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RESUMO

Neste trabalho foi realizado um estudo com técnicas de ciéncia de dados com fins de
construir modelos para a previsdo de focos de incéndio no Municipio de Mirador no
Maranhao. O objetivo deste trabalho foi obter, tratar e analisar os dados de variaveis
atmosféricas associados com o de queimadas e aplicar os métodos de classificagcao
com inteligéncia artificial para construgdo dos modelos de previsdo. A problematica
presente nesta pesquisa era responder ao seguinte questionamento: é possivel utilizar
modelos preditivos com inteligéncia artificial para previsdo de focos de incéndio em
vegetacdo com base em parametros histéricos de variaveis atmosféricas? Para se
obter uma resposta, primeiramente foram obtidos dados de variaveis atmosféricas a
partir do Instituto nacional de Meteorologia e os dados de incéndios em vegetagao no
Instituto de pesquisas espaciais e posteriormente, foi feita uma analise exploratdria
destes com fins de buscar correlagcdes matematicas e as similaridades entre elas, para
se entender a dindmica relacional das variaveis em questao, em seguida foi aplicado
alguns métodos de classificagao de inteligéncia artificial com fins de construir os
modelos preditos, das quais foram as redes neurais artificiais, k-vizinhos mais
proximos e floresta de decisdo aleatdria, apds construcdo dos modelos, foram
testados e avaliados e chegou-se a conclusdo de que eles tiveram resultado
satisfatorios, apresentando acuracias acima de 80%, diante disso, este trabalho pode
contribuir para implementacao de um sistema de previsao de incéndios, para assim

melhorar-se o tempo resposta do servigo do corpo de bombeiros militar.

Palavras Chaves: Inteligéncia Atrtificial. Modelos Preditivos. Incéndios em vegetacao.

Variaveis Atmosféricas



ABSTRACT

In this work, a study was carried out with data science techniques in order to build
models for the prediction of fire outbreaks in the Municipality of Mirador in Maranhao.
The objective of the work was to obtain, treat and analyze the data of atmospheric
variables associated with the fires and apply the classification methods with artificial
intelligence to build the prediction models. The problem presented in this research was
to answer the following question: is it possible to use predictive models of artificial
intelligence to predict fires in vegetation based on variable parameters of atmospheric
variables? To obtain an answer, an exploratory analysis of the data was necessary in
order to search for mathematical correlations and the similarities between them, to
understand how they influence each other, after which some classification methods
were used in order to build the predicted models, of which they were as artificial neural
networks, k-nearest neighbors and random decision forest, after construction of the
models, were tested and elaborated and it was reached the conclusion that they had
satisfactory results, increased an accuracy above 80%, this work can be implemented
for the implementation of a fire forecasting system, in order to improve the response
time of the service of the military fire department.

Keywords: Artificial Intelligence. Predictive Models. Fires in vegetation. Atmospheric
Variables
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1 INTRODUCAO

Os incéndios florestais certamente sdo uma preocupacido constante,
especificamente para o Corpo de Bombeiros Militar que todo o ano faz campanhas
para que estes eventos sejam mitigados. Muito embora este tipo de ocorréncia nado
apareca sistematicamente nos noticiarios quando comparados a outras ocorréncias
como roubos e assaltos, sua ocorréncia ndo é rara e em periodos mais secos, podem
se tornar criticas. O que pode ocasionar de mais grave € a sua evolugdo para um
incéndio residencial ou mesmo de grandes proporgdes com vitimas fatais e enormes
prejuizos financeiros e impactos ambientais. Durante todo o ano, nos meses mais
criticos, o Corpo de Bombeiros sempre faz um alerta de conscientizagao para que o
risco seja diminuido em varias partes do estado.

Um dos principais problemas para o combate de queimadas é o
deslocamento das guarni¢cées de combate para o local afetado, isso aumenta muito o
tempo resposta para o atendimento de tais ocorréncias, entao reducido desse tempo
€ relevante para evitar o agravamento desses desastres e pode ser feita de algumas
formas, uma delas é alocar equipes de combate a incéndios em locais onde ocorrem
as suas maiores frequéncias e com isso descobrir os periodos em que a frequéncia
dos incéndios florestais € mais intensa, ou seja, conhecer, por exemplo os dias (ou
horas) em que as probabilidades de ocorrer sejam mais altas.

Com o avango de novas tecnologias, hoje é possivel mapear em tempo real
os focos de incéndios florestais pelo site do Instituto Nacional de Pesquisas espaciais,
uma vez que através de imagens de satélites esse foco é verificado e, assim, os
orgaos competentes podem agir a fim de prevenir um mal maior. O grande problema
€ que ele verifica esses focos quando ja estdo acontecendo, entdo, até acionar as
equipes e direciona-las ao local, grande parte da vegetacgao ja foi devastada. Dessa
forma, para poder melhorar esse combate da vegetagcdo, a melhor forma seria
prevendo os locais onde tem maior probabilidade de acontecer.

No Maranhao, a maior parte dos incéndios ocorrem no cerrado, sendo que
esse bioma é castigado por fortes estiagens em boa parte do ano, e a vegetagéo é
muito afetada pelo clima. Assim, quando esta em um periodo sem chover e umidade
baixa, fica muito propenso a focos de incéndios se alastrarem. Destaca-se que maior
parte das queimadas que ocorrem no cerrado tem origem antropicas (causados por

intervencdo humana), mas os parametros meteoroldgicos sdo elementos bem
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relevantes quando se esta falando de fogo no cerrado, pois eles deixam a vegetagcao
muito propicia a fogo e assim espalhar com facilidade um incéndio florestal.

O municipio de Mirador no Maranh&o € um dos lugares no estado mais
afetados por incéndios em todo o estado, sendo que sua vegetacdo é inteiramente
cerrado e sempre apresenta altos numero de focos, ao passo que nos ultimos anos
sempre ocupa o primeiro lugar nessa classificagao.

As tecnologias presentes na ciéncia de dados e inteligéncias artificiais
estdo cada vez mais presentes no mundo, elas auxiliam humanos em decisdes,
analisando dados e observando padrées onde humanos sio limitados, existem muitas
pesquisas em diversas areas se utilizando dessas ferramentas, seja para prever
padrées de compras de clientes, no reconhecimento de imagens, automagéo de
tarefas, no caso de incéndios florestais, podem ser utilizados usados os parametros
meteorolégicos, como umidade, temperatura, radiacéo, precipitagcado, associados com
as ocorréncias de incéndios, tudo isso dentro de um banco de dados e assim com o
auxilio de um algoritmo prevé ocorréncias de incéndios com uma certa precisdo a
partir de dados passados.

Neste trabalho o objetivo € um estudo de modelos preditivos utilizando
meétodos e técnicas da ciéncia de dados, aplicando isso para a obtencgao, tratamento,
analise de parametros meteoroldgicos e aplicagao de técnicas de classificagao para a
previsdo focos de incéndio no municipio de Mirador, no estado do Maranhao, assim
podera se ter uma ferramenta que se auxilia a diminuir o tempo resposta de
ocorréncias de queimadas, diminuindo assim os impactos ambientais e econdmicos

acometidos por esses desastres.
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2 INCENDIOS FLORESTAIS

Incéndio florestal, popularmente chamado também de queimada, é o
descontrole do fogo que incide sobre qualquer tipo de vegetacéao, e pode ser causado
tanto por agdo antropica quanto por causas naturais (GOIAS, 2017).

Esses incéndios causam inuUmeros prejuizos econdmicos, paisagisticos e
ecologicos, podendo ocorrer em unidades de conservagao, areas de preservagao,
fazendas, margens de estradas, proximidades de aglomerados urbanos, entre outras
localidades. Queimadas perto de aglomeragbes urbanas sdo uma grande
preocupacao, uma vez que tém riscos de causar danos a bens, ao passo que a
fumacga, por ser rica em substancias nocivas, pode causar variados problemas a
satde humana, (RIBEIRO; ASSUNCAO, 2002).

