponível na plataforma GitHub5. Tanto o ERC
quanto o projeto o2r são desenvolvidos pelo Institute for Geoinformatics e University
and Regional Library em Münster, Alemanha.

2.3.2 QResp

O QResp (GOVONI et al., 2019) é uma aplicação web de código aberto para cadastros
e buscas de dados e processos de pesquisas científicas desenvolvida pela University
of Chicago e Argonne National Laboratory, nos Estados Unidos. Diferentemente do
o2r em que a sua reprodutibilidade está na execução das análises e comparação dos
resultados através de um ambiente de virtualização, a reprodutibilidade no QResp
está na disponibilização de todo o conteúdo desenvolvido na pesquisa, como um
texto científico, dados de entrada, resultado e ferramentas, a fim de permitir que os

5https://github.com/o2r-project
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usuários possam reproduzir com facilidade seus resultados. A aplicação possui três
módulos principais: organização, curadoria e exploração. A Figura 2.3 apresenta a
arquitetura do QResp, com seus três módulos principais.

Figura 2.3 - Arquitetura da aplicação QResp.

Fonte: Govoni et al. (2019).

No módulo de organização, o pesquisador prepara um servidor próprio com todos
os scripts, dados, ferramentas auxiliares e documentos da pesquisa. O QResp não
armazena os arquivos em seus servidores, por tanto é atribuída ao pesquisador a
função de disponibilizar o acesso ao conteúdo através de um servidor via protocolo
SSH. Não há uma estrutura de organização padrão para os arquivos. Para permi-
tir que os arquivos possam ser baixados pelos usuários na etapa de exploração, o
autor aconselha instalar a aplicação Globus6 no servidor que irá implementar essa
funcionalidade via gridFTP.

No módulo de curadoria, a interface gráfica irá auxiliar o pesquisador a criar um
metadado que descreve todo o conteúdo da pesquisa. Inicialmente é informado o en-
dereço do servidor que o pesquisador dispôs no módulo de organização, juntamente
com o usuário e senha para o acesso via SSH. Após estabelecida a conexão, é feita a
listagem dos arquivos para o pesquisador descrever a origem dos dados (entrada e re-
sultado), os detalhes da publicação, as ferramentas auxiliares e notebooks. O QResp
oferece a opção de criar um workflow para descrever os procedimentos que geraram
os resultados analisados na pesquisa científica, a fim de, segundo o autor, explicar
de forma detalhada e compacta as estratégias utilizadas. A aplicação cria o meta-
dado em formato JavaScript Object Notation7 (JSON) e armazena nos servidores
do QResp, permitindo a sua consulta na fase de exploração.

6https://www.globus.org/
7http://json.org/
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No módulo de exploração, os usuários podem consultar as pesquisas científicas ca-
dastradas através do nome do autor principal e do DOI. Os dados como figuras,
tabelas, scripts, notebooks, workflow e texto publicados podem ser visualizados e
baixados para o computador do usuário.

2.3.3 GenePattern

GenePattern8 (REICH et al., 2006) é uma plataforma web para reproduzir análises de
bioinformática. Ela fornece um conjunto de módulos pré configurados e validados ca-
pazes de realizar a formatação dos dados, pré-processamento, análises e visualização
dos resultados. Todos os processos de análise e desenvolvimento dos experimentos
são realizados através da interface web que permite aos pesquisadores escolher os
módulos, alterar seus parâmetros e inserir dados de entrada. O processamento des-
sas análises é executado no servidor onde o GenePattern encontra-se hospedado.
Na Figura 2.4 é demonstrado o uso do módulo ComparativeMarkerSelection, que
tem o objetivo de encontrar os genes mais correlacionados entre dois conjuntos de
dados. O GenePattern exibe os parâmetros para que o pesquisador insira os valores
correspondentes e solicite a execução da análise no servidor. É possível visualizar e
transferir os resultados para a máquina local, além de permitir a utilização desse
resultado como entrada para um outro módulo.

Figura 2.4 - Interface do módulo ComparativeMarkerSelection.

Fonte: Reich et al. (2006).

8http://software.broadinstitute.org/cancer/software/genepattern#
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A plataforma suporta a reprodutibilidade através do uso de pipelines que permitem
executar toda a metodologia da pesquisa computacional em um módulo único e
executável. Os pipelines são desenvolvidos pelos pesquisadores por meio da interface
web, encadeando os dados e as saídas dos módulos com as respectivas entradas
dos outros módulos. Em cada execução são armazenados metadados referentes aos
dados de entrada, módulos, parâmetros e resultado para facilitar a reprodução e a
comparação dos experimentos realizados. É possível versionar os pipelines alterando
os seus parâmetros, dados e módulos. Os pesquisadores podem compartilhar e baixar
os pipelines através do repositório GParc9, porém somente o administrador pode
instalar novos pipelines no GenePattern. A Figura 2.5 apresenta a interface para
criação de pipelines, com o módulo ComparativeMarkerSelection recebendo como
entrada dois conjuntos de dados previamente definidos e o seu resultado usado como
parte da entrada do módulo ComparativeMarkerSelectionViewer. Esse módulo irá
criar uma visualização dos genes mais correlacionados. Ao salvar esse pipeline, é
possível solicitar sua execução ao servidor que irá realizar chamadas internas sem
intervenção do usuário, automatizando o processamento da análise.

O GenePattern disponibiliza uma API REST para que os pesquisadores possam
acessar os seus módulos através das linguagens de programação e combinar o uso
da plataforma com outras bibliotecas de bioinformática. A ferramenta está dispo-
nível para instalação local ou acesso via web (REICH et al., 2006). O GenePattern
foi financiado pelo programa de tecnologia informática para pesquisa do câncer do
National Cancer Institute e National Institute of General Medical Sciences.

Figura 2.5 - Interface para o desenvolvimento de pipelines na plataforma GenePattern.

Fonte: Reich et al. (2006).
9http://www.gparc.org/
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2.3.4 Sacred

Sacred (GREFF et al., 2017) é um framework de código aberto10 desenvolvido na lin-
guagem Python com o objetivo de configurar, organizar e registrar os experimentos
computacionais envolvendo algoritmos de aprendizagem de máquina. O Sacred é
desenvolvido no Istituto Dalle Molle di Studi sull’Intelligenza Artificiale (IDSIA),
em Manno, Suiça. Segundo os autores, há uma dificuldade em reproduzir os expe-
rimentos que utilizam algoritmos de aprendizado de máquina em razão de exigir
diversas execuções dos experimentos para diferentes valores dos hiperparâmetros.
Para enfrentar esse problema, o Sacred permite que o desenvolvedor introduza fun-
ções e decoradores no código fonte para que em cada execução dos experimentos,
as suas informações relevantes sejam capturadas e armazenadas automaticamente,
e posteriormente serem visualizadas através de uma interface web as informações de
cada experimento.

Para coletar as informações de cada experimento, inicialmente é preciso instan-
ciar a classe Experiment e decorar uma função principal para inicializar a execu-
ção. No script da Figura 2.6, foi decorado na linha 16 a função principal run com
@ex.automain que irá executar uma classificação dos dados de Íris com a rede neu-
ral Multilayer Perceptron (MLP). Em cada execução, as informações de dados de
entrada, resultado, código fonte, pacotes de dependências, sistema operacional e a
semente usada para a geração de números aleatórios são coletadas.

Um dos problemas em reproduzir os resultados de scripts que utilizam aprendizagem
de máquina é o seu fator semi-estocástico. A sua estocasticidade é adquirida através
do algoritmo Pseudo-Random Number Generators (PRNG), que gera uma sequên-
cia de números aleatórios a partir de um valor inicial conhecido como a semente
da execução (seed). Como o seed precisa ser determinado, é possível reproduzir os
resultados dos experimentos anteriores caso o seu valor seja conhecido. Por tanto,
Sacred permite fixar um valor para o seed e armazenar esse dado como parte da
configuração de cada experimento.

Os hiperparâmetros de um algoritmo de aprendizagem de máquina não são coletados
automaticamente quando estão dentro da função principal, precisando inicializar os
hiperparâmetros em uma função separada com o decorador de configuração. Na linha
9 do script na Figura 2.6, é demonstrado o seu uso com a função cfg decorado com
o @ex.config, inicializando os hiper parâmetros da MLP.

10https://github.com/IDSIA/sacred
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Figura 2.6 - Script para classificação do conjunto de dados Íris utilizando a rede neural
Multilayer Perceptron com anotações do pacote Sacred.

Fonte: Adaptado de Greff et al. (2017).

As informações coletadas podem ser armazenadas em um banco de dados relacional,
não relacional ou em arquivos. Caso o desenvolvedor opte por armazenar no banco
de dados não relacional MongoDB, é possível visualizar em uma interface web as
informações de todas as execuções dos experimentos. Uma dessas interfaces web dis-
poníveis é o Ominiboard11, um ferramenta front-end web para facilitar a visualização
dos experimentos e métricas coletados pelo Sacred.

A Figura 2.7 (a) demonstra a interface principal do Ominiboard com todos os ex-
perimentos armazenados no MongoDB. É possível visualizar o momento inicial e
final da execução do experimento, se houve falha na execução, a semente utilizada
para a geração de números aleatórios, a função de ativação, entre outros, além de
permitir a ordenação por atributo. Outros dados como o código fonte, o resultado
de saída, sistema operacional e dependências é possível visualizar individualmente,
como demonstrado na Figura 2.7 (b). É possível enviar dados para serem plotados
em um gráfico através do objeto _run, inicializado na linha 17 e usado nas linhas 31
e 32 do script da Figura 2.6.

11https://github.com/vivekratnavel/omniboard
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Figura 2.7 - (a) Interface principal da ferramenta Ominiboard. Os experimentos são dis-
ponibilizados para consulta de seus dados. (b) Ao clicar em um experimento,
é possível analisar um gráfico de métricas e visualizar os metadados, como:
dependências, sistema operacional, código fonte e o resultado de saída da
execução.

Fonte: Adaptado de Subramanian e Sako (2018).

