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Resumo

A recorréncia de queimadas no Cerrado brasileiro compromete severamente a fauna, a
flora e a biodiversidade do bioma. Entre 2001 e 2019, estudos apontaram redug¢ao na
atividade fotossintética das folhas das arvores da regiao, atribuida a frequéncia desses
eventos. Neste contexto, o presente trabalho teve como objetivo avaliar o impacto de
variaveis ambientais e meteorolégicas na defini¢ao do risco de fogo. Para isso, foram apli-
cados trés modelos de aprendizado de maquina com abordagens distintas (Random Forest,
XGBoost e MLPRegressor) com o intuito de replicar o indice de risco de fogo disponibili-
zado pelo INPE, utilizando um conjunto reduzido de cinco variaveis: temperatura do ar,
precipitacao acumulada, nimero de dias consecutivos sem chuva, umidade relativa e con-
centracao atmosférica de fumaga. Foram analisados mais de 600 arquivos diarios cobrindo
o periodo entre agosto de 2023 e maio de 2025. Apds a fase de treinamento e avaliacao
dos modelos, utilizando técnicas de validacao cruzada e métricas de regressao, o modelo
baseado em Random Forest obteve o melhor desempenho preditivo, com coeficiente de de-
terminagdo (R?) final de 0,8166. A partir da definigdo deste modelo, realizaram-se andlises
de importancia das variaveis (por permutagao e por correlacdo), andlises residuais, testes
de sensibilidade e comparacoes espaciais das predi¢oes. Verificou-se que trés varidveis —
umidade relativa, nimero de dias sem chuva e precipitagdo — foram responsaveis por cerca
de 90% da capacidade explicativa do modelo. Os testes de sensibilidade confirmaram essa
influéncia, com o aumento do nimero de dias sem chuva e a reducao da umidade e da
precipitacao resultando em elevagao do risco previsto. Adicionalmente, as andlises residu-
ais demonstraram erros centrados em torno de zero, com baixa variabilidade e auséncia
de viés sistematico, enquanto os mapas comparativos mensais revelaram boa aderéncia
espacial entre os valores previstos e os observados. Apesar dos resultados expressivos, o
trabalho apresenta limitagoes importantes: o ntmero reduzido de varidveis, a auséncia
de dados sobre cobertura vegetal, vento, pressao atmosférica, e concentracao de gases na
atmosfera. Além disso, a incompatibilidade entre a escala temporal do indice de risco
(didria) e das areas queimadas (mensal) dificultam avaliagoes mais precisas no estabeleci-
mento de correlagoes entre o indice e seu impacto. Recomenda-se, em trabalhos futuros,
a incorporacao de variaveis adicionais e dados complementares que permitam aumentar a

robustez do modelo e sua capacidade de generalizacao.

Palavras-chave: risco de fogo; incéndios florestais; aprendizado de maquina; Cerrado;

importancia de variaveis.



Abstract

The recurrence of wildfires in the Brazilian Cerrado severely threatens the region’s fauna,
flora, and overall biodiversity. Between 2001 and 2019, studies reported a decline in the
photosynthetic activity of tree foliage in the area, attributed to the frequent occurrence of
these fires. In this context, the present study aimed to assess the impact of environmen-
tal and meteorological variables on fire risk estimation. Three machine learning models
with distinct approaches were applied (Random Forest, XGBoost, and MLPRegressor)
to replicate the fire risk index provided by INPE, using a reduced set of five variables:
air temperature, accumulated precipitation, number of consecutive dry days, relative hu-
midity, and atmospheric smoke concentration. Over 600 daily files covering the period
from August 2023 to May 2025 were analyzed. After training and evaluating the models
using cross-validation and regression metrics, the Random Forest model achieved the best
predictive performance, with a final coefficient of determination (R?) of 0.8166. Based
on this model, further analyses were conducted, including permutation and correlation-
based feature importance, residual diagnostics, sensitivity tests, and spatial comparisons
of predictions. Three variables—relative humidity, number of dry days, and precipita-
tion—accounted for approximately 90% of the model’s predictive power. The sensitivity
analysis confirmed this influence, as increased dry days and reduced humidity and preci-
pitation led to higher predicted fire risk. Residual analysis showed errors centered around
zero, with low variability and no systematic bias, while monthly spatial maps demonstra-
ted strong alignment between predicted and observed values. Despite promising results,
the study has notable limitations: the reduced number of variables, the absence of data
on vegetation cover, wind, atmospheric pressure, and gas concentrations. Moreover, the
mismatch between the temporal resolution of fire risk data (daily) and burned area data
(monthly) hinders precise correlation between predicted risk and actual impact. Future
work should incorporate additional environmental variables and complementary datasets

to enhance model robustness and generalizability.

Keywords: risk of fire; wildfires; machine learning; Cerrado; feature importance.
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1 Introducao

O presente trabalho aborda a aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina na
estimativa do risco de incéndios florestais, com foco no bioma Cerrado, bem como a andlise
do impacto das variaveis ambientais e climatolégicas nesse contexto. A motivagao para o
estudo decorre da crescente recorréncia de queimadas na regiao, fendmeno que ameaga a
biodiversidade local. Este capitulo apresenta a contextualiza¢ao do problema, os objetivos

da pesquisa, a justificativa para sua realizacao e a organizacao geral do trabalho.

1.1 Contextualizacao

O bioma do Cerrado brasileiro é um ecossistema singular e particular na América
do Sul. Ocupando uma vasta area territorial que representa aproximadamente um quarto
do Brasil, o Cerrado é possuidor de uma extensa e rica biodiversidade na regiao. Esta, que,
por sua vez, é atualizada a cada ano através da descoberta de novas espécies, evidenciando
ainda mais seu enorme potencial biolégico que ainda nao foi totalmente explorado (COLLI;
VIEIRA; DIANESE, 2020).

Reconhecendo seu valor ecoldgico, torna-se fundamental a compreensao e o enten-
dimento de atividades que ponham a integridade das florestas em risco. Enquanto campa-
nhas de conscientizagao possuam o maior foco recaido sobre o desmatamento e obtenham
relativo sucesso, outras formas de degradacao florestal também devem ser estudadas. Em
2015, por exemplo, as taxas de desmatamento na Amazonia cairam 66% quando com-
paradas a média observada entre 1988 e 2004. Apesar disso, durante o mesmo espectro
temporal, a incidéncia de queimadas na regiao aumentou 36% (ARAGAO et al., 2018). No
Cerrado, Lemos (2024) destaca o aumento de 31% no nimero de focos de queimadas na
regiao durante 2024, se comparado ao periodo homélogo.

No mesmo ano, a Confederagdo Nacional de Municipios (CNDM) informou que
as queimadas ocorridas no Brasil provocaram prejuizos econdémicos de aproximadamente
R$ 1,3 bilhdo, conforme apontado pela CNN (2024). As queimadas afetam diretamente
as caracteristicas do ecossistema, empobrecendo a qualidade da agua e do solo, além de
prejudicar o habitat da fauna local. A longo prazo, tais agdes resultam numa reducao
da biodiversidade local, afetando processos ecoldgicos como o ciclo de carbono, o clima e
a capacidade regenerativa do solo em relagdo a sua degradagdo (HARPER et al., 2018;
PELLEGRINT et al., 2018). Além disso, Oliveira et al. (2022) evidenciam como a presenga

de queimadas e seu risco de disseminacao podem ameagar as estruturas, residéncias e



plantacgdes préximas, colocando a populacao local em estado de alerta. A emissao de gases
poluentes durante o processo de queima também deve ser considerada, devido ao impacto
direto na satide publica.

A anélise quantitativa de focos de incéndio nao é a tinica métrica considerada na
avaliagdo do impacto das queimadas. Fidelis et al. (2018) chama a atengao, principal-
mente, para a area queimada pelo fogo. Em 2017, enquanto o nimero de focos ativos no
Cerrado permaneceu similar em relacao a média observada em anos anteriores, a média
anual da area queimada cresceu significativamente. Os intervalos de tempo de 2011-2014
e 2015-2017 registraram um aumento na area queimada de 100% no Cerrado, respectiva-
mente. O autor atrela esse fato, principalmente, a elevada ocorréncia de mega incéndios
na regiao, i.e., queimadas caracterizadas nao sé pela sua extensao, mas, principalmente,
pelo impacto causado e pela dificuldade em extingui-las.

Convém salientar que a inibicao total da presenca de fogo no Cerrado nao é a forma
ideal de lidar com o problema. Durigan (2020) alerta que, apesar da publicidade gover-
namental alertar a populacao sobre o risco das queimadas, sua completa supressao nao é
a forma indicada de lidar com esse fendomeno. As queimadas ja faziam parte do bioma
antes da presenca humana na regiao, de tal forma que sua vegetacao apresenta sinais de
adaptabilidade e depende do fogo para manter sua reprodugao e sobrevivéncia. A discri-
minagao contra o uso de fogo em reservas, por exemplo, causou quedas na biodiversidade
da regido em niveis territoriais, de espécie e de populacao. Assim, o objetivo deste traba-
lho nao é eliminar todo e qualquer foco ativo, mas sim contribuir para o aprimoramento
das estratégias de monitoramento e combate ao fogo, com base em critérios técnicos e
contextuais.

Diante desse cenario, este trabalho propoe o uso de modelos baseados em técnicas
de aprendizado de maquina para prever o risco de incéndios florestais no Cerrado, a par-
tir das medigoes de varidaveis meteorolégicas e atmosféricas. A proposta visa ndo apenas
antecipar areas com maior propensao a ocorréncia de queimadas, mas também identifi-
car as variaveis mais relevantes na formacao desses eventos. Com isso, busca-se oferecer
subsidios para a atuacao mais eficiente dos érgaos responsaveis, otimizando recursos e per-
mitindo intervengoes preventivas que reduzam o impacto dos incéndios sem comprometer

o funcionamento ecolégico do bioma.

1.2 Objetivos

Para orientar o desenvolvimento deste estudo, define-se inicialmente um objetivo

geral, seguido por objetivos especificos que desdobram as acoes a serem realizadas ao longo
do trabalho.
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho consiste em, a partir de dados meteorolégicos e atmos-
féricos disponiveis ao publico através do Programa Queimadas do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), desenvolver modelos preditivos capazes de replicar o indice
de risco de fogo disponibilizado pelo programa, com foco especial na regiao do Cerrado
brasileiro. A partir disso, pretende-se avaliar o impacto de cada uma das variaveis, inves-
tigar a viabilidade da estimagao do indice a partir de um conjunto reduzido de entradas
e analisar a sensibilidade do modelo mediante exclusdo de diferentes pardmetros. Dessa
forma, busca-se aprofundar a compreensao sobre os fatores que influenciam a construgao
do indice e oferecer subsidios para futuras aplicacoes em sistemas de alerta e planejamento

de agOes preventivas.

1.2.2 Objetivos Especificos

o Coletar e organizar dados ambientais relevantes — como temperatura média, pre-
cipitacao acumulada, nimero de dias consecutivos sem chuva, umidade relativa do
ar e concentracao atmosférica de fumaga — em recortes enquadrados ao Cerrado

brasileiro.

o Treinar modelos supervisionados de aprendizado de maquina, do inglés machine lear-
ning (ML), estabelecendo como varidvel-alvo o indice de risco de fogo disponibilizado

publicamente pelo INPE.

o Avaliar o desempenho dos modelos treinados com o auxilio de métricas apropriadas a
andlise de regressoes, como o coeficiente de determinacao (R?), MAE, MSE, RMSE e
o SMAPE, identificando a capacidade do modelo treinado em capturar corretamente

o comportamento do valor do indice de risco de fogo do INPE.

« Realizar andlise da importancia das variaveis (feature importance) para identificar

quais fatores ambientais exercem maior influéncia na estimativa do indice de risco.

o Realizar analise residual para investigar padroes de erro nas predi¢oes do modelo,

identificando possiveis viéses ou inconsisténcias nas predigoes realizadas.

o Avaliar a sensibilidade das predigoes as variaveis de entrada por meio de testes de
dependéncia parcial e analise SHAP, visando avaliar a robustez e o comportamento

do modelo em relagao a diferentes entradas.

o Produzir comparacoes espaciais graficas com base nos resultados obtidos, com visu-

alizagoes do indice do risco de fogo oficial, previsto e da diferenga observada entre
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ambos, além de graficos de dispersao das variaveis de entrada, distribuicao dos erros

e correlagao entre variaveis.

« Contextualizar os achados com base na literatura cientifica existente sobre queimadas
no Cerrado, discutindo como os fatores ambientais modelados se alinham (ou néao)

as conclusoes ja estabelecidas por estudos anteriores.

1.3 Justificativa

E relevante destacar que o foco das medidas contra as queimadas nao pode ser
restringido somente ao ponto de igni¢cdo ou na constatacao de focos ativos na regiao. As
origens de um incéndio podem ser naturais, antrépicas ou desconhecidas, e por isso, torna-
se imprescindivel a compreensao das tendéncias favoraveis a sua ocorréncia e disseminacao,
permitindo que 6rgaos responsaveis atuem de forma antecipada e estratégica.

A situagao € tao critica que, apesar da adocao de politicas governamentais voltadas
a reducao de danos por incéndios florestais em 2017, cortes no or¢camento entre 2019 e 2021
causaram uma paralisacao no cumprimento dessas regras. Consequentemente, uma onda
de queimadas associadas a alta do desmatamento causou a devastacao de grandes areas
tanto na Amazdnia quanto no Cerrado (OLIVEIRA et al., 2021).