Um exemplo é o Hospital Infantil Cosme e Damido, que atendeu a todo o
estado de Rondénia e relatou que foram realizados 120 atendimentos de criangas com
problemas respiratérios entre 1 a 10 de agosto de 2019, e 380, entre 11 a 20 de agosto
de 2019, segundo informado pelo diretor-adjunto Daniel Pires de Carvalho, e o motivo
foi de a fumacga de incéndios florestais proximos de centros urbanos (TURBIANI,
2019). Incéndios Florestais podem ser classificados em 3 (trés) tipos observando a
variavel de qual parte do combustivel estd se propagando o fogo: superficie,
subterraneo e de copas (GOIAS, 2017).

2.1Incéndios Florestais de Superficie

Sao aqueles em que a queima se propaga no material combustivel sobre o
solo, sendo material vivo morto. Pode ser considerado se for até uma altura de 1,80
do solo, ele se caracteriza por um crescimento rapido e costuma ser a causa dos
outros tipos de queimadas (GOIAS, 2017).

Figura 1 - Incéndio Florestal em superficie

FONTE: Sansuy (2021)
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2.2 Incéndio Subterraneo
Sao aqueles que se propagam na estrutura vegetal presente abaixo do

solo, ocorrem com maior frequéncia em locais com maior abundancia de humus nas
camadas abaixo do solo, eles se propagam com maior lentiddo por causa do baixo
contato com a atmosfera, causam mortes de raizes, sendo que € muito constante nos
cerrados, e bem dificil de ser avistado, por causa de ser subterraneo e ter pouca
fumaca (GOIAS, 2017).

Figura 2 - Incéndio Florestal Subterraneo

Fonte: G1 (2019)

2.3 Incéndio de copas
E um tipo de incéndio florestal que se espalha pela copa das arvores, sdo as

queimadas que ocorrem a mais de 1,80m de altura, € caracterizado pela grande
liberagdo de calor, e pela dificuldade do combate, normalmente sédo originarios de
incéndios de superficie (GOIAS, 2017).

Figura 3 -Incéndio Florestal de Copas

Fonte: Dimensao Incéndio (2019)
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Dentro da discussao de queimadas, pode-se chegar aos quais fatores sao
relevantes tanto para as ocorréncias quanto para a propagacao destes tipos de
incéndios e se faz relevante entender as variaveis meteorologicas, as variagdes

topograficas e o tipo de vegetacdo (TORRES, 2011).

2.4 Incéndios florestais no Brasil

No Brasil, incéndios florestais, sdo um problema constante, como por
exemplo no ano de 2020, durante o periodo que se estende do comecgo do ano até
agosto, foram registrados 44.013 focos de queimadas e no ano anterior, foi um numero
um pouco menor durante este mesmo periodo, sendo detectados 30.900 focos
(MADEIRO, 2020).

Ao longo dos anos, os dados obtidos via satélite de focos de queimadas
se mantiveram altos em numeros, e revelam dados preocupantes, uma vez que é um
problema enfrentado a muitos anos e mesmo assim continua numerosamente grande.

Estas informagdes podem ser constatadas no grafico abaixo:

Figura 4 - Dados histéricos de focos de queimadas no Brasil de 1998 até 14/03/2021
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Fonte: INPE (2021)

Assim, a medida que esses numeros continuam constantes ou crescem,
podem haver alguns efeitos negativos a saude publica, ocasionando sérios prejuizos

econdmicos. Estima-se que 2.135 pessoas foram hospitalizadas devido aos efeitos da
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poluicdo do ar em virtude dos incéndios florestais ocorridos no bioma amazbnico
durante o todo o ano de 2019 e que isso levou a um gasto hospitalar aproximado de
R$ 5,64 milhdes (USD 1,4 milhdo). Dessa forma, espera-se ainda em 2020 que,
devido ao aumento do desmatamento e da pandemia de COVID-19, aumentando
muito os casos de doencgas respiratorias, esses numeros de internagdes por causa
dos efeitos de incéndios florestais sejam ainda maiores (SANT’ANNA; ROCHA, 2020)

2.5 Incéndios florestais no Maranhao

No estado do Maranhdo, os biomas sdo compostos basicamente de 64%
de cerrado, 35% de floresta amazdnica e 1% de caatinga, (SPINELLI-ARAUJO et al.,
2016).

Assim, sabe-se que, diferentemente do bioma amazbnico, em que a
principal origem dos incéndios florestais € o desmatamento, as ocorréncias de
incéndios no cerrado estdo diretamente ligadas ao clima e a existéncia da agricultura
que se utiliza de técnicas utilizando o fogo como ferramenta agricola.

Destaca-se que os meses de agosto e setembro s&o os periodos onde se
tem maiores indices de ocorréncias de queimadas, por causa da escassez de chuvas,
que deixam a vegetacgao suscetivel a esses desastres, ou seja, quanto menor o indice
de chuvas mensais, maior a probabilidade de incéndios florestais nesta regido (SILVA
JUNIOR et al., 2018)

Figura 5 - Comparativo dos dados de queimadas no Maranh&o com os valores maximos, médios e
minimos, no periodo de 1998 até 15/03/2021.
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Fonte: INPE (2021)

Pode-se confirmar a partir do grafico acima que durante o 2° semestre dos
anos, o numero de focos de incéndios no Maranhdo € bem maior do que o 1°
semestre, e isso porque coincide com a época que tem os menores indices de chuvas.

Sobre os dados histéricos de incéndios florestais no Maranhao, podemos
observar que seguiu 0 mesmo padréo do grafico presente na Figura 04, como se pode

verificar abaixo:

Figura 6 - dados historicos do total de focos de queimadas no estado do Maranhao detectados por
satélite, no periodo de 1998 até 15/03/2021
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Fonte: INPE (2021)

2.5.1 Incéndio em vegetagao no municipio de Mirador
Mirador € um municipio a 426 quildmetros da capital Sao Luis, possui

uma area territorial de 8521 quildmetros quadrados e tem cerca de 21015 habitantes
(IBGE, 2021). O municipio, em média, € um dos que mais sofre de queimadas no
Estado, destacando-se que no ano de 2020, foi o municipio que mais registrou focos
de incéndio em todo Maranhao (INPE, 2021). Em 2015, o municipio foi classificado

com a 2° cidade do pais com mais focos de incéndio em vegetacédo. (G1, 2021)



21

Grafico 1 - Numero de focos de incéndio por ano em Mirador
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Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados do INPE

O numero de focos de incéndio em Mirador vem seguindo a uma certa
constancia, como mostra o grafico 1 que reapresenta os focos de incéndio em Mirador
dentre os anos de 2009 a 2020, dados obtidos no Instituto Nacional de Pesquisas

Espaciais.

2.6 Estratégia de Combates a Incéndios Florestais

O Maranhao atualmente passa metade do ano em estiagem e metade do
ano em periodo de chuva, de forma que até mesmo a maior parte dos incéndios em
vegetacgao sao causados por intervengdo humana, os fatores meteorolégicos sdo uma
grande influéncia para a propagacéao destes tipos de desastres, entdo por isso ocorre
muito mais ocorréncias durante o periodo de estiagem. (PACHECO, SILVA, 2018).

A melhor forma de combater €& prevenindo e para a prevengao é
necessario investimentos na area de educagao ambiental, na reducao de riscos de
propagacdo de fogo, monitoramento, treinamento de pessoal, investimento em
equipamentos e o desenvolvimento de um banco de dados. (RIBEIRO, 2004)

No Maranho existe, ainda, o programa Maranh&o Sem Queimadas, que é
um programa destinado a realizar a fiscalizagdo, monitoramento, conscientizagdo da
sociedade em geral, com o objetivo da prevengdo de incéndios em vegetacao.
(MARANHAO, 2021).
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2.7Variaveis meteorologicas

Ha uma grande diferenca entre clima e tempo, usualmente as pessoas
acabam confundindo estes dois conceitos, mas quando esta se estudando mais
profundamente isso tem que ficar bem claro. O tempo é o estado momentaneo da
atmosfera em um referido lugar, ao passo que o clima é a sucessao dos estados do
tempo durante um prolongado periodo.