2.3.5 Neptune

Neptune (HRYCIUK, 2016)12 é uma ferramenta de código fechado desenvolvido pela
empresa deepsense.ai para o acompanhamento e organização de projetos que envol-
vem experimentos computacionais de aprendizagem de máquina. Ele é composto por
um pacote da linguagem Python, para capturar as informações dos experimentos,
e uma aplicação web, para visualizar e analisar as informações coletadas. Os dife-
renciais do Neptune são permitir a criação de equipes para o desenvolvimento dos
experimentos em um ambiente colaborativo e armazenamento dos dados na nuvem
em um repositório próprio.

12https://ui.neptune.ml/
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A Figura 2.8 exemplifica a utilização da biblioteca Python do Neptune com uma
classificação dos dados Íris utilizando uma rede neural MLP. A construção dos ex-
perimentos é similar à realizada no Sacred, com a diferença de que é necessário um
token de acesso e identificação para o armazenamento dos dados na nuvem. Esse
token é solicitado pelo pesquisador na interface web. As informações de sistema,
dependências e a semente da execução não são capturados automaticamente pela
ferramenta. Para isso, é necessário utilizar funções da própria biblioteca para o envio
de dados, como é demonstrado na linha 16 com o envio dos dados de acurácia.

Figura 2.8 - Script para classificação do conjunto de dados Íris utilizando a rede neural
Multilayer Perceptron usando a biblioteca Neptune.

Fonte: Deepsense.ai (2018).

A interface web permite criar projetos e visualizar seus experimentos. Todas as in-
formações enviadas pelo script podem ser visualizadas na interface principal e ao
acessar o experimento individual é possível baixar o código fonte, obter acesso aos
seus metadados e visualizar gráficos com dados de métricas. A Figura 2.9 demonstra
a interface web do Neptune em um projeto com dois usuários contribuindo com os
experimentos. Os usuários podem estar associados a dois papéis: membro ou ad-
ministrador. Um usuário associado ao papel membro pode desenvolver e contribuir
com os experimentos do projeto e visualizar as informações. O papel administra-
dor permite remover experimentos, adicionar novos membros, alterar os níveis de
permissão, além das atividades realizadas por um usuário do nível membro.
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Figura 2.9 - Interface web da ferramenta Neptune.

Fonte: Deepsense.ai (2018).

O Neptune é gratuito para uso com limite de três colaboradores e 5 GB de dados.
Para uso por projetos com equipes maiores, que demandem mais recursos computa-
cionais, é necessário adotar um plano comercial através de uma assinatura mensal.

2.4 Satellite Image Time Series (sits)

O sits é um pacote desenvolvido na linguagem R e que faz parte de uma iniciativa
aberta com o propósito de disponibilizar ferramentas para visualização, suavização,
clusterização e classificação de séries temporais (CAMARA et al., 2018). Para as clas-
sificações, são utilizadas amostras de dados in situ, juntamente com as respectivas
séries temporais destas amostras e algoritmos de aprendizagem de máquina, como
o Support Vector Machine (SVM) e MLP. O grupo de pesquisa responsável pelo
desenvolvimento do sits armazena todas as amostras de treinamento relevantes
no pacote inSitu13. Da mesma forma, os dados de séries temporais usados para a
classificação estão disponíveis através do pacote EOCubes14.

Este pacote suporta recuperação de séries temporais através de serviços web, como
Web Time Series Service (WTSS) (QUEIROZ et al., 2015), Sistema de Análise Tem-
poral da Vegetação (SATVeg) da EMBRAPA 3, bem como de arquivos matriciais.
A Tabela 2.1 exemplifica essa organização com as seis primeiras colunas referentes
aos metadados e a última coluna para os dados. As duas primeiras colunas estão
relacionadas à localização espacial da observação em coordenadas geográficas de lon-
gitude e latitude para o elipsoide WGS84. A terceira e a quarta coluna são referentes

13https://github.com/e-sensing/inSitu
14https://github.com/e-sensing/EOCubes

3https://www.satveg.cnptia.embrapa.br/satveg/login.html

20

https://github.com/e-sensing/inSitu
https://github.com/e-sensing/EOCubes
https://www.satveg.cnptia.embrapa.br/satveg/login.html


ao intervalo temporal da observação. A coluna label atribui a classe da amostra e
a coverage indica o produto que produziu aquela informação. E, por fim, a coluna
time_series contém os dados brutos das bandas ou índices espectrais referentes
à observação.

Tabela 2.1 - Estrutura de dados trabalhada pelo pacote sits.

lon lat start_date end_date label coverage time_series
<dbl> <dbl> <date> <date> <chr> <chr> <list>
-57.8 -9.76 2006-09-14 2007-08-29 Pasture MOD13Q1 <tibble [23...
-55.2 -10.8 2013-09-14 2014-08-29 Pasture MOD13Q1 <tibble [23...
-51.9 -13.4 2014-09-14 2015-08-29 Pasture MOD13Q1 <tibble [23...

Para trabalhar com classificações, é necessário obter amostras de séries temporais
no formato de dados descrito na Tabela 2.1. Um conjunto de amostras é usado
para treinar um algoritmo de aprendizado de máquina, cujo resultado é usado para
classificar séries temporais para uma determinada área de estudo. O conjunto de
classes definido pelas amostras será o mesmo usado para produzir a legenda final
da classificação. Para cada pixel, o algoritmo de classificação produz uma pro-
babilidade daquele pixel pertencer a cada uma das classes em cada intervalo de
tempo. Tipicamente, a classe com maior probabilidade em cada pixel é escolhida
como classificação final. Ao final do processo, mapas de uso e cobertura da terra
são produzidos para todos os intervalos de tempo disponíveis. Estes intervalos de
tempo geralmente estão associados ao calendário agrícola, possuindo uma periodi-
cidade anual. A Figura 2.10 demonstra um exemplo de código para treinamento e
classificação de um conjunto de séries temporais usando o pacote sits. Na linha 3 é
importado a base de dados de amostras que será usada para treinamento. Esses da-
dos foram produzidos pela EMBRAPA para o Estado do Mato Grosso. Em seguida
na linha 5, é definido os parâmetros para construção do modelo de rede neural MLP
usando técnicas de Deep Learning. Na linha 12 é treinado esse modelo com a base
de amostras da EMBRAPA. Na linha 15 é classificado uma série temporal de um
ponto usando o modelo treinado anteriormente.
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Figura 2.10 - Script de classificação do Mato Grosso utilizando Deep Learning com a rede
neural MLP.

Fonte: Produção do Autor.

Atualmente, o grupo de pesquisa responsável pelo desenvolvimento do sits con-
sidera que todas as amostras de treinamento relevantes estão armazenadas no pa-
cote inSitu1. Da mesma forma, todos os dados de séries temporais usados para
a classificação estão disponíveis através do pacote EOCubes2. Ambos pacotes são
desenvolvidos por esse grupo de pesquisa.

Após as classificações, é realizado um pós-processamento onde são aplicados:

• Máscaras para identificação de áreas específicas tais como água e áreas
urbanas. Este procedimento introduz novos elementos à legenda usada
na classificação.

• Filtros espaciais com o objetivo de suavizar as classificações. Por exemplo,
um pixel classificado como pasto, cercado de pixeis de soja, sendo que
a probabilidade de pasto neste pixel ficou muito próxima da classe soja,
terá a sua classe alterada para soja ao aplicar um filtro espacial.

• Regras de transição, para remover inconsistências temporais. Por exemplo,
a transição de floresta para pasto e novamente para floresta, não é possível.
Uma vez que a classe floresta uma vez desmatada nunca mais volta à sua
condição original. Neste caso, novas classes podem ser introduzidas na
legenda da classificação.

1https://github.com/e-sensing/inSitu
2https://github.com/e-sensing/EOCubes
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O processo de pós-processamento é experimental, podendo envolver a aplicação de
diferentes passos sobre um mesmo conjunto de dados, de forma a entender ou me-
lhorar os resultados das classificações. Desta forma, a criação de informações após
as classificações segue um fluxo que pode conter bifurcações. Ao final deste processo,
apenas um caminho será escolhido como a classificação final. A Figura 2.11 ilustra
esse fluxo experimental do pós-processamento utilizando o pacote sits.validate,
que é usado para pós-processar e validar as classificações, bem como agregar as
saídas em diferentes representações. Os dados estão em azul, enquanto os scripts
estão em laranja. As setas indicam os fluxos de dados, usados como entrada ou
disponibilizados como saídas dos scripts. Em verde são mostrados os dados primá-
rios de diferentes fontes que estão preparados para serem usados como máscaras
nas classificações do sits. A parte da figura destacada em roxo, representa os pós-
processamentos desenvolvidos para tratar diretamente as classificações. Cada script
cria novos resultados que podem ser usados como entrada para o próximo algoritmo
de pós-processamento.

Figura 2.11 - Processo de pós-processamento e validação das classificações do sits usando
classificações visuais como referência.

Fonte: Andrade (2018).
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Esse pacote foi desenvolvido dentro do projeto e-sensing15, fomentado pela Fundação
de Amparo à Pesquisa do Estado de São Paulo (FAPESP) e executado por uma
equipe multidisciplinar do INPE.

2.5 Docker para pesquisas reprodutíveis

Docker é uma ferramenta de código aberto para virtualização de ambientes compu-
tacionais. É usado a tecnologia Linux container (LXC) a fim de usar os recursos
disponíveis pelo kernel para isolar os processos. Dessa forma, é possível empacotar
arquivos, aplicações e até mesmo ambientes completos em um ambiente isolado,
chamado de container, e executá-los de maneira independente. Além disso, com o
Docker é possível flexibilizar o gerenciamento das aplicações de uma infraestrutura
computacional, permitindo executar e migrar diversos ambientes separadamente que
se comunicam entre si. Caso um ambiente falhe, basta derrubar um container e
subir um novo criando maior segurança, estabilidade e facilidade para gerenciar as
aplicações (BOETTIGER, 2015; GOMES, 2017; DOCKER, 2021c; DOCKER, 2021a).

A Figura 2.12 apresenta a arquitetura do modelo de virtualização adotado pelo
Docker e as Máquinas Virtuais (VM) convencionais. Na coluna (a) o módulo Doc-
ker está intermediando a comunicação entre o kernel e as aplicações diretamente,
compartilhando os recursos já disponíveis na máquina hospedeiro com o container
tornando esse meio de virtualização leve para o sistema. Já na coluna (b) a tecnolo-
gia Hypervisor que está intermediando a comunicação, criando ambientes isolados
com sistemas operacionais próprios. Esse tipo de metodologia, apesar da eficácia
para virtualização de ambientes, exige uma quantidade de espaço de armazenamento
maior pois exige a inclusão de sistemas operacionais inteiros. Além disso, cria um
uso maior dos recursos disponíveis na infraestrutura.