Nesse contexto, a utilizacao de técnicas de ML mostra-se promissora por sua ca-
pacidade de lidar com grandes volumes de dados ambientais e identificar padrdes nao
lineares com alto grau de precisdo. Tais ferramentas podem atuar como mecanismos de
suporte, fornecendo subsidios técnicos em situacoes em que a atuagao humana é limitada
por tempo, recursos ou escala.

A escolha do tema também tem origem na aplicacao de conhecimentos técnicos ad-
quiridos na formagao do curso em um problema concreto de relevancia social e ambiental.
O foco no Cerrado — bioma frequentemente negligenciado em comparacao a Amazonia,
mas igualmente vulneravel ao fogo — busca contribuir para a discussao sobre o uso de fer-
ramentas computacionais no apoio ao monitoramento e a formulagao de politicas publicas

mais eficazes.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta dividido em seis capitulos. Este capitulo inicial apresenta a con-
textualizacao e a justificativa do trabalho. No segundo capitulo, é apresentada a funda-
mentagao tedrica sobre o tema, baseada na revisao bibliografica realizada. Esta, por sua

vez, é apresentada no terceiro capitulo. O quarto capitulo descreve o desenvolvimento e a
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implementagao do trabalho. No quinto capitulo, sao relatados e discutidos os resultados

obtidos. Por fim, o sexto capitulo apresenta as consideragoes finais.
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2 Fundamentacao Tedrica

Os incéndios florestais no Cerrado tém provocado impactos severos sobre sua ve-
getacao nativa, biodiversidade e funcionamento ecologico. Entre 1985 e 2023, o fogo con-
sumiu 88 milhdes de hectares do Cerrado — extensao territorial comparavel a Venezuela.
Isso significa que, em média, o bioma teve 9,5 milhoes de hectares queimados anualmente,
registrando indices maiores que os da Amazonia, que registrou a queima de 7,1 milhdes de
hectares anualmente (GUARALDO, 2024). Com 34% de sua extensdo territorial afetada
pelo fogo, o Cerrado é o segundo bioma mais atingido do pais, atrds somente do Pantanal,
com 45%. Apesar da vegetacdo local apresentar uma série de adaptagoes morfofisiologicas
ao fogo, observou-se na regiao uma reducao de 19% na atividade fotossintética das folhas
entre os anos 2001 e 2019, indicando um declinio progressivo na capacidade regenerativa

da cobertura vegetal apds sucessivos eventos de queimada (OLIVEIRA et al., 2022).

2.1 Variaveis Meteoroldgicas, Climatologicas e Ambientais

A ocorréncia e propagacao dos incéndios florestais estao diretamente relacionadas
com as condigdes atmosféricas e caracteristicas do ambiente. Neste trabalho, foram se-
lecionadas variaveis meteorologicas, climatologicas e ambientais cujos dados estivessem
disponiveis publicamente com alto grau de confiabilidade, e que, simultaneamente, exer-
cessem influéncia significativa sobre o risco de fogo, baseando-se na literatura.

As variaveis consideradas possuem valores obtidos a partir da observacao da média
diaria. Considerou-se a temperatura do ar (K), a umidade relativa do ar (%), a precipi-
tacdo acumulada (mm dia™'), o nimero de dias consecutivos sem chuva e a concentracio
atmosférica de fumaca (ug/m?).

A temperatura do ar esta frequentemente associada a inflamabilidade da matéria
organica, influenciando diretamente a severidade e a extensao dos focos de incéndio. Ja
a umidade relativa do ar influencia o grau de secura da matéria organica, isto é, atuando
diretamente como um fator de medida de combustibilidade da vegetacao, e ditando o com-
portamento da queimada (WASSERMAN; MUELLER, 2023). A precipitagao acumulada
e o numero de dias consecutivos sem chuva sao variaveis complementares: enquanto a
primeira aponta para eventos recentes de chuva, a segunda indica o grau de estiagem pro-
longada. Ambas possibilitam a categorizacao adequada da combustibilidade do ambiente,
isto é, seu potencial de queima (SETZER; SISMANOGLU; SANTOS, 2019). A concen-

tragdo atmosférica da fumaca, por sua vez, pode representar tanto a ocorréncia recente
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de incéndios quanto a permanéncia de material particulado no ar. Aqui, é utilizada para
auxiliar no estabelecimento de uma correlagao com o indice de risco de fogo calculado.

Os dados utilizados estao disponiveis de forma aberta e gratuita ao ptblico, obtidos
diretamente através do Programa Queimadas do INPE. Considerou-se toda a amostragem
temporal em que estavam disponiveis, simultaneamente, valores validos para todas as
variaveis desejadas. Por isso, o estudo incluiu todos os dados diarios entre agosto de 2023
e maio de 2025.

As informacoes sdo derivadas de sensores Opticos operando na faixa termal-média
de 4um, instalados em dez satélites distintos. Esses satélites incluem plataformas polares
— como as AVHRR/3 dos NOAA-18 e 19, METOP-B e C, MODIS dos satélites TERRA
e AQUA, e VIIRS do NPP-Suomi e NOAA-20 — e geoestacionarias, como o GOES-
16 e o MSG-3. Posteriormente, as imagens sao processadas na Divisdo de Geragao de
Imagens (DGI) e na Divisao de Satélites e Sistemas Ambientais (DSA) (PROGRAMA
QUEIMADAS DO INPE, 2025). Esses satélites realizam suas passagens constantemente
nos mesmos horarios sobre um mesmo ponto da Terra, mantendo um padrao estavel de
coleta ao longo do tempo.

Os dados de temperatura, umidade relativa, nimero de dias sem chuva, precipita-
¢ao acumulada e o indice de risco de fogo desenvolvido pelo INPE sao disponibilizados em
arquivos diarios em formato .nc. Cada arquivo associa os valores das varidveis a coorde-
nadas especificas de latitude e longitude, cobrindo toda a extensao do territorio brasileiro,
e com resolucao espacial de 1 km? por célula. A concentracio atmosférica de fumaca, por
sua vez, ¢ disponibilizada em formato .tiff, e segue ao mesmo principio de organizacao. O

tratamento e manuseio de ambos ¢é descrito com detalhes no Capitulo 4.

2.2 Técnicas de Interpolacao de Dados

O tratamento e manipulacao de dados envolve, por vezes, a necessidade de estimar
valores em regides onde nao ha observagoes diretas, baseando-se somente na informacao de
pontos vizinhos. Esse procedimento se torna necessario quando o conjunto de amostras é
escasso, ou quando os dados disponiveis nao compartilham uma mesma grade de referéncia
espacial. Serao apresentadas técnicas adequadas ao escopo deste estudo, cuja necessidade
é demonstrada com mais detalhes no Capitulo 4. A escolha dos métodos baseia-se em di-
ferentes densidades amostrais, nas caracteristicas dos dados ou limitagdes computacionais

oriundas do processamento dos dados.
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2.2.1 Interpolacao Linear

Burden e Faires (2011) descrevem a interpolacao linear como a construgao de uma
funcao que estima um valor intermediario baseado em dois pontos adjacentes cujos valores
sao conhecidos. Esse método é um caso particular da interpolacao polinomial, em que a
fungao interpoladora é de grau 1. Dado dois pontos conhecidos A(x,,y,) € B(zp, yp), é

possivel definir a funcao interpoladora f(z) entre esses pontos para um ponto (z,y) por:

(r — x,)
(zp — 7a)

Em um contexto bidimensional — como o tratamento de dados geogréficos, por

f@) =y =yt (Y — Vo) (2.1)

exemplo — a interpolagao linear pode ser estendida pela decomposicao do espaco em
tridangulos, por meio da triangulacao de Delaunay. Essa técnica divide um conjunto de
pontos em triangulos nao sobrepostos, buscando maximizar os menores angulos internos.
A partir dessa malha triangular, os valores em qualquer ponto interno sdo estimados por
uma funcdo linear baseada nos valores dos vértices. Essa abordagem proporciona uma
transicao suave entre os pontos interpolados, o que a torna adequada para aplicagoes com

distribuicao espacial irregular.

2.2.2 Interpolacdo pelo Inverso da Distancia

O método da ponderacao inversa pela distancia, do inglés inverse distance weighting
(IDW) é uma das técnicas de interpolagdo mais amplamente utilizadas por geocientistas e
pesquisadores ambientais. Sua premissa baseia-se na suposi¢ao de que os valores de uma
variavel em pontos distintos do espaco sao correlacionados, mas sua influéncia decresce
com o aumento da distancia entre os pontos. O método é especialmente ttil em aplicagoes
envolvendo grandes volumes de dados, por permitir a limitagao da interpolagao a um
subconjunto de vizinhos préoximos utilizando a técnica dos k vizinhos mais proximos, do
inglés k-nearest neighbors (KNN), reduzindo o custo computacional sem comprometer
significativamente a qualidade da estimativa. Conforme apontado por Lu e Wong (2008),

a interpolagdo em um ponto desejado Sy é dada por:

350 = 3 Nw(S) 22)

em que §(Sp) representa o valor interpolado no ponto Sy, com base nos valores
conhecidos y(.S;) de n pontos vizinhos. Por outro lado, A; representa os pesos atribuidos
a cada ponto, cuja soma deve ser igual a 1. Isso significa que §(Sy) representa uma

combinacgao linear ponderada dos valores conhecidos. Os pesos sdo definidos por:
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—a
dOi
n —a
=1 dOi

onde dy; é a distancia entre o ponto de interesse Sy e S;. « é o parametro de

A = (2.3)

poténcia que controla a influéncia da distancia. Valores maiores o aumentam a influéncia
dos pontos mais préximos, enquanto valores menores atenuam essa diferenca, permitindo

maior influéncia de pontos mais distantes.

2.3 Conceitos de Aprendizado de Maquina

A primeira utilizagao do termo “aprendizado de maquina” (ML) foi feita por Sa-
muel (1959). Na pratica, consiste no fornecimento de dados ao computador e na orientagao
de suas decisoes, de forma que o mesmo execute determinadas agoes e obtenha respostas
desejadas. Mitchell (1997) descreve o termo como sendo uma érea focada no desenvolvi-
mento de algoritmos que buscam aprimorar a execucao de certas tarefas com o intermédio
da anélise de observacoes, tendo consigo uma métrica de desempenho como referéncia. Na
literatura moderna, o tépico pode ser categorizado a partir de trés vertentes principais,

descritas abaixo:

2.3.1 Aprendizado Supervisionado

Os modelos baseados em aprendizado supervisionado possuem uma abordagem de
treinamento de modelos onde os dados de entrada e de saida sdo relacionados, ou seja,
cada entrada possui uma saida esperada associada. O objetivo principal do modelo é
corretamente associar entradas e saidas esperadas, minimizando o erro de previsdao em
novos dados (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007). Podem ser subdivididos

em problemas de:

o Classificagao: Quando o objetivo é atribuir entradas a categorias previamente de-
finidas, com base em dados rotulados. Apéds o treinamento, o modelo consegue
classificar dados nao classificados. Um exemplo sao modelos de reconhecimento de

imagens.

« Regressao: Quando o objetivo é voltado a previsao de valores continuos. Um

exemplo comum ¢ a previsao de precos, ou de indices, como no caso deste trabalho.

2.3.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

Modelos de aprendizado nao supervisionado buscam identificar padroes a partir da

entrada de um conjunto de dados sem rétulos. Sao aplicados em tarefas voltadas a detecgao
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de anomalias ou agrupamentos (clusterizagio), onde nao se atribui uma resposta correta
anteriormente. Ao invés de prever saidas, os modelos buscam compreender a relagao entre
os dados e como se organizam. E empregado, por exemplo, em andlises de sentimento de
textos — area de estudo voltada a identificacdo e classificacao de opinioes e declaragoes, vi-
sando determinar a polaridade associada a um determinado tépico (MITTAL; PATIDAR,
2019).

2.3.3 Aprendizado por Transferéncia

O aprendizado por transferéncia baseia-se na reutilizacdo de um modelo pré-treinado
aplicado em um novo problema, geralmente com menos dados. A légica por tras é realizar
o treinamento do modelo com um grande conjunto de dados e aplica-lo em tarefas onde
a disponibilidade de dados é escassa. Dessa forma, é possivel acelerar o aprendizado ou
aumentar a acuracia do modelo, enquanto se economiza gastos envolvidos na reconstrucao

total do modelo. Hoje em dia, observa-se a aplicagao desses modelos em robos autonomos

(RIS-ALA, 2023).