Esses dados podem ser obtidos através de estagdes meteoroldgicas e a
organizagdao mundial de meteorologia (WMQO) convenciona este periodo de tempo
como um periodo que se estende por 30 anos, segundo (REBOITA et al., 2015), e,
para este trabalho, sera estudado apenas parametros meteorologicos que se

consideram influentes dentro do &mbito de queimadas.

2.7.1 Variaveis atmosféricas e influéncias em incéndios florestais

Dentre algumas variaveis que precisam ser apresentadas neste
trabalho, aqui entra na discussao as variaveis meteoroldgicas, uma vez que séo de
suma importancia quando se esta no assunto dos incéndios florestais, dado que elas
estdo fortemente ligadas as ocorréncias e propagagao destes tipos de desastres,
tendo em vista que podem definir a intensidade e a sua velocidade, variaveis como
precipitacdo, temperatura, umidade relativa do ar e velocidade do vento, como disse
(NUNES; SOARES; BATISTA, 2006)

O Instituto nacional de meteorologia (INMET) atualmente faz o registro
destes dados através de estagbes meteorolégicas convencionais (EMC) e estagdes
meteorologicas automaticas (EMA), estes dados podem ser acessados no proprio site
do INMET, o www.inmet.gov.br.

As estagbes meteoroldgicas convencionais sdo formadas por alguns
sensores e esses dados sdo registrados por uma pessoa 3 vezes ao dia, as 9h, as
15h e as 21h. Dentre esses sensores, eles mensuram variaveis atmosféricas como
umidade relativa do ar, temperatura, insolagcdo, pressao atmosférica do ar,
precipitagcao e varias outras (RIBEIRO, 2017).

As estagdes meteorologicas automaticas, como o proprio nome ja diz,
atuam de forma automatica, elas registram os parametros meteoroldgicos e funcionam
sem precisarem ser supervisionados toda hora, elas sdo bastante confiaveis por

causa da tecnologia avangada de novos sensores e diminuem 0s erros humanos,
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estes dados sdo enviados a cara hora para o INMET e este, por sua vez, disponibiliza
estes dados em seu site (RIBEIRO, 2017)

2.7.2 Evapotranspiracao

A evapotranspiragdo esta entre as variaveis com bastante correlagéo
quando se estad estudando sobre incéndios em vegetacdo (TORRES, 2011),
possuindo acentuada relevancia dentro dos parametros influentes as queimadas, por
isso cabe também uma breve exposicao sobre ela.

E uma forma de descrever o fendmeno da evaporacdo e da transpiracao,
em que o primeiro, a agua presente € transferida para a atmosfera proveniente de
solos umidos, em rios, mares, lagos e a transpiragao das atividades fisioldgicas de
seres vivos (VAREJAO-SILVA, 2013)

Esta variavel é importante para se verificar a situagdo da vegetagdo na
regido, assim verificar o consumo de agua destes seres vivos, sendo que ela é
estimada a através do balango energético solicitado pela atmosfera e a reserva de
agua no solo para as plantas (RIBEIRO, 2016). A importancia dessa variavel para
esse estudo é que modifica diretamente a estrutura das plantas, quanto maior a
evaporagao, menos agua tem esse vegetal e assim estas plantas estdo mais secas e

mais propicias a incéndios, (TORRES, 2011).

2.7.3 Temperatura do ar

A temperatura do ar € uma variavel atmosférica que apresenta pouca
correlagdo em relagado aos incéndios florestais, como demonstrado no trabalho de
Pacheco e Silva (2018), foi-se apresentado que a variagao da temperatura em Sao
Luis (MA) varia muito pouco ao longo do ano.

A temperatura esta diretamente relacionada ao grau de agitagdo das
moléculas e pode ser medida no sistema internacional de medidas pela escala
Kelvin(K), mas existem outras unidades de medidas também utilizadas como o
Fahrenheit (°F) e o Celsius (°C), (SEARS, 2008), mas um fator muito importante para
o seguinte estudo, que faz relevante a apresentacédo desta variavel neste trabalho, é
que a temperatura do ar afeta de forma significante a fisiologia da vegetacao presente
no local (LIMA, RIBEIRO, 1998).
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Uma coisa interessante que é notavel ser apresentado € a relacio entre
essas variaveis, uma que vez que a umidade serve como regulador de temperatura
do ambiente, entdo quanto menor a umidade, mais facil de a radiagao solar aumentar
a temperatura do ar (TORRES, 2006)

A temperatura do ar pode ser medida através de um instrumento chamado
de termOmetro meteoroldgico, este é utilizado para medir a temperatura do ambiente,
ele exibe tanto temperatura maxima quanto minima dentro de um determinado periodo
(TIPOS, 2018).

Figura 7 - Termdmetro de maxima e minima
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Fonte: AYOADE (1996)

O termbmetro de maxima é composto por uma espécie de vidro e no seu
interior encontra-se mercurio, ao passo que quando a temperatura sobe, o mercurio
se expande e quando a temperatura diminui, 0 mercurio diminui seu volume, o
termémetro de minima é parecido, mas no lugar do mercurio € composto de alcool,
no qual ocorre o mesmo fendmeno fisico da dilatagédo térmica (AYOADE, 1996)

E necessario durante as medigées aferir tanto as maximas e minimas, pois
ocorre muito a variagao da temperatura do ar durante a mudancga de horarios, e cada
vez que se tem estacdes automaticas trabalhando a este favor, se tem uma maior
possibilidade de trabalho, tanto para a amostragem de dados, quanto para dificeis
localidades (STRASSBURGER et al., 2011).

2.4.7 Precipitagao pluvial

A precipitagao se inclui dentre os fatores importantes para as ocorréncias

de incéndio principalmente no bioma do cerrado, uma vez que a falta de chuvas coloca
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a vegetagdo em um estado propicio a se tornar combustivel do fogo (SILVA JUNIOR
et al., 2018). Este parametro esta ligado a quantidade de chuvas, em meteorologia, a
precipitacdo se conceitua como qualquer forma de depdsito, em forma liquida ou
sélida, oriundo da atmosfera (AYOADE, 1996), mas a critério deste trabalho que se
limita ao cerrado, sera tratado apenas da precipitacao pluvial.

Para se medir a precipitacido pluvial € necessario o auxilio do pluvidmetro,
onde ele mede o volume, o peso e sua duracéao, tudo isso de acordo com seu alcance,
apods isso, € possivel se tirar o indice de precipitagcdo pluviométrica, e ela € medida
em milimetros de acordo com determinado periodo (AYOADE, 1996).

O cerrado maranhense apresenta hoje dentre todo o estado a menor taxa
de precipitagdo anual em comparagao ao restante do estado, (SILVA et al.,2014), e
ainda, nao é dividido de uma forma proporcional, uma vez que o periodo chuvoso se
concentra no primeiro semestre do ano e o outro semestre sofre com baixissimas
taxas de precipitagado pluviométrica (CHUVA, 2021).

Dentro dos incéndios em vegetacdo no estado do Maranh&o, pode-se
observar que a variagao do clima ao longo do ano no Maranhao, ainda mais quando
0 parametro que mais varia € a precipitagao, que as queimadas estao diretamente
relacionadas a falta de chuvas, de acordo com o entendimento de Silva Junior (2016)

em estudo sobre a dindmica dos incéndios em vegetacao na baixada maranhense.

Figura 8-Relagéo entre chuvas e focos de queimadas
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2.7.5 Umidade relativa do ar

Dentre todas as variaveis atmosféricas, uma das que apresenta maior
correlagdo matematica com as queimadas € a umidade relativa do ar, como visto em
trabalhos como Torres (2011) e PACHECO e SILVA (2018), onde foram calculados
correlagdes baseadas em incéndios florestais em area urbana de Juiz de Fora (MG)
e area urbana de Sao Luis (MA).

Para se entender sobre umidade relativa primeiramente deve-se voltar a
alguns conceitos da fisica classica, entendendo a composi¢ao do ar atmosférico. O ar
atmosférico € composto por diversos gases, tais como nitrogénio (78%), o oxigénio
(21%) e certas quantidades de outros gases, como diéxido de carbono, vapor de agua,
entre outros (TIPLER, 1995).

