UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE COMPUTACAO
BACHARELADO EM ENGENHARIA DE COMPUTAGAO

Romulo Alves da Silva

Previsao de Séries Temporais de
Queimadas no Pantanal com uso de

Aprendizado de Maquina

Sédo Carlos
2026



Previsao de Séries Temporais de
Queimadas no Pantanal com uso de

Aprendizado de Maquina

Trabalho de  Conclusao de  Curso
(TCC) apresentado ao curso de Enge-
nharia de Computacao, do Centro de
Ciéncias Exatas e de Tecnologia da Univer-
sidade Federal de Sao Carlos , como parte
dos requisitos para a obtencao do titulo de

Bacharel em Engenharia de Computacao.

Orientador: Marcio Merino Fernandes

Coorientador: Alexandre Levada

Sdo Carlos
2026



Este trabalho é dedicado a todos os estudantes indigenas e pretos da Federal, que ele
sirva de inspiracao para afirmar que todos nos somos capazes de conquistar aquilo que

sonhamos



Agradecimentos

Primeiramente agradego aos meus pais por me darem todo o suporte ao longo dessa
caminhada, que foi ardua e dificil, sem eles eu nunca teria chegado até aqui.

Agradecgo também aos amigos que fiz ao longo dessa jornada, sem eles eu nao teria ido
muito longe nesse curso. Também agradeco ao professor Merino e Levada por todo apoio
no desenvolvimento desse trabalho.

Por fim agradeco ao meu mentor e grande amigo professor Joao Gongalves, que in-
felizmente nao estd mais entre nés. Ele me inspirou a seguir na carreira de engenheiro
de computacao, e me fez despertar o grande interesse na area da computacao e exatas,

também sem ele, eu nao estaria aqui.



“Isso seque sem parar, sem parar,

o Céu e o Inferno.”
(Black Sabbath)



Resumo

O Pantanal brasileiro possui um bioma que é responsavel por uma enorme diversidade
de fauna e flora. No entanto, as queimadas que afetam esse bioma tém sido um grande
problema nos ltimos anos, gerando impactos que, futuramente, poderao ser irreversiveis.
Desse modo, métodos de previsao de incéndios mostram-se essenciais e de extrema impor-
tancia para a prevencao e o combate aos incéndios em todo este territério. Contudo, os
principais indices de risco de incéndio utilizados atualmente apresentam limitacoes, como:
(1) nao se ajustarem as caracteristicas de cada bioma; (2) estarem restritos a variaveis
climéticas especificas; e (3) ndo conseguirem prever o risco de incéndio florestal para um
horizonte de dias definido. Este ultimo aspecto, em especial, é de suma importancia, pois
0 seu aprimoramento possibilita o planejamento e a agao coordenada das autoridades
ambientais com a devida antecedéncia.

Como forma de investigar essa limitagao, este estudo desenvolveu uma abordagem
comparativa entre dois modelos computacionais baseados em Aprendizado de Maquina
(XGBoost e LSTM), avaliando qual deles apresentou resultados mais préximos da reali-
dade observada.

Os resultados obtidos indicaram que o modelo XGBoost apresentou desempenho supe-
rior na previsao dos focos de incéndio, alcancando menores valores de erro médio absoluto
(MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE), além de maior capacidade de explicagao
da variabilidade observada na série temporal. O modelo LSTM, por sua vez, demonstrou
capacidade de capturar a sazonalidade e o comportamento médio da série, porém apre-
sentou limitacoes na reproducao da magnitude de eventos extremos, especialmente em
funcao da modelagem univariada e do volume efetivo de dados disponiveis para treina-
mento. De modo geral, os achados evidenciam que abordagens baseadas em técnicas de
boosting associadas a engenharia de atributos temporais mostraram-se mais adequadas
para o conjunto de dados analisado, embora ambas as metodologias tenham confirmado

a existéncia de padroes temporais aprendiveis na série historica do Pantanal brasileiro.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. XGBoost. LSTM. Pantanal Brasileiro.

Queimadas.



Abstract

The Brazilian Pantanal is a biome responsible for an enormous diversity of fauna
and flora. However, wildfires affecting this biome have become a major issue in recent
years, generating impacts that may become irreversible in the future. In this context,
fire prediction methods are essential for prevention and mitigation efforts throughout
the region. Nevertheless, the main fire risk indices currently employed present several
limitations, such as: (1) lack of adaptation to the specific characteristics of each biome;
(2) restriction to specific climatic variables; and (3) inability to forecast fire risk for a
defined time horizon. The latter aspect is particularly important, as its improvement
enables environmental authorities to plan and coordinate actions in advance.

As a way to investigate this limitation, this study developed a comparative appro-
ach between two computational models based on Machine Learning (ML), XGBoost and
LSTM, evaluating which of them presented results closer to the observed reality.

The results indicated that the XGBoost model achieved superior predictive perfor-
mance, presenting lower Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean Squared Error
(RMSE), as well as greater explanatory capacity of the variability observed in the time
series. The LSTM model demonstrated the ability to capture seasonality and the average
behavior of the series; however, it showed limitations in reproducing the magnitude of
extreme events, particularly due to the univariate modeling approach and the limited ef-
fective training sample size. Overall, the findings suggest that boosting-based approaches
combined with temporal feature engineering are more suitable for the analyzed dataset,
although both methodologies confirmed the presence of learnable temporal patterns in

the historical wildfire series of the Brazilian Pantanal.

Keywords: Machine Learning. Gradient Boosting. Long Short-Term Memory. Brazilian
Pantanal. Wildfire Prediction..
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

O Pantanal constitui um dos maiores ambientes imidos do planeta, abrangendo cerca
de 150.355 km?2, dos quais a maior parte deste territorio se encontra no Brasil, estendendo-
se também para a Bolivia e pelo Paraguai. Sua relevancia ecolégica é amplamente reconhe-
cida, sendo classificado pela UNESCO (Organizagao das Nagoes Unidas para a Educagdo,
a Ciéncia e a Cultura) como Reserva da Biosfera. Embora ainda preserve aproximada-
mente 80% de sua vegetagao nativa (ALHO et al., 2019), os ecossistemas pantaneiros
sofrem constantes pressoes decorrentes de atividades humanas, somadas as intensas vari-
acoes sazonais de seu regime climatico.

Entre as principais ameacgas ao Pantanal destacam-se os incéndios florestais, fenémeno
fortemente relacionado as condi¢oes climaticas. Durante os meses de junho a setembro, a
regiao enfrenta um periodo de escassez de chuvas, o que favorece o aciumulo de material
vegetal seco. Esse acimulo, por sua vez, atua como combustivel, aumentando significati-
vamente o risco de igni¢ao e propagacao do fogo nos ecossistemas pantaneiros.

A utilizagao de dados meteorolégicos possibilita a classificacdo do risco de ocorréncia
de incéndios florestais, constituindo uma ferramenta importante para a¢oes de prevencao
e controle. Em (SORIANO; DANIEL; SANTOS, 2015), foram avaliadas as eficiéncias
de cinco diferentes indices aplicados ao Pantanal brasileiro: Formula de Monte Alegre
(FMA), Férmula de Monte Alegre Modificada (FMA+), Telicyn, Angstrom e Nesterov.
De modo semelhante, o estudo de (TORRES; RIBEIRO, 2008) compara os indices FMA,
Telicyn, Nesterov, Indice de Precipitacio-Evaporacio (P-EVAP) e Indice de Evaporacao
Cumulativa por Precipitacio (EVEAP/P) com o intuito de prever incéndios florestais
no municipio de Juiz de Fora (MG). Entre os diversos indicadores, a FMA destaca-se
como um dos mais utilizados no Brasil, tendo sido originalmente desenvolvida a partir de
estudos na regiao de Araucéria. No Brasil o indice FMA foi desenvolvido por (SOARES,
1972) e caracteriza-se por ser cumulativo, considerando apenas duas varidveis em sua
formula: umidade relativa e precipitacao. Esse indice tem sido amplamente empregado em
diferentes regides do pais para a classificagdo do risco de incéndios florestais (TETTO et
al., 2010; NUNES et al., 2010; ALVARES et al., 2014), incluindo o Pantanal (SORIANO;
DANIEL; SANTOS, 2015; ONIGEMO, 2007).