15http://www.esensing.org
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Figura 2.12 - Modelos de arquitetura de virtualização adotado pelo Docker (a) e Máquinas
Virtuais (b).

Fonte: Adaptado de Docker (2021c).

A plataforma Docker disponibiliza um conjunto de ferramentas que permite os de-
senvolvedores criarem e compartilharem novos container com a comunidade. Os
desenvolvedores constroem um documento de texto chamado de Dockerfile, no
qual descrevem as configurações da infraestrutura do ambiente, como quais aplica-
ções serão usados e as portas disponíveis para serviços. A partir desse documento, é
gerada uma imagem que abstraí todo ambiente do usuário, encapsulando seus dados
e aplicações em arquivos, e que pode ser usado para criação dos contêineres. As
imagens podem ser compartilhadas com a comunidade permitindo outras pessoas
terem acesso ao ambiente construído pronto para uso. Todas as imagens comparti-
lhadas com a comunidade são disponibilizadas de maneira livre e aberta no serviço
DockerHub (DOCKER, 2021b).

A possibilidade de construir ambientes empacotados prontos para uso e compartilhá-
los com outras pessoas através de um serviço web pode ser usado pelos pesquisadores
para facilitar a reprodutibilidade científica. Qualquer tipo de diferença nos resulta-
dos dos experimentos causado pelo ambiente, será solucionado ao compartilhar tanto
os códigos e dados que fizeram parte da execução dos experimentos quanto o pró-
prio ambiente. Além disso, priva do pesquisador que deseja reproduzir um trabalho
científico a responsabilidade de buscar as dependências e suas versões exatas para
que os experimentos funcionem próximo ao original. Neste caso, dependendo de
como foi preparado, os experimentos serão executados como se fossem a primeira
vez (BOETTIGER, 2015; KULKARNI et al., 2018).
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3 SITS.REP

Este capítulo apresenta o Reproducible Satellite Image Time Series (sits.rep), um
pacote desenvolvido na linguagem R com o propósito de automatizar a organização
e reprodução dos experimentos desenvolvidos usando o pacote sits. Durante a orga-
nização dos experimentos, são armazenados dados, códigos e demais artefatos neces-
sários para criação de experimentos que envolvem classificação e pós-processamento
de séries temporais extraídas de imagens de satélite. A partir do armazenamento
sistematizado desses dados, o pacote sits.rep permite reproduzir esses experimen-
tos, criando um ambiente computacional capaz de obter os mesmos resultados dos
experimentos executados originalmente.

3.1 Visão geral do pacote

Nesta seção é demonstrada uma visão geral do pacote sits.rep, destacando suas
funcionalidades e características. A Figura 3.1 mostra o fluxo de execução do pacote
com suas principais funções e dados de entrada.

Figura 3.1 - Visão geral do pacote sits.rep.

Fonte: Produção do Autor.

Para o melhor entendimento, são definidos os seguintes conceitos:

script: Trechos de código escrito na linguagem R que possui um conjunto de ins-
truções para gerar classificações a partir de imagens de satélite ou pós-
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processar classificações. O sits.rep assume que cada etapa que gera novos
resultados deve ser encapsulada em um script individual.

experimento: Conjunto de arquivos que armazena dados, metadados e script re-
lativos a uma etapa do processo de classificação ou pós-processamento.

script.rep: Conjunto de arquivos com as informações necessárias para criação do
ambiente reprodutível, incluindo o script original, script auxiliares, meta-
dados e arquivos de especificação do ambiente Docker.

container.rep: Ambiente reprodutível, contém todos os softwares e scripts neces-
sários para reproduzir uma classificação de uso e cobertura da terra.

O sits.rep pode receber dois tipos diferentes de scripts, que obrigatoriamente de-
vem ser escritos sob um protocolo específico para serem interpretados corretamente.
O primeiro script é de classificação e deve ser executado primariamente para iniciali-
zar o processo de criação dos experimentos, sendo processado dentro do ambiente do
pacote. Neste ambiente, serão capturados em tempo de execução metadados especí-
ficos relacionados ao contexto e resultados desse processamento. Esses dados serão
armazenados e considerados como um experimento para o sits.rep. O experimento
criado poderá posteriormente ser reproduzido e seus resultados validados por outros
pesquisadores que desejem analisar as etapas executadas e os resultados gerados.

Após a criação do experimento de classificação, é possível executar o segundo tipo
de script, específico para pós-processamento, com o propósito de processar os seus
resultados e criar um novo conjunto de dados. Todo processo de coleta e armazena-
mento dos metadados irá se repetir e será criado um novo experimento, porém com
a existência de uma dependência entre o experimento anterior, usado como entrada,
com o novo. Essa dependência irá se refletir na reprodução dos experimentos, no
qual o sits.rep precisará reproduzir primeiro o experimento pai e, a partir do seu
resultado, reproduzir o experimento alvo.

Uma vantagem do uso do pacote sits é que o grupo de pesquisa que o desenvolve
também disponibiliza os dados de amostras e classificação usadas em suas pesquisas
científicas de maneira aberta e livre para comunidade. Esses dados de amostras e
classificação estão armazenados respectivamente nos pacotes inSitu1 e EOCubes2

para linguagem R e disponíveis na plataforma GitHub. Essa plataforma é um repo-
sitório de dados com o objetivo de disponibilizar códigos de programação de maneira

1https://github.com/e-sensing/inSitu
2https://github.com/e-sensing/EOCubes
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aberta para todos e usa o sistema de versionamento Git para gerenciar e manter dife-
rentes versões dos projetos. Essa característica permite capturar versões específicas
dos projetos disponibilizados na plataforma. O sits.rep usa essa característica em
favor da reprodutibilidade e economia de transferência dos dados, já que, não é pre-
ciso manter os dados de amostras e classificação em conjunto com os experimentos
criados. Esses dados serão obtidos no momento em que forem necessários, quando
o pesquisador reproduzir os experimentos. Nas próximas seções serão apresentados
detalhes destes conceitos, bem como cada uma das funcionalidades do sits.rep.

3.2 Classificação

Para a criação dos mapas de uso e cobertura da terra, inicialmente os pesquisa-
dores desenvolvem e executam scripts em R usando o pacote sits para classificar
um conjunto de séries temporais de imagens de satélite. É por este motivo que
o processamento de informações usando o sits.rep é iniciado com um script de
classificação. Através da função classify(), o sits.rep executa um script para
gerar uma classificação da mesma forma como é realizada pelo sits. Em tempo
de execução, o sits.rep sobrescreve as funções presentes no sits para coletar os
metadados referentes ao contexto do experimento, bem como o resultado final do
processamento. Todos estes metadados são armazenados no experimento produzido
ao final deste processo, que será chamado de experimento de classificação.

Durante a execução do experimento de classificação, são capturados metadados de
contexto que contém informações sobre os pacotes importados, juntamente com as
suas versões, dependências e seus respectivos repositórios principais. É importante
manter esses dados, já que reproduzir experimentos com versões dos pacotes diferen-
tes daqueles originalmente usados pode ocasionar no uso de funções com algoritmos
e assinaturas modificadas, gerando resultados distintos ou até erros de execução.
Também é armazenada a semente aleatória, o nome do experimento dado pelo pes-
quisador, um arquivo cópia do script , dados de cobertura referente ao serviço que
irá requisitar as imagens a serem classificadas, os tipos de resultados que o experi-
mento gerou e se um arquivo hash foi criado. A Figura 3.2 mostra a estrutura dos
metadados criados ao executar um experimento de classificação. Esses metadados
são armazenados em um arquivo no formato JSON.
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Figura 3.2 - Metadado criado pelo sits.rep após a execução do Script de
Classificação.

1 {
2 " t r e e " : " deep_learning " ,
3 " parent " : {} ,
4 " p roc e s s " : " c l a s s i f i c a t i o n " ,
5 " seed " : 29576 ,
6 " s c r i p t " : " c l a s s i f i c a t i o n .R" ,
7 " import " : [
8 {
9 " l i b r a r y " : " s i t s " ,

10 " v e r s i on " : " 1 . 1 2 . 6 " ,
11 " dependenc ies " : [
12 {
13 " l i b r a r y " : " magr i t t r " ,
14 " v e r s i on " : " 1 . 5 "
15 } , . . .
16 ] ,
17 " g i t_r epo s i t o ry " : " e−s en s ing " ,
18 " git_commit " : " d92bdc2f9b0f6158a8ae7ae8b7e4544fcca8390a "
19 } , . . .
20 ] ,
21 " t r a i n " : {
22 " d i r e c t o r y " : " t r a i n " ,
23 " f i l e " : " model . rds "
24 } ,
25 " coverage " : {
26 " d i r e c t o r y " : " coverage " ,
27 " s e r v i c e " : "EOCUBES" ,
28 "name" : "MOD13Q1/006" ,
29 " t ime l i n e " : "48 month " ,
30 " geom" : " geom/geom . shp "
31 } ,
32 " r e s u l t " : {
33 " f i l e " : true ,
34 " rds " : t rue
35 } ,
36 " hash " : t rue
37 }

Fonte: Produção do Autor.

Sempre após finalizada a execução de um experimento de classificação, o
sits.rep verifica se o mesmo produziu como resultado um conjunto de imagens
de satélite. Caso seja positivo, cada imagem é processada em um algoritmo de crip-
tografia chamado sha1sum, do sistema Unix, e é gerada uma sequência única de
caracteres que será armazenada em um arquivo de metadados.
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Essa sequência é gerada a partir de atributos internos da imagem. Portanto, se duas
imagens criadas em momentos distintos possuírem os mesmos atributos internos, os
caracteres obtidos pelo algoritmo de criptografia serão os mesmos. Entretanto, se
houver qualquer alteração na imagem produzida, seja tamanho ou variação no valor
de qualquer pixel, o conjunto de caracteres serão diferentes e consequentemente as
classificações serão facilmente identificadas como diferentes, sem precisar comparar
as imagens. A Figura 3.3 mostra um exemplo de como os caracteres são armazenados.
O primeiro conjunto de caracteres representa o valor hash das imagens. O segundo
descreve o arquivo que a imagem está armazenada.