2.4 Modelos de Aprendizado Supervisionado Aplicados a Regressao

Considerando o contexto do tema inicial deste trabalho (predigao do indice de risco
de fogo fornecido pelo INPE), propde-se aplicar modelos de ML supervisionados com foco
na resolucao de um problema de regressdo. Serao apresentados nas subsegoes a seguir trés
modelos de regressao distintos, cuja selecao foi baseada na recorréncia em aplicacdo na
literatura e na complementaridade entre suas estruturas algoritmicas: Random Forest, XG-
Boost e MLPRegressor (CHEN; GUESTRIN, 2016; BREIMAN, 2001; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.4.1 Arvores de Decisio

As arvores de decisao, do inglés decision tree (DT) é o modelo base de ambos
Random Forest e XGBoost. Suas decisoes sao estruturadas a partir de dados de entrada
por meio de uma representacio hierdrquica em forma de 4rvore. E composta inicialmente
por um nd raiz, que representa o ponto de partida das tomadas de decisao. A partir dela,
cada né interno da arvore representa uma decisdo baseada em uma variavel de entrada
(atributo), e cada aresta que liga os nés representa o resultado dessa decisao — uma
condigao verdadeira ou falsa, por exemplo. As folhas (também chamadas de nds terminais)

representam a saida final do modelo, que pode ser um valor continuo (em modelos de
regressao) ou classe (em modelos de classificacao) (MAIMON; ROKACH, 2010). A Figura
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1 apresenta uma arvore de decisdo que exemplifica o processo de escolha sobre jogar ou

nao teénis.
Figura 1 — Exemplo de Arvore de Decisao sobre jogar ou nao ténis

Tempo?

l

Chuvoso Nublado Ensolarado
Vento? Umidade?
Fraco Forte Normal Alta
—— ‘r ——
Jogar Nao jogar | Jogar Jogar (N0 jogar|

Fonte: Autoria prépria

O objetivo primario de uma DT é, a partir de uma amostra de N dados com
k atributos, obter a melhor classificacdo possivel da amostra, mantendo o menor erro
de generalizacao — ou seja, garantir um bom desempenho preditivo quando exposta a
dados nao vistos. Um dos desafios nesse processo é evitar o sobreajuste (overfitting), que
ocorre quando as DTs de N dados com k atributos geram exatamente N folhas, i.e., cada
exemplo da amostra é perfeitamente memorizado. A classificacdo torna-se, entao, incapaz
de generalizar e torna o modelo ineficaz em novas aplicagoes. Por outro lado, um modelo
excessivamente simplificado pode sofrer de subajuste (underfitting), que também deve ser
evitado. Neste, o modelo falha ao capturar padroes relevantes de dados e apresenta, por

consequéncia, desempenho insatisfatério em amostras de treino e de teste (MAIMON;
ROKACH, 2010).

2.4.2 Random Forest

A floresta aleatoria, do inglés random forest (RF) é um algoritmo baseado no con-
ceito de DT, cuja proposta é construir uma “floresta” de arvores de decisao independentes,
cada uma delas otimizada a partir de subconjuntos aleatorios dos dados, visando melhorar

a capacidade de generalizagdo do modelo (reduzindo o risco de overfitting). Seu diferen-
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cial estd na aplicacao conjunta das técnicas de bootstrap e aggregation, que juntas sao
denominadas bagging.

A técnica de bootstrap refere-se a criacao de varias subamostras a partir de um
conjunto inicial de D amostras e M atributos, utilizando selecao com reposicao, ou seja,
cada amostra do conjunto original pode ser escolhida mais de uma vez para compor uma
subamostra. O processo resulta em subconjuntos aleatérios contendo d < D amostras e
m < M atributos. J& a aggregation consiste na combinagdo dos resultados individuais
dessas subamostras para a obten¢ao de uma previsdo agregada, por média (no caso de
regressao) ou por votagdo majoritaria (no caso de classificacdo), reduzindo a variancia do
modelo final. Isso acaba gerando um modelo mais estavel e menos suscetivel a distorcoes
(MAIMON; ROKACH, 2010).

Segundo Ayyadevara (2018), o funcionamento da RF pode ser resumido em seis
etapas: 1) selegdo de um subconjunto aleatério de atributos; 2) geragao de uma amostra
com reposicao (bootstrap) do conjunto de dados original; 3) construgdo de uma arvore
de decisdo com base no subconjunto da amostra; 4) repeticio dos passos anteriores n
vezes, sendo n o numero total de arvores; 5) geragao de previsdes independentes por
todas as arvores no conjunto de dados; e 6) geragdo da saida final a partir da combinagao
das previsoes por média (regressao) ou maioria (classificacao). A Figura 2 apresenta um
diagrama de blocos simplificado que ilustra o funcionamento de uma RF, destacando as

etapas de amostragem e agregacao bootstrap.
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Figura 2 — Diagrama explicativo do algoritmo Random Forest
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Fonte: Autoria propria

Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) também destacam uma caracteristica impor-

tante da RF, as out-of-bag (OOB) samples. Os autores a descrevem da seguinte forma:

For each observation z; = (x;,y;), construct its random forest predictor by
averaging only those trees corresponding to bootstrap samples in which z; did

not appear. (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009)

Em outras palavras, o conceito refere-se ao uso de observacoes que nao foram se-
lecionadas nas amostras bootstrap utilizadas para treinar uma determinada arvore. As
amostras excluidas (chamadas de out-of-bag) podem ser utilizadas para testar a arvore
construida sem a necessidade de um conjunto de validagao externo, permitindo uma esti-
mativa interna do erro de generalizacao do modelo. O método funciona de forma analoga

a validacao cruzada k-fold — discutida posteriormente na secao de Métricas de Avaliacao
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— mas é mais eficiente computacionalmente, por aproveitar diretamente o processo de

bagging durante o treinamento.

2.4.3 XGBoost

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting), assim como o RF, também é um algo-
ritmo baseado no conceito de DT, mas com uma grande diferenca na abordagem: ao invés
de construir arvores de forma independente e agregar seus resultados — com funciona-
mento baseado na técnica de bagging, o modelo prioriza o boosting, onde as arvores sao
criadas de maneira sequencial. A ideia principal é corrigir iterativamente os erros cometi-
dos por modelos anteriores e, para isso, atribui-se maior peso as observacoes mal previstas
nas iteragoes seguintes. Dessa forma, cada nova arvore busca reduzir o erro residual das
arvores anteriores (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A implementacao proposta por Chen e Guestrin (2016) aprimora o método tradi-
cional de gradient boosting por introduzir otimizagoes como a paralelizacao do processo
de construgao de arvores, técnicas de controle de sobreajuste (overfitting) e o uso de sub-
sampling de colunas e linhas. Se destaca de outros métodos por usar uma fun¢do objetivo
regularizada (regularized objective function), que adiciona um termo de regulagao a fungao
de perda tradicional, que considera tanto o nimero de folhas quanto a magnitude de seus
pesos, promovendo modelos simplificados e com menor risco de sobreajuste. O método
AdaBoost, por exemplo, ao atribuir pesos maiores a predi¢oes incorretas, torna-se sensivel
a influéncia de outliers durante o ajuste iterativo do modelo.

Como resultado, o XGBoost é capaz de se ajustar melhor ao ruido dos dados,
simplificando-os e melhorando sua capacidade de generalizacao. O algoritmo se populari-
zou por sua eficadcia em cenarios com grandes volumes de dados e na presenca de variaveis
ruidosas. Uma limitacao, no entanto, é sua sensibilidade a hiperparametros, que demanda
ajuste fino durante o desenvolvimento do modelo (CHEN; GUESTRIN, 2016). A Figura
3 ilustra o funcionamento geral de um modelo de aprendizado baseado no método de

boosting.
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Figura 3 — Diagrama de blocos do método boosting
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2.4.4 Redes Neurais Artificiais

Para o entendimento do terceiro modelo utilizado neste trabalho (MLPRegressor), é
necessario compreender os conceitos classicos que deram origem as redes neurais artificiais
(RNAs). Nesse sentido, destaca-se o impacto da obra de McCulloch e Pitts (1943), onde
se introduziu pela primeira vez o conceito matematico de um neurénio biolégico, cujo

esquema € representado na Figura 4.
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Figura 4 — Representagdo do modelo matemético de um neuronio por McCulloch e Pitts

Fonte: Adaptado de Marsland (2015)

O modelo é composto por trés se¢oes principais: 1) uma série de entradas x;, cada
uma multiplicada por um peso w;, representando as sinapses; 2) uma somatéria h para
todos esses sinais ponderados de entrada, analoga a membrana de uma célula que recebe
pulsos elétricos; e 3) uma funcao de ativagao, que utiliza um limiar 6 para determinar se
o neurdnio sera ativado, representada pela Equacao 2.4. Os valores de entrada provém de
outros neurénios, e o valor de saida y é passado a neurdnios subsequentes (MARSLAND,
2015).

1 seh>40
y=g(h) = (2.4)
0 seh<§

2.4.4.1 Perceptron

O Perceptron é a forma mais simples de configuragdo de uma RNA, constituida por
um tnico neurénio derivado do neurénio de MCCulloch e Pitts, em apenas uma camada.
Este recebe um conjunto de valores de entrada x;, cada um associado a um peso sinaptico

w;, onde 7 representa a entrada associada ao peso. A saida do neurdnio y é definida por:

y = g(h)
h =37 wz;

(2.5)

Durante o treinamento, o valor de saida y, gerado para a k-ésima amostra de
entrada z®, é comparado a saida desejada d*). Se houver discrepancia, os pesos w;
precisam ser reajustados, ji que os valores de entrada x; e a forma da fungao g(h) sdo

fixos. A atualizacao desses pesos é dada por:

Aw; = n(d® — )z (2.6)
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onde Aw; define o ajuste necessario ao peso w; e 7 representa a taxa de aprendizado,
que determina o quao rapido a rede ird convergir (i.e., a velocidade de ajuste de w).
Marsland (2015) menciona também a inclusao de um termo de viés (bias) — uma entrada
adicional com valor fixo em 1 — 1til para permitir a ativacdo quando todas as outras

entradas sdo iguais a zero. Seu valor é igualmente atualizado a cada iteragdo de correcao.

2.4.4.2 Perceptron Multicamadas

Witten e Frank (2005) apontam a dificuldade enfrentada por um simples percep-
tron ao lidar com problemas nao linearmente separaveis, pois o algoritmo falha ao tentar
encontrar um hiperplano que separe adequadamente os dados. A solugdo proposta é a
introdugdo dos perceptrons de miltiplas camadas (MLPs), cuja arquitetura propoe a or-
ganizagao dos neurénios em camadas interligadas, permitindo a construcao de fungoes de
decisdao nao lineares. Com isso, os MLPs aumentam significativamente sua capacidade de
representacao do modelo, alcancando desempenho comparavel as DT's, por exemplo.

Sua estrutura é composta por trés tipos de camadas: uma camada de entrada, uma
ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada recebe os atributos
do conjunto de dados; as camadas ocultas sao responsaveis por processar e transformar a
informacao; e a camada de saida fornece o valor estimado. Em cada neurdnio oculto, as
entradas sao multiplicadas por pesos, somadas a um viés e processadas por uma funcao
de ativacao. Essa estrutura compoe o fluxo feedforward, onde os dados se propagam em
um unico sentido — da entrada para a saida — sem ciclos ou realimentacoes entre as
camadas. A Figura 5 representa um esquemético de um MLP, onde f(z;) representa a
saida da i-ésima unidade oculta, w;; o peso da conexao da entrada a e a unidade oculta,
e w; o peso da conexao da unidade oculta i para a unidade de saida (WITTEN; FRANK,
2005).
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Figura 5 — RNA Perceptron Multicamadas
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Fonte: Adaptado de Witten e Frank (2005)

Essa funcao de ativagdo aplicada na camada oculta é crucial para a modelagem
das relagoes nao lineares entre as variaveis. Dentre as op¢oes mais usadas, destacam-se
as fungoes sigmoid e tanh, comuns em tarefas de classificagao por retornarem valores em
intervalos limitados. A fungdo ReLU (Rectified Linear Unit), por outro lado, ganhou
maior notoriedade devido a sua simplicidade computacional e bom desempenho. Em
regressoes, como o tratado neste trabalho, é comum o uso de uma funcao de ativacao
linear (ou nenhuma ativagdo) na camada de saida, permitindo que o modelo produza
valores continuos sem restrigoes. Conforme apontado por Aggarwal (2018), essa escolha
¢é essencial para garantir que o modelo possa estimar varidaveis numéricas sem distorcoes
introduzidas por fun¢des nao lineares.

O aprendizado da rede depende do processo de otimizacdo dos pesos sinapticos,
para que as saidas previstas se aproximem das saidas esperadas. Para isso, utiliza-se um
algoritmo denominado gradient descent, cuja funcdo é minimizar o erro entre as saidas
previstas pela rede e os valores reais esperados. A taxa de aprendizado (learning rate)
controla a magnitude desses ajustes. Para o ajuste afetar todas as camadas do modelo,
utiliza-se o algoritmo de backpropagation, que consiste em computar o erro a partir da

camada de saida e retropropaga-lo até as camadas anteriores, atualizando os pesos com
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base nas derivadas parciais da funcao de ativagdo. Essa retroalimentacao do erro permite
que a rede otimize seus parametros eficientemente, buscando melhorar progressivamente

a acuracia das previsoes.

2.45 MLPRegressor

O MLPRegressor é um algoritmo voltado para a implementacao pratica das redes
neurais do tipo perceptron multicamadas, aplicado especificamente em problemas de re-
gressao. Disponivel por facil acesso na biblioteca scikit-learn, o modelo utiliza a mesma
arquitetura descrita na secao anterior — com entradas, uma ou mais camadas ocultas
e uma camada de saida — para aprender as relagoes entre variaveis de entrada e valo-
res continuos de saida. Internamente, a rede ¢é treinada com a retropropagacao do erro,
empregando métodos de otimizagdo como o stochastic gradient descent (SGD) ou Adam,
que ajustam os pesos sinapticos com base na minimizac¢ao do erro da funcao de perda
(PEDREGOSA et al., 2011).