Além disso, destaca-se o sistema SARIPAN (NARCISO; SORIANO, 2019), atual-
mente utilizado por érgdos ambientais no combate aos incéndios florestais no Pantanal
brasileiro. Esse sistema integra os indices FMA, FMA+, Nesterov, Telicyn e Angstrom

para identificagao do risco de ocorréncia de fogo.
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Apesar da sua relevancia, a aplicacao desses indices apresenta algumas limitagoes,

COIMo:

1. Auséncia de ajustes as particularidades de cada bioma;
2. Restricdo a um conjunto limitado de variaveis climaticas;

3. Incapacidade de prever os riscos de incéndios florestais em um horizonte temporal
definido.

1.2 Motivacao e Justificativa

Na classificacao do risco de incéndios florestais, uma alternativa promissora consiste na
utilizacao de modelos fundamentados em Aprendizado de Maquina (AM). Diferentemente
dos indices tradicionais, esses modelos apresentam vantagens de incorporar de forma mais
precisa as particularidades da regiao em andlise, além de nao imporem restri¢bes quanto
ao numero ou ao tipo de variaveis utilizadas para representar os fatores ambientais e
climaticos.

Pesquisas recentes evidenciam que o uso de algoritmos baseados em Redes Neurais
Artificiais (RNA) tem apresentado resultados promissores na detec¢ao de incéndios flo-
restais (LUO et al., 2018; AL-ZEDA et al., 2021; YANG; LUPASCU; MEEL, 2021; GAO;
LIN; LIN; HU, 2023), incluindo aplicagoes especificas no Pantanal brasileiro (VIGANO
et al., 2017). Nesse contexto, (Rakshit et al., 2021) avaliaram diferentes algoritmos de
Aprendizado de Maquina na classificacao de areas de acordo com o grau de suscetibi-
lidade a incéndios - altamente propensas, moderadamente propensas, pouco propensas
ou nio propensas. Os classificadores testados incluiram Arvores de Decisdo, K-Vizinhos
Mais Préximos (KNN), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Naive Bayes, sendo as
Arvores de Decisdo aquelas que obtiveram o melhor desempenho.

Um estudo recente conduzido por (RUBI; CARVALHO; GONDIM, 2023) analisou a
aplicagao de diferentes modelos de Aprendizado de Maquina na previsao tanto na propa-
gacao quanto do comportamento dos incéndios na regiao do Distrito Federal, que faz parte
do bioma pertencente ao Cerrado. O conjunto de variaveis explicativas utilizado incluiu
fatores climaticos, dados de sensoriamento remoto, além de informacgoes topograficas, hi-
drograficas e antrépicas. Em relacdo a previsao da propagacao do fogo, os resultados
indicaram que o modelo AdaBoost apresentou desempenho superior aos demais algorit-
mos avaliados - como Random Forest, Redes Neurais Artificiais (RNA) e Méquinas de
Vetores de Suporte (SVM) - alcancando 91% de acuréacia.

Entretanto, observa-se que os estudos mencionados ainda apresentam limitacoes na es-
timativa do risco de incéndios florestais em horizontes temporais de curto prazo, especial-

mente em escalas diarias. Essa restricao reduz seu potencial de aplicacao no planejamento
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estratégico e operacional, uma vez que dificulta a geragao de informagoes antecipadas, com
alguns dias ou poucas semanas de antecedéncia, que possam subsidiar a organizacao de
acoes preventivas e o apoio a tomada de decisao pelos 6rgaos competentes.

Nesse contexto, a aplicagao de técnicas de previsao de Séries Temporais (ST) mostra-se
viavel, pois os dados de focos de incéndio estao organizados cronologicamente e apresen-
tam padroes temporais, como sazonalidade e tendéncia, que podem ser explorados para
estimar comportamentos futuros. Uma ST é composta por dados registrados ao longo do
tempo referentes a observacao de um determinado fendmeno, como variaveis climaticas.
Para realizacao de previsoes a partir dessas séries, podem ser empregados métodos esta-
tisticos baseados nas autocorrela¢oes presentes nos dados, como modelos Autorregressivos
Integrado de Médias Méveis (ARIMA) e Autorregressivo Integrado de Médias Mdveis Sa-
zonais (SARIMA) (DIMRI; AHMAD; SHARIF, 2020; MURAT et al., 2018; MUKADI,
GONZALEZ-GARCIA, 2021).

Além desses métodos tradicionais, é possivel recorrer também a modelos fundamen-
tados em Aprendizado de Méquina, como as redes de Meméria de Longo Prazo (LSTM)
(ABBES; MAGAGI; GOITA, 2019). Nesse sentido, (LIN et al., 2023) aplicaram LSTM
para a previsao de incéndios florestais na regiao de Chogli, China; entretanto, o estudo
limitou-se a prever apenas um dia a frente, nao abrangendo horizontes temporais mais
longos.

Desta forma, evidencia-se que modelos de Aprendizado de Maquina podem ser explo-
rados tanto para a previsao de variaveis climaticas quanto para a classificacdo de riscos
de incéndios florestais. Contudo, diante da ampla variedade de algoritmos e abordagens
disponiveis, a busca pelo ajuste ideal de hiperparametros configura-se como um desafio
relevante. Nesse cendrio, os Algoritmos Genéricos (AG) surgem como uma alternativa
eficiente, com potencial para alcangar resultados superiores.

Nesse sentido (GANAPATHY, 2020) propoés o uso de AG como método automético
de ajustes para redes neurais, obtendo desempenho superior a uma busca aleatoéria de
hiperparametros em uma tarefa de traducdao automatica do japonés para o inglés. De
forma complementar, (ALIBRAHIM; LUDWIG, 2021) comparam o uso de AG com Grid
Search e Otimizagdo Bayesiana em um problema de previsao de transacoes de clientes,
observando novamente melhores resultados com o AG - que alcancou 0,826 de Area Sob
a Curva ROC (AUC), frente a 0,792 de Grid Search e 0,789 de Otimizagao Bayesiana.

Modelos baseados em AG também vém sendo explorados em aplica¢cbes ambientais e
climéticas. (AMOL, 2020), por exemplo, apresentou um AG para prever a programagao
de incéndios florestais, considerando quatro parametros; fator seca, temperatura, umidade
relativa e vento. O modelo identificou intervalos criticos de valores desses pardmetros que
favorecem a ignicao do fogo, mostrando-se preciso na previsao da categoria de propagacao
da area afetada. Ja o estudo de (MATOS et al., 2022) aplicou AG ao problema de esca-

lonamento de recursos no combate a incéndios florestais, buscando determinar a melhor



Capitulo 1. Introdugdo 16

sequéncia de agoes a serem executadas por equipes de enfrentamento. Utilizando dados
coletados em Braga, Portugal, os resultados confirmaram a viabilidade e relevancia da
abordagem.

Ainda assim, até onde se tem conhecimento, existem poucos estudos que apliquem
Algoritmos Genéricos especificamente a selecao de hiperparametros voltada a previsao de

variaveis climaticas e a classificacao do risco de incéndios florestais.

1.3 Objetivos do Trabalho

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste Trabalho de Conclusdao de Curso pode ser apresentado da seguinte
forma:

Diante desse contexto, a presente pesquisa busca responder a seguinte questao: em
que medida séries historicas de focos de incéndio, associadas as variaveis climaticas da
regiao, podem ser utilizadas para prever o risco de ocorréncia de incéndios no Pantanal
brasileiro com antecedéncia temporal 1til ao apoio a tomada de decisao?

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema de comparacao entre dois
métodos computacionais, um baseado em arvores de decisdo e o outro em deep learning,

capazes de:

1. Prever os focos de incéndio no Pantanal brasileiro para horizontes temporais espe-

cificos, utilizando séries historicas e variaveis associadas ao fendémeno.

2. Comparar os modelos gerados pelos dois métodos computacionais usando graficos
de representacao e medir a sua efetividade ao longo do tempo, e medir sua taxa de

acerto em relacao aos fatos do mundo real.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Organizar e preparar a base histérica de dados de focos de incéndio utilizada no

estudo, de modo a viabilizar sua aplicacao em modelos preditivos;

2. Construir uma abordagem preditiva com o modelo XGBoost, a partir da reformu-

lacao da série temporal em uma base supervisionada com atributos derivados;

3. Desenvolver uma abordagem preditiva com rede neural LSTM, considerando sua

capacidade de modelar dependéncias temporais em séries historicas;

4. Comparar o desempenho dos modelos XGBoost e LSTM por meio de métricas de
avaliacao e da analise de sua capacidade de representar o comportamento temporal

dos focos de incéndio;
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5. Analisar os resultados obtidos, identificando potencialidades e limitacoes de cada

abordagem para a previsao de focos de incéndio no Pantanal brasileiro.

1.4 Organizacado do Texto

O restante deste documento esta organizado da seguinte forma:

1 Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica

— 2.1 - Pré-processamento de Dados: apresentar os principais métodos de pré-

processamento empregados, com énfase em normalizagdo. Sao descritos os

procedimentos implementados no a&mbito do projeto.