Figura 3.3 - Arquivo hash criado pelo sits.rep após executar um experimento, contendo
um identificador único para cada imagem gerada.

1 9 cc2599931 f e6e4677bc f4e f c f 19d967d592 f1 f a . /MT_h12v10_2000_9_2001_8 . t i f
2 07 b59e8fdd2e39c73a3a6420a05b206bf7193e97 . /MT_h12v10_2001_9_2002_8 . t i f
3 6 ca425 f6d12ec560 f9b f4c2c6 f7329 f771266643 . /MT_h12v10_2002_9_2003_8 . t i f
4 3 bcf1d436eb6cd72b87872f8163717fbf0641d13 . /MT_h12v10_2003_9_2004_8 . t i f
5 448 f2ae fd7f5bed9aa3f292bcded279ce6b57348 . /MT_h12v10_2004_9_2005_8 . t i f
6 be784533503a4a196e8db3a3d65f98e428e5a7d7 . /MT_h12v10_2005_9_2006_8 . t i f
7 5 f6868dd19665e844c99b122794a0e5427c89a23 . /MT_h12v10_2006_9_2007_8 . t i f
8 442414 c25ea5b0d377277d7a5522f9a46d3041fa . /MT_h12v10_2007_9_2008_8 . t i f
9 f4222513411d84921ecd36cb27f334c22f06a662 . /MT_h12v10_2008_9_2009_8 . t i f

10 727 e01d483901c8d37722f93fbce56e8eb4399c f . /MT_h12v10_2009_9_2010_8 . t i f
11 ebbcdca86921dfa63b8ce6c8126b97776193a444 . /MT_h12v10_2010_9_2011_8 . t i f
12 83 c f11bee041f6 f78d544865c778f5d346244d3c . /MT_h12v10_2011_9_2012_8 . t i f

Fonte: Produção do Autor.

Para o sits.rep, todo experimento é imutável. Para alterar um experimento, é ne-
cessário alterar o script usado para criar o mesmo, disponível no próprio experimento,
e então executá-lo novamente, produzindo um novo experimento. Isso garante que
os resultados sejam sempre os mesmos, estando prontos para serem reproduzidos a
qualquer momento.
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3.3 Pós-processamento

Após gerar experimentos de classificação, podem ser realizadas ações de pós-
processamento sobre os resultados. Exemplos de etapas de pós-processamento in-
cluem aplicar filtros, máscaras ou regras de transição. Estas ações têm o propó-
sito de garantir certas propriedades aos resultados e também melhorar a acurácia
dos mesmos.

No sits.rep, é possível usar um experimento de classificação como entrada para
um script de pós-processamento. A função postProcessing() executa um script de
pós-processamento de forma similar a um experimento de classificação. Durante a
execução desta função, o sits.rep coleta e armazena os metadados necessários para
garantir a reprodutibilidade do mesmo. Toda etapa de pós-processamento recebe
como entrada (1) um script de pós-processamento e (2) o resultado de uma classifi-
cação ou o resultado de um pós-processamento. Esse script é executado de maneira
similar aos scripts de classificação, de tal modo que os metadados também são cole-
tados e armazenados em tempo de execução. Como o script de pós-processamento
recebe os resultados de um experimento como entrada, existe uma relação de de-
pendência entre estes experimentos. Esta informação é importante no processo de
reprodução, uma vez que este experimento usa como entrada os resultados finais da
execução prévia de um ou mais experimentos.

Para manter as relações entre os experimentos, o sits.rep organiza os mesmos em
uma estrutura de dados do tipo árvore. O nó raiz se refere a um experimento de
classificação e todos os demais representam experimentos de pós-processamento. A
Figura 3.4 exemplifica esse conceito com um script de classificação sendo executado e
inicializando uma árvore de experimentos, produzindo um experimento chamado de
Dados Classificados. A partir dos Dados Classificados, são executados dois scripts de
pós-processamento independentes, cujos resultados não estarão relacionados, chama-
dos de Classificação com Máscara de Nuvem e Classificação com Filtro Bayesiano.
Sobre este último nó, são executados dois outros scripts, produzindo resultados tam-
bém independentes.
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Figura 3.4 - Relação de dependência entre os processos de classificação e pós-
processamento.

Fonte: Produção do Autor.

O objetivo de usar uma estrutura de dados em árvore é permitir o isolamento dos
dados de cada experimento de maneira simples e organizada. Intuitivamente, é fácil
de entender qual experimento depende de qual e, de maneira macro, quais foram
os passos para chegar a um resultado de um experimento de pós-processamento.
Além disso, ela permite rapidamente adicionar um nó filho dado um nó pai, ou até
buscar todos os nós ancestrais de um experimento. Sobre a busca, como árvores não
permitem que um mesmo nó filho possua dois pais, não é preciso percorrer todos
os experimentos de uma árvore para descobrir as dependências de um determinado
experimento filho.

Os metadados criados durante a execução de um experimento de pós-processamento
são similares àqueles criados ao executar experimentos de classificação, como
pode ser visto na Figura 3.5. O atributo args é usado para indicar ao pacote
sits.rep quais resultados do experimento pai estarão disponíveis para o experi-
mento de pós-processamento usar. O atributo parent indica o nome do experimento
pai. Note que um experimento de classificação não possui um parent por ser um nó
raiz da árvore.
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Figura 3.5 - Metadado criado pelo sits.rep após a execução do Script de
Pós-Processamento.

1 {
2 " t r e e " : " ver i f i car_eocubes_func ionando " ,
3 " parent " : " c l a s s i f i c a t i o n " ,
4 " p roc e s s " : " smooth " ,
5 " import " : [ . . . ] ,
6 " seed " : 29552 ,
7 " args " : {
8 " i npu t_ f i l e " : true ,
9 " input_rds " : t rue

10 } ,
11 " r e s u l t " : {
12 " f i l e " : true ,
13 " rds " : t rue
14 } ,
15 " hash " : true ,
16 " s c r i p t " : " smooth .R"
17 }

Fonte: Produção do Autor.

Para organizar a dependência entre experimentos, ou seja, quais herdam os resul-
tados de outros experimentos, é usado um arquivo de texto em que cada linha
irá conter dois conjuntos de caracteres separados por um espaço que representa o
nome de cada experimento. A exceção é dada sempre ao primeiro item desse me-
tadado, no qual o primeiro conjunto de caracteres irá informar o nome da árvore,
que irá armazenar todos os experimentos descritos neste arquivo, e o segundo, o
nome do experimento de classificação definida por padrão como classification.
Esse arquivo será escrito sempre após a execução do experimento, mantendo a or-
dem do primeiro conjunto de caracteres informando o experimento pai e segundo
o experimento filho dependente. A Figura 3.6 mostra um metadado de uma ár-
vore chamada tree_classification_deep_learning que possui dois experimen-
tos: classification e smooth. Como pode ser visto na linha dois, o experimento
smooth depende dos resultados do experimento pai classification, pois está in-
serida no segundo conjunto de caracteres.

34



Figura 3.6 - Arquivo texto de metadado que armazena dados sobre quais árvores os expe-
rimentos pertencem e suas dependências.

1 " t r e e_c l a s s i f i c a t i on_deep_ l ea rn i ng " " c l a s s i f i c a t i o n "
2 " c l a s s i f i c a t i o n " " smooth "

Fonte: Produção do Autor.

O encadeamento dos experimentos é essencial para garantir a reprodutibilidade. No
sits.rep, para reproduzir os resultados de um determinado experimento, são neces-
sárias as informações de todo o caminho a partir do experimento de classificação até
o experimento escolhido. A reprodução de um experimento corresponde à execução
em sequência de todos os experimentos na mesma ordem definida pelo caminho.

3.4 Script reprodutível (script.rep)

Como apresentado anteriormente, o processo de criação de mapas de uso e cobertura
da terra envolve a realização de diferentes experimentos que serão armazenados em
caminhos diferentes na árvore de experimentos. Um destes caminhos terá o resultado
mais satisfatório para o pesquisador e, portanto, será usado como resultado final
do estudo. O experimento escolhido será usado para criar um script reprodutível,
ou script.rep.

Para criar um script reprodutível, o pacote sits.rep possui uma função denomi-
nada makeExperimentRep(). Esta função recebe como argumento o nome de um
experimento presente na árvore e unifica todos os metadados dos experimentos de-
pendentes ao longo do caminho até o experimento selecionado. Esse novo metadado
contém a lista de dependências de todos pacotes usados nos scripts dos experimen-
tos, a ordem de execução dos experimentos e os nomes dos diretórios para controle
de armazenamento dos resultados.

A Figura 3.7 exemplifica um arquivo de metadado unificado. A chave process con-
tem um vetor usado para controlar a ordem de execução dos experimentos. Neste
exemplo, o primeiro experimento a ser executado é o classification e em seguida,
o experimento smooth. Cada experimento tem um nome, um diretório onde os re-
sultados serão armazenados, metadados que irão informar dados de ambiente como
a semente da execução, e o script que será executado.
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Figura 3.7 - Metadado unificado para orquestrar a ordem de execução dos experimentos,
agrupar as dependências e indicar os diretórios de controle.

1 {
2 " import " : [ . . . ] ,
3 " p roc e s s " : [
4 {
5 "name" : " c l a s s i f i c a t i o n " ,
6 " d i r " : " . / c l a s s i f i c a t i o n " ,
7 " metadata " : " . / c l a s s i f i c a t i o n /metadata .JSON" ,
8 " s c r i p t " : " . / c l a s s i f i c a t i o n / c l a s s i f i c a t i o n .R"
9 } ,

10 {
11 "name" : " smooth " ,
12 " d i r " : " . / smooth " ,
13 " metadata " : " . / smooth/metadata .JSON" ,
14 " s c r i p t " : " . / smooth/smooth .R"
15 }
16 ] ,
17 " d i r_pr i n c i pa l " : "~/ s i t s . rep " ,
18 " dir_name " : " smooth_rep "
19 }

Fonte: Produção do Autor.