Diferentemente das técnicas supracitadas, como o RF ou XGBoost, o ML PRegressor
nao é baseado em arvores de decisao e, portanto, consegue capturar padroes nao lineares
nos dados. Entretanto, por ser uma rede neural, o modelo é extremamente sensivel a
escolha de hiperparametros como o niimero de camadas ocultas, o nimero de neurdnios
por camada, a taxa de aprendizado e a funcao de ativagao. Seu desempenho também pode
variar consideravelmente caso os dados de entrada nao sejam previamente normalizados,

devido & sensibilidade do modelo com a escala das variaveis.

2.5 Métricas de Avaliacao para Modelos de Regressao

Este trabalho busca, num estagio inicial, replicar o indice de risco de fogo do INPE.
Portanto, para a avaliacao dos modelos preditivos desenvolvidos, escolheram-se métricas
que quantificam a relacdo entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais medidos.
Conforme apontado por Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), métricas como o R?, erro
médio absoluto, do inglés mean absolute error (MAE), erro quadratico médio, do inglés
mean square error (MSE), raiz do erro quadratico médio, do inglés root mean square
error (RMSE) e erro percentual absoluto médio simétrico, do inglés symmetric mean
absolute percentage error (SMAPE) sdo amplamente utilizadas e reconhecidas na avalia¢ao
de modelos de regressao, e serao adotadas ao longo deste projeto. Seu funcionamento e
suas formulagoes matematicas estao descritos abaixo, utilizando as seguintes notagoes: y;

representa o valor observado para a i-ésima amostra, ¢; corresponde ao valor previsto pelo
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modelo para essa mesma amostra, y indica a média dos valores observados, e n denota o

numero total de amostras analisadas.

« Coeficiente de Determinagao (R?)
O R? mede a proporcao da variabilidade dos dados que é explicada pelo modelo.
A métrica compara a soma dos erros quadraticos do modelo com a varidncia total
do valor real. O resultado varia de —oo a 1, sendo que valores mais proximos de
1 indicam um melhor ajuste. Um valor R? = 0 indica que o modelo nao apresenta
nenhuma variancia dos dados, enquanto valores negativos significam que o modelo é

pior do que um modelo que sempre prediz a média dos valores reais. E dado por:

Z?:l(yi - gi)Z

R*=1- -
iy — 9)?

(2.7)
« Erro absoluto médio (MAE)
O MAE corresponde a média dos valores absolutos das diferencas entre as previsoes
e os valores reais. E uma métrica direta e interpretavel, pois se encontra na mesma
unidade dos dados analisados. A MAE é especialmente 1til em contextos onde nao
se deseja penalizar desproporcionalmente erros maiores, ao contrario do que ocorre

com o erro quadratico médio (MSE). E dado por:
1 & .
MAE == > [y — g (23)
i=1

« Erro quadréatico médio (MSE)
O MSE representa a média dos quadrados das diferencas entre os valores reais e
previstos. Devido a elevacdo ao quadrado, penaliza fortemente desvios maiores,
sendo sensivel a outliers. Essa caracteristica torna o MSE 1til quando erros maiores
sao especialmente indesejados. A unidade da métrica é o quadrado da unidade dos

dados, dificultando a interpretacao direta. E dado por:
1 2
MSE = = > (y; — ) (2.9)
i=1
« Raiz do erro quadratico médio (RMSE)
A RMSE ¢ a raiz quadrada do MSE, retornando os erros & mesma unidade dos valores
de entrada. Essa métrica também penaliza fortemente grandes erros, mas sua escala

torna os resultados mais intuitivos. E frequentemente usada em aplicagoes praticas

por equilibrar interpretabilidade com sensibilidade a erros extremos. E dada por:

RMSE — J St (2.10)

n;3
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« Erro percentual absoluto médio simétrico (SMAPE)
O SMAPE é uma métrica percentual baseada na razao entre o erro absoluto e a
média dos valores absolutos real e previsto. E 1til por padronizar o erro, permitindo
comparacao entre séries de diferentes escalas. Seu valor varia de 0 a 100%, sendo 0
o erro ideal. A simetria do denominador evita penaliza¢oes desbalanceadas quando
os valores reais ou previstos sdo muito préximos de zero. E dado por:

100% & |yi — Ui

SMAPE = ~

(2.11)

As métricas apresentadas serdo aplicadas na avaliagdo comparativa dos modelos,
servindo de base para a andlise de desempenho e sele¢ao da abordagem mais eficaz para o

problema proposto.
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3 Revisao Bibliografica

O desenvolvimento de indices de risco de fogo, com base em dados topograficos, cli-
matolégicos e em imagens de alta resolugao geradas por satélite, nao se limita ao Programa
Queimadas do INPE (2025). Em outros paises, iniciativas similares também ja foram ado-
tadas, como o Drought and Fire Observatory and Early Warning System (2025), European
Forest Fire Information System (2025), Fire Information for Resource Management Sys-
tem US / Canada (2025), Ontario: Forest Fire Info Map (2025) e Canadian Forest Fire
Weather Index (2025).

Dentre as metodologias aplicadas, Setzer, Sismanoglu e Santos (2019) descrevem
o método utilizado para calculo do risco de fogo dentro do Programa Queimadas (que
constitui o objeto de estudo deste trabalho). Este baseia-se principalmente nos “Dias de
Secura” (PSE), referentes ao niimero de dias seguidos sem nenhuma precipita¢ao durante os
ultimos 120 dias. Outros fatores, como o tipo de vegetacao, temperatura maxima, umidade
relativa minima do ar, elevacao topografica e presenca do fogo também sao considerados
no calculo do RF, que indica o grau de propensao da vegetagdo em ser queimada do
ponto de vista meteorologico. Similarmente, o cdlculo do FWI (Canadian Forest Fire
Weather Inder, indice canadense de risco meteorolégico de incéndios florestais) leva em
conta observagoes didrias de temperatura, umidade relativa, vento e precipitacao para
definicao de trés fuel moisture codes — indices que servem de base para o cdlculo do FWI
e representam o teor de umidade do solo florestal e de outras matérias organicas mortas
(CWFIS, 2025).

Nao é incomum, na literatura, a aplicacao de ML em cenarios de previsao de even-
tos associados a fendmenos meteorolégicos ou condigoes climaticas. Um dos trabalhos
pioneiros relacionados a obtencao da correlacao entre a analise de dados meteorolégicos
e a area queimada é o de Cortez e Morais (2007). Utilizando somente quatro varidveis
de entrada — chuva, temperatura, umidade e velocidade do vento — os autores desenvol-
veram um modelo capaz de prever a extensao das areas queimadas no Parque Nacional
de Montesinho, em Portugal. O estudo previu aproximadamente 46% dos focos com erro
inferior a 1ha, e esse nimero subia para 61% quando o erro admitido era de até 2ha. A
pesquisa foi uma das primeiras iniciativas bem-sucedidas em estimar a area queimada de
uma regiao com base exclusivamente em variaveis meteorolégicas.

Coutinho, Silva e Delgado (2016) propoem a utilizacdo de RNAs de arquitetura
feedforward, juntamente com algoritmos de treinamento de backpropagation e de fungoes

de base radial (RBFs) para predigdo de dados meteorolégicos na regiao de Paty do Alferes
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e Paracambi, no Rio de Janeiro, comparados posteriormente com a aplicagdo de modelos
de regressao linear multipla (RLM). Os resultados obtidos apresentaram entre 91% e 96%
de acerto em todos os casos.

O estudo em Rubi e Gondim (2024) analisa a aplicacdo de diversos modelos de
ML para predicao do indice de queimadas na regiao do Distrito Federal. Dentre os oito
modelos testados (RNA, maquina de vetores de suporte, do inglés support vector machine
(SVM), RF, classificador ingénuo de Bayes com distribuigdo gaussiana (Gaussian Naive
Bayes), KNN| regressao linear, regressao logistica (LogR) e AdaBoost), RF e AdaBoost
apresentaram os melhores resultados. Este, por sua vez, registrou a melhor média de
area sob a curva caracteristica de operagao do receptor (ROC, do inglés receiver operating
characteristic) com 0,993.

Similarmente, Gholamnia et al. (2020) realizou a comparacao entre 11 métodos
diferentes de ML, aplicando-os para avaliacao da suscetibilidade de queimadas no con-
dado de Amol, na provincia de Mazandaran, Ira. Foram escolhidos os métodos de RNA,
regressao Dmine (DR, do inglés Dmine regression), mineracao de dados neurais, LARS
(regressao por angulo minimo, do inglés least angle regression), MLP, RF, RBF, Mapa de
Kohonen, SVM, DT e LogR. Categorizaram-se 66% dos dados para treinamento e 33%
para validacao, com trés divisoes de validagao cruzada. A curva ROC foi utilizada para
avaliar a precisao das abordagens. Dentre todos, RF demonstrou-se como a melhor opcao
para predicao de incéndios florestais, apresentando uma precisao de 88%.

Em outro estudo aplicado sobre biomas brasileiros, (GALIZIA; RODRIGUES,
2019) procurou prever e detectar mudangas nos padroes de ignigdo de queimadas no Cer-
rado brasileiro, em decorréncia das plantacoes de eucalipto. Aplicou, para tal, a combi-
nagao de algoritmos de RF com andlise em clusters. A variavel dependente foi a auséncia
ou nao de fogo na regiao. O modelo apresentou precisao de 0,75 em area sob curva ROC.

Oliveira et al. (2022) propoem um modelo para analise do impacto do fogo nos
biomas brasileiros, produzindo um indice baseado em cinco caracteristicas do fogo (in-
tensidade, recorréncia, extensdo, intervalo entre fogos e sazonalidade). Para validar a
abordagem, os autores o compararam com diversos modelos, tal como o SAR, Generalized
Linear Model (GLM), SVM e RF. Os resultados indicaram que o modelo baseado em RF
apresentou o melhor desempenho na estimativa do impacto do fogo, com resultados em
média 70% melhores que o segundo colocado.

A partir da andlise dos trabalhos revisados, constata-se a ampla aplicacdo de téc-
nicas de ML na predicao de incéndios florestais, com destaque para os modelos de RF,
reconhecidos por sua robustez e boa capacidade de generalizagao. Diante disso, o presente

trabalho propoe a construcao e avaliacao de trés modelos preditivos — RF, MLPRegressor
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e XG'Boost — baseados em um conjunto reduzido de variaveis meteoroldgicas e atmosféri-
cas, com foco na replicagao do indice de risco de fogo do INPE para a regiao do Cerrado.

Embora os estudos revisados concentrem-se predominantemente no desempenho
dos modelos preditivos, este trabalho busca também incluir a analise da contribuicao in-
dividual de cada varidvel nas predigoes geradas, oferecendo subsidios adicionais para a in-
terpretacao do fendmeno e a construgao de politicas de prevencao. A partir dos resultados
obtidos, o modelo com melhor desempenho sera utilizado para analise da importancia das
variaveis e para avaliacao da eficacia de diferentes combinagoes preditoras, estabelecendo
uma base para estudos posteriores e tomadas de decisao. Os trabalhos revisados serao
retomados no capitulo 5 para fins comparativos, principalmente em relagdo a relevancia

atribuida as variaveis de entrada.
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4 Desenvolvimento do Trabalho

Este capitulo apresenta as etapas praticas adotadas na construgao dos modelos pre-
ditivos propostos. Para facilitar a compreensao do fluxo metodolégico adotado, elaborou-se
um diagrama de blocos representado na Figura 6. O diagrama esta dividido em trés se¢oes
principais: preparac¢ao dos dados, modelagem e avaliacao dos resultados. Cada bloco do
diagrama representa uma etapa especifica, conectada conforme a sequéncia logica adotada
no projeto. As secoes a seguir explicam detalhadamente as atividades desenvolvidas em

cada uma dessas etapas.

Figura 6 — Diagrama de blocos da metodologia aplicada

Preparagéao dos dados Modelagem
} . | Definicao e
Coleta e extracdo de Flltra[?uer;n:er;ﬂ:;:sem i Configuracéo de Treinamento e
¢ E— E — Modelos de — PP
dados abertos Geografico do A dirado d Validacdo Inicial
Cerrado prentizado de
Maquina

Avaliacdo com

Reavaliacao Apos Ajuste Fino do Métricas de

Resultado - Afinacdo de

s

Insatisfatorio? : = Modelo Selecionado Regressdo e Selecdo
RIEIEIT=TIE do Melhor Modelo
Sim
Avaliagao dos resultados
Andlise da . )
- o ; Testes de Analise Espacial
— Imps;tggf;?sdas > AndliseResidual | —> g, chidade Comparativa
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4.1 Preparacao dos Dados

A primeira se¢do consistiu na preparacido e no tratamento dos dados. Essa fase
envolveu a identificacdo e coleta de varidaveis ambientais disponibilizadas publicamente
pela secao de Dados Abertos do Programa Queimadas do INPE, seguida da filtragem de
amostras validas, da padronizagao para uma mesma resolucao espacial e da delimitacao
geografica correspondente ao bioma Cerrado. As subsegoes a seguir detalham cada uma

dessas etapas.

4.1.1 Coleta e Extracdao de Dados Abertos

A partir da base de dados definida, conforme mencionado anteriormente no Capi-
tulo 2, selecionaram-se dados com resolucao diaria referentes a temperatura média, umi-
dade relativa do ar, precipitacao acumulada, niimero de dias consecutivos sem chuva e con-
centracao atmosférica de fumaca. A tabela 1 resume as informagoes referentes as variaveis

independentes (features) e a varidvel dependente (target) consideradas neste trabalho.