2.2 - Aprendizado de Méaquina: introduz conceitos fundamentais de Apren-
dizado de Maquina aplicados a classificagdo de dados, paradigmas que sao
utilizados na literatura e nesse estudo, bem como algoritmos implementados

para conclusao desse estudo.

2.3 - Previsao de Séries Temporais: aborda os conceitos de séries temporais
e discute os principais algoritmos utilizados na literatura para esse tipo de

previsao, destacando aqueles implementados neste projeto.

2.4 - Indices de Risco de Incéndio Florestal: apresenta os principais indices de

risco descritos na literatura, suas formas de aplicacao e limitagoes identificadas.

1 Capitulo 3 - Materiais e Métodos: detalha os dados empregados e os métodos utili-

zados para a construcao do sistema de comparacao proposto.

1 Capitulo 4 - Experimentos e Analise de Resultados.

— 4.1 - Sistema: descreve os pipelines de treinamento e previsdo do sistema,

destacando as diferengas entre os dois modelos utilizados neste método de

comparacao.

— 4.2 - Experimentos e Resultados: reine os experimentos conduzidos com o

sistema de comparagao, bem como os resultados obtidos.

d Capitulo 5 - Conclusao: apresenta as principais conclusoes, discute resultados obti-

dos e propoe perspectivas para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam a modelagem adotada
neste estudo. Inicialmente, é discutida a etapa de pré-processamento de dados, com én-
fase na normalizagao das variaveis, procedimento importante para a preparacao da base
utilizada nos experimentos. Em seguida, sao apresentados os conceitos centrais de Apren-
dizado de Maquina, com foco no aprendizado supervisionado e em sua aplicagao a previsao
de séries temporais. Na sequéncia, sao abordadas as duas estratégias de modelagem in-
vestigadas neste trabalho: modelos baseados em arvores de decisao, representados pelo
XGBoost, e redes neurais recorrentes, com destaque para a arquitetura Long Short-Term
Memory (LSTM). Por fim, sdo discutidos os principais indices de risco de incéndio flo-
restal descritos na literatura, ressaltando suas contribuicoes e limitacoes no contexto do

Pantanal brasileiro.

2.1 Pré-processamento de Dados

Nos diversos Problemas de Ciéncia de Dados (CD), uma das etapas iniciais e mais
relevantes do processo é o pré-processamento de dados. Essa fase consiste na aplicacao
de técnicas que permitem adaptar e transformar dados, tornando-os adequados para ali-
mentar modelos de Aprendizado de Maquina (AM), conforme serd aprofundado na segao
2.2.

Segundo (XIANG-WEI; YIAN-FANG, 2012), o pré-processamento de dados constitui
uma etapa critica em diferentes aplicagoes de CD, uma vez que um conjunto de dados
devidamente tratado pode nado apenas aumentar a acurdcia dos modelos de AM, mas
também melhorar significativamente sua eficiéncia computacional.

De modo geral, o pré-processamento envolve procedimentos como limpeza, integragao,
transformacao e reducao de dados, entre outros. No presente estudo, destacam-se duas
técnicas principais de pré-processamento: normalizagdo (scaling) e amostragem (sam-

pling), que serdo detalhadas nas subsegoes seguintes.

2.1.1 Normalizagdo (Scaling)

A normalizacao de dados - ou mais especificamente, de features - refere-se ao método de
pré-processamento que atualiza a faixa de valores das variaveis independentes do conjunto
de dados. E comumente confundida com o termo "normalizacio”, porém este é apenas
um dos diferentes tipos de scaling.

Alguns algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) sdo muito sensiveis a faixa de

dados, especialmente quando existem variaveis com amplitudes muito diferentes entre si.
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Por isso, os métodos de scaling desempenham um papel importante no treinamento dos
modelos de AM e nos ajustes de dados.

O estudo de (AMBARWARILADRIAN;HERDIYENI, 2020) demonstrou que métodos
de scaling fornecem melhorias significativas no desempenho de algoritmos de AM, como
KNN, Naive Bayes, RNA, SVM. Os resultados revelam que o SVM com normalizacao
superou o desempenho de outros algoritmos. Da mesma forma, (AHSAN et al., 2021)
investigaram os efeitos de diferentes métodos de scaling no desempenho de modelos de
AM. Seus resultados mostram que a performance dos algoritmos varia de acordo com o
método de normalizacao utilizado.

Nao foi possivel identificar um tnico método de scaling que pudesse ser classificado
como o melhor entre todos.

Conforme sera detalhado posteriormente no Capitulo 4 na aba de Sistemas, neste

projeto foram investigados os seguintes métodos de normalizacao:

1. Min-Max: Escala cada feature de forma que seus valores fiquem entre 0 e 1;

2. Max-Abs: Escala cada feature de forma que o valor absoluto maximo de cada vari-

avel seja igual a 1;

3. Robust: Escala as varidveis removendo a mediana e ajustando-as de acordo com o

intervalo interquartil;

4. Standard: Escala as varidaveis removendo a média e ajustando para variancia unita-

ria;

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM), subarea da Inteligéncia Artificial (IA), dedica-se
ao estudo e desenvolvimento de algoritmos capazes de permitir que sistemas computaci-
onais melhorem automaticamente seu desempenho a partir da experiéncia (MITCHELL,
1997). Em esséncia, o AM busca substituir ou complementar a programagao tradicional,
tipica da computagdo convencional, pela aprendizagem baseada em dados (RUSSELL;
NORVIG, 2010; ALPAYDIN, 2014). Na computagao tradicional, a resolu¢do de um pro-
blema especifico envolve duas etapas principais: (1) A Aquisi¢do de conhecimento sobre o
dominio do problema; (2) A elaboragao de algoritmos que incorporem regras de negécio,
fungbes e/ou modelos mateméaticos voltados a solugdo desejada. Esse processo, embora
estruturado, apresenta limitagoes significativas, como baixa capacidade de adaptacao a
mudancas no dominio do problema e o elevado custo de tempo e recursos humanos. Com
o Aprendizado de Maquina, por outro lado, o processo é reorganizado em etapas mais

flexiveis baseadas em dados: (1) Coleta e limpeza dos dados, que descrevem o dominio
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do problema; (2) Treinamento de algoritmos, como classificadores ou modelos de regres-
sao para identificar padroes e realizar previsoes. Dessa forma, a tarefa de aprendizado é
delegada a maquina, que passa a construir o modelo de forma automatica com base nos
dados fornecidos. As abordagens de AM variam conforme o tipo e a estrutura dos dados
disponiveis. A figura 1 apresenta uma visao geral das principais abordagens.

Entre essas abordagens, destaca-se o Aprendizado Supervisionado, que utiliza conjunto
de dados rotulados. Nesse tipo de aprendizado, cada exemplo é associado a um roétulo
pertencente a um conjunto de classes y C Y, sendo Y o dominio completo das classes (no
caso da classificagdo) ou uma saida numérica continua (no caso de regressao).

No presente estudo, o problema é tratado no contexto de Aprendizado Supervisionado,
com foco em uma tarefa de previsao de séries temporais formulada em termos de regressao
supervisionada. Em vez de atribuir cada exemplo a classes discretas de ocorréncia ou nao
ocorréncia de incéndio, busca-se estimar o comportamento futuro da variavel de interesse
a partir de seus valores histéricos e de atributos temporais derivados. Assim, a modelagem
proposta esta voltada a previsao dinamica temporal dos focos de incéndio no Pantanal
brasileiro, em consonancia com os objetivos e resultados apresentados neste trabalho.

Dessa forma, busca-se encontrar uma func¢ao capaz de mapear o conjunto de atributos
de entrada para uma saida numérica, correspondente a estimativa do valor futuro da série.
Esse modelo é construido a partir de um conjunto de treinamento no qual os valores de
saida sdo conhecidos para os exemplos observados. O modelo pode ser representado
de diferentes formas, como arvores de decisdao, métodos baseados em ensemble ou redes
neurais. No contexto deste trabalho, o XGBoost é empregado a partir da reformulacao da
série temporal em uma base supervisionada com atributos derivados, enquanto a LSTM
é utilizada para modelar diretamente as dependéncias sequenciais dos dados ao longo do

tempo (ambos os modelos sao explicados mais & frente nesse trabalho).

Machine Learning

¥ ¥

| Regression | | Clustering | [ Association Rules I

Dimansionality
Reduction

| Classification

——

| Flat | | Hierarchical |

—

| Single Label | | Multi Label |

Figura 1 — Abordagens de Aprendizado de Maquina.

Embora o foco deste trabalho esteja em regressao supervisionada aplicada a previsao

temporal, apresenta-se, a seguir, uma breve contextualizagao sobre problemas de classifi-
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cagdo, por sua relevancia na literatura de Aprendizado de Maquina e para compreensao
geral das abordagens supervisionadas.