O último arquivo gerado é um Dockerfile, que contém a especificação para cons-
truir o ambiente capaz de reproduzir o experimento selecionado. Com isto, o
script.rep poderá ser reproduzido e seus resultados validados por outros pes-
quisadores que desejam analisar as etapas executadas e os resultados gerados. A
Figura 3.8 mostra um Dockerfile gerado pelo sits.rep.

Figura 3.8 - Dockerfile contendo todas as dependências necessárias para configurar um
ambiente capaz de reproduzir os experimentos executados com o sits.rep.

1 FROM ra fae lmar iano / s i t s : 1 . 1 2 . 6
2 RUN mkdir −p / usr /bin
3 RUN mkdir −p s i t s −rep
4 ADD ./ s i t s −rep
5 RUN rm s i t s −rep / Dock e r f i l e
6 RUN cd s i t s −rep && Rscr ipt i n s t a l l_dependenc i e s .R
7 RUN cd s i t s −rep && Rscr ipt s c r i p t −rep .R

Fonte: Produção do Autor.
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Os arquivos gerados no final da execução são relacionados ao metadado para cons-
trução do ambiente reprodutível e orquestração da ordem de execução dos experi-
mentos. Os dados de séries temporais de imagens de satélite usados como entradas
para treinamento e classificação dos experimentos serão obtidos somente quando os
experimentos forem reproduzidos. Dessa forma, o espaço de armazenamento usado
pelo script reprodutível é irrelevante. Essa característica permite facilmente com-
partilhar o script reprodutível com outros pesquisadores, seja por meio de e-mail
ou através de plataformas web de repositórios de dados abertos. O baixo volume
de armazenamento permite um pesquisador compartilhar diversos experimentos re-
produtíveis em plataformas abertas ao publicar sua pesquisa, já que diversas delas
permitem um limite gratuito e considerável de espaço para disponibilização de ar-
quivos via nuvem.

3.5 Ambiente reprodutível (container.rep)

A partir de um script.rep, é possível criar o ambiente computacional necessário
para reproduzir os experimentos. A função buildContainer() é usada para esta
finalidade. A partir do arquivo Dockerfile, contido no repositório script.rep, é
construída uma imagem Docker contendo a versão correta do sits e suas bibliotecas
de dependência, além de eventuais dependências adicionais extraídas dos scripts. Os
scripts de classificação e pós-processamento, juntamente com um script especial para
orquestração da execução dos experimentos na ordem determinada nos metadados,
são incluídos nesta imagem. Ao final da geração da imagem, também é criado um
contêiner preparado para execução.

Ao acessar o ambiente do contêiner, poderá ser iniciado o processo de reprodução
dos experimentos. Dessa forma, os scripts auxiliares do sits.rep irão executar cada
experimento informado nos metadados. No final da execução, os resultados serão ar-
mazenados e, para cada um deles, será criado um identificador hash. Esse valor
será armazenado em um arquivo específico para este experimento e será iniciado o
processo de verificação. Através dos metadados, será lido o arquivo com os identifi-
cadores hash gerados originalmente, durante a execução das funções classify() e
postProcessing(). Eles serão comparados com os identificadores hash dos resulta-
dos obtidos na execução dos experimentos dentro do contêiner. Caso os valores sejam
iguais, então o experimento reproduzido é considerado válido. Caso os valores sejam
diferentes, tem-se a indicação de que o resultado obtido não foi capaz de reprodu-
zir o experimento original. Nessa situação, possivelmente, o sits.rep não coletou
alguma informação essencial para garantia da reprodutibilidade. Independente do

37



resultado, o processo de reprodução irá continuar até que o último experimento seja
executado e verificado.

3.6 Demonstração do pacote sits.rep

Esta seção apresenta uma demonstração sobre a capacidade do sits.rep de ajudar
os pesquisadores a gerar resultados reprodutíveis. O código-fonte da criação e orga-
nização dos experimentos é mostrado na Figura 3.9. O uso do sits.rep inicia com
a definição de uma árvore, que neste caso é definido como deep como é mostrado na
linha 2, onde será armazenado todos os experimentos criados e seus resultados. Em
seguida, o script de classificação é executado, como mostrado na linha 3. Este script
classification.R utiliza os dados de amostras do pacote inSitu para treinar um
modelo de aprendizagem de máquina com o algoritmo de Deep Learning3. Após o
treinamento, são solicitadas ao pacote EOCubes as imagens de satélite do produto
MOD13Q1 de uma região de estudo localizada no Estado do Mato Grosso. Estas ima-
gens são classificadas usando o modelo treinado. O sits.rep utiliza uma estratégia
de introspecção no código do pacote sits, o que possibilita coletar automatica-
mente diversos metadados do script de classificação, armazenando os resultados em
um diretório denominado classification, sob a árvore de dependência.

Figura 3.9 - Código do pacote sits.rep para a criação dos experimentos de classificação
e pós processamento.

1 l i b r a r y ( s i t s . rep )
2 s i t s . rep : : useTree ( " deep " )
3 s i t s . rep : : c l a s s i f y ( s c r i p t = " c l a s s i f i c a t i o n .R" )
4

5 s i t s . rep : : pos_process ing ( parent = " c l a s s i f i c a t i o n " ,
6 proce s s = " smooth " , func = s i t s . rep : : smooth )
7

8 s i t s . rep : : pos_process ing ( parent = " smooth " ,
9 proce s s = " mosaic " , func = s i t s . rep : : merge )

10

11 s i t s . rep : : pos_process ing ( parent = " c l a s s i f i c a t i o n " ,
12 proce s s = " c l a s s i f y_mosa i c " , func = s i t s . rep : : merge )

Fonte: Produção do Autor.

3O código fonte do script de classificação pode ser encontrado no seguinte repositório: https:
//github.com/RafaMariano/sits_rep_estudo_de_caso
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Após executada a classificação, os resultados serão usados como entrada para os
experimentos de pós-processamento. O código da linha 5 executa uma função de
segunda ordem para aplicar um filtro Bayesiano sobre todas as imagens classificadas.
Os dois próximos comandos são executados para criar mosaicos sobre as imagens
do resultado do experimento inicial, bem como do experimento ‘smooth’. O pacote
EOCubes divide a grade original do MODIS em grades de tamanho 10x10, sendo
interessante produzir apenas uma imagem para posteriormente aplicar máscaras. Ao
criar um novo experimento a partir de um nó que já possua um filho (por exemplo,
na linha 11), o sits.rep automaticamente cria uma bifurcação na árvore. A Figura
3.10 mostra a organização lógica das dependências entre os experimentos criados
anteriormente na árvore deep.

Figura 3.10 - Experimentos criados na árvore deep e suas dependências. A esfera verde
indica a árvore. A esfera vermelha é o experimento de classificação. As esferas
azuis são experimentos de pós-processamento.

Fonte: Produção do Autor.

O sits.rep irá armazenar e organizar os experimentos em uma estrutura de di-
retório similar ao mostrado no exemplo da Figura 3.11. Será criado um diretório
principal chamado de sits.rep, no qual irá conter outros diretórios que represen-
tam as árvores de dependência criada pelo pesquisador. Nos diretórios das árvores
serão armazenados os experimentos de classificação e pós-processamento. A ordem
de execução desses experimentos e suas relações de dependências serão armazenados
no arquivo graph.txt.
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Cada diretório de experimento irá conter arquivos de metadados, que incluem os
resultados da execução, dados de contexto, hash dos resultados, scripte outros da-
dos específicos. No caso da classificação, o metadado específico armazenado é um
modelo de aprendizado de máquina usado para criar as classificações das imagens
de satélite. Caso o pesquisador tenha interesse em aproveitar algum modelo que
obteve um resultado satisfatório, poderá fazer uso acessando o diretório do experi-
mento de classificação. Também serão armazenados no diretório principal da árvore,
especificamente no diretório reproducible, todos os scripts reprodutíveis criados
pelos pesquisadores.

Figura 3.11 - Estrutura de diretório criada e organizada pelo sits.rep para armazenar
os experimentos.

Fonte: Produção do Autor.

Para reproduzir os experimentos, o pesquisador deverá escolher um dos nós da árvore
para gerar o script reprodutível. O código-fonte para construção do script repro-
dutível e reprodução dos experimentos é mostrado na Figura 3.12. Este script
envolverá todos os nós a partir da raiz até o nó selecionado. Para isso, basta infor-
mar para a função makeExperimentRep o nome do experimento e do diretório onde
serão armazenados os arquivos, como demonstrado na linha 3 da Figura 3.12. Esse
script reprodutível conterá todos os passos aplicados até a reprodução dos mesmos
resultados do nó selecionado para reprodução. Ele é armazenado em um diretório
que poderá ser carregado em plataformas abertas para que qualquer usuário possa
reproduzir os experimentos executados.
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Figura 3.12 - Exemplo de código do pacote sits.rep para reprodução dos experimentos.
1 l i b r a r y ( s i t s . rep )
2 s i t s . rep : : useTree ( " deep " )
3 s i t s . rep : : makeExperimentRep ( " mosaic " , " mosaic_rep " )
4 s i t s . rep : : reproduce ( " mosaic_rep " )

Fonte: Produção do Autor.

Adicionalmente, o sits.rep possui uma função chamada reproduce, que recebe
o diretório de um script reprodutível, e constrói uma imagem Docker contendo
todas as dependências, nas mesmas versões usadas para gerar a classificação, junta-
mente com o script reprodutível. Com isto, todo o processo de reprodutibilidade
é garantido, desde a coleta das informações enquanto o usuário executa scripts
de classificação e pós-processamento, até a geração de um contêiner reprodutível,
que poderá ser disponibilizado em um repositório na Web. A Figura 3.13 mostra
a estrutura de diretório e os arquivos criados pelo sits.rep após executar a fun-
ção makeExperimentRep e reproduce. Os arquivos dos scripts reprodutíveis são
armazenados no diretório reproducible. Além dos metadados do experimento, o
script reprodutível irá conter alguns algoritmos que irão orquestrar a execução dos
experimento dentro do container. O script reprodutível mosaic_rep poderá ser
compartilhado e reproduzido por outros pesquisadores usando a função reproduce.

Figura 3.13 - Organização dos arquivos de um experimento.