Tabela 1 — Contetdo das variaveis do conjunto de dados

Tipo Unidade

Descrigao de varidvel de medida Formato
Temperatura do ar feature K .nc
Umidade relativa do ar feature % .nc
Precipitacao acumulada feature mm /dia .nc
Numero de dias consecutivos sem chuva feature dias .nc
Concentragao atmosférica de fumaca feature pg/m’ iff
Indice do risco de fogo target adim. (0a 1) .nc

Cada variavel é disponibilizada pelo portal com frequéncia diaria. Para o tra-
tamento, organizacdo e modelagem dos dados, empregaram-se ferramentas amplamente
reconhecidas pela comunidade cientifica pela flexibilidade, eficiéncia com grandes volu-
mes de dados e disponibilidade gratuita. O ambiente de desenvolvimento adotado foi o
Anaconda (Anaconda Inc., 2025), com o uso do editor Spyder (Spyder IDE, 2025) e a
linguagem de programacao Python (Python Software Foundation, 2025).

A biblioteca netCDF/ foi empregada para manuseio dos dados diarios de formato
.nc (NetCDF — Network Common Data Form), estruturando-os como um Dataset tridi-
mensional: a primeira dimensdo corresponde ao tempo (um unico instante por arquivo);
a segunda a latitude; e a terceira a longitude. Apesar dos arquivos compartilharem a

mesma estrutura, as dimensoes espaciais (latitude x longitude) variam entre as variaveis.
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Algumas variaveis, como o indice de risco de fogo, apresentam maior resolucao espacial
em comparac¢ao as demais.

A tnica variavel disponibilizada em outro formato foi a concentracao atmosférica
de fumaga — organizada em arquivos .tiff (GeoTIFFs). Para o manuseio da mesma, foi
utilizada a biblioteca rasterio, que permitiu o mapeamento das imagens em coordenadas
geograficas reais. A tabela 2 apresenta as dimensoes espaciais de cada variavel, bem como

os limites de latitude e longitude observados.

Tabela 2 — Dimensao das variaveis utilizadas no conjunto de dados

Varigvel Resolugcao Latitude Longitude

(lat x lon) (extremos) (extremos)
Temperatura do ar (361, 345) -60,30] [-116, -30]
Umidade relativa do ar (361, 345) -60,30] -116, -30]
Precipitacao acumulada (901, 850) [-60.05, 29.95] [-114.95, -30.05]
Nimero de dias consecutivos sem (901, 850) -60.05, 29.95] [-114.95, -30.05]
chuva
Concentragao atmosférica de fu- (231, 231) -59, 33] 120, -28]
maga
Indice do risco de fogo (8899, 8899) [-55.985, 32.995] [-119.99, -33.0098]

4.1.2 Filtragem e Manuseio com Recorte Geografico do Cerrado

Os dados disponibilizados pelo Programa Queimadas extrapolam os limites terri-
toriais do Brasil, abrangendo praticamente toda a América Latina, conforme observado
na Figura 7. Visando otimizar o processamento computacional e evitar o treinamento
desnecessario de modelos sobre regioes irrelevantes para este estudo, implementou-se um
filtro espacial preliminar ao processamento dos dados através da definicao de um “recorte
retangular”, que engloba toda a extensao do bioma Cerrado, com base em intervalos mi-
nimos e maximos de latitude e longitude. Embora o recorte nao represente precisamente
a delimitacao oficial do bioma, ele permite uma reducao significativa da area processada,
diminuindo em aproximadamente 94% o volume dos dados analisados e acelerando a exe-

cucao dos codigos sem comprometer a cobertura da regiao de interesse.
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Figura 7 — Cobertura espacial dos dados ambientais disponiveis
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Fonte: Autoria prépria

Paralelamente, definiram-se também os limites espaciais proximos a extensao real
do Cerrado. Para isso, utilizou-se a biblioteca geopandas, que possibilita operacoes es-
paciais baseadas em dados vetoriais. O portal INPE (2025) disponibiliza gratuitamente
arquivos no formato .shp (Shapefile) contendo os contornos georreferenciados dos biomas
brasileiros. A partir do arquivo correspondente ao Cerrado, foi realizada uma intersecao
entre os pontos de dados de um Dataset de referéncia e o poligono “oficial” do bioma.

A escolha dessa variavel de referéncia baseou-se em dois critérios: (i) estar no
mesmo formato da maioria dos arquivos utilizados (no caso, .nc); e (ii) possuir a menor
resolucao espacial entre os disponiveis. Este segundo critério foi adotado para minimizar
a necessidade de upscaling, isto é, da interpolacao de dados para uma resolucao superior,
o que poderia acarretar a introducao de ruidos ou distor¢oes. Com base nesses critérios,
a variavel temperatura foi selecionada como referencial espacial para o tratamento dos
dados. A Figura 8 ilustra a diferenga entre o recorte retangular inicial e a delimitacao

precisa do Cerrado, em contraste com a extensao do territério brasileiro.
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Figura 8 — Delimitacao geografica do bioma Cerrado e area de anélise
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Fonte: Autoria prépria

Subsequente ao filtramento inicial baseado no “recorte retangular”, procedeu-se
a remogao de amostras invalidas, descartando valores ausentes (NaN ou marcados com
—999, associados a falhas na coleta dos dados). Em seguida, realizou-se a correspon-
déncia entre as coordenadas (latitude e longitude) da varidvel de referéncia e das demais
variaveis analisadas. Para os casos em que os valores nao estavam diretamente disponi-
veis, aplicaram-se técnicas de interpolacao espacial, conforme discutido anteriormente no
Capitulo 2.

A biblioteca SciPy, por meio da funcao griddata, disponibiliza métodos de interpo-
lacao baseados em triangulacao de Delaunay. Conforme a documentacao, essa abordagem
¢é especialmente indicada para malhas espaciais com distribuicao irregular de pontos, apre-
sentando boa acuracia em variaveis continuas. Essa caracteristica a torna particularmente
adequada ao contexto deste estudo, onde os dados ambientais nem sempre estdao unifor-
memente distribuidos (SCIPY, 2023).

Durante o desenvolvimento do trabalho, contudo, observou-se que a aplicagao da
interpolagao via griddata em todos os conjuntos de dados era invidvel, principalmente
devido ao elevado tempo de processamento computacional, sobretudo no caso de variaveis
com alta resolucao espacial. Em especial, para o indice de risco de fogo — que, conforme a
Tabela 2, apresenta resolucao significativamente superior as demais variaveis —, optou-se

por uma alternativa escalavel.
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Nesses casos, portanto, a interpolacao foi realizada utilizando o algoritmo KNN
(k vizinhos mais préximos) com ponderagao pelo inverso da distancia (IDW), sendo os
vizinhos determinados por meio da estrutura cKD Tree, disponibilizada também pela bi-
blioteca SciPy. Essa estrutura fornece um indice para voltado a busca em um conjunto
de pontos k-dimensionais, que permite localizar rapidamente os vizinhos mais proximos
de qualquer ponto (SCIPY, 2023).

Todos os processos descritos anteriormente sao aplicaveis tanto para arquivos de
formato .nc quanto para .tiff, com variagoes minimas no manuseio e na leitura dos dados.
Essas diferencas foram facilmente tratadas gracas a diversidade de bibliotecas disponiveis
na linguagem Python. Os codigos desenvolvidos neste projeto foram estruturados de forma
modular, priorizando a segmentacao das execugoes para permitir maior controle sobre os
resultados gerados em cada etapa.

A 1ltima etapa desta fase consistiu no processamento diario das varidveis, seguido
do armazenamento dos dados filtrados em arquivos no formato Parquet. Esse formato
foi escolhido, principalmente, por sua eficiéncia na leitura e escrita de grandes volumes de
dados tabulares. Cada dia de coleta originou um arquivo Parquet correspondente, contendo
todas as informacoes espacialmente vélidas no Cerrado. E importante destacar que, caso
os dados de qualquer uma das varidveis nao estivessem disponiveis em um determinado
dia, esse dia era descartado e nao integrado ao conjunto final dos dados. A Figura 9 ilustra
os limites geograficos do Cerrado e os pontos considerados validos a partir da variavel de

referéncia, apés a filtragem espacial.
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Figura 9 — Dados processados nos limites do Cerrado
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Ao final deste processo, foram gerados 653 arquivos diarios, contendo valores validos
para todas as seis variaveis consideradas, restritos exclusivamente a regiao do Cerrado.
Originalmente, a variavel de referéncia utilizada (temperatura) apresenta uma resolugao
espacial de [361 x 345] pontos — totalizando 124.545 combinagoes de latitude e longitude
em cada arquivo didrio. Apds o recorte geografico, restaram 2.652 pontos validos, ou seja,
localizagoes efetivamente situadas nos limites do Cerrado com dados disponiveis para todas
as varidveis, representando cerca de 2% do total original. A unificacdo desses arquivos
didrios ao longo do intervalo temporal (de agosto de 2023 até maio de 2025) constitui a

base final utilizada na etapa de modelagem.

4.2 Modelagem

Com os dados preparados, iniciou-se a modelagem preditiva por meio da aplicacao
de técnicas de aprendizado de méaquina. Nessa etapa, foram definidos os modelos a serem
avaliados, realizadas as fases de treinamento e validacao, e selecionado aquele com melhor
desempenho preditivo com base em métricas especificas para problemas de regressao. A
partir dessa selecao, procedeu-se ao ajuste fino dos hiperparametros visando otimizar os
resultados, até que os mesmos fossem satisfatérios. As etapas e critérios adotados sao

apresentados a seguir.
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4.2.1 Definicao e Configuracao de Modelos de Aprendizado de Maquina

Conforme discutido previamente no Capitulo 2, este trabalho propoe a utilizacao
de trés modelos distintos de aprendizado de méquina (ML) para a predi¢ao do indice do
risco de fogo. A selecdo foi fundamentada na natureza do problema — regressao — e
respaldada tanto pela recorréncia desses modelos na literatura quanto por seus desempe-
nhos satisfatorios observados durante a revisao bibliografica. Os modelos adotados foram:
Random Forest (RF), XGBoost e MLPRegressor.

O RF ¢ baseado na técnica de bagging, e ¢ amplamente reconhecido por sua robus-
tez e desempenho em problemas compostos por conjuntos de dados extensos e variaveis
interdependentes. O XGBoost, por sua vez, utiliza o principio de boosting, ajustando itera-
tivamente novos modelos para corrigir os erros residuais das previsoes anteriores. Por fim,
0 MLPRegressor representa uma abordagem baseada em redes neurais do tipo MLP, sendo
o unico modelo entre os selecionados que nao se baseia em DT. Sua estrutura permite

capturar relagoes nao lineares complexas entre as variaveis de entrada e a variavel-alvo.

4.2.2 Treinamento e Validacao Inicial

Inicialmente, essa etapa inicial é dedicada a definicdo de um modelo dentre os trés
selecionados. O ajuste fino sera feito posteriormente, a partir desse modelo tinico. Por isso,
adotou-se uma abordagem classica e comum para o treinamento e validagao, que pudesse
ser aplicada de forma genérica em cima dos modelos sugeridos. Baseado no conjunto inicial
obtido apos o tratamento dos dados validos, foi feita a separagao das amostras, dedicando
80% dos dados para treinamento e 20% para testes e avaliacao de métricas.

Para os trés algoritmos, utilizou-se uma estratégia de validacao cruzada combinada
com ajuste de hiperparametros. Essa abordagem procura avaliar o desempenho médio dos
modelos em subconjuntos distintos dos dados, ao mesmo tempo em que identifica, para
cada um deles, a combinacao de hiperparametros que proporciona os melhores resultados
preditivos.

Para o processo de validagao cruzada (cross-validation), adotou-se especificamente
a técnica de k-fold cross-validation, com k = 5. Esse método consiste em dividir o con-
junto de dados em cinco subconjuntos de tamanhos semelhantes. A cada iteragdo, quatro
desses subconjuntos sao utilizados para o treinamento do modelo, enquanto o subconjunto
restante é reservado para teste. Repete-se o procedimento cinco vezes, alternando o sub-
conjunto de teste. O desempenho final do modelo é obtido por meio da média das métricas
observadas nas cinco iteragoes. Essa técnica é amplamente reconhecida por fornecer esti-

mativas mais robustas de desempenho do modelo, especialmente em casos em que os dados
nao sdo homogéneos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009).
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A implementacao dessa abordagem, aliada ao ajuste de hiperparametros, foi rea-
lizada por meio da ferramenta GridSearchC'V, disponibilizada pela biblioteca scikit-learn.
A ferramenta realiza uma busca exaustiva entre as combinacoes de hiperparametros pré-
definidos, avaliando cada configuracao a partir da validacao cruzada aplicada sobre os
dados de treinamento. Dessa forma, é possivel identificar sistematicamente qual conjunto
de parametros maximiza o desempenho preditivo de cada modelo, considerando tanto a
adequacao ao problema quanto as condi¢oes ideais de operagao.

Para o ajuste de hiperparametros, cada modelo foi configurado com um conjunto
restrito e representativo de combinacoes, selecionadas para permitir variacoes significativas
sem comprometer o custo computacional. Considerando que esta etapa ainda representa
uma triagem inicial para selecdo de um modelo mais promissor, definiu-se a avaliagao de
4 a 5 hiperparametros por algoritmo, cada um com 2 a 3 valores possiveis. A seguir,
apresentam-se as combinacoes de hiperparametros testadas para cada modelo, com os va-
lores padrao destacados em negrito, acompanhadas de uma breve explicacao sobre cada

parametro:

RandomForest
o Total de 2 x 2 x 2 x 2 x 2 = 32 combinagoes (32 x 5-fold = 160 modelos treinados)
— n__estimators [100, 200]: ndimero de arvores no conjunto da floresta; mais

arvores tendem a reduzir a variancia.