Esse numero de vapor de agua presente no ar atmosférico varia muito com
o local e a condig¢ao climatica, esse numero é expresso como a umidade absoluta, as
particulas de agua, quando forem evaporadas em um local fechado, aumentam em
quantidade, crescendo assim a pressao parcial e a umidade absoluta, existe um
equilibrio entre a evaporagao e condensacédo, quando este equilibrio esta sendo
obedecido, é considerado que este local esta saturado de vapor e assim, a pressao &
chamada de pressao de saturacao, essa pressao € alterada diretamente proporcional
a temperatura do ambiente (ESGANZELA, 2014).

A umidade relativa do ar (UR), & expressa como a razdo, entre a umidade
absoluta e a umidade quando estd no ponto de saturacdo, também pode ser
determinada na proporgao da presséao parcial de vapor e a pressao de saturacao, na

mesma temperatura, assim como mostra a equagao abaixo. (COSTA, 2003)

19 ua
UR=— ou UR=———
P us

2.8 Inteligéncia Artificial

A tecnologia esta cada vez mais presente nos ultimos anos no dia a dia das
pessoas, 0s processadores estdo exponencialmente mais rapidos e a internet esta
cada dia mais rapida e presente na vida da populagdo, umas dessas nossas inovagoes

a serem apresentada sao as Inteligéncias Atrtificiais (IA) que, por causa da evolugéao
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do processamento, estdo sendo utilizadas nas mais variadas areas como forma de
auxiliar na decisdo dos humanos (TEIXEIRA, 2019).
No processo de coleta de dados, data mining e filtros, a inteligéncia artificial
tem se tornado cada vez mais criteriosa e eficaz para extrair as informagdes
relevantes dentro de inUmeros dados de uma base. E o diferencial sera o
resultado proveniente da interacdo da inteligéncia humana com a artificial,
cada uma delas com suas vantagens sendo utilizadas na construgdo de um

resultado que trara vérias solugbes para o contexto atual, originando uma
inteligéncia ampliada (TEIXEIRA, 2019).

Entrando no contexto historico, as IA’s comecaram a tentar ser produzidas
a partir dos anos 40, quando se buscava descobrir novas formas de como se utilizar
os computadores e, assim, tentando se assemelhar com os estudos de como funciona
o raciocinio humano. (JESS, 2004)

Desde sempre, o termo inteligéncia artificial soou de uma forma
presuncosa, uma vez que para a época, como a limitacdo de processamento, seus
objetivos eram muito exagerados e certamente decepcionantes, mas com o passar
das décadas, cada vez surgindo novas tecnologias de processamentos, esses
objetivos ndo soavam um tanto utdpicos e comegou-se a surgir aplicagdes e
desenvolvimento destes modelos, assim com a consolidagado das redes neurais.

Inteligéncias artificiais tem inumeras definigbes, pois suas diferentes
formas de aplicagédo deixam dificil achar um conceito geral, isso porque s&o variadas
formas onde elas trabalham com objetivos diferentes, sejam para buscar padrdes em
variaveis, ou agrupar semelhantes e podem ser vistas em diversas formas (TEIXEIRA;
2019).

A inteligéncia artificial € uma area de estudos ainda ndo muito bem
delimitada que reune a Ciéncia da Computagdo, a Psicologia, a
Linguistica e a Filosofia. Ela possui duas vertentes principais
representadas pelo Projeto de Simulagdo Cognitiva e pelo Projeto de
Inteligéncia Artificial num sentido restrito do termo. (TEIXEIRA;
GONZALEZ, 1983).

Uma inteligéncia artificial pode ser comparada a uma crianga, essa por sua
vez antes de entrar dados se encontra vazia, os tipos de algoritmos serdo a forma que
essas |A’s irdo utilizar essas entradas de dados, seja para perceber um padrao nos
dados passados e assim se prever o futuro, agrupar coisas que se parecem, ou tentar
aperfeigoar um resultado de algo pelo erro, assim como uma crianga aprende, quando

esta segurando uma caneca e ela solta essa caneca, ela aprende que se soltar a
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caneca ela cai e quebra, entdo ela ndo ira mais soltar. Essas formas de aprendizado

podem ser do tipo supervisionado e ndo supervisionado.
a) Aprendizado Supervisionado

Ele tem esse nome pois as entradas e saidas de dados produzidas pelo
algoritmo sao fornecidas pelo supervisor, assim os dados sao fornecidos, o supervisor
ajusta o modelo vendo se esta sendo efetivo ou ndo assim podendo regular a saida,
(BRAGA, CARVALHO, LUDEMIR, 2000)

b) Aprendizado ndo supervisionado

No caso do aprendizado n&o supervisionado, a inteligéncia artificial ira
trabalhar sem um supervisor, entdo o algoritmo forma uma espécie de padrdes
estatisticos para criar agrupamentos, so € possivel quando essas entradas de dados
possuem redundancia, ou seja, atributos que permitam que sejam encontrados
padrées caracteristicos nesse banco de dados (BRAGA, CARVALHO, LUDEMIR,
2000).
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3 METODOLOGIA

3.1 Quanto a natureza

Esta producao cientifica teve como alicerces a pesquisa aplicada que se
baseia na busca de conhecimentos para se chegar na resposta de problemas
encontrados pelo investigador. Dessa forma, essa pesquisa buscou informagdes com

a finalidade de serem investidas em circunstancias especificas (GIL, 2017).

3.2 Quanto aos objetivos

Este trabalho teve por base a pesquisa exploratéria. Essa metodologia nos
estabelece um primeiro contato com o tema, assim se péde conhecer a respeito de
queimadas e fatores atmosféricos que os influenciam, assim como métodos de
inteligéncia artificial que possam ser utilizados na pesquisa (ZAMBELLO, et. al.,
2018).

Além disso, foi realizado também, um estudo voltado nos principios da
pesquisa descritiva, da qual é elaborada com a finalidade de descrever fenédmenos ,
como relagdes entre variaveis, e objetivo de descrever caracteristicas presente nos

diferentes métodos utilizados nessa pesquisa (GIL, 2017).

3.3 Quanto aos procedimentos

Este estudo teve como procedimentos o descrito nos principios da pesquisa
bibliografica, os quais buscam em banco de dados, artigos, livros, teses dissertagoes,
monografias e outros documentos publicados (SOUZA, 2019).

Esta pesquisa teve também como recurso a pesquisa experimental, que
é constituida em apds ser determinado um objeto de pesquisa, sera selecionado
parametros que possam influencia-lo e assim o investigador observara que efeitos

ocorrem no objeto (GIL, 2017).

3.4 Quanto a abordagem do problema

Neste projeto foi empregado predominantemente a pesquisa na
modalidade quantitativa que se fundamenta na obtencdo de dados numéricos e estes

sao tratados com ferramentas matematicas para se moldar na forma que seja util para
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o pesquisador poder analisa-los e chegar a certas conclusdes, essas ferramentas
matematicas podem ser equagdes, método numéricos, transformacgdes de grandezas,
porcentagens e outras (PEREIRA, 2018).

3.5 Local da pesquisa

Este estudo esta delimitado as queimadas que ocorreram no municipio de
Mirador do estado do Maranhao no espaco de tempo que compreendem 0s anos de
2009 a 2020.

3.6 Materiais e métodos

3.6.1 Obtencao de dados

Os dados de variaveis atmosféricas utilizados nesta pesquisa foram obtidos
através da estagdo meteoroldgica convencional (EMC) de Colinas, cidade do Estado
do Maranhdo com coordenadas de latitude -6,03305554, longitude -44,23333333 e
altitude de 175,56 com o cdodigo da estagdo 82765 que foram obtidos pelo Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET), a EMC de Colinas é a estagdo mais proxima ao
municipio de Mirador, que fica a 47,4 quildmetros de distancia do municipio.

Os dados estéo disponiveis no periodo de 1° de janeiro de 2009 a 31 de
dezembro de 2020 e estado dispostos em dados diarios de evaporagao de piche(mm),
velocidade média do vento(m/s), precipitagdo (mm), temperatura maxima (em °C),
temperatura média (em °C), insolac&o (horas por dia), umidade relativa do ar (%).