Fonte: Produção do Autor.
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4 ESTUDO DE CASO

Neste capítulo é apresentado um estudo de caso para demonstrar a capacidade do
pacote sits.rep de automatizar a criação e reprodução de experimentos criados a
partir do pacote sits. O script executado neste estudo de caso é baseado no artigo de
Simoes et al. (2020), cujo script disponível no repositório de dados Zenodo (SIMOES

et al., 2019).

4.1 Mapas de uso e cobertura do Mato Grosso de 2001 a 2017

No artigo de Simoes et al. (2020), é apresentada uma metodologia para construir
um conjunto de mapas de uso e cobertura da terra de todo Estado do Mato Grosso,
entre os anos de 2001 a 2017. Esses dados são importantes para auxiliar nas análises
sobre mudanças ocorridas na cobertura terrestre ao longo do tempo, identificando
áreas de perda de vegetação natural e expansão agrícola. A partir destes dados, é
possível diferenciar as possíveis causas do desmatamento naquela região, como, por
exemplo, pela expansão de culturas ou pastagens.

Para identificar quais foram os usos e a cobertura terrestre no Estado, foram usadas
técnicas de aprendizagem de máquina para classificar séries temporais de imagens
de satélite. Uma base de dados de 1.892 amostras, entre os anos de 2000 a 2015, foi
treinada usando um modelo SVM. Antes do treinamento, as amostras foram pré-
validadas usando o algoritmo de self-organizing maps (SOM), com propósito de
eliminar dados com rótulos imprecisos ou com baixa separabilidade, melhorando
a precisão modelo e, consequentemente, o resultado da classificação. A estrutura
de organização dos dados de amostras é semelhante à apresentada na Tabela 2.1,
possuindo as seguintes classes: floresta, cerrado, pasto, soja (monocultura), algodão
(monocultura), soja-algodão (safra dupla), soja-milho (safra dupla), soja-milheto
(safra dupla) e soja-girassol (safra dupla). A base de dados dessas amostras está
disponível abertamente no pacote inSitu.

A partir do modelo treinado, são classificados seis conjuntos de imagens de satélite
do produto MOD13Q1 do sensor MODIS. Esse produto possui uma resolução es-
pacial de 250 metros e frequência temporal de 16 dias. Foram usadas as bandas do
infravermelho próximo (NIR) e infravermelho médio (MID), em conjunto com os ín-
dices de vegetação Normalized Diference Vegetation Index (NDVI) e Enhanced
Vegetation Index (EVI). Os dados foram organizados em uma estrutura de cubo
de dados, aproveitando a dimensão temporal para classificar os pixeis ao longo
do tempo.
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Após a classificação, é realizada uma série de pós-processamento para melhorar
a qualidade da mesma. Para tal, é aplicado um filtro Bayesiano e máscaras de
áreas urbanas, cana-de-açúcar, água, floresta e cerrado. As duas últimas máscaras
são obtidas dos projetos PRODES Amazon e PRODES Cerrado, ambos produ-
zidos pelo INPE. Os mapas finais foram validados usando o algoritmo de 5-fold
cross-validation, que estimou uma acurácia de 96%. Esses dados foram compara-
dos com dados disponibilizados pelo IBGE e PRODES para os anos de 2001 a 2017.
Em suas avaliações, os autores concluem que os mapas produzidos são confiáveis e
consistentes com a realidade.

4.2 Script de classificação e pós-processamento

Como dito anteriormente, o script executado no estudo de caso de Simoes et al.
(2020) está disponível de maneira aberta no repositório de dados Zenodo (SIMOES

et al., 2019). Este script contém quatro processamentos principais separados em fun-
ções. O resultado de um determinado processamento é usado como entrada para
o próximo. O resultado produzido a partir de cada processamento é um diretório
contendo um conjunto mapas anuais de uso e cobertura da terra entre os anos de
2001 a 2017.

No primeiro processamento, são realizados todos os passos para treinar e classificar
as séries temporais, além de ser aplicado um pós-processamento para a junção das
imagens em um único mosaico para cada ano. As amostras são obtidas diretamente
do pacote inSitu e foram avaliadas previamente. As bandas e os índices de vege-
tação são selecionados e entregues para uma função do pacote sits que irá realizar
o treinamento. É definido o modelo SVM com alguns parâmetros usando valores
padrões da própria função, porém modificando o valor do custo para 1 e a fórmula
para uma função linear. Em seguida, é definida a cobertura que irá ser classificada e
de qual serviço serão obtidas as imagens. O serviço usado é o EOCubes, compatível
com o pacote sits que fornece imagens de satélites armazenados em repositórios
gerenciados pelos próprios pesquisadores. Para cobertura, também é preciso forne-
cer uma grade que corresponde toda área de interesse que será classificada, no caso,
o Estado do Mato Grosso. A partir do modelo treinado e da cobertura definida, é
executada a classificação das imagens com os resultados sendo armazenados em um
diretório local.

Na Figura 4.1, é mostrado o trecho de código adaptado do script com as fases de
obtenção das amostras, definição do modelo de aprendizagem de máquina e classi-
ficação das imagens. Essas três fases usam primariamente o pacote sits em suas
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execuções. Para mostrar especificamente o processo de classificação, foi necessário
omitir partes do código. O parâmetro outputDir corresponde ao diretório MT. Já os
parâmetros mem_size e processors possuem os valores 2 e 1, respectivamente.

Figura 4.1 - Código para classificação séries temporais de imagens de satélite usando o
pacote sits.

1 data ( br_mt_1_8K_9classes_6bands )
2

3 output_c l a s s i f y <− paste ( outputDir , " 1 . C l a s s i f i c a t i o n " , sep = " / " )
4

5 bands <− c ( " ev i " , " ndvi " , " n i r " , " mir " )
6

7 samples . tb <− br_mt_1_8K_9classes_6bands %>%
8 s i ts_se lect_bands_ ( bands = bands )
9

10 model . svm <− samples . tb %>%
11 s i t s_ t r a i n (ml_method = sits_svm ( co s t =1,
12 formula=s i t s_ fo rmu la_l inea r ( ) ) )
13

14 cov . tb <− s i t s_cove rage (
15 s e r v i c e = "EOCUBES" ,
16 name = "MOD13Q1/006 " ,
17 bands = bands ,
18 geom = s f : : read_sf ( system . f i l e ( " extdata /MT/shape/MT. shp " ,
19 package = " i nS i tu " ) ) )
20

21 r a s t e r s . tb <− s i t s_c l a s s i f y_cube s (
22 f i l e = paste ( output_c la s s i f y , "MT" , sep = " / " ) ,
23 coverage = cov . tb ,
24 ml_model = model . svm ,
25 memsize = mem_size ,
26 mul t i c o r e s = pro c e s s o r s )

Fonte: Adaptado de Simoes et al. (2019).

Após a classificação das imagens, o processamento é seguido com aplicação de um
filtro Bayesiano para suavizar os ruídos e melhorar os resultados. É aplicada uma
janela 3x3 sobre os pixeis de cada imagem com um valor de ruído igual a 10, e
o resultado é armazenado em um segundo diretório local. Por fim, os conjuntos de
imagens para cada ano são agrupados e transformados em mosaicos que representam
toda área de cobertura do Estado do Mato Grosso. Esses mosaicos são armazenados
em um terceiro diretório e é o resultado final do primeiro processamento. A Figura 4.2
mostra o trecho de código adaptado do script que apresenta as funções usadas para
aplicação do filtro Bayesiano sobre as imagens classificadas e a criação do mosaico.
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Figura 4.2 - Código de pós-processamento para aplicação do filtro Bayesiano nas imagens
classificadas e criação do mosaico.

1 output_smooth <− paste ( outputDir , " 2 . Clas s i f i cat ion_Smooth " , sep = " / " )
2 output_mosaic <− paste ( outputDir , " 3 . C la s s i f i c a t i on_Mosa i c " , sep = " / " )
3

4 s i t s_bayes_postproces s (
5 r a s t e r s . tb ,
6 window = matrix (1 , nrow = 3 , nco l = 3 , byrow = TRUE) ,
7 no i s e = 10 ,
8 f i l e = paste ( outputDir_smooth , " smooth " , sep = " / " ) )
9

10 f i l e s_ i npu t <− l i s t . f i l e s ( output_smooth , pattern = " . ∗ \\ . t i f " ,
11 f u l l . names = TRUE)
12

13 f i l e s_y e a r s <− gsub ( " ^ . ∗smooth_MT_[^_]{6}_[0−9]+_[0−9]+_[0−9]+_[0−9]+_
([0−9]+)_. ∗ \\ . t i f " , " \\1 " , f i l e s_ i npu t )

14

15 f o r ( year in unique ( f i l e s_y e a r s ) ) {
16 yea r_ l i s t <− f i l e s_ i npu t [ f i l e s_y e a r s == year ]
17 r e s <− l app ly ( yea r_ l i s t , r a s t e r : : r a s t e r )
18 r e s $ f i l e name <− paste ( output_mosaic ,
19 s p r i n t f ( "MT_%s . t i f " , year ) , sep = " / " )
20 do . c a l l ( r a s t e r : : merge , r e s )
21 }

Fonte: Adaptado de Simoes et al. (2019).

No segundo processamento são adicionadas três classes não incluídas na classificação
original: área urbana, cana-de-açúcar e água. Para tal, o processamento é realizado
alterando diretamente os valores do mosaico de resultado com os dados fornecidos
pelas máscaras dessas classes em seus respectivos pixeis para cada ano. A ordem
de aplicação das máscaras sobre os resultados é importante, uma vez que, caso
um pixel esteja marcado em duas máscaras diferentes, a última máscara a ser
aplicada indicará o valor final do mesmo. Finalizada a inclusão dessas três classes, são
aplicadas máscaras de floresta (PRODES Amazon) e cerrado (PRODES Cerrado),
mas somente para o resultado do mosaico do ano de 2001. Essa decisão foi tomada
para que os dados possam ser mais consistentes com os anos anteriores a 2001, já que
o método de classificação não possui essas informações. Na Tabela 4.1 são mostradas
as regras usadas para aplicação das duas máscaras PRODES.