— maz_depth [10, None|: profundida maxima de cada arvore; None permite o

crescimento até as folhas.

— min__samples__split [2, 5]: nimero minimo de amostras exigido para dividir um

nd interno.

— min_samples_leaf [1, 2]: nimero minimo de amostras exigido para um né ser

considerado folha.

— maz_features [1, ’sqrt’]: nimero de varidveis consideradas aleatoriamente em

cada divisao de uma arvore.
XGBoost
« Total de 3 x3 x 3 x2x2 =108 combinagdes (108 x 5-fold = 540 modelos treinados)

— n__estimators [100, 200, 300]: niimero de arvores adicionadas sequencialmente

no conjunto da floresta.

— maz_depth [5, 6, 7]: profundida maxima da cada arvore.
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— learning_rate [0.01, 0.1, 0.3]: taxa de aprendizado aplicada a cada nova arvore,

reduzindo o peso de cada uma no modelo final.

— subsample 0.8, 1.0]: taxa de amostras utilizadas em cada iteracdo de treina-

mento.

— colsample__bytree [0.8, 1.0]: proporgao de atributos selecionados na construgao

de cada arvore.
MLPRegressor
o Total de 4 x 2 x 3 x 2 =48 combinagdes (48 x 5-fold = 240 modelos treinados)

— hidden__layer_sizes [(50,), (100,), (50, 50), (100, 50)]: arquitetura da rede,

definida pelo niimero de neuronios em cada camada oculta.
— activation ['relu’; 'tanh’]: funcdo de ativagao aplicada na camada oculta.

— alpha [0.0001, 0.001, 0.01]: métrica de regularizagao L2, controla a complexi-
dade do modelo.

— learning_rate_init [0.001, 0.01]: valor inicial da taxa de aprendizado, atualiza

os pesos da rede durante o treinamento via backpropagation.

Antes da aplicacao dos algoritmos, é preciso considerar as particularidades de cada
modelo em relacao a escalabilidade dos dados. Modelos baseados em arvores de decisao,
como o Random Forest e o XGBoost, nao sao afetados pela escala dos atributos, pois suas
decisoes sao tomadas baseadas em divisdes sucessivas dos dados, considerando apenas
a ordem ou os valores relativos das varidveis. Isso torna a escala irrelevante em seu
funcionamento (MARSLAND, 2015).

Por outro lado, modelos baseados em RNAs, como o MLPRegressor, sao sensiveis
a escala dos dados de entrada por utilizarem operacoes com pesos e funcgoes de ativagao,
cujo comportamento é estavel e eficiente quando os dados estdo normalizados em uma
mesma escala. Para este modelo, aplicou-se a padronizacao dos dados utilizando o mé-
todo StandardScaler(), da biblioteca scikit-learn. A técnica transforma os dados para que
possuam média zero e desvio padrao igual a um, acelerando a convergéncia do algoritmo
de otimizacao e melhorando a estabilidade do treinamento (PEDREGOSA et al., 2011).

E importante destacar também que a diferenca no nimero de modelos treinados
para cada algoritmo (160 para RF, 540 para XGBoost e 240 para MLPRegressor) decorre
de observagoes empiricas sobre o tempo de execucao e pela viabilidade computacional no-
tada durante os testes preliminares. O XGBoost, por exemplo, mesmo com o maior nimero
de combinagoes avaliadas, apresentou um tempo de execugao para a busca exaustiva de

56 minutos, enquanto o RF e o MLPRegressor apresentaram tempos mais elevados mesmo
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com menos combinagoes (3h48 e 2h28, respectivamente), o que motivou uma redugao no
espaco de busca para esses modelos. Ainda assim, mesmo nos casos com menor nimero
de combinacgoes, a quantidade de modelos treinados foi suficiente para suportar anélises

comparativas robustas entre os métodos.

4.2.3 Avaliacdo com Métricas de Regressao e Selecdo do Melhor Modelo

A selecao do modelo mais promissor entre os algoritmos treinados envolveu duas
etapas principais. Primeiramente, utilizou-se o método GridSearchCV para encontrar, em
cada um dos trés algoritmos avaliados, a melhor combinacao de hiperparametros com base
na métrica de R?, adotada como critério principal nesta etapa inicial. Essa métrica foi
escolhida por seu amplo uso e aceitagao na literatura em problemas aplicados a regressao,
servindo como um indicador global de desempenho preditivo.

Em seguida, os trés modelos com melhores desempenhos em R? — um para cada
algoritmo — foram comparados utilizando as demais métricas discutidas no Capitulo 2:
MAE, MSE, RMSE e SMAPE. O modelo com o melhor desempenho agregado nessas
métricas foi entao selecionado para posterior ajuste fino. A seguir, apresentam-se os trés

modelos selecionados, juntamente com suas respectivas configuragoes de hiperparametros
definidas por GridSearchC'V.

RandomForest

n__estimators: 200

max__depth: None

e min_samples_split: 5

min__samples leaf: 2
o max_features: ’sqrt’
XGBoost
e n_ estimators: 300
o max_depth: 7
o learning rate: 0.1
o subsample: 0.8

o colsample__bytree: 1.0
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MLPRegressor

hidden__layer _sizes: (100, 50)

activation: 'relu’

alpha: 0.0001
o learning rate_init: 0.001

A Tabela 3 apresenta o desempenho de cada um dos trés algoritmos com os ajus-
tes de hiperparametros supracitados. Os melhores resultados para cada métrica estao
destacados em negrito. As meétricas de regressao fornecem a base comparativa entre as
abordagens e, com base nelas, optou-se pela ado¢ao do modelo RandomForest, por apre-

sentar superioridade em todas as métricas avaliadas.

Tabela 3 — Avaliacao dos modelos no conjunto de teste por métricas de regressao

Modelo R? MAE MSE RMSE SMAPE

RandomForest 0,8152 0,1107 0,0352 0,1876 84,39%
XGBoost 0,8121  0,1130  0,0358  0,1891  88,35%
MLPRegressor 0,8082  0,1145  0,0365  0,1911  88,68%

4.2.4 Ajuste Fino do Modelo Selecionado

Para o ajuste fino do modelo, optou-se inicialmente por uma segunda rodada de
GridSearchCV, com redugao do espaco de busca e foco nas regioes vizinhas da combina-
¢ao de hiperparametros obtida na etapa anterior. Com base nos resultados desta nova
otimizacao, ajustes manuais e pontuais foram realizados em parametros especificos.

Os novos valores foram definidos com a intencao de explorar pequenas variagoes
em torno da configuracao considerada otima, por meio de uma estratégia conservadora
voltada ao refino ao invés da expansao do espago de busca. Adicionalmente, a aborda-
gem evita reintroduzir combinagoes ja descartadas, reduzindo o custo computacional por
consequeéncia.

Especificamente, o ntimero de estimadores (n__estimators) foi mantido préximo de
200, testando valores como 150 e 250. Para a profundidade méxima das arvores (maz_ -
depth), ampliou-se o intervalo de valores para avaliagio do impacto dos limites. Os pa-
rametros min_ samples split e min__samples leaf, definidos anteriormente como 5 e 2,
respectivamente, também foram ajustados para intervalos de valores vizinhos, testando a
sensibilidade do modelo. Por fim, quanto ao niimero de atributos considerados em cada

divisdo (maz_features), evitou-se o valor padrao igual a 1, pois este considera apenas uma
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variavel por divisdao. Como o problema depende de multiplas entradas, adicionou-se a
opcao ’log2’, parametro apropriado para problemas com a presenca de entradas correla-
cionadas e potencialmente complementares. Em resumo, as combinagoes possiveis nessa
segunda rodada foram testadas com foco em ajustes finos, com os valores do modelo oti-

mizado destacados em negrito e apresentados abaixo:

RandomForest
« Total de 3 x2x 3 x3x2 =108 combinagdes (108 x 5-fold = 540 modelos treinados)

— n__estimators: [150, 200, 250]

maz__depth: [None, 20|
— min__samples_split: [4, 5, 6]

— min__samples_leaf: [1, 2, 3]

maz__features: [’sqrt’, log2’|

4.2.5 Reavaliacdo apés Reajuste de Hiperparametros
Como resultado da etapa anterior, o modelo que obteve o melhor desempenho em

termos da métrica de R?, tendo sido selecionado durante o processo de busca por meio de
GridSearchCV, apresentou a seguinte combinacao otimizada de hiperparametros:
RandomForest

e n__estimators: 250

e max_depth: 20

o min_samples split: 4

o min_samples_leaf: 2

e maz_features: 'log2’

Algumas observagoes relevantes podem ser feitas a partir dessa segunda rodada de
validacao. Em primeiro lugar, os modelos continuam apresentando melhor desempenho
com o valor de min__samples_leaf igual a 2, demonstrando a estabilidade desse parametro.
A substituicao de maz_features=’sqrt’ por ’log2’ também se mostrou eficaz, indicando que
outros critérios de sele¢ao de atributos também devem ser considerados. No caso de min_ -

samples _split, os valores testados apontam para uma faixa de desempenho ideal observada
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entre os valores 2 e 5 (testados na primeira rodada). Para n__estimators, observou-se que
o aumento do numero de arvores — de 200 para 250 — resultou em leve melhora no
desempenho. Essa preferéncia por valores maiores observada rodada a rodada é esperada,
dado que um nuimero maior de arvores contribui para a reducao da variancia do modelo.
Por outro lado, a selecdo de maz _depth=20 foi inesperada, considerando que o valor
None (isto é, sem limitagao de profundidade) havia sido mais eficaz anteriormente. Esse
comportamento serd investigado em uma rodada adicional.

A Tabela 4 apresenta os desempenhos obtidos pelos modelos da primeira e segunda
rodada de otimizacao de hiperparametros, com os melhores resultados destacados em

negrito. A tultima linha mostra a variacao percentual entre os dois modelos.

Tabela 4 — Desempenho comparativo dos modelos apds primeira e segunda rodada de oti-
mizagao

Modelo R? MAE MSE RMSE SMAPE

10 08152 0,1107 0,0352 0,1876  84,39%
20,8165 0,1108 0,0349 0,1869 87.65%
A% 0,15%  0,09%  085% 037%  3,86%

Entre o primeiro e o segundo modelo, observa-se pouca melhora no desempenho
preditivo, refletida pela baixa diferenca relativa em todas as métricas de regressao avali-
adas. A maioria delas apresentou variagoes menores que 1%, enquanto houve regressao
significativa na avaliagado do SMAPE. Além disso, o tempo necessario para o treinamento
da segunda rodada de validagdo foi significativamente maior, totalizando mais de cinco
horas. Diante dessa disparidade entre o custo computacional e o ganho obtido, optou-se
por realizar um ultimo ajuste fino, restringindo-se aos parametros que ainda nao demons-

traram convergéncia para valores otimizados.

4.2.5.1 Rodada Final de Validacao

Nessa rodada final, manteve-se o uso do GridSearchCV, agora aplicado a um es-
copo de busca reduzido, com foco em trés hiperpardmetros: maz_depth, que apresentou
comportamento divergente em relacao a primeira rodada; min_samples split, cujo valor
6timo ainda apresenta variagdo num intervalo estreito (2 a 5); e n__estimators, no qual se
espera ganho de desempenho com o aumento no niimero de arvores. max_ features e min,_ -
samples leaf demonstraram estabilidade nas rodadas anteriores, nos intervalos testados, e
por isso foram mantidos fixos nesta etapa. Os intervalos de valores testados nesta rodada
estao apresentados a seguir, com os valores selecionados pela segunda rodada destacados

em negrito.
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RandomForest
o Total de 2 x 3 x 3 x 1 x 1 =18 combinagoes (18 x 5-fold = 90 modelos treinados)

— n__estimators: [250, 300]

maz__depth: [None, 20, 30]
— min__samples__split: [3, 4, 5]
— min__samples_leaf: [2]

— max_features: ["log2’]

Os resultados obtidos na terceira rodada, bem como a comparacao com as rodadas
anteriores, a partir da avaliacao pelas métricas de regressao, estao apresentados na Tabela
5. Os valores dos hiperparametros selecionados ao final dessa rodada também sao descritos
a seguir.

RandomForest
e n_ estimators: 300
e max_depth: 20
o min_samples split: 3
o min_samples leaf: 2

o maz_features: 'log2’

Tabela 5 — Desempenho comparativo dos modelos apés a terceira rodada de otimizacao

Modelo R? MAE MSE RMSE SMAPE
10 0,8152 0,1107 0,0352 0,1876 84,39%
90 0,8165 0,1108 0,0349 0,1869 87.65%

3 0,8166 0,1107 0,0350 0,1870  87,63%
A% (entre 2° ¢ 3°)  0,01% 0,09% 0,29%  0,05% 0,02%

Algumas observacoes finais podem ser feitas a partir dessa tltima validacdo. As
variagoes entre a segunda e terceira rodada foram minimas, com diferencas percentuais
inferiores a 0,50% para todas as métricas analisadas. Além disso, observou-se uma leve
regressao em duas métricas, ainda que pouco significativa. Dado o elevado custo computa-

cional envolvido e a tendéncia decrescente dos ganhos obtidos com cada rodada, decidiu-se
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encerrar a busca exaustiva por combinacoes de hiperparametros e adotar o modelo resul-
tante da terceira rodada como versao final.