Os dados de incéndios em vegetacdo no municipio de Mirador foram
adquiridos com base em imagens de satélite pelo Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) para o periodo de 1° de janeiro de 2009 a 31 de dezembro de 2020.
A figura 9, abaixo, ilustra 1136 manchas de incéndios florestais ocorridas neste
periodo, o quadro 1 mostra como foi obtido o conjunto de dados de incéndio, que
estao dispostos por data e horarios e em coordenadas do tipo decimal, assim como
mostra o satélite do qual foram obtidos os dados, sendo utilizado apenas dados de
um satélite neste trabalho para ndo ocorrer a duplicidade de dados.

O Satélite AQUA foi langado em 2002 e ainda continua em operacéao até a

atualidade, de acordo com os ensinamentos de Tomzhinski (2011), em estudos
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mostra que ele € o que tem os melhores resultados nas deteccdes de focos de
incéndios, € um satélite americano que esta aproximadamente a uma altitude de 705
quildbmetros e mesmo tendo pixels de 1x1km, consegue detectar focos com frente de
fogo com cerca de 30 metros de extens&o por 1 metro de largura, na figura 10 mostra

um exemplo da imagem de satélite de um foco de incéndio.

Quadro 1 - Dados de focos de incéndios

Datahora Satélite Pais Estado Municipio Bioma | Latitude | Longitude
21/04/2009 AQUA_M- | Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -66,910 | -458,230
1 3/1()%/22209 AQU-;\_M- Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -64,060 | -449,710
1 3/1()%;;%09 AQU-;\_M- Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -66,960 | -451,310
1 5/:)%/2%09 AQU-I,;\_M- Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -63,620 | -449,830
1 7/:)%/2:(3)09 AQU-I,;\_M- Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -66,640 | -450,730
1 7/:)%/22(())09 AQU-I,;\_M- Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -66,600 | -458,170
1 7/:)%/22(())09 AQU-I,;\_M- Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -66,670 | -450,910
20/:)%/22(())09 AQU-I,;\_M- Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -64,430 | -455,040
20/:)%/52:)09 AQU-I,;\_M- Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -64,340 | -455,050
22/10:6./%:(3)09 AQU}_M- Brasil | MARANHAO | MIRADOR | Cerrado | -66,880 | -449,160

Fonte: INPE, 2021

Figura 9 - Imagem Via Satélite do Municipio de Mirador mostrando os focos de incéndios vistos pelo
satélite AQUA_M-T entre 1 de janeiro de 2020 até 31 de dezembro de 2020
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Fonte: INPE (2021)

Figura 10 — Imagem de queimada captada pelo satélite TERRA, através do sensor MODIS, o mesmo
sensor presente no satélite AQUA

Fonte: NUNES (2020)

Foi necessario fazer um tratamento dos dados atmosféricos, pois
apresentava dados nulos, estes dados se encontram dispostos nessa situacao
quando ocorre alguma falha nos sensores (INMET, 2021), utilizando biblioteca
PANDAS na linguagem Python, que é uma recurso que possui a fungao “isnull()”, que
procura dados nulos em um banco de dados, foi-se verificado como mostra o quadro

2, o numero de dados nulos.

Quadro 2 - Dados Atmosféricos nulos

Variavel Quantidade de dados Nulos
Evaporagao do Pinche Diaria(mm) 1163
Insolagao total, diario(h) 180
Precipitagao total, diario(mm) 69
Temperatura maxima, diario (°C) 128
Temperatura média, diario (°C) 206
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Temperatura minima, diario (°C) 467
Umidade Relativa do Ar, média diaria (%) 110
Vento, velocidade média diaria(m/s) 1775

Fonte: Elaborado pelo autor

Para se resolver tal situagdo, primeiramente, pode-se observar que
evaporagao, velocidade média do vento e temperatura minima possuem muitos dados
nulos, por este motivo foram removidos desta pesquisa, apods isso, para cada dado
nulo foi substituido por uma média entre dados de um dia anterior e o dado do préximo
dia que nao tiver dados nulos.

Para a criagdo dos modelos, o banco de dados de 4383 linhas, foi disposto
em dados diarios de variaveis atmosféricas, foi inserido uma coluna com a variavel
“‘dias sem chuva” onde sdo valores calculados a partir de uma contagem de dias
anteriores em sequéncia de quando a variavel "precipitacao" era igual a 0 e foi inserido
também uma coluna com uma variavel chamada “Focos ativos”, em que nela foi
inserido valores categoricos entre “sim” e "nao", onde quando tem o valor “sim”, foi
detectado incéndio no referido dia e onde tem o valor "ndo", ndo foi observado

incéndios no dia, como mostrado no quadro 3

Quadro 3 - Banco de dados para o modelo

Data Insolagao  Precipitacdo Temperatura Tempera Umidade Dias Focos
Maxima tura sem Ativos
Média chuva
04/11/2009 1,4 31,7 28,7 24,36 92,75 5 nao
05/11/2009 6 5 30,8 25,82 84,25 0 nao
06/11/2009 10,2 2,2 34,2 27,04 77,75 0 sim
07/11/2009 71 0 33,7 27,14 78,25 0 nao
08/11/2009 6,9 0 32,9 27,56 78 1 nao
09/11/2009 11 0 35 28,16 72,75 2 nao
10/11/2009 8 0 33,2 27,72 74,75 3 nao
11/11/2009 2,2 0 31,7 26,68 84,5 4 nao

12/11/2009 9,3 0 35,2 28,02 80,25 5 nao
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13/11/2009 6,6 0 33 28,12 75,75 6 sim

Fonte: Elaborado pelo autor

3.6.2 Analise Multivariada

Fazer uma analise multivariada dos dados que se quer trabalhar nos modelos
preditivos € de suma importadncia quando se esta trabalhando com diversos dados,
auxilia no dimensionamento do grau de relagdo entre essas variaveis (SCHIMITT,
2008).

A analise multivariada é um conjunto de ferramentas estatisticas em que
realizam medigbes simultdneas de varias variaveis do banco de dados (AFONSO,
2001). Os métodos da analise multivariada que foi utilizado nesta pesquisa é a matriz
de correlagao, o agrupamento em dendograma, o agrupamento K-means e analise de

componentes principais:

Os métodos multivariados sdo escolhidos de acordo com os objetivos da
pesquisa, pois sabe-se que a analise multivariada € uma analise exploratéria
de dados, prestando-se a gerar hipdteses, e ndo tecer confirmagdes a
respeito dos mesmos, o que seria uma técnica confirmatoéria, como nos testes
de hipdétese, nos quais se tem uma afirmagédo a respeito da amostra em
estudo. (PAIXAO, 2017)

Quadro 4 - Softwares para Analise Multivariada

Método Software
Matriz de correlacao Linguagem Python, biblioteca PANDAS
Dendograma Linguagem Python, biblioteca SciPy
K-means Linguagem Python, biblioteca Sckit Learn
Analise de componentes principais STATISTICA—desenvolvido pela StatSof.

Fonte: Elaborado pelo autor

3.6.2.1 Matriz de correlagdo

No estudo das relagbes entre variaveis, € necessario se observar a
correlacao existente, que no caso é a interdependéncia entre elas, muitas vezes é
imperceptivel ao fazer uma observagao direta, pois o conjunto de dados & muito
grande e disperso, entdo existem formas de se calcular tal correlagéo



35

matematicamente (VICINI, 2005). Nesta pesquisa foi utilizado o coeficiente de
correlacao de Pearson.

O coeficiente de correlagado de Pearson € um método de correlacao linear
entre duas variaveis, onde se encontra o valor de “p”, esse valor pode estar entre o “-
1” e “+17, onde O representa que nao ha correlagao, “-1” quantas mais préximos se
chegar de “-1” maior sera a correlagdo negativa e quanto mais proximo se aproximar
de “+1” indica uma forte correlagéo positiva (MORETTIN, BUSSAB, 2010 ), a formula

para obtencio deste indice € a presente abaixo:

260
\/Z(x—z)z-f(y—z)z

[Tt

A interpretagcdo deste do valor “p” pode ser feita dividindo intervalos de
valores e qualificando como fraca, moderada, forte e muito forte, (CALLEGARI-

JACQUES, 2009), assim como apresentado no quadro abaixo:

Quadro 5 - Classificagao da correlacdo de Pearson

“p” de Pearson Classificacao
0<p=]0,3| Fraca

0,3] < p =10,6] Moderada

0,6] <p <109 Forte
0.9] <p <[] Muito forte

Fonte: CALLEGARI-JACQUES, 2009.