46



Tabela 4.1 - Regras aplicadas nos mosaicos de resultados (Mi) usando as máscaras PRO-
DES Amazônia (Ai) e Cerrado (Ci).

Condição Classe de resultado para Mi

Ai == (Floresta) Floresta
Ai == (Não Floresta) e Mi == (Floresta) Cerrado
Ai == (Desmatamento) e Mi == (Floresta) Vegetação Secundária
Ci == (Não Antropisados) e Mi == (Floresta) Cerrado
Ci == (Antropisados) e Mi == (Floresta) Vegetação Secundária

Fonte: Adaptado de Simoes et al. (2020).

Ainda no segundo processamento, são aplicadas regras de cálculo de mudanças de
uso da terra (cálculo LUC) sobre todos os mapas de resultado para eliminar incon-
sistências temporais existentes nos dados. Um exemplo apresentado pelo Simoes et
al. (2020), é o caso de uma área ser classificada como floresta em um ano específico,
e nos anos seguintes como cerrado. Essa é uma transição impossível de acontecer.
O cálculo é realizado ao aplicar as regras de transição sobre um conjunto de anos
para definir as classes dos anos inconsistentes. As regras aplicadas são mostradas na
Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Regras de transição. As classes são identificadas como: floresta (F), cerrado
(C), área de pasto (P), cultura de soja (S) e vegetação secundária (SV). O
símbolo ‘*’ indica as classes que serão atualizadas. A transição das classes é
realizada da esquerda do símbolo ‘→’ para direita.

Situação Resultado
C → F* C → C*
C → C → P* → C C → C → C* → C
C → C → S* → C C → C → C* → C
P → P → C* → C* → P P → P → P* → P* → P
F → C* → F → F F → F* → F → F
F → F → C* → F F → F → F* → F
F → C* → F F → F* → F
F → C* F → F*
F → F → P → F* F → F → P → SV*
P → P → F* → P P → P → SV* → P

Fonte: Adaptado de Simoes et al. (2020).
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O terceiro processamento aplica o cálculo LUC com o foco em identificar áreas de ve-
getação secundária, aquelas que houveram intervenção humana. Podem ocorrer casos
de uma área de floresta natural ser desmatada em um ano e após o abandono voltar a
crescer. É interessante diferenciar as florestas primárias das vegetações secundárias,
porém a classificação original rotula somente como floresta as áreas abandonadas
após o desmatamento.

O quarto e último processamento agrupa todos os resultados em uma imagem única
para cada ano. Devido a dimensão dos dados, o mosaico foi dividido em grupos me-
nores para serem processados em lote. Dessa forma, a memória não é sobrecarregada,
além de permitir o processamento paralelo. Após os resultados serem agrupados, o
processamento é finalizado.

4.3 Ambiente de Desenvolvimento

Os experimentos desenvolvidos no script reprodutível foram executados em um am-
biente computacional com o Sistema Operacional Ubuntu 18.04 usando o software
R na versão 3.6.2. Algumas dependências de terceiros são necessárias para permitir
o uso do sits. São elas:

• Linguagem Python na versão 3.6.81.

• Pacote Tensorflow na versão 1.9 para Python2.

• Pacote h5py na versão 2.10.0 para Python3.

• Pacote GEOS na versão 3.7.1 para S.O Ubuntu 18.044.

• Pacote Proj na versão 5.2 para S.O Ubuntu 18.045.

• Pacote HDF5 na versão 1.10.4 para S.O Ubuntu 18.046.

• Pacote GDAL na versão 2.4.2 para S.O Ubuntu 18.047.

• Pacote sf para Ubuntu8.

1https://www.python.org/ftp/python/3.6.8/Python-3.6.8.tgz
2Use o seguinte comando para instalar: pip3.6 install –ignore-installed –upgrade tensor-

flow==1.9.0
3Use o seguinte comando para instalar: pip3.6 install –ignore-installed –upgrade h5py==2.10.0
4download.osgeo.org/geos/geos-3.7.1.tar.bz2
5download.osgeo.org/proj/proj-5.2.0.tar.gz
6https://support.hdfgroup.org/ftp/HDF5/releases/hdf5-1.10/hdf5-1.10.4/src/

hdf5-1.10.4.tar.bz2
7download.osgeo.org/gdal/2.4.2/gdal-2.4.2.tar.gz
8https://github.com/r-spatial/sf
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Além disso, é preciso instalar outros pacotes de dependências na linguagem R e,
por fim, o pacote sits como mostra a Figura 4.3. Ao instalar o pacote sits, é
preciso especificar o commit da versão 1.12.6 que é reconhecida pelo sits.rep, como
demonstra na linha 15 da Figura 4.3. É recomendável instalar as dependências na
ordem informada.

Figura 4.3 - Dependência que devem ser instaladas para executar os experimentos do
script disponibilizado pelo Simoes et al. (2019).

1 i n s t a l l . packages ( ' lwgeom ' )
2 i n s t a l l . packages ( ' t i d yv e r s e ' )
3 i n s t a l l . packages ( ' rgeos ' )
4 i n s t a l l . packages ( ' r v e r s i o n s ' )
5 i n s t a l l . packages ( ' roxygen2 ' )
6 i n s t a l l . packages ( ' dev too l s ' )
7 i n s t a l l . packages ( ' ensure r ' )
8

9 devtoo l s : : i n s t a l l_v e r s i o n ( ' s f ' , ' 0.7−7 ' , upgrade=FALSE, f o r c e=TRUE)
10

11 devtoo l s : : i n s t a l l_v e r s i o n ( ' r a s t e r ' , ' 2.9−23 ' , upgrade=FALSE, f o r c e=TRUE)
12 devtoo l s : : i n s t a l l_g i t hub ( " e−s en s ing /wtss " )
13 devtoo l s : : i n s t a l l_g i t hub ( " pedro−andrade−inpe / s i t s . v a l i d a t e " ,

upgrade=FALSE, f o r c e=TRUE)
14

15 devtoo l s : : i n s t a l l_g i t hub ( " e−s en s ing / i nS i tu " , upgrade=FALSE, f o r c e=TRUE)
16

17 devtoo l s : : i n s t a l l_g i t hub ( " e−s en s ing / lucCa l cu lu s " , upgrade=FALSE, f o r c e=
TRUE)

18 devtoo l s : : i n s t a l l_g i t hub ( ' e−s en s ing / s i t s ' , r e f ='
d92bdc2f9b0f6158a8ae7ae8b7e4544fcca8390a ' , upgrade = FALSE)

Fonte: Produção do Autor.

4.4 Script Reprodutível gerado pelo sits.rep

Nesta seção será apresentado o script reprodutível gerado pelo pacote
sits.rep usando como base o script de classificação e pós-processamento dispo-
nibilizado por Simoes et al. (2019). Para construir esse script, foi necessário realizar
adaptações no código original para funcionar no sits.rep. Além disso, o escopo
da classificação foi simplificado para que o processamento pudesse ser mais rápido.
Será realizado somente o primeiro processamento do script original e a quantidade de
dados treinados e classificados foram reduzidas. Nesse estudo de caso, não será abor-
dada a bifurcação dos experimentos em uma árvore de processos, já que o script de
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Simoes et al. (2019) não aborda multi-dependência de experimentos dado um expe-
rimento pai, por se tratar de uma classificação final.

No script original, não existe a separação entre o processo de classificação e as
etapas de pós-processamento. Todos os processos são tratados como uma sequência
de comandos. Os resultados de cada processo interno são armazenados e usados
como entrada para outros processos até que o resultado final seja gerado e finalizado
o processamento principal. Para que funcione como esperado no sits.rep, cada um
desses processos internos precisa ser separado em um experimento próprio.

O primeiro experimento executado é de classificação, mandatório para iniciar
a árvore de experimentos no sits.rep. O processo de classificação foi adap-
tado para ser executado em um arquivo separado, uma exigência da função
sits.rep::classify(). Outra adaptação foi realizada na área de cobertura. Ao
invés de obter imagens de todo Estado do Mato Grosso, o escopo foi diminuído para
abranger somente uma pequena região entre São José do Apuí e Novo Paraná (em
azul na Figura 4.4). A Figura 4.5 apresenta o código usado para executar o script de
classificação adaptado para o sits.rep. Após a execução, o resultado será armaze-
nado em um diretório chamado classification, atrelado árvore deep. Além disso,
para usar os dados produzidos por esta classificação como entrada para os próximos
experimentos, será necessário apenas o nome deste experimento.

Figura 4.4 - A área de interesse (em azul) corresponde uma pequena região do Estado do
Mato Grosso (em verde), entre São José do Apui e Novo Paraná, presente no
tile h12v10 do produto MOD13Q1.

Fonte: Produção do Autor.
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Figura 4.5 - Trecho de código que usa o pacote sits.rep para a criação de um experimento
de classificação.

1 l i b r a r y ( s i t s . rep )
2 s i t s . rep : : useTree ( " svm" )
3 s i t s . rep : : c l a s s i f y ( s c r i p t = " . / c l a s s i f i c a t i o n .R" )

Fonte: Produção do Autor.

O segundo experimento executado é de pós-processamento, para aplicação de um
filtro Bayesiano sobre as imagens classificadas. A adaptação desse processo é rea-
lizada de maneira diferente do primeiro experimento, sendo necessário criar uma
função separada com três parâmetros de entrada, como é apresentado a partir da
linha 3 na Figura 4.6. O primeiro parâmetro corresponde aos arquivos das imagens
de resultados do experimento anterior. O segundo aos dados em memória obtidos ao
final da classificação. Por fim, o último parâmetro corresponde à localização de um
diretório no qual a função deverá escrever os arquivos de resultado. Ao final do pro-
cessamento, os resultados estarão escritos no diretório pos_bayesan no experimento
smooth, um nó conectado ao experimento pai classification.

Figura 4.6 - Trecho de código que usa o pacote sits.rep para a criação de um experimento
de pós-processamento.