E importante destacar que, embora este estudo tenha se baseado na replicacdo
do indice de risco de fogo utilizando apenas cinco variaveis (temperatura do ar, umidade
relativa, precipitacao acumulada, nimero de dias consecutivos sem chuva e concentracao
atmosférica de fumaga), o calculo oficial do indice considera um conjunto mais amplo de

fatores. Entre eles, incluem-se a elevagao topografica e o tipo da vegetacao, por exemplo
(SETZER; SISMANOGLU; SANTOS, 2019).

4.3 Avaliacao dos Resultados

A partir do modelo final definido, realizaram-se diferentes andalises para investigar
seu comportamento e avaliar sua robustez. Essas analises incluiram a mensuracao da im-
portancia das variaveis, o estudo dos residuos, a aplicacao de testes de sensibilidade e a
comparagao espacial entre os valores previstos e observados. Cada uma dessas aborda-
gens contribui para a interpretacao critica dos resultados, conforme descrito nas subsecoes

seguintes.

4.3.1 Analise da Importancia das Variaveis

Para compreender o impacto de cada varidvel na construcao do modelo final,
realizou-se, inicialmente, uma analise de importancia por permutagao. Essa abordagem
avalia como a capacidade preditiva do modelo é afetada ao se embaralhar os valores de
uma variavel de entrada, sem alterar as demais. Quanto maior for a queda no desempenho,
mais relevante é considerada a variavel permutada. O método foi aplicado sobre o con-
junto de teste, garantindo que os resultados refletissem a capacidade real de generalizagao
do modelo.

A técnica foi implementada por meio da funcao permutation__importance, dispo-
nibilizada pela biblioteca scikit-learn. O modelo é utilizado para realizar novas predic¢oes
com base no conjunto modificado a partir da permutacao, e a perda no desempenho (em
relagdo ao conjunto original) é registrada. A métrica utilizada para quantificar a perda do
desempenho foi o coeficiente de determinacio (R?), pelos mesmos motivos ja discutidos
anteriormente, quando adotado como critério principal em GridSearchC'V. Uma importan-
cia de 0,35, por exemplo, indica que embaralhar os valores dessa variavel reduz, em média,
0,35 unidade de R? do modelo. Para cada varidvel, foram realizadas 10 permutacoes

aleatorias e calculou-se a média e o desvio padrao das perdas observadas.
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Os valores obtidos foram organizados em ordem decrescente de importancia média
e apresentados na Figura 10. A Tabela 6 apresenta os resultados completos, incluindo as
médias e desvios padrao das importancias por permutacao. Os nomes das variaveis seguem
a nomenclatura utilizada nos conjuntos de dados disponibilizados pelo INPE: temp2m
(temperatura do ar), ndsc120 (nimero de dias consecutivos sem chuva nos tltimos 120
dias), rh2m (umidade relativa do ar), prec (precipitacao acumulada) e smoke (concentragao

atmosférica de fumaga).

Figura 10 — Importancia das varidveis por permutacio baseada na perda média de R?
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Tabela 6 — Médias e desvios padrao da importancia por permutagao das variaveis

Média da perda

Variavel Desvio padrao

(importancia)
Umidade relativa (rh2m) 0,391656 0,001225
N.? dias s/ chuva (ndsc120) 0,351764 0,001653
Precipita¢ao acumulada (prec) 0,349289 0,000938
Temperatura do ar (temp2m) 0.067776 0.000372
Concentragao atm. de fumaga (smoke) 0.049262 0.000368

Além da analise individual, foi realizada a normalizacao da importancia relativa
de cada varidvel em relagdo a soma das importancias. A Figura 11 apresenta a impor-
tancia acumulada das variaveis. Essa visualizagao permite identificar quais variaveis, ao

serem incluidas, impactam significativamente o desempenho do modelo. A partir dela,
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observa-se que as trés variaveis mais importantes — umidade relativa, nimero de dias sem
chuva e precipitacao acumulada — representam um impacto de aproximadamente 90% na

capacidade preditiva do modelo.

Figura 11 — Importancia acumulada das variaveis ap6s normalizacao
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Também foi elaborada uma matriz de correlacdo entre as variaveis de entrada
utilizadas na modelagem. Essa matriz permite verificar a existéncia de relagoes lineares
entre duas variaveis, evidenciando colinearidades relevantes na interpretacao e desempenho
do modelo. Sua construgao baseou-se em fungoes disponibilizadas pela biblioteca pandas,
que calcula o coeficiente de correlagao entre todas as combinacoes possiveis de variaveis
numéricas continuas.

A Figura 12 apresenta a matriz de correlagdo obtida com base no coeficiente de
Pearson. Essa medida é amplamente adotada em aplicagoes de aprendizado de maquina
para avaliar a dependéncia linear entre variaveis numéricas, sendo adequada as variaveis
meteorolégicas e ambientais analisadas neste trabalho (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIED-
MAN, 2009). Valores préximos de +1 indicam uma forte correla¢do linear positiva, ou
seja, variaveis que tendem a crescer juntas. Valores proximos de —1 indicam correlagao
negativa forte, onde o aumento de uma variavel estd associado a diminui¢do de outra. Por

fim, valores préximos de 0 indicam auséncia de relacao linear entre as variaveis analisadas.
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Figura 12 — Matriz de correlacao linear baseadas no coeficiente de Pearson
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4.3.2 Andlise Residual

Para avaliar a qualidade do modelo ajustado e identificar possiveis padroes nao
capturados pelas predigoes, foi realizada uma anélise residual com base no conjunto de
teste. Residuos sao definidos pela diferenca entre os valores reais (y) e os valores previstos
pelo modelo (), representando o erro de predigdo em cada observagao. Hastie, Tibshirani e
Friedman (2009) destacam que a analise dos residuos permite a identificagdo de padroes nos
erros, pelo viés sistematico (quando o modelo tende a superestimar ou subestimar em certas
faixas de valores) ou por variagoes na dispersao dos erros. Esses comportamentos nao sao
facilmente perceptiveis utilizando apenas as métricas agregadas avaliadas anteriormente.
A Figura 13 apresenta um grafico de dispersao por densidade (hezbin) entre esses dois
conjuntos. A linha diagonal tracejada representa a predigao ideal (y = ), enquanto as

regioes mais densas indicam maior concentragao de observagoes.
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Figura 13 — Dispersao por densidade entre valores reais e previstos do indice do risco de
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Dois aspectos se destacam no grafico acima: (1) a dispersao dos dados em todo o
grafico, resultado do elevado ntimero de observagoes na amostra de teste (346.352 pontos);
e (2) a forte concentracido de pontos préximos as extremidades, onde ambos os indices
do risco de fogo oficial e previsto assumem valores 0 ou 1. Esse comportamento reflete a
propria distribuicao empirica do indice oficial, evidenciado pelo histograma da Figura 14,

que ilustra a frequéncia dos valores reais do indice.
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Figura 14 — Distribuicao dos valores oficiais do indice do risco de fogo no conjunto de teste
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Retornando a andlise residual, a Figura 15 apresenta um histograma dos residuos,

permitindo avaliar a distribui¢do dos erros cometidos pelo modelo. Observa-se que os resi-

duos estao centrados em torno de zero, apresentados com forma similar a uma distribuicao

normal. Ha uma leve assimetria a esquerda, indicando uma tendéncia a erros negativos

— i.e., casos em que o modelo superestima o indice do risco de fogo em relagao ao valor

real. Destaca-se ainda a auséncia de outliers e de regioes com padroes sistematicos de

erro, sugerindo um bom comportamento do modelo em relagao a acurécia.

Figura 15 — Distribui¢ao dos valores residuais obtidos através do modelo
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A Figura 16 apresenta dois graficos complementares. No painel esquerdo, exibe-se
um grafico de dispersao dos residuos em fung¢ao dos valores previstos do indice de risco
de fogo. Observa-se uma concentragdo maior de pontos em torno da linha zero, com
distribuicao simétrica. O aprofundamento da analise requer as informagoes exibidas pelo
painel esquerdo, que apresenta a média dos residuos agrupados em 20 faixas (bins) de
valores previstos. Essa visualizacao permite identificar variagoes sisteméaticas localizadas,
como viés em predi¢oes muito altas ou muito baixas. O modelo apresenta médias residuais
préoximas de zero em praticamente todo o dominio, com maior variagao negativa entre os

intervalos de 0,3 e 0,5, ainda assim de baixa magnitude.

Figura 16 — Residuos e médias por faixa em funcao do indice previsto do risco de fogo
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4.3.3 Testes de Sensibilidade

Adicionalmente, realizaram-se testes de sensibilidade visando compreender como
as variaveis de entrada afetam individualmente as predi¢oes do modelo. A andlise desses
testes permite observar o comportamento da previsao de saida do modelo a medida que
os valores de uma variavel especifica sao alterados, mantendo-se as demais constantes.

Para aplicagao desse método, adotou-se a técnica de Partial Dependence Plots
(PDP), implementada também pela biblioteca scikit-learn por meio da classe PartialDe-
pendenceDisplay. O PDP calcula a média das predi¢oes do modelo a partir da variacao dos
valores de uma variavel, preservando a distribuicao original das demais varidveis conforme
o conjunto de dados de treinamento. A resposta média do modelo é definida em funcao

dos valores simulados a partir da variavel analisada. A Figura 17 apresenta os graficos de
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dependéncia parcial das cinco variaveis de entrada, evidenciando o efeito isolado de cada

uma na predicao do risco de fogo conforme variacdo numérica.

Figura 17 — Testes de sensibilidade aplicados sobre as cinco variaveis de entrada
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Além dos testes de sensibilidade por dependéncia parcial, utilizou-se também a
abordagem SHAP (SHapley Additive exPlanations). O objetivo do método é atribuir,
para cada variavel de entrada, um valor que represente sua contribuicao individual para
a predicao realizada pelo modelo em cada instancia (i.e., cada amostra individual do
conjunto de dados). Por exemplo, caso o modelo estime um risco de fogo igual a 0,78, o
SHAP calcula o quanto dessa predicao é atribuivel a temperatura, o quanto a umidade,
e assim por diante. Neste trabalho, adotou-se o algoritmo TreeEzplainer, disponibilizado
pela biblioteca shap, otimizado para modelos baseados em arvores, como o RF.

A Figura 18 apresenta um grafico de resumo dos valores SHAP, que permite a vi-
sualizacao simultanea de diversas informagoes. No eixo vertical, encontram-se as variaveis
de entrada, ordenadas pela média dos valores absolutos dos SHAPs — medida relacionada
a importancia média de cada variavel nas predi¢oes. No eixo horizontal, cada ponto cor-
responde ao valor SHAP atribuido a uma instancia especifica da base de dados, indicando
o quanto aquela variavel contribuiu para aumentar ou reduzir a predicao em relagao ao
valor médio predito pelo modelo (i.e., a predigdo que seria feita na auséncia de qualquer
informagao de entrada). A coloragao dos pontos representa os valores originais da varidvel

para cada instancia: pontos em vermelho indicam valores altos da variavel; pontos em azul
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representam valores baixos. A distribuigao e concentracao dos pontos também permitem a

observacao da densidade e da consisténcia das predi¢oes ao longo do dominio da variavel.

Figura 18 — Importéancia e influéncia das variaveis segundo os valores SHAP
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4.3.4 Analise Espacial Comparativa

Complementando a avaliacdo do modelo e verificando sua capacidade de capturar
padrdes espaciais relevantes, realizou-se uma comparacao geografica entre os valores reais
e previstos do indice de risco de fogo. Essa abordagem permite nao apenas avaliar o
desempenho numérico do modelo, mas também inspecionar a consisténcia das previsoes
em relacao ao comportamento observado do fenémeno.

Para analisar a robustez do modelo sob diferentes condigoes sazonais, foram se-
lecionados trés recortes temporais distintos: agosto de 2024, caracterizado pelo pico da
estacao seca e associado a elevados indices de drea queimada (PEIXOTO, 2024); janeiro
de 2025, inserido na estacao chuvosa, periodo no qual o indice de risco de fogo tende a
ser reduzido (PRIZIBISCZKI, 2022); e maio de 2025, adotado como um terceiro cenario
neutro, sem a predominancia de fendmenos meteorolégicos especificos e representando o
ultimo més disponivel na base de dados. Essa selecao permite verificar a capacidade do
modelo em reproduzir padroes espaciais sob diferentes regimes climaticos.

Para cada um desses meses, calculou-se a média mensal do indice de risco de fogo
fornecido pelo INPE e das respectivas previsoes do modelo, considerando todos os pontos
geograficos do bioma Cerrado. A diferenca entre essas médias resulta na média residual de

cada ponto. Os resultados sdo apresentados por meio de trés mapas por més: o primeiro
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mostra o indice médio do risco de fogo segundo os dados reais; o segundo, os valores
previstos pelo modelo; e o terceiro (a direita) exibe a média dos residuos espaciais, obtidos
pela subtracao entre os dois anteriores. As Figuras 19, 20 e 21 apresentam essa comparacao
para os meses de agosto (2024), janeiro (2025) e maio (2025), permitindo a identifica¢do

de regides onde o modelo superestima ou subestima os valores observados.