A partir os dados apresentados na tabela 5 onde esta disposto os dados de
correlacao entre todos os dados trabalhados na tabela 3, no caso da variavel “Focos
Ativos”, para a utilizagdo da correlagéo, se utilizou o valor 1 representando “sim” e o
valor “0” representando “nao”.

Pode-se observar que os parametros meteoroldgicos possuem correlagao
linear com os focos de incéndio de classificacao entre “fraca” e “moderada”, de acordo

com a relacdo da tabela 2, como por exemplo a maior correlacdo dos focos de
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incéndios foi com a umidade, atingindo o indice de -0,574394, se classificando como
uma correlagdo moderada, juntamente com insolagdo, temperatura maxima e dias
sem chuva, variaveis como precipitagao, temperatura média se classificaram como

correlagao linear fraca.

Tabela 1 - Matriz de correlagao linear

Insolagao Precipitagao Temperatura Temperatura Umidade Dias sem Focos
Maxima Média chuva Ativos
Insolagao 1,000000 -0,313729 0,651243 0,396788 -0,624881  0,329894  0,467848
Precipitagao -0,313729 1,000000 -0,346696 -0,287422 0,313799  -0,142891 -0,204342
Temperatura 0,651243 -0,346696 1,000000 0,812987 -0,807552 0,438126  0,475424
Maxima
Temperatura 0,396788 -0,287422 0,812987 1,000000 -0,650701  0,316891 0,253777
Média
Umidade -0,624881 0,313799 -0,807552 -0,650701 1,000000 -0,548127 -0,574394
Dias sem 0,329894 -0,142891 0,438126 0,316891 -0,548127  1,000000 0,381994
chuva
Focos Ativos 0,467848 -0,204342 0,475424 0,253777 -0,574394  0,381994  1,000000

Fonte: Elaborado pelo autor

Este método, mostrando que possuem correlagéo fraca e moderada, sugere
que modelos preditivos com carater linear nao sao recomendados e sim deve-se
buscar métodos de modelos preditivos de caracter nao linear, outra forma de se
observar a matriz de correlacio linear, ainda de forma mais didatica é através de

mapas de cores (heatmap) disposto na figura 11.

Figura 11 - Heatmap da correlagao linear
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Fonte: Elaborado pelo autor

Uma coisa interessante que pode-se observar € que o valor de “p” entre as
variaveis umidade e temperatura maxima foi de -0,807552 e entre temperatura
maxima e temperatura média foi de 0,812987, demonstrando que tais combinagdes
de variaveis possuem um forte grau de correlagao linear, a primeira negativamente e

a segunda positivamente.

3.6.2.2 Dendograma

Um dendograma € uma espécie de grafico que se verifica a semelhancga de
agrupamentos, é muito utilizado para se estudar clusters hierarquicos para poder se
tomar decisdes a respeitos dos parametros que serdo utilizados na pesquisa, ele é
gerado a partir do calculo de distancias entre os parametros que estdo sendo
estudados, existem algumas formas para se calcular essa distancia, para efeitos deste
estudo sera utilizado a distancia euclidiana, onde se calcula este valor através do
teorema de Pitagoras (VICINI, 2009).

1
p 3
2
dij = [Z (xij—xirf) ]
J=1

A distancia euclidiana possui um problema, pois quando se trata de variaveis que
possuem escalas diferentes, seus resultados podem ter alguma alteragéo, entéo é
necessario se fazer a padronizagdo dessas variaveis da pesquisa (MANLY, 1986),
uma forma de se fazer a essa normalizacdo é utilizando a formula z-score, em que se
calcula Z, o valor padronizado, onde y € a média e o é o desvio padrao, esta
ferramenta matematica ajuda os dados a serem redimensionados, tendo desvio
padrao igual a 1 e a média com o valor 0 (SCHIMIT, 2009), assim como se pode

observar na tabela 2.

Tabela 2 - Dados padronizados
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Data Insolagao Precipitagao Temperatura Temperatu Umidade Dias sem  Focos
Maxima ra Média chuva Ativos
2009-01-01 -0.347936 -0.322191 0.022199 -0.399007 0.714841 -0.578917 0
2009-01-02 -0.874571 0.813923 -0.628303 -0.175136 0.678259 -0.524980 0
2009-01-03 0.581420 -0.301345 -0.016066 0.683035 -0.217988  -0.578917 0
2009-01-04 0.767292 -0.322191 -0.092595 0.732784 -0.126534  -0.578917 0
2009-01-05 -0.719678 -0.322191 -0.283919 0.260168 0.111246 -0.524980 0

Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se gerar a tabela de distancias onde se pode observar as distancias

entre cada variavel, onde o método utilizado foi de ligagao simples, que se baseia pela

distancia minima, como pode-se apreciar na tabela 3, e a partir destes dados pode-se

gerar um dendrograma e verificar as relagdes entre tais parametros presente na figura

12, onde pode-se observar que foi feito 2 tipos de agrupamentos.

Tabela 3 - Tabela de distancias

Insolagdo Precipitagdo Temperatura Temperatura Umidade Dias sem Focos Ativc
Maxima Média chuva

Insolagao 0,000000 34,968549 13,081231 16,491635 27,922694  29,937546  29,340478

Precipitagdo  34,968549 0,000000 39,110590 24,672988 47,885573  13,952893  38,555495

Temperatura 13,081231 39,110590 0,000000 16,310756 21,826976  34,136805  32,313898
Maxima

Temperatura 16,491635 24,672988 16,310756 0,000000 30,551445  20,725754  30,208604
Média

Umidade 27,922694 47,885573 21,826976 30,551445 0,000000  46,217762  46,195043

Dias sem 29,937546 13,952893 34,136805 20,725754 46,217762  0,000000 32,794049
chuva

Focos Ativos  29,340478 38,555495 32,313898 30,208604 46,195043  32,794049 0,000000

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 102 - Dendograma
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Dendograma
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Parametros atmosféricos

Fonte: Elaborado pelo autor

3.6.2.3 Método K-Means
O método k-means é uma ferramenta de agrupamento do tipo nao-

hierarquico, ele busca separar dados funcdo de centros, que sdo chamados de
centroide e isso é chamado de clustering, o objetivo é selecionar argumentos de dados
similares em determinado numero de grupos que sdo fornecidos como entrada
(MACHADO, FARINHAKI, SILVA, 2013).

Durante seu funcionamento, gera pontos aleatérios que se tornam centros de
cada agrupamento, que se chama de cluster, ou seja, o centro do clusters, 0 numero
desses pontos € a entrada que é definida pelo usuario, entdo sao calculados as
distancias dos dados para esses centros, através da distancia euclidiana, entdo o
dado sera adicionado ao cluster mais préximo, depois dessa etapa é calculado o ponto
dos centros através da média dos pontos de cada parametro, e isso vai ocorrendo a
cada ciclo até os centroides ndo se movimentarem mais, isso ocorre quando nenhum

dado se movimenta de cluster(LI, Wu, 2021), assim como ocorre na figura abaixo.

Figura 13 - Movimentacéo dos centros



Fonte: MINERANDO DADOS (2017)
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Nessa pesquisa o k-means foi utilizado como forma de se agrupar as

variaveis da tabela 6, e a entrada passada foi em 2 grupos, e o algoritmo tratou de

fazer o agrupamento, assim como demonstrado na tabela 4, o que se pdde observar

€ que tanto na divisdo dos agrupamentos pelo algoritmo de k-means quanto no

dendrograma produzido a partir das distdncia médias entre variaveis ocorre a mesma

divisdo de relacao entre estes parametros, onde as variaveis Umidade e precipitagao

se colocam em um grupo e as restantes em outro agrupamento.