No caso em que o conjunto de classes possui apenas duas possibilidades, o problema
é classificado como binario. Quando o ntimero de classes é maior que dois, tem-se um
problema de miltiplas classes. J& quando um mesmo objeto pode ser associado simulta-
neamente a mais de uma classe, o problema é denominado multirrétulo.

Na literatura de Aprendizado de Maquina, os problemas de classificacao tradicionais
sdo, em geral, resolvidos por meio de métodos de classificacao plana (flat ou nao hierar-
quica). Nessa abordagem, as classes sdo tratadas de forma independente, desconsiderando
eventuais relagoes hierarquicas entre elas.

Em contrapartida, em problemas de classificacao hierarquica, as classes sdo organi-
zadas em uma estrutura taxondmica, podendo ser divididas em subclasses e agrupadas
em superclasses. Nesses casos, os classificadores consideram as relagoes entre os niveis
hierarquicos para realizar a predigdo. Assim, o classificador f deve respeitar as restri¢oes
impostas pela taxonomia, o que significa que, ao prever uma classe especifica, todas as
suas superclasses também devem ser incluidas na predigao. A figura 2 ilustra a diferenca
entre os problemas de classificagdo plana e classificacao hierdarquica.

Nas secoes seguintes deste capitulo, sdo apresentados alguns dos principais paradig-
mas de Aprendizado de Maquina, com énfase em métodos supervisionados amplamente
utilizados tanto em tarefas de classificacdo quanto de regressdo. Embora a classificacao
seja discutida como parte da fundamentacgao tedrica geral, o foco deste estudo recai sobre

a previsao de séries temporais, formulada como um problema de regressao supervisionada.

2.2.1 Paradigma Simbdlico

O Paradigma Simbdlico fundamenta-se na representacao de conceitos do mundo real
por meio de simbolos, que sao manipulados a partir de regras explicitas. Essas regras
permitem tanto a inferéncia quanto a generalizagdo do conhecimento, sendo geralmente
passiveis de interpretacdo em linguagem natural, o que confere transparéncia ao processo

de aprendizado.

(a) (b)

Figura 2 — Diferenga entre problemas de classificacdo: (a) Plano; (b) Hierarquico.
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Entre os algoritmos que se enquadram nesse paradigma, destacam-se as Arvores de
Decisao, que estruturam o conhecimento em forma de regras condicionais, e seus modelos
derivados mais complexos, como as Florestas Aleatérias (Random Forest), que combinam

multiplas drvores para melhorar a precisao e reduzir a variancia das previsoes.

2.2.1.1 Arvores de Decisdo

As Arvores de Decisdo constituem uma categoria de algoritmos de Aprendizado de
Maquina supervisionado amplamente empregada em diferentes dominios, destacando-se
pela simplicidade, eficiéncia e facilidade de interpretagao. Nesses modelos, a estrutura é
representada na forma de uma arvore hierarquica, na qual cada né interno corresponde a
um teste aplicado sobre um atributo, e cada no-folha representa uma classe de saida.

O processo de classificagao ocorre de maneira sequencial: para cada objeto a ser
classificado, percorre-se a arvore desde o no raiz até um né-folha, aplicando, em cada
nivel, o teste correspondente ao atributo definido naquele né. A classe associada ao né-
folha alcancado representa o resultado final da classificacao para o objeto analisado.

A figura 3 ilustra um exemplo de Arvore de Decisdo construida a partir de dados
climaticos, considerando atributos de umidade, temperatura e velocidade do vento. A
varidvel de saida é bindria, indicando se ocorrerd ou nao chuva ('Sim"ou "Nao").

Por exemplo, considere um objeto com os seguintes valores de atributos: Umidade =
Alta, Vento = Fraco, Temperatura = Alta e Céu = Nublado. Ao percorrer a Arvore de
Decisao conforme esses valores, obtém-se o resultado "Nao'indicando a auséncia de chuva
naquele dia.

Diversos algoritmos de construcio de Arvores de Decisdo foram propostos na literatura,
diferenciando-se pelas heuristicas e métodos de particionamento utilizados. Entre os mais
conhecidos, destacam-se o ID3 (QUINLAN, 1986) e seu sucessor, o C4.5 (QUINLAN,
1993).

Em geral, a construgao de uma Arvore de Decisdo segue um procedimento top-down
(de cima para baixo), iniciando-se pela definicdo do né raiz e avangando recursivamente
para os noés subsequentes. A primeira questao a ser respondida nesse processo é: "Qual
atributo deve ser testado na raiz da arvore?"(MITCHELL, 1997). Para isso, aplicam-se
métricas heuristicas a cada atributo, selecionando aquele que melhor separa os exemplos
pertencentes a diferentes classes. O objetivo é maximizar a pureza dos subconjuntos

resultantes, garantindo maior poder discriminativo na classificagdo dos nds dessa Arvore.
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Figura 3 — Ilustracdo de Arvore de Decisdo. Adaptado de (MITCHELL, 1997).

Durante a classificacdo da Arvore de Decisdo, os objetos que satisfazem a condigao
estabelecida em determinado né sao direcionados para um dos ramos, enquanto aqueles
que nao satisfazem seguem para o outro. Esse processo é, em geral, baseado em divisoes
binarias.

Para divisdes nao bindarias, o procedimento é analogo, diferenciando-se apenas pelo
fato de que cada n6 pode gerar mais de dois ramos filhos. O processo de particionamento
é entao repetido de forma recursiva, até que seja alcancado um critério de parada pré-
definido, resultando em um né-folha. A classe final atribuida a esse né-folha corresponde,
normalmente, a classe majoritaria entre os objetos que chegaram até ele.

Uma das principais vantagens das Arvores de Decisdo em tarefas de classificacdo é sua
alta interpretabilidade. A partir da visualizacdo a estrutura da arvore, torna-se possivel
identificar quais atributos exercem maior influéncia sobre a determinagao das classes, além
de compreender as decisoes tomadas em cada nivel do modelo.

O custo computacional das Arvores de Decisdao depende diretamente das heuristicas e
dos parametros definidos, como a profundidade maxima da arvore ou o nimero minimo
de amostras por n6. Ademais, conjuntos de dados com grande quantidade de atributos
continuos tendem a aumentar a complexidade dos calculos de selecao de atributos e divisao
de nos.

Por fim, ¢ importante ressaltar que as Arvores de Decisio sdo sensiveis a dados des-
balanceados, podendo gerar modelos tendenciosos em favor da classe dominante. Nessas
situacoes, recomenda-se o uso de técnicas de balanceamento de dados - como os métodos

de pré-processamento discutidos na secao 2.1 - para mitigar o viés do classificador.

2.2.1.2 XGBoost

O XGBoost é um algoritmo do tipo ensemble baseado em Arvores de Decisdo (ver
Secao 2.2.1.1), que utiliza a técnica de boosting para aprimorar o desempenho do modelo.
O método foi proposto por (CHEN; GUESTRIN,2016) e tornou-se amplamente adotado
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em competicoes e aplicagoes praticas de Aprendizado de Maquina devido a sua eficiéncia
computacional e elevada precisao.

O principio fundamental do boosting consiste em construir um classificador forte a
partir da combinacao sequencial de multiplos classificadores fracos. Em cada iteragao, o
modelo busca corrigir os erros cometidos pelos classificadores anteriores, de modo que o
desempenho global seja progressivamente aprimorado.

Entre os principais algoritmos que utilizam a técnica de boosting, destacam-se o Ada-
Boost (SCHAPIRE,2013), o Light GBM (KE et al., 2017) (ver Secao 2.2.1.4), o CatBoost
(PROKHORENKOVA et al., 2018) (ver Se¢ao 2.2.1.5) e o préprio XGBoost.

O XGBoost emprega uma variacao especifica denominada Gradient Boosting, cujo ob-
jetivo é encontrar uma funcao f que melhor descreva os dados a determinar os parametros
otimos p dessa fungao. Para isso, o modelo combina diversas func¢oes bases simples, geral-
mente Arvores de Decisdo de pequena profundidade, utilizando como entrada o gradiente
do erro em relacao as previsoes anteriores. Dessa forma, cada nova funcao é treinada para
corrigir os erros residuais do modelo anterior, permitindo que o conjunto final aprenda de
maneira mais eficaz as relagdes subjacentes aos dados.

Em sintese, no XGBoost, os classificadores sao ajustados em série, e a cada iteragao
os erros residuais do classificador precedente sao incorporados ao treinamento do proé-
ximo. A classificacao final é obtida por meio da soma ponderada das saidas de todos os

classificadores fracos, resultando em um modelo robusto e de alta capacidade preditiva.