Figura 19 — Comparacao espacial entre o indice de risco de fogo médio real, previsto e
média residual (Agosto/2024)
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Figura 20 — Comparacao espacial entre o indice de risco de fogo médio real, previsto e
média residual (Janeiro/2025)
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Figura 21 — Comparacao espacial entre
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5 Resultados e Discussao

O desenvolvimento do trabalho teve como objetivo inicial a replicacado do indice
do risco de fogo do INPE a partir de cinco variaveis ambientais e meteorolégicas — tem-
peratura do ar, precipitagdo acumulada, nimero de dias sem chuva, umidade relativa e
concentracao atmosférica de fumaca — utilizando dados abertos disponibilizados pelo Pro-
grama Queimadas. O foco foi direcionado a analise do impacto dessas variaveis no bioma
Cerrado, utilizando dados disponibilizados entre agosto de 2023 e maio de 2025.

Os dados foram previamente tratados para garantir que todas as varidveis apre-
sentassem valores validos, por meio de processos de limpeza, interpolacao e normalizacao,
quando necessario. Foram avaliados trés modelos de aprendizado de maquina com aborda-
gens distintas: o RandomForest, baseado na técnica de bagging; o XGBoost, fundamentado
na técnica de boosting; e o MLPRegressor, modelo baseado em redes neurais artificiais do
tipo MLP. Para cada técnica, desenvolveram-se modelos com variagoes de hiperparame-
tros, utilizando cinco divisoes de validacao cruzada combinada com busca exaustiva. Para
fins de modelagem, 80% do conjunto de dados foi destinado ao treinamento e os 20%
restantes a etapa de teste. Foi selecionada, ao final, a configuracao que obteve o melhor
desempenho segundo o coeficiente de determinacio (R?), adotado como métrica principal
por quantificar a proporcao da variancia explicada pelo modelo e por seu uso recorrente
em problemas de regressao.

O modelo baseado em RF apresentou o melhor desempenho em todas as métricas
consideradas neste trabalho (R?, MAE, MSE, RMSE, SMAPE). Especificamente, no que
se refere a0 2, o modelo baseado em 4rvores aleatérias apresentou um valor de 0,8152, em
comparacao com 0,8121 e 0,8082, obtidos por XGBoost e MLPRegressor, respectivamente.
Esse resultado era esperado, conforme discutido previamente no Capitulo 3, e esta alinhado
com as conclusoes de trabalhos similares, como Rubi e Gondim (2024), Gholamnia et al.
(2020), Galizia e Rodrigues (2019) e Oliveira et al. (2022), que também apontaram o RF
como o modelo preditivo de melhor desempenho em aplicagoes similares relacionadas a
incéndios florestais. O algoritmo apresentou robustez e boa capacidade de generalizacao
do modelo em cendrios com varidveis ambientais ruidosas e heterogéneas.

Na sequéncia, realizou-se o processo de otimizacao do modelo, observando-se que
o ajuste de hiperparametros teve impacto limitado no desempenho final do modelo. As
variacoes nas métricas de avaliacao entre os diferentes modelos de RF foram inferiores a 1%
na segunda rodada e menores que 0,5% na terceira, indicando um ponto de estabilidade

no processo de treinamento. Considerando que o foco deste trabalho estd na analise



59

da influéncia das varidveis e nao na maximizacao absoluta do desempenho preditivo do
indice de risco de fogo, além do alto custo computacional envolvido em novas rodadas de
validacao, optou-se por encerrar a busca exaustiva apos a terceira rodada, com um modelo
final cujo valor de R? foi de 0,8166.

A partir da defini¢do do modelo final, realizaram-se analises quantitativas visando
melhor entender suas correlagoes e os fatores que mais influenciam suas predigoes. O
primeiro estudo consistiu na analise de importancia das variaveis por permutacao, técnica
que permite mensurar a influéncia preditiva isolada de cada variavel. Conforme ilustrado
na Figura 10, a variavel de maior impacto foi a umidade relativa, cuja permutacao causou
uma queda de 0,392, com desvio-padrao de 0,001, a maior reducao observada. Em seguida,
destaca-se o numero de dias sem chuva, a precipitacao acumulada, a temperatura do
ar e, por ultimo, a concentracao atmosférica de fumaca. As trés primeiras variaveis,
em conjunto, foram responsaveis por cerca de 90% da capacidade explicativa do modelo,
evidenciando sua predominancia na determinacao do indice de risco de fogo.

A matriz de correlacao linear apresentada na Figura 12 reforga algumas relagoes
esperadas entre as variaveis de entrada. Observa-se uma correlagdo negativa significativa
entre precipitacao acumulada e temperatura, sugerindo que dias mais chuvosos tendem a
apresentar temperaturas mais baixas. Também foi identificada uma correlagao positiva
entre umidade relativa e precipitacao, além de uma correlacdo negativa acentuada entre
umidade relativa e nimero de dias sem chuva — comportamento coerente com o efeito
de secas prolongadas na umidade do ar. A concentracao de fumaca, por outro lado,
apresentou fracas correlagbes com as demais varidveis, indicando que sua variabilidade
pode estar associada a fatores externos nao identificados.

Em seguida, realizou-se a andlise residual do modelo, visando avaliar possiveis
padroes nos erros de predi¢ao. Os residuos foram calculados pela diferenga entre os valores
reais e os valores previstos pelo modelo, representando, assim, o erro individual de cada
observacao. A Figura 13 apresenta a relagdo entre os valores reais e previstos, onde se
observa uma elevada concentragao de observagoes nas extremidades, em regioes proximas
a 0 e 1. Esse comportamento reflete a propria natureza da distribuicao do indice de risco
de fogo na base de dados original, e nao uma falha do modelo em si, observavel na Figura
14.

A Figura 15 apresenta a distribui¢ao dos residuos em forma de histograma. Observa-
se uma curva aproximadamente simétrica, préoxima a distribuicao normal, com leve assime-
tria a esquerda. Esse comportamento sugere uma tendéncia sutil do modelo a superestimar
o indice real de risco de fogo. Ainda assim, a centralizacao em torno de zero e a auséncia

de caudas longas indicam nao haver presenca significativa de outliers ou erros sistematicos.
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Por fim, a Figura 16 complementa a andlise ao detalhar o comportamento dos
residuos em funcao dos valores previstos. No grafico da direita, que apresenta as médias
dos residuos em 20 faixas (bins) de valores previstos, observa-se que, mesmo nos piores
casos, a média dos residuos ultrapassa ligeiramente -0,015. A maioria das faixas mantém
médias residuais préximas de zero, evidenciando que o modelo mantém erros baixos e
consistentes em diferentes niveis do indice previsto. Esse comportamento reforga a robustez
do modelo ao longo de todo o dominio de predicao, sem viés observado em faixas especificas,
reforgando sua capacidade de generalizacao.

Apoés a andlise residual, foram conduzidos testes de sensibilidade visando avaliar
como as alteracoes nas varidveis de entrada impactam as predi¢oes do modelo. A Figura 17
apresenta os resultados obtidos por meio dos gréficos de dependéncia parcial (PDP), que
simulam variacoes individuais nos valores de cada varidvel, mantendo as demais constantes
e observando a resposta média do modelo.

Alguns comportamentos esperados foram confirmados. O aumento no nimero de
dias sem chuva provocou um crescimento expressivo na predi¢ao do risco de fogo, variando
seu indice de aproximadamente 0,3 até 0,7. Da mesma forma, a elevagdo da precipitacao
acumulada resultou na reducao da previsao do risco, que caiu de 0,5 para valores proximos
de zero. A umidade relativa também apresentou comportamento esperado: valores mais
altos dessa variavel levaram a reducao do risco estimado, de cerca de 0,7 para 0,3. Ja o
aumento da concentracao atmosférica de fumaca causou apenas uma leve elevacao no risco
previsto, com uma diferenga em torno de 0,1.

Por outro lado, observou-se um comportamento nao intuitivo em relagdo a tempe-
ratura do ar: o aumento da variavel nao resultou em um crescimento proporcional no risco
de fogo — o efeito foi inverso. Esse comportamento contradiz parte das evidéncias dis-
cutidas por Setzer, Sismanoglu e Santos (2019), que apontam o aumento da temperatura
(especialmente acima de 30 °C) como um dos fatores de intensifica¢do do risco. Apesar
disso, o mesmo estudo menciona a forte influéncia do nimero de “Dias de Secura” (niimero
de dias seguidos sem nenhuma precipitacao durante os tltimos 120 dias) e da umidade re-
lativa no agravamento do risco de incéndios, o que foi corroborado pelos resultados obtidos
neste trabalho.

Além dos testes de sensibilidade por dependéncia parcial, aplicou-se também a
abordagem SHAP, que quantifica a contribuicao individual de cada varidvel de entrada
para a predi¢ao do modelo em cada instancia. Os resultados dos valores SHAP observados
pela Figura 18 corroboram com as observacoes anteriores: valores baixos de umidade
relativa, precipitacao acumulada e ntimero de dias sem chuva apresentaram os maiores
impactos no risco de fogo previsto. Ja a concentracao de fumaca e a temperatura do ar

mostraram influéncia reduzida e menor variacao nos valores SHAP — reforgando seu papel
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secundario na predicao do modelo, conforme ja observado nos graficos de dependéncia
parcial.

Por fim, realizou-se uma comparacgao espacial entre os valores do indice de risco
de fogo oficiais, as predigdes do modelo e seus respectivos residuos médios. O objetivo foi
identificar padroes regionais de acerto e erro do modelo, além de possiveis inconsisténcias
sistematicas em areas especificas do bioma Cerrado. Para o més de agosto de 2024 —
periodo de maior registro de queimadas no Cerrado — observou-se uma taxa de erro
minima entre os valores reais e previstos. A maioria do bioma apresentou residuos proximos
de zero, com uma leve tendéncia a subestimagao do risco no extremo norte da regiao.

Em janeiro de 2025, caracterizado por ser parte de uma estacao chuvosa e, por-
tanto, menos suscetivel a queimadas, o modelo novamente demonstrou boa acuracia. Os
residuos médios permaneceram baixos, com uma leve superestimacao no sudoeste do bi-
oma. O més de maio de 2025, que apresentou niveis intermediarios de risco, revelou
um padrao distinto: observou-se maior dispersao dos residuos em todo o Cerrado, com
erros de média-baixa magnitude em diferentes regides. As discrepancias mais notaveis
ocorreram no norte do bioma, onde o modelo apresentou maiores superestimagoes. Esse
comportamento pode estar relacionado a mudancgas transitorias nas condi¢oes climaticas
tipicas do periodo ou a menor previsibilidade intrinseca desse cenario intermediario. Isso
evidencia a robustez espacial do modelo nos extremos da sazonalidade (seco e chuvoso),
mas aponta para uma maior instabilidade em meses de transicao climatica. Essa limitacao
deve ser considerada em aplicagoes operacionais que dependam de previsdoes mais precisas

em periodos de instabilidade climatica.
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6 Consideracoes finais

Este trabalho teve como objetivo replicar o indice de risco de fogo do INPE utili-
zando varidveis ambientais e meteoroldgicas acessiveis, com foco no bioma Cerrado. Foram
aplicadas técnicas de aprendizado de maquina para estimar esse indice e investigar a in-
fluéncia relativa de cada varidvel no comportamento preditivo dos modelos.

As andlises indicaram que trés variaveis foram determinantes para a capacidade
preditiva do modelo: umidade relativa, nimero de dias sem chuva e precipitacao acumu-
lada. A forte influéncia dessas variaveis reforca o papel determinante das condigoes de
estiagem prolongada como fator de risco. Similarmente, Oliveira et al. (2022) evidenciam
que as varidveis climdticas explicam 56% da varidncia em seu modelo, similarmente as
observacoes feitas neste estudo. Os testes de sensibilidade confirmaram esse padrao, de-
monstrando a robustez das predi¢oes em diferentes cenarios. Conclui-se, portanto, que
periodos com baixa umidade, auséncia prolongada de chuvas e precipitagdo reduzida de-
vem acionar mecanismos de alerta por parte das autoridades ambientais, dada a maior
probabilidade de ocorréncia de incéndios. Estes, que embora fagam parte da dindmica na-
tural do Cerrado, devem permanecer sob controle das autoridades para que nao se tornem
um mega incéndio (DURIGAN, 2020; FIDELIS et al., 2018).

Apesar dos resultados expressivos, o trabalho apresenta limitagoes significativas.
O conjunto de varidveis utilizadas restringiu-se a cinco métricas principais, nao incluindo
fatores relevantes como velocidade e dire¢ao do vento, radiagao solar, pressao atmosférica,
elevagao topografica ou concentracao de diversos gases observados na atmosfera, cuja au-
séncia pode limitar a capacidade de generalizagao do modelo. Além disso, os dados diretos
sobre os impactos das queimadas — como area queimada — estao disponiveis apenas em
resolucdes mensais, dificultando a avaliacao direta da consequéncia dos riscos previstos.
Também nao foram consideradas variaveis sobre a cobertura vegetal ou ao histérico anual
de queimadas, informacdes que podem indicar padrbes sazonais e contribuir para uma
previsao mais precisa e contextualizada.

Para estudos futuros, recomenda-se a ampliagdo do conjunto de varidveis considera-
das, juntamente da integracao dos dados de cobertura do solo, uso de indices relacionados
a topografia e biomassa, além da correlacao direta entre o risco de fogo previsto com o
impacto observado pelas dreas queimadas. Por exemplo, Wu et al. (2022) demonstraram
que a altitude foi o fator mais influente na propagacao de fogo em Heilongjiang, China —

variavel ausente neste estudo. Tais aprimoramentos podem contribuir na construgao de



63

modelos mais robustos e potencialmente superiores ao préprio indice de fogo atualmente
disponibilizado pelo INPE.
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