Tabela 4 - Agrupamentos formados pelo método k-means

Grupo 1 Grupo 2
Variavel Distancia do Variavel Distancia do
centro centro

Precipitacéo 38 Temperatura 30
maxima

Umidade 38 Insolacao 43

Temperatura 44
média

Focos Ativos 48

Dias sem Chuva 50

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

3.6.2.4 Método dos componentes principais
Essa ferramenta matematica possibilita analises de um numero muito grande

de dados, possibilitando uma investigagao sem perdas de informagdes significativas,
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ela busca transformar um conjunto de dados de uma dimenséao grande e transformar

em outro tipo de conjunto (HONGYU, 2016).
A técnica de componentes principais tem como objetivo geral a redugéo da
dimensionalidade e interpretacdo de um conjunto de dados. Obter esta
reducdo num conjunto de variaveis, consiste em encontrar combinag¢des
lineares das variaveis, que irdo gerar um outro conjunto de variaveis com
novas coordenadas e nao correlacionadas entre si. Geometricamente, os
componentes principais representam um novo sistema de coordenadas,
obtidas por uma rotagdo do sistema original, que fornece as diregcbes de

maxima variabilidade, e proporciona uma descrigdo mais simples e eficiente
da estrutura de covariancia dos dados. (SCHIMIT, 2005)

Este método, transforma um conjunto de dados de muitas dimensdes e
transforma para interpretacdo em poucas dimensdées, fazendo algumas combinagdes
lineares, assim se pode tirar analises relacionais entre as variaveis, essas informagdes
nos chamamos de fatores, estes novos dados representam a varidncia dos mesmos
dados anteriores e assim pode-se verificar a relagdo entre estes parametros
(VARELA, 2008)

O software STATISTICA, da StatSoft, auxilia nesta tarefa, onde colocamos
os dados no programa e ele faz essas combinacgdes lineares e dividem em fatores,
em que cada fator explica uma certa porcentagem da variancia dos dados, na figura
14, se tem um grafico com relagéo a 2 fatores que explicam mais de 50% da variancia
dos dados.

Figura 14 - Andlise de componentes principais
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Através deste método pode-se perceber que também se aproximou bastante
dos resultado obtidos mediante as analises feitas através do dendograma e do k-
means, onde os focos ativos de incéndios estao relacionados com a insolagao e dias
sem chuva, a temperatura maxima esta relacionada a temperatura média e a umidade
com a precipitagdo, onde uma coisa que pode-se observar que € que os altos indices
de insolacdo aliados com dias sem chuva aumentam os focos ativos de incéndios,

assim como também estudado por (TORRES, 2011).

3.6.3 Modelagem

Para esta pesquisa, foram utilizados 3 métodos para a construgao de
modelos preditivos, as redes neurais artificiais (RNA), k-vizinhos mais préximos e o

Florestas de decisdo Aleatdria onde no quadro 6 mostra os softwares utilizados foram:

Quadro 6 - Softwares utilizados

Método Software

Linguagem Python, biblioteca Sckit Learn
Redes neurais artificiais

. i . Linguagem Python, biblioteca Sckit Learn
k-Vizinhos mais préximos

Linguagem Python, biblioteca Sckit Learn
Floresta de Deciséo Aleatodria

Fonte: Elaborado pelo autor

3.6.3.1 Redes Neurais artificiais
As redes neurais artificiais sdo estruturas matematicas que se inspiram na

estrutura das conexdes nervosas dos cérebros, onde existem os neurbnios e esses
neurénios se conectam entre si através das ligagdes sinapticas, em que se tem uma
entrada, que sao multiplicados por um peso para chegar nos neurdnios, nos neurénios
ocorre uma operagao matematica para se ter determinada saida, a conexao de varios
neurdnios que sdo chamados de redes neurais. (DAUFEMBACK, 2008)

Neste estudo, para a modelagem sera utilizado a rede neural do tipo
perceptron de multicamadas, onde se tem uma camada de entrada, uma camada

oculta, bem como uma rede de neurbnios e uma camada de saida, onde os dados ao
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chegarem nos neurénios, depois serem ponderados (w;), ocorre uma combinagéo
linear dos valores e passam por uma funcido de ativagao, essa funcao de ativacao
gera o valor da saida do neurbnio, assim como mostra a figura abaixo, esse tipo de
algoritmo é treinado através do método de retro propagacdo de erros. (VIGANO,
2017).

Figura 15 - Neurdnio Artificial
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 16 - Rede Neural Artificial

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Fonte: Elaborado pelo autor

A retro propagacao de erros € um tipo de treinamento onde se tem a primeira
etapa onde se tem a entrada de dados, o processamento na rede neural e a saida,
apos isso a saida é comparada com o resultado que se esperava, entao é calculado
0 erro, apds isso o valor é processado de volta na rede pela camada de saida
reajustando os pesos das conexdes sinapticas, uma rede é considera estar treinada

quando nao haver mais necessidade desses pesos serem alterados (VIGANO, 2017).

3.6.3.2 K-vizinhos mais proximos

O método de k-vizinhos mais préximos utiliza a légica simples de que ele

observa um certo numero de dados préximos ao dado de entrada (niumero de vizinhos)
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e o classifica com a classe da maioria, ou seja, como por exemplo na figura —, onde
se escolhe um numero de vizinhos(K) que ira ser analisado, apds isso ¢é verificada a
classe que possui 0 maior numero de individuos entre os vizinhos, entdo a entrada é
classificada como esta classe. Essa proximidade pode ser calculada assim como no

agrupamento k-means por distancia euclidiana (ZHANG, 2016).

Figura 17 - Exemplo de k-Vizinhos mais préximos
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Fonte: JOSE, 2008
Nesta pesquisa foi-se utilizado para analise o total de 100 vizinhos, onde o
dado de entrada é um vetor com 6 dados, onde cada um destes dados representa um

valor de cada variavel atmosférica e as classes sio focos ativos e focos ndo ativos.

3.6.3.3 Floresta de decisdo aleatoria

Uma arvore de decisdo € uma espécie de mapa de possibilidades onde
permite que chegue a um através de combinag¢des de condi¢des diferentes em suas
ramificacdes, e a partir de seus dados de treinamento, vai criando nds condicionais
com fins de chegar a um determinado valor (SANTANA, 2020)

Figura 18 - Arvore de decis&o
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Condicéao 1

Resposta 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

A floresta de decisao aleat6ria € um conjunto de arvores de decisdo onde
elas trabalham em conjunto para se chegar a uma previsdo com maior acuracia,
quando esta sendo treinado o modelo, ele cria um certo numero de arvores que sao
passados como entrada, onde o numero de arvores aliado com os fatores de
aleatoriedade dos fatores nas arvores busca sempre os melhores resultados, isso
ajuda a criar um classificador forte mesmo tenho uma correlagéo fraca. (SANTANA,
2020)

3.6.4 Avaliacao dos modelos

3.6.4.1 Treinamento e testagem

Para avaliagdo desses modelos é necessario existir formas para o
treinamento e testagem dele, no quadro 7, € demonstrada uma explicagao de alguns
meétodos, dentre eles a resubstituicdo, holdout e validagao cruzada.

Quadro 7 - Métodos de treinamento e testagem

Método Funcionamento
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O conjunto de dados de dados que é utilizado para

Resusbistituicao treinamento também é utilizado para fazer a testagem.

O banco de dados é dividido em 2 grupos, um para a
treinamento e outro para a testagem, os dados de cada
Holdout grupo sao selecionados de forma aleatdria € normalmente

0 grupo de treinamento é maior que o grupo para o teste.

E um método onde os dados s&o divididos em um certo
numero de particdes ou subconjuntos e é se escolhe 1
) - subconjunto para a testagem e o restante € utilizado para o
Validag&o cruzada . N N ) _
treinamento, € isso varias vezes até todos os subconjuntos

serem utilizados como dados de teste.