1 l i b r a r y ( s i t s . rep )
2

3 smooth <− f unc t i on ( input_f i l e , input_rds , output ) {
4 l i b r a r y ( r a s t e r ) ; l i b r a r y ( sp ) ; l i b r a r y ( s i t s )
5

6 r e s u l t <− s i t s_bayes_postproces s (
7 r a s t e r_c l a s s = input_rds$ ra s t e r s . tb ,
8 window = matrix (1 , nrow = 3 , nco l = 3 , byrow = TRUE) ,
9 no i s e = 10 , f i l e = paste0 ( output , " /pos_bayesan " ) )

10

11 re turn ( r e s u l t )
12 }
13

14 s i t s . rep : : pos_process ing ( parent = " c l a s s i f i c a t i o n " ,
15 proce s s = " smooth " , func = smooth )

Fonte: Produção do Autor.
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O terceiro e último experimento executado foi a criação dos mosaicos. Esse expe-
rimento é construído de maneira similar ao anterior, executando o processamento
de criação dos mosaicos a partir de uma função separada e armazenando os resul-
tados no diretório informado pelo output. Esse experimento não faz uso do pacote
sits para realizar as operações, portanto não gera um resultado em memória. Os
únicos resultados desse experimento são os arquivos dos mosaicos criados. A Fi-
gura 4.7 mostra a criação do experimento mosaic usando as imagens de resultado
do experimento anterior chamado de smooth.

Figura 4.7 - Código para a criação dos experimentos de classificação e pós processamento.
1 l i b r a r y ( s i t s . rep )
2

3 mosaic <− f unc t i on ( input_f i l e , input_rds , output ) {
4

5 f i l e s_ i npu t <− l i s t . f i l e s ( i nput_f i l e ,
6 pattern = " . ∗ \\ . t i f " , f u l l . names = TRUE)
7

8 f i l e s_y e a r s <− gsub ( " ^ . ∗_[^_]{6}_[0−9]+_[0−9]+_[0−9]+_[0−9]+_([0−9]+)_.
∗ \\ . t i f " , " \\1 " , f i l e s_ i npu t )

9

10 f o r ( year in unique ( f i l e s_y e a r s ) ) {
11 yea r_ l i s t <− f i l e s_ i npu t [ f i l e s_y e a r s == year ]
12

13 i f ( l ength ( y e a r_ l i s t ) < 2)
14 next
15

16 r e s <− l app ly ( yea r_ l i s t , r a s t e r : : r a s t e r )
17 r e s $ f i l e name <− paste0 ( output , " /mosaic_ " ,
18 s p r i n t f ( "MT_%s . t i f " , year ) )
19 do . c a l l ( r a s t e r : : merge , r e s )
20 }
21 }
22

23 s i t s . rep : : pos_process ing ( parent = " smooth " , p roce s s = " mosaic " ,
24 func = mosaic )

Fonte: Produção do Autor.

Após a criação do experimento mosaic, será criado um script reprodutível a partir
desse experimento. A Figura 4.8 mostra o comando makeExperimentRep, que irá
buscar todos os experimentos ancestrais e irá organizar os metadados para que seja
possível reproduzir todo o processo de classificação e pós-processamento. O novo
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diretório criado e chamado de mosaic_rep poderá ser compartilhado em uma base
de dados aberta para que outros pesquisadores e instituições de interesse possam
acessar esse experimento e reproduzi-lo de maneira automatizada.

Figura 4.8 - Código para reprodução dos experimentos.
1 s i t s . rep : : makeExperimentRep ( " mosaic " , " mosaic_rep " )

Fonte: Produção do Autor.

Com o script reprodutível, o pesquisador poderá baixar esse arquivo e reproduzir
diretamente pelo sits.rep, ao executar o comando reproduce. A Figura 4.9 mostra
o comando para reproduzir o experimento mosaic a partir do script reprodutível.
Ao executar esse comando, será criado um container Docker com todo o ambiente
necessário para executar o experimento.

Figura 4.9 - Demonstração de código do pacote sits.rep para reprodução dos experimen-
tos.

1 l i b r a r y ( s i t s . rep )
2 s i t s . rep : : reproduce ( " mosaic_rep " )

Fonte: Produção do Autor.

4.5 Discussão

O script apresentado por Simoes et al. (2020) possui vários dos elementos necessários
para reproduzir os experimentos relatados na pesquisa e recriar os mapas de uso e
cobertura da terra. As informações disponibilizadas são claras e dependendo do
nível de conhecimento do leitor sobre a linguagem usada, os experimentos podem
ser entendidos facilmente devido aos diversos comentários presentes no código que
auxiliam na compreensão de cada passo executado.

Entretanto, existem algumas características identificadas que podem dificultar a re-
produtibilidade completa do script. Por exemplo, o script não lida explicitamente
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com o versionamento dos pacotes importados. Com isso, qualquer alteração reali-
zada na lógica interna das funções em versões mais recentes dos pacotes, os processos
poderão obter resultados diferentes que serão propagados para os próximos expe-
rimentos, causando um resultado diferente daquele apresentado na pesquisa. Além
disso, caso o nome ou a assinatura de alguma das funções usadas seja alterado em
versões mais novas, o script poderá não ser executado por algum erro de sintaxe na
linguagem. Essas características delegam ao interessado a responsabilidade de bus-
car as versões corretas para cada dependência, seja através da consulta aos autores,
ou tentando descobrir a versão disponível na época da publicação do artigo.

Outra característica identificada é que o script não explicita a semente aleatória. Esse
valor é usado pelos modelos de aprendizagem de máquina para simular a inicialização
dos parâmetros de maneira estocástica. Este é um exemplo de valor que dificilmente
poderá ser recuperado após as classificações, se não ficar registrado no momento da
execução do script. O impacto sobre os resultados produzidos poderá não ser grande,
com algumas diferenças pontuais, porém ainda assim a reprodução não será exata.

Diferentemente de um ambiente onde o pesquisador possui total liberdade, sendo res-
ponsável pela reprodutibilidade, o sits.rep impõe algumas restrições. É necessário
seguir o protocolo definido pelo pacote, separando os diferentes passos em experi-
mentos. Adicionalmente, o sits.rep insere uma camada de complexidade sobre os
experimentos, já que obriga o interessado ter a ferramenta Docker instalado em seu
ambiente. Caso contrário, os experimentos não poderão ser reproduzidos.

Apesar desses pontos levantados, o sits.rep é vantajoso ao pesquisador por re-
gistrar os experimentos e todas as dependências necessárias para sua reprodução,
incluindo as relações entre os próprios experimentos dinamicamente. É somente ne-
cessário conhecer o identificador único, ou melhor o nome, do experimento e seus
dados podem ser automaticamente disponibilizados para a função executada. Essa
característica facilita a análise exploratória dos dados ao permitir a criação de novos
experimentos rapidamente apenas alterando os parâmetros. Além de tudo isso, ao
usar o sits.rep, o pesquisador ganha um ambiente reprodutível totalmente dedi-
cado ao experimento dele de maneira automatizada. Com isto, o pesquisador pode
trabalhar exclusivamente na parte mais criativa do processo, sem preocupações com
relação às questões de reprodutibilidade.
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5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Questões relativas à reprodutibilidade têm sido discutidas nas diversas áreas da
ciência, levando à criação de ferramentas computacionais para auxiliar os pesquisa-
dores a organizarem os artefatos de suas publicações e assim assegurar uma maior
facilidade para se garantir a reprodução de pesquisas científicas. Neste contexto, o
pacote sits.rep sistematiza a organização e armazenamento dos dados e códigos
produzidos por estudos de classificações de uso e cobertura da terra usando o pa-
cote sits, através de um ambiente desenvolvido exclusivamente com este propósito,
diferentemente do que tem sido proposto na literatura.

Através do sits.rep, é possível automatizar a criação de experimentos reprodutí-
veis e compartilhá-los com outros pesquisadores. Devido à sobrescrita das funções
usadas pelo script de classificação, é possível reaproveitar códigos e torná-los repro-
dutíveis sem qualquer alteração. O pacote sits.rep apresentado neste trabalho é
um protótipo e não um produto finalizado. Ele está em constante desenvolvimento.
Já é possível criar experimentos, executar scripts e encadear processos. Além disso, é
possível reproduzir cada experimento de forma isolada e compartilhá-lo com outros
pesquisadores. A partir da consolidação do sits.rep, acreditamos que a produ-
tividade das equipes que desenvolvem códigos de classificação de uso e cobertura
da terra aumente substancialmente, deixando os pesquisadores despreocupados com
as questões de reprodutibilidade, podendo se dedicar exclusivamente em produzir
melhores classificações.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foi publicado um artigo no XI Workshop
de Computação Aplicada à Gestão do Meio Ambiente e Recursos Naturais
(WCAMA), no qual é apresentado o pacote sits.rep e seus principais conceitos:

MARIANO, Rafael; QUEIROZ, Gilberto; ANDRADE, Pedro; SANTOS, Rafael.
sits.rep: Pesquisa Reprodutível em Classificações de Uso e Cobertura da Terra. In:
WORKSHOP DE COMPUTAÇÃO APLICADA À GESTÃO DO MEIO AMBI-
ENTE E RECURSOS NATURAIS (WCAMA), 11. , 2020, Evento Online. Anais
[...]. Porto Alegre: Sociedade Brasileira de Computação, 2020 . p. 51-60. ISSN 2595-
6124. DOI: https://doi.org/10.5753/wcama.2020.11019.

Nos trabalhos futuros temos os seguintes objetivos:

• Executar análise de usabilidade da interface desenvolvida com usuários do
pacote sits, com o objetivo de melhorar as funcionalidades desenvolvidas
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e eventualmente levantar novas demandas para o pacote.

• Produzir um serviço em nuvem capaz de permitir que diferentes pesqui-
sadores trabalhem em uma mesma classificação. Os experimentos serão
executados em um servidor escalável capaz de processar grandes volumes
de dados.

• Desenvolver funcionalidades para visualização da árvore de classificações,
mostrando os nós com melhores resultados, bem como possibilitando a
inclusão de novos nós de forma visual.

Todo o código fonte da ferramenta desenvolvida neste trabalho encontra-se dis-
ponível no GitHub seguindo um modelo de licença de código aberto (RafaMa-
riano/sits.rep). O estudo de caso pode ser acessado na forma de um Jupyter
Notebook (RafaMariano/sits_rep_estudo_de_caso). Os dados do MODIS uti-
lizados no Capítulo 4 estão disponíveis para download no seguinte endereço:
http://brazildatacube.dpi.inpe.br/bricks/data/MOD13Q1/.
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