Data
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Figura 4 — llustracao do XGBoost.

No XGBoost, as arvores sao construidas de forma paralela, o que garante alta eficién-
cia computacional e contribui para seu desempenho superior em relagao a diversos outros
algoritmos de Aprendizado de Maquina reportados na literatura. O modelo apresenta re-

sultados consistentes tanto em conjuntos de dados reduzidos quanto em bases de grande
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escala, demonstrando elevada capacidade de generalizagao. No entanto, seu desempe-
nho pode ser comprometido em cenarios com dados altamente esparsos ou fortemente
desbalanceados.

De maneira andloga ao observado na Floresta Aleatéria (ver Secdo 2.2.1.2), o uso
do XGBoost implica a perda de interpretabilidade caracteristica das Arvores de Deciséo
individuais, uma vez que o modelo final resulta da combinagao de multiplas estruturas

em sequéncia, dificultando a compreensao direta das regras de decisao aprendidas

2.2.2 Paradigma Conexcionista

O Paradigma Conexcionista tem como principal inspiracao a estrutura biolégica do cé-
rebro humano, composta por um grande niimero de unidades interconectadas (neurénios)
que se comunicam por meio de sinais elétricos e sinapses.

A partir desse paradigma, foram desenvolvidas as Redes Neurais Artificiais (RNAs),
modelos computacionais capazes de aprender padroes complexos por meio da interacao
entre multiplas unidades artificiais (neur6nios), as quais funcionam de maneira andloga

ao processamento de informagoes realizado pelo sistema nervoso biologico.

2.2.2.1 Perceptron Multicamadas (MLP)

O perceptron é considerado o modelo mais simples de um neurénio artificial, tendo
sido proposto pela primeira vez por (ROSENBLATT, 1957) em seu trabalho seminal.
Esse modelo constitui a base conceitual das Redes Neurais Artificiais (RNAs) modernas
e € ilustrado na Figura 5.

O processo de treinamento basico de um perceptron pode ser descrito pelas seguintes

etapas:

1. Inicializacao dos pesos:
Defini-se aleatoriamente um vetor de pesos
W:[UJQ,U)l,...,U)N], (1)
onde N representa o ntumero de entradas do perceptron.

2. Célculo da saida estimada:

Para cada exemplo de treinamento

X; = [$j0,'~-7$jN]> (2>
calcula-se a saida estimada

uj = WX, (3)

isto é, um produto interno entre o vetor de pesos e o vetor de entradas.
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Figura 5 — Ilustracao do Perceptron.

3. Atualizacao de saida:

O valor de saida é ajustado com base em um funcao de ativacao f, geralmente a

sigmoide ou a funcao de sinal :

4. Calculo do erro:

O erro entre a saida prevista yi e a saida desejada dj é calculado como:

5. Atualizagdo dos pesos:

Y = f(uj)7

ej = dj = Yj;

O vetor de pesos ¢é ajustado conforme a regra de aprendizado:

Aw =1n-e-X,

(4)

(6)

onde ¢ a taxa de aprendizado, parametro que controla o tamanho dos ajustes

aplicados aos pesos.

6. Iteracao:

Os passos anteriores sao repetidos até que seja atingido um ntimero especifico de

épocas ou até que um critério de parada seja satisfeito.

A principal limitacao do perceptron simples é a sua incapacidade de separar classes

nao linearmente separaveis, o que restringe significativamente seu campo de aplicacao.

Para superar essa limitagdo, surgiram as Redes Neurais Artificiais (RNAs), compostas

por cole¢Oes organizadas de multiplos neurdnios artificiais interconectados.
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Entre os modelos mais amplamente utilizados, destaca-se o Perceptron Multicamadas
(MLP) que consiste em varios neurénios distribuidos em camadas interligadas. O sinal
é propagado de forma unidimensional, da camada de entrada até a camada de saida,
caracterizando uma arquitetura feedforward, ilustrada na Figura 6.

O treinamento do MLP ¢ realizado por meio do algoritmo de retropropagacao de erro
(backpropagation), proposto por (BRYSON;HO,1969). Esse algoritmo busca minimizar
o erro entre a saida produzida pela rede e a saida esperada, propagando o erro de forma
retrograda e ajustando os pesos de acordo com o gradiente do erro (POPESCU et al.,
2009).

Os modelos MLP amplamente reconhecidos por sua capacidade de modelar relagoes
nao lineares complexas, apresentando bom desempenho em diferentes dominios e tama-
nhos de conjuntos de dados. Além disso, mantém uma arquitetura relativamente simples
quando comparados a redes neurais mais profundas.

Entretanto, algumas limitagoes devem ser consideradas:

(1 Baixa interpretabilidade, o que dificulta a compreensao do raciocinio subjacente as

previsoes realizadas pela rede;

1 Elevado custo computacional, uma vez que o processo de treinamento de um MLP
tende a ser demorado e requer recursos significativos, especialmente em conjuntos

de dados de grande escala.

Input Layer Hidden Layers Output Layer

Figura 6 — Ilustragao do MLP.

2.3 Previsdo de Séries Temporais (TS)

Uma Série Temporal (TS) corresponde a um conjunto de dados obtidos a partir da
observacgao continua de um fenémeno ao longo do tempo. Os algoritmos de previsao de
séries temporais tém como propdésito modelar o comportamento temporal dessas obser-
vagoes, identificando padroes, tendéncias e sazionalidades nos dados historicos, a fim de
realizar projegoes futuras (PARMEZAN; SOUZA; BATISTA, 2019).
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De forma geral, um algoritmo de previsao de séries temporais deve ser capaz de estimar
valores futuros para um determinado horizonte de previsao (isto é, o nimero de perio-
dos a frente que se deseja prever), com base em um conjunto de observagdes passadas,
denominado janela de observacao.

Os métodos utilizados para a previsao de séries temporais abrangem desde modelos
estatisticos tradicionais, como o Autoregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA) e
o Autorregressivo Integrado de Médias Moveis Sazionais (SARIMA), até os modelos mais
complexos baseados em Aprendizado de Maquina (AM), incluindo os algoritmos descritos

nas segoes subsequentes.

2.3.1 Rede Neural Recorrente (RNN)

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) diferem das redes neurais artificiais conven-
cionais (ver Sec¢ao 2.2.3.1) por sua capacidade de reter informagoes ao longo do tempo.
Em viturde dessa caracteristica, costuma-se dizer que essas redes possuem "memoria',
pois utilizam informagoes provenientes de entradas anteriores para influenciar tanto as
entradas atuais quanto as saidas subsequentes.

Essa propriedade é obtida por meio da presenca de lagos recorrentes nas conexoes
entre os neurénios, como ilustrado na Figura 7, e pela utilizacao de estados ocultos (hidden
states). Esses estados sdo responséaveis por armazenar e transmitir informagoes histéricas,
permitindo que o modelo capture dependéncias temporais entre as sequéncias de dados
desde os primeiros instantes até o momento atual.

Durante o processo de treinamento, as RNNs empregam uma variagao do algoritmo de
retroprogramagao denomidada Retroprogramacao no Tempo (Backprogramation Through
Time - BPTT). No entanto, as RNNs tradicionais apresentam uma limitacao significativa:
sua dificuldade em reter informacoes de longo prazo.

Esse problema esta associado ao fenomeno conhecido como desaparecimento do gra-
diente (vanishng gradients), no qual os gradientes calculados durante o treinamento di-
minuem progressivamente a cada iteracao temporal, perdendo a capacidade de atualizar
adequadamente os pesos das camadas iniciais da rede. Como consequéncia, o modelo
torna-se incapaz de capturar relacoes de dependéncia de longo alcance.

Para contornar essa limitagao, foram desenvolvidas arquiteturas recorrentes mais avan-
cadas como as Redes de Memoria de Longo e Curto Prazo (Long Short-Term Memory
- LSTM) e as Unidades Recorrentes com Portas (Gated Recurrent Unit - GRU), ambas
projetadas especificamente para preservar informacoes relevantes ao longo de periodos

estendidos e mitigar o problema do desaparecimento do gradiente.
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Figura 7 — Ilustracao do RNN.

2.3.1.1 Memobria de Curto e Longo Prazo (LSTM)

As Redes de Memoria de Longo e Curto Prazo (Long Short-Term Memory - LSTM)
introduzem o conceito de portoes (gates), que sdo mecanismos internos responsaveis por
regular o fluxo de informagoes dentro da rede. Esses portoes controlam quando informa-
¢oes sao adicionadas, mantidas ou removidas do estado da célula, permitindo que a rede
preserve dependéncias temporais por periodos mais longos.