Fonte: COSTA, 2008

Para treinamento e testagem dos modelos, foi-se utilizado o método
holdout, bem como foi usado 70% dos dados para o treinamento dos modelos e 30%
para ser feito o teste, ou seja, dos 4383 dados, 3068 deles foram utilizados para

treinamento e 1315 foram utilizados para a testagem do modelo

3.6.4.2 Matriz confuséo
Para se mensurar a qualidade e assertividade se utiliza a matriz confusao,

onde pode-se comparar os dados verdadeiros com os dados preditivos dos modelos
, assim pode-se ter uma ideia de o quanto o modelo acertou e o quanto errou e saber
exatamente onde ele foi mais assertivo e onde ele errou mais, (COSTA, 2008), como

demonstrado no quadro 8.

Quadro 8 - Matriz Confuséo

Dados Previstos pelo modelo

Dados reais Focos nao ativos Focos Ativos

Focos nao ativos Previu corretamente Previu incorretamente

Focos ativos Previu incorretamente Previu corretamente
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

3.6.4.3 Métricas
Sao utilizadas algumas métricas para se calcular a taxa de acerto do modelo,

como por exemplo a acuracia e precisao. A acuracia € a porcentagem de acertos em
funcdo de todos os dados e a precisao é a porcentagem de acertos de cada dado que
€ importante, (JUNIOR, 2018), como demonstrado nas equagdes baixo:

Y. Previsdes corretas(Tanto de focos ativos quanto de focos nio ativos)

Acurécia =
curacia Total de dados de previsio

Previsdes corretas de focos ativos

Precisdo de Focos Ativos = - - - -
Focos ativos reais + Focos ativos previstos

Previsdes corretas de focos nio ativos

Precisdo de Focos ndo Ativos = — - - — - -
Focos nao ativos reais + Focos ndo ativos previstos
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

No método utilizando redes neurais artificiais, foi-se utilizado a configuragao
padrao da fungdo “MLPRegressor()” da biblioteca Scikit Learn, onde foi construido
uma estrutura com uma camada oculta composta apenas de 1 camada de 100

neurdnios. Pode-se observar na tabela 5, a matriz confusao referente a este modelo.

Tabela 5 - Matriz Confusdo do Modelo de rede neural artificial

Focos nao ativos Focos Ativos
Focos nao ativos 738 132
Focos ativos 123 322
Total de amostras 1315

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Através destes fatos, obter as informagdes de que a acuracia deste modelo
€ de 80,60%, a precisdo com relagdo ao acerto de focos ativos foi de 72,36% e a
precisdo com relacdo ao acerto de focos nao ativos foi de 84,82%, como mostra a
tabela 6.

Tabela 6 - Resultados do Método de rede neural artificial

Focos nao ativos Focos ativos

Precisao 84.82% 72,36%

Acuracia do modelo 80,60%

Fonte: Elaborado pelo Autor (20210)

No modelo obtido a partir do método K-Vizinhos mais préximos, se pode

adquirir os resultados demonstrados na tabela abaixo.

Tabela 7 - Matriz Confusao do Modelo de K-Vizinhos mais proximos

Focos nao ativos Focos Ativos
Focos nao ativos 761 122
Focos ativos 127 319
Total de amostras 1315

Fonte: Elaborado pelo autor
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A partir desses dados, pode-se adquirir os dados relativos com as métricas
do modelo, entdo a acuracia dele é igual a 77,71%, a precisdo com relagdo aos
acertos de focos ativos se tem o valor de 50,68% e a precisdao com referéncia aos
focos nao ativos foi de 91,12%, assim como mostra a tabela 8.

Tabela 8 - Resultados do Método de k-Vizinhos mais préximos

Focos nao ativos Focos ativos

Precisao 86,18% 71,52%

Acuracia do modelo 82,12%

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021)

Sobre o método de Floresta Aleatéria, a matriz confusdo da mesma encontra-

se disposta na tabela 9, para assim poder-se analisar seus resultados.

Tabela 9 - Matriz Confusdo do Modelo de Floresta Aleatéria

Focos nao ativos Focos Ativos
Focos nao ativos 778 121
Focos ativos 119 297
Total de amostras 1315

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Entdo, mediante esses resultados, pode-se calcular uma acuracia de
81,74%, uma precisao nos focos ativos de 62,39% e uma precisédo de focos n&o ativos

de 86,54%, assim como mostra a tabela a seguir.

Tabela 10 - Resultados do Floresta Aleatéria

Focos nao ativos Focos ativos

Precisao 86,54% 71,39%

Acuracia do modelo 81,74%

Fonte: Elaborado pelo Autor (2021)
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Tabela 11 - Comparagéao entre os modelos

Métricas
Precisao
Acuracia Focos nao Focos ativos
Modelos .
ativos
Rede Neural Artificial 80,60% 84,82% 72,36%
K-Vizinhos mais préximos 82,12% 86,18% 71,52%
Floresta Aleatéria 81,74% 86.,54% 71,39%
Melhor Modelo k-vizinhos mais Floresta Rede neural
proximos aleatoria artificial

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Mediante a analise contida nos dados trazidos no decorrer do trabalho, pode-
se chegar a concluséo que todos os modelos obtiveram resultados satisfatorios, entre
estes numeros pode verificar que, dentre a métrica de acuracia, o modelo que teve o
melhor desempenho, foi o de K-Vizinhos mais proximos, dentre a precisdo, o modelo
se destacou na previsao dias com focos nao ativos foi de Floresta Aleatdria e a rede

neural se destacou na previsao de dias com focos ativos.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Os incéndios florestais sdo uma preocupacao constante, pois o ndo controle
deles causa diversos danos, tanto a fauna e a flora e prejuizos econémicos, pois para
seu controle é necessario o gasto de muitos recursos, por isso a importéncia do
controle rapido das chamas. Em vegetag¢des densas é muito dificil acessar locais de
focos em incéndio e até as guarnigdes chegarem, boa parte ja foi consumida, por isso
a importancia de se encontrar métodos para prever incéndios.

Neste trabalho fez-se analise dos parametros atmosféricos e como
relacionam-se, a partir disso foi construido modelos de predicdo com 3 métodos
diferentes e estes modelos alcangaram resultados satisfatérios, o objetivo inicial era a
obtencdo de dados em intervalos de tempo de 1 hora, pois o INMET fornece estes
dados, mas os INPE nao fornece dados horarios de queimadas, pois o satélite passa
apenas 1 vez por dia no seu ciclo orbital, entdo com estes escasso dados nao poderia
ser treinado um modelo, entdo optou-se por dados diarios.

Para uma futura pesquisa, pode-se fazer analisando métodos diferentes,
fazer uma categorizagdo melhor dos dados com incéndio, como por exemplo, nesta
pesquisa foi divido em 2 categorias, focos ativos e focos ndo ativos, entdo poderia se
criar mais classe discretas represento probabilidades de ocorréncia de incéndios
como critico, moderado, baixo, pouco provavel e assim poder-se construir um sistema
usual que auxilie o combate das queimadas.

Pode-se também utilizar dados de mais satélites para deteccéo de incéndios,
assim como outras fontes de dados atmosféricos com fins de melhorar o modelo
construido, também é possivel se estudar outros métodos preditivos e utiliza-los em
conjunto para poder se ter uma melhor previséo.

Pode-se concluir que a constru¢cdo de um sistema utilizado tais modelos é
viavel e pode ser melhorados ainda mais, como por exemplo, se tivessem mais
estacbes meteorologicas na regidao, poderia ser feito previsbes com espacgos
geograficos menores, pois os dados de focos de incéndio se tem as coordenadas
geograficas e na pesquisa foi utilizado apenas uma estagdo meteorologica, que ela é
a unica da regido, entdo os dados atmosféricos ficam limitados serem os mesmos

para uma grande regiao.
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Com base nessas discussdes, um sistema para prever incéndios seria muito
importante, pois com base nas informacdes repassadas por esse sistema, viabilizaria
para os 6rgdos competentes para mobilizar recursos para a localidade, tais como
brigadistas, caminhdes pipas e também o apoio de Corpo de Bombeiros, com fins de

diminuir o tempo resposta para o atendimento dessas ocorréncias.
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