Cada portao da arquitetura LSTM utiliza funcoes de ativacao especificas - tipicamente
a sigmoide e a tangente hiperbdlica (tanh) - para controlar o fluxo de dados.

A funcao sigmoide, que retorna valores entre 0 e 1, atua como um filtro que regula
a proporc¢ao de informagao transmitida ou bloqueada; ja a funcao tanh é utilizada para
sustentar o gradiente por mais tempo, constribuindo para mitigar o problema do desapa-
recimento do gradiente (vanishing gradients).

Uma arquiteruta LSTM simplificada é ilustrada na Figura 8 e é composta por trés

componentes principais:

0 Portao de esquecimento (forget gate),
0 Portao de entrada (input gate),

0 Portao de saida (output gate).

O portao do esquecimento determina quanto da informacao anterior deve ser retida
ou descartada. Quando a saida da funcao sigmoide é 0, toda a informagao é esquecida;
quando ¢é 1, toda a informacao ¢ mantida.

O portao de entrada quantifica a importancia das novas informagoes apresentadas
ao modelo, enquanto o portao de saida define o valor do préximo estado oculto (hidden
state), que serd transmitido & préxima célula da sequéncia temporal.

Desde sua proposigao original em 1997, as LSTMs tém sido amplamente aplicadas em
diferentes areas de pesquisa, apresentando resultados expressivos em tarefas que envolvem
dados temporais e dependéncias de longo prazo.

Por exemplo:
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0 (ABBES; MAGAGI; GOITA, 2019) empregaram uma LSTM para estimar a umi-
dade do solo;

0 (AKTER; LEE; KIM, 2021) aplicam LSTMs para previsao de consumo de energia,

analisando 14 anos de dados horarios;

O (P.; VANITHA; R, 2019) utilizou o modelo LSTM para previsao da velocidade do

vento, com base em dados sazionais de quatro regioes da India.

Os resultados desses estudos demostram que as LSTMs sao capazes de reduzir significa-
tivamente os erros de previsao em comparacao com métodos convencionais de modelagem
meteorologica, apresentando maior precisao nas estimativas e menor taxa de desvio nos

valores previstos.
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Figura 8 — Ilustragao de um LSTM. ¢, representa o estado anterior da célula, hye,
representa o estado oculto anterior, ¢, representa o estado atual da célula e
hewrr Tepresenta o estado oculto atual. Adaptado de (ZHAO et al., 2020).

2.3.1.2 OQutras Arquiteturas Relacionadas

Outras arquiteturas também aparecem com frequéncia na literatura de previsao tem-
poral, como GRU, CNN e modelos hibridos, por exemplo CNN-LSTM. A GRU busca
resolver o problema do desaparecimento do gradiente com uma estrutura mais simples
do que a LSTM, utilizando menos portdes e, em muitos casos, menos custo computa-
cional (ZHAO el al., 2020). Redes convulacionais também vém sendo exploradas em
séries temporais para extracao de padroes locais e combinagao com estruturas recorrentes
(YAMASHITA et al,. 2018; MEHTAB; SEN; DASGUPTA, 2020; KOPRINSKA; WU;
WANG, 2018). Entretanto, essas arquiteturas nao foram implementadas neste trabalho
e, por isso, sdo mencionadas apenas como referéncia de contexto, sem aprofundamento

tedrico detalhado.
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2.3.2 Indices de Riscos Florestais

Os indices de risco de incéndios florestais constituem ferramentas importantes para o
monitoramento e a prevenc¢ao de queimadas, pois permitem estimar, de forma quantita-
tiva, condi¢oes ambientais favordveis a ignicao e a propagacao do fogo. Em geral, esses
indices sao construidos a partir de variaveis meteoroldgicas, como precipitacao, tempera-
tura do ar, umidade relativa e, em alguns casos, velocidade do vento, sendo amplamente
utilizados por 6rgaos ambientais e por estudos cientificos como suporte ao planejamento
de agOes preventivas e operacionais.

Na literatura, diversos modelos foram propostos com esse propoésito. Entre os indices
abordados neste trabalho, destacam-se a Férmula de Monte Alegre (FMA) e sua versao
modificada, a FMA*, além dos indices de Telicyn, Angstrom e Nesterov. Cada um desses
modelos foi desenvolvido com base em diferentes combinagoes de variaveis meteorolégicas
e apresenta critérios préprios para a classificacao do risco de incéndio. Apesar dessas
diferencas, todos compartilham o objetivo de sintetizar informacoes climaticas em indi-
cadores capazes de auxiliar a identificagdo de periodos mais criticos para a ocorréncia de
fogo.

No contexto brasileiro, esses indices tém sido utilizados em diferentes estudos e apli-
cagOes operacionais, inclusive no bioma Pantanal. Nesse cendrio, destaca-se o Sistema
de Alerta de Risco de Incéndio do Pantanal (SARIPAN), que emprega varidveis mete-
orologicas e indices de risco como base para o monitoramento regional. Considerando
essa relevancia, as subsegoes seguintes apresentam a origem, a formulacao e as principais
caracteristicas dos indices FMA, FM AT, Telicyn, Angstrom e Nesterov, bem como sua

relagao com sistemas de alerta aplicados ao contexto do Pantanal.

2.3.3 Foérmula de Monte Alegre (FMA) e Férmula de Monte Alegre Modifi-
cada (FMA™)

A Férmula de Monte Alegre (FMA) ¢ o principal indice de risco de incéndios florestais
desenvolvido com base nas condigoes climaticas do Brasil. O indice foi originalmente
proposto por (SOARES, 1972), a partir de estudos realizados na regiao de Monte Alegre,
localizada no centro do estado do Parana.

O modelo leva em consideracao variaveis meteorologicas como a umidade relativa do
ar - medida as 13h - e a precipitacao diaria. Por se tratar de um indice acumulativo, seu
valor depende da medi¢ao continua dessas variaveis ao longo dos dias.

Quanto maior a sequéncia de dias com baixa umidade relativa e auséncia de precipi-
tagdo, maior sera o risco de ocorréncia de incéndios florestais.

A FMA enfatiza a probabilidade de ignicao, isto é, a chance de inicio de um incéndio
florestal.

Sua formulagao é dada pela Equacao 7:
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" 100
=1 ?

onde:

1 n é o nimero de dias consecutivos sem precipitacao (chuva inferior a 13 mm);

0 H; representa a umidade relativa do ar (%) medida as 13h.

O célculo do indice esta sujeito a ajustes diarios baseados na precipitacao, conforme
indicado na Tabela 1.

Apébs o célculo, o valor resultante é convertido em cinco classes de risco de incéndio
florestal, apresentadas na Tabela 2, variando de baixo critico.

Em (NUNES; SOARES; BATISTA, 2006), foi proposta a férmula de Monte Alegre
Modificada FMAT, uma versao aprimorada da FMA original que incorpora a varidvel
velocidade do vento ao calculo do indice.

O objetivo da modificacao foi desenvolver um modelo capaz de estimar ndo apenas a
probabilidade de igni¢cdo, mas também o pontencial de propagacao de incéndios florestais,
ampliando a aplicabilidade do indice em diferentes condi¢oes meteorologicas.

Assim como a FMA, a FMA™ é um indice acumulativo, porém com sensibilidade
adicional a dindmica atmosférica, uma vez que a variavel velocidade do vento, medida as

13h de cada dia, utilizada diretamente no calculo.

Precipitacao

Diaria (mm) Ajuste

<24 Nenhum ajuste.

2,5 a 4,9 Subtrair 30% do valor da FMA calculado no dia anterior e adici-
onar (100/H) do dia atual.

5,0a 99 Subtrair 60% do valor da FMA calculado no dia anterior e adici-
onar (100/H) do dia atual.

10,0 a 12,9 Subtrair 80% do valor da FMA calculado no dia anterior e adici-
onar (100/H) do dia atual.

> 129 Zerar o somatoério (FMA = 0) e reiniciar o cdlculo no dia seguinte.

Tabela 1 — Ajustes no calculo do FMA conforme a precipitacao diaria. Adaptado de
(SOARES; BATISTA, 2007).

FMA Risco de Incéndio Florestal
<10 Nulo

1,1a3,0 Baixo

3,1 a38,0 Médio

8,1 a 20,0 Alto

> 20,0 Muito Alto

Tabela 2 — Classificacdo do risco de incéndio florestal com base na FMA, Adaptado de
(SOARES; BATISTA, 2007)
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O indice esta sujeito aos mesmos ajustes de precipitacao apresentados na Tabela 1 e

pode ser calculado conforme a expressao da Equacao 8:

" 7100
FMAT = () . 60,04.111" (8)

onde:

(d n é o numero de dias consecutivos sem chuva, isto é, com precipitacao inferior a 13

milimetros;
O H, representa a umidade relativa do ar(%), medida as 13h;

[ v; é a velocidade do vento (m/s), também medida as 13h.

0-04vi hermite ponderar o efeito da velocidade do

A inclusdo do termo exponencial e
vento sobre o risco de propagacao do fogo, atribuindo maior peso a condi¢oes meteorold-
gicas mais favoraveis a expansao das chamas.

Dessa forma, o FMA"T amplia a aplicabilidade da FMA original, tornando-se um
indicador mais abrangente e sensivel as variacoes climaticas locais.

O valor obtido por meio da Equagao 8 deve ser classificado em uma das cinco categorias
de risco de incéndio florestal, conforme definidos na tabela 3.

Essas classes representam diferentes niveis de propensao a ocorréncia e propagacao de

incéndios, permitindo uma interpretacao operacional dos resultados obtidos a partir do
indice FMA™T.

FMAT Risco de Incéndio Florestal

< 3,0 Nulo
3,1 a8,0 Baixo
8,1 a 14,0 Médio
14,1 a 24,0 Alto
> 24,0 Muito Alto

Tabela 3 — Classificacao do risco de incéndio florestal com base na FMA™T. Adaptado de
(SOARES;BATISTA, 2007).

2.3.4 Telicyn

O indice logaritmico de Telicyn foi proposto por (TELICYN, 1970), e seu calculo é
descrito pela Equacao 9:

I= ilog(Ti -1, 9)

onde:
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(d n é o numero de dias consecutivos sem chuva, isto é, com precipitacao inferior a 13

milimetros;
0 T corresponde & temperatura do ar (°C), medida as 13h;

O r representa a temperatura do ponto de orvalho (°C), isto é, a temperatura em que

o vapor da agua presente na atmosfera se condensa, transformando-se em liquido.

De acordo com (SOARES; BATISTA, 2007), a temperatura do ponto de orvalho (r)
pode ser obtida por meio de uma tabela de correlagdo entre a temperatura do ar e a
umidade relativa.

O célculo do indice esta sujeito a ajustes baseados na ocorréncia de precipitacao, os

quais sao detalhados na Tabela 4.

Precipitacdo Didria (mm) Ajuste
> 25 Interromper o somatério (I = 0) e reiniciar o célculo no dia
seguinte.

Tabela 4 — Ajustes no célculo do indice Telicyn de acordo com a precipitacao diaria.
Adaptado de (TORRES; RIBEIRO; 2008).

O valor obtido na Equacao 9 deve ser convertido em uma das quatro categorias de
risco de incéndio florestal,] conforme apresentado na Tabela 5.

Cabe destacar que, diferente dos indices FMA e FM A" (ver Secao 2.3.4), o indice
Telicyn nao contempla a categoria de risco "Muito Alto", limitando-se, portanto, a quatro
niveis distintos de classificacdo. Essa caracteristica reflete a natureza mais restrita do
modelo em relagao a amplitude de variagdo das condig¢oes climaticas consideradas no

calculo.

Tabela 5 — Classes de Risco de Incéndio Florestal de acordo com o indice Telicyn.

I Risco de Incéndio Florestal
<20 Nulo
2,1 a 3,5 Baixo
3,6 a 5,0 Médio
> 5,0 Alto

Tabela 6 — Classes de Risco de Incéndio Florestal de acordo com o indice Telicyn. Adap-
tado de (ZICCARDI et al., 2020)

2.3.5 Angstrom

O indice de perigo de incéndio, também conhecido como férmula de Angstrém (B).

foi desenvolvido na Suécia e é amplamente utilizado em diversas regides da Escandinavia

(ANGSTROM, 1942).
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5= () + (55 ), 10

onde:

1 H representa a umidade relativa do ar (%), médida as 13h;

[ T correnponde a temperatura do ar (°C), também medida as 13h.

O indice de Angstrém apresenta uma estrutura simples e direta, pois ndo requer ajustes
especificos e nao é acumulativo, o que torna de facil aplicagao operacional em contextos
de monitoramento climatico.

O valor obtido a partir da Equacao 10 deve, entao, ser classificado em uma das quatro

categorias de risco de incéndio florestal, conforme os intervalos apresentados na Tabela 6.

B Risco de Incéndio Florestal
<35 Nulo

3,5a3,9 Baixo

4,0a 4,2 Médio

4,3 a4),5 Alto

> 4.5 Muito Alto

Tabela 7 — Classes de risco de incéndio florestal de acordo com o indice Angstrom. Adap-
tado de (CASAVECCHIA et al., 2019).

2.3.6 Nesterov

O indice de Nesterov foi originalmente desenvolvido na antiga Unido Soviética (NES-
TEROV, 1949) e baseia-se no conceito de inflamabilidade, que expressa a probabilidade
de ocorréncia de incéndios florestais a partir das condi¢oes meteorolégicas.

Esse indice é calculado com base na soma dos "dias perigosos', isto é, dos dias carac-

terizados por elevado déficit de saturacao do ar, conforme descrito na Equagao 11:

G=> diT, (11)
onde:
1 n representa o nimero de dias consecutivos sem chuva;
[ d; corresponde ao déficit de saturagao (em milhares), medido as 13h;

[ 7; é a temperatura do ar (°C), também medida as 13h.

O déficit de saturagao (d) pode ser obtido por meio da Equagdo 12, que relaciona a

pressao de saturagdo (E) e a umidade relativa do ar (H):
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d:E-<1—1g[0), (12)

onde:

0 F representa a pressao maxima de vapor (em milbares);

O H corresponde & umidade relativa do ar (%).

O indice de Nesterov, portanto, integra informacoes de temperatura e umidade relativa
para expressar o acumulo de calor e secura atmosférica ao longo dos dias, tornando-se
um dos indicadores mais utilizados internacionalmente para o monitoramento do risco de
incéndios florestais.

De acordo com (SOARES; BATISTA, 2007), o valor de E pode ser obtido por meio
de uma tabela de correlacao entre a temperatura do ar e a pressao maxima de vapor.

O calculo do indice esta sujeito a ajustes em func¢ao da precipitacdo, uma vez que esta
reduz a inflamabilidade da vegetacao e, consequentemente, o risco de incéndios florestais.

Esses ajustes estao escritos na Tabela 7.

Precipitacdo Didria (mm) Ajuste

<20 Nenhum.

2,1 a5,0 Subtrair 25% do valor de G calculado no dia anterior e
adicionar (d - t) do dia atual.

5,1 a 8,0 Subtrair 50% do valor de G calculado no dia anterior e
adicionar (d - t) do dia atual.

8,1 a 10,0 Descartar a soma anterior de G e iniciar um novo célculo.
Ou seja, G = (d - t) do dia atual.

> 10,1 Interromper o somatério (G = 0) e reiniciar o célculo no

dia seguinte.

Tabela 8 — Ajustes no calculo do indice de Nesterov conforme a precipitacao. Adaptado
de (SOARES; BATISTA, 2007).

O valor obtido por meio da Equacao 25 deve entao ser convertido em uma das cinco

classes de risco de incéndio florestal, conforme mostrado na Tabela 8.

G Risco de Incéndio Florestal
< 300 Nulo

301 a 500 Baixo

501 a 1000 Médio

1001 a 4000 Alto

> 4000 Muito Alto

Tabela 9 — Classes de risco de incéndio florestal de acordo com o indice de Neste-
rov.Adaptado de (SOARES; BATISTA, 2007)
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2.3.7 Comparac3o dos Indices

Os indices de risco de incéndio florestal apresentados nas se¢oes anteriores deste capi-
tulo baseiam-se em uma ou mais das seguintes variaveis climaticas primarias: precipitacao
(mm), umidade relativa do ar (%) temperatura do ar (°C) e velocidade do vento (m/s).

A relacdo entre essas variaveis e os respectivos indices é sintetizada na Tabela 9.

Tabela 10 — Varidveis climéaticas exigidas para cada um dos principais indices de risco de
incéndio florestal.

indice Precipitagio Umidade Relativa Temperatura Velocidade do Vento
FMA X

FMAT X X X

Telicyn X X

Angstrom X X

Nesterov X X X

Tabela 11 — Varidveis climaticas exigidas para cada um dos principais indices de risco de
incéndio florestal.

Além desses indices, a literatura especializada apresenta outras formulacoes comple-
mentares, que podem incorporar variaveis climéaticas adicionais para representar de forma
mais ampla as condic¢oes de risco. Entre elas, destacam-se o indice P-EVAP e EVAP /P
(SAMPAIO, 1991) ambos fundamentados na relacao entre precipitacao (P) e evaporagao
(EVEAP), expressas em milimetros (mm).

Outro indice amplamente empregado em diferentes regidoes do mundo ¢é o Fire Weather
Index (FWI), desenvolvido no Canadé na década de 1970 e continuamente aperfeigoado
desde entao (WAGNER, 1987). O FWI é composto por diversos subindices que represen-
tam diferentes aspectos das condigoes ambientais, incluindo o teor de umidade da camada
organica do solo eo indice de seca, que reflete o défict de umidade.

Essa estrutura hierarquica confere ao FWI uma maior sensibilidade as variagoes me-
teorologicas, tornando-o uma das ferramentas mais completas para a avaliacao do risco
de incéndios florestais.

Em (TORRES; RIBEIRO, 2008), os indices FMA, FMA™, P-EAV /P foram aplicados
a dados meteorolégicos da regiao de Juiz de Fora (MG, Brasil).

Os dados foram coletados em diferentes horéarios do dia, e observou-se que as melhores
correlagoes ocorreram quando a umidade relativa e a temperatura do ar foram medidas
as 13h.

Os resultados indicaram que tais indices apresentam maior eficiéncia na previsao de
ocorréncia de incéndios florestais, em comparacao a simples deteccao de eventos.

Entre os indices avaliados, o EVAP/P destacou-se por apresentar melhor desempenho
geral.

De forma semelhante, (TORRES et al., 2017) aplicaram os indices FMA, FMA™T,
P-EAV/P, EVAP/P, FWI, Nesterov e Telicyn a dados da regiao de Vigosa (MG, Brasil).
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Os resultados mostraram que o indice de Telicyn foi o mais eficiente para o contexto
analisado, pelos indices EVAP /P e P-EVAP, evidenciando a importancia de variaveis de
défict hidrico na previsao do risco de incéndio.

No estudo de (TORRES; LIMA, 2019) os indices FMA, FMA™, Nesterov, Telicyn, P-
EVEAP, EVA /P e FWI foram avaliados com dados da Serra do Brigadeiro (MG, Brasil).

Os autores identificaram que os indices P-EVAP e FWI apresentam melhor desem-
penho na previsao da ocorréncia de incéndios florestais, reforcando a utilidade desses
modelos em regides com forte variabilidade climatica.

Especialmente na regiao do Pantanal brasileiro, (SORIANO; DANIEL; SANTOS,
2015) conduziram um estudo comparativo utilizando dados do Pantanal sul-mato-grossense.

Foram avaliados os indices FMA, FMA™, Nesterov, Telicyn e Angstrom.

Os resultados indicaram que, para a deteccao das classes de alto risco ("Muito Alto'e
"Alto"), no periodo de 1999 a 2008, o indice Nesterov apresentou maior eficiéncia, seguido
pelo FMA.

Contudo, ao considerar todas as classes de risco, o FMA obterve a maior acurécia
geral.

Ainda no contexto pantaneiro, destaca-se o Sitema de Alerta de Risco de Incéndio do
Pantanal (SARIPAN), desenvolvido por (NARCISO; SORIANO, 2019).

O SARIPAN utiliza os indices FMA, FMA™T, Nesterov, Telicyn e Angstrém para iden-
tificar dreas com risco de fogo em tempo quase real.

O sistema é capaz de gerar previsoes apenas para o mesmo dia, a partir das variaveis
meteoroldgicas observadas, e nao realiza previsoes multidiarias.

Além disso, o SARIPAN néao incorpora técnicas de Aprendizado de Méquina (AM),
o que limita sua capacidade de aprender com dados histéricos e adaptar-se as mudancas
climaticas.

Por essas razoes, os indices FMA, FMA™, Nesterov, Telicyn e Angstrom, bem como o
SARIPAN, sdao todos baseados em medigoes pontuais de variaveis climaticas - precipitacao,
umidade relativa, temperatura do ar e velocidade do vento -, conforme descrito no capitulo
posterior a este.

Desta forma, apenas o SAPIRAN foi incluido na comparagao com os resultados obtidos

pelo sistema desenvolvido neste estudo.

2.3.8 Medidas Preventivas

De acordo com (SOARES; BATISTA, 2007), diferentes medidas preventivas devem
ser adotadas conforme o nivel de risco de incéndio florestal, indicado pelos indices apre-
sentados nas secoes anteriores.

Essas medidas visam tanto a reducao da probabilidade de ignicao quando a mitigagao
dos impactos em caso de ocorréncia de incéndios.

As recomendacoes para cada classe de risco sao descritas a seguir :
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1 Risco Nulo:
Nesse nivel, considera-se que nao ha risco de ocorréncia de incéndios florestais.

O periodo ¢ ideal para atividades de capacitagdo e planejamento, incluindo o trei-

namento de equipes, a manuntencao preventiva e a revisao de equipamentos.
A vigilancia preventiva pode ser temporariamente desmobilizada, e as torres de
comando e observagao nao precisam permanecer operacionais.

[d Risco Baixo:

Ha possibilidade de ocorréncia de incéndios, embora o risco seja considerado redu-

zido.

Esse periodo deve ser aproveitado para intensificar o treinamento de pessoal, plane-

jar acoes preventivas e realizar manutencgoes de rotina.
A vigilancia pode ser mantida em nivel minimo, e as torres de comando ainda nao
necessitam operar em tempo integral.
(d Risco Médio:
O risco de incéndios florestais é moderado, exigindo aten¢ao operacional.

Devem ser preparadas as equipes de combate e os equipamentos de suporte, que

devem permanecer em estado de alerta.
Veiculos e equipamentos de comunicacao devem ser acionados e testados diaria-
mente, e as torres de vigilancia devem iniciar suas atividades operacionais.

[ Risco Alto:

Nesse nivel, o risco de incéndios é significativo, demandando estado de prontidao

por parte das equipes de combate e dos equipamentos.

As atividades agricolas e florestais que envolvem o uso de fogo devem ser monitora-

das e, quando necessario, restringidas.

Os equipamentos de comunicacao e veiculos devem ser testados ao menos duas vezes
por dia, e a vigilancia preventiva deve ser intensificada, com ampliacdo do horario

de funcionamento das torres de comando e observacao.

[d Risco Muito Alto:

O risco ¢é extremamente elevado, e a mobilizacao total das equipes de combate

torna-se obrigatoéria.

As atividades agricolas e florestais que envolvem fogo devem ser imediatamente

suspensas.

A populagao local deve ser alertada por meio dos canais oficiais de comunicacao, e

as equipes de primeira resposta devem permanecer em prontidao maxima.
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A vigilancia preventiva deve ser reforcada, com operagao continua das torres de

observagao e comando.

Essas diretrizes constituem um protocolo de agao progressiva, no qual o nivel de res-
posta preventiva aumenta proporcionalmente ao risco identificado pelos indices de perigo

de incéndio florestal.
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3 Metodologia e Desenvolvimento do Projeto

Conforme apresentado no Capitulo 1, este estudo tem como objetivo analisar e pre-
ver o risco de incéndios florestais no Pantanal brasileiro, a partir do histérico de focos
de incéndio ativos detectados por satélites de referéncia, agregados em base mensal, no
periodo compreendido entre 1998 e 26 de janeiro de 2026. Com base nessa série histoérica,
busca-se identificar padroes temporais e tendéncias, de modo a viabilizar previsoes para
meses e anos futuros, contribuindo para o planejamento estratégico e a adogao de medidas
preventivas por parte dos 6rgaos competentes.

Para atingir esse objetivo, serao utilizados dois modelos distintos para fins compara-
tivos: o XGBoost e a Rede Neural do tipo LSTM (Long Short-Term Memory), ambos

aplicados aos dados de focos de incéndio ativos registrados no bioma Pantanal.

3.1 Justificativa Formal da Escolha dos Modelos

Embora a literatura apresente diversas abordagens para previsao de séries temporais
— incluindo modelos estatisticos classicos, como ARIMA e SARIMA, bem como métodos
supervisionados tradicionais, como SVM e KNN — este estudo optou por concentrar a
analise comparativa em dois modelos representativos de paradigmas distintos de modela-
gem preditiva: o XGBoost e a rede neural recorrente do tipo Long Short-Term Memory
(LSTM).

A escolha desses modelos foi metodologicamente intencional, fundamentada na neces-
sidade de comparar duas estratégias conceitualmente distintas de tratamento da depen-

déncia temporal:

[ um modelo baseado em arvores de decisao e técnica de ensemble (gradient boosting);

d um modelo baseado em redes neurais recorrentes profundas, projetadas especifica-

mente para dados sequenciais.

Essa comparacao permite avaliar o impacto do tratamento explicito versus implicito
da estrutura temporal no desempenho preditivo aplicado a série histérica de focos de

incéndio no Pantanal brasileiro.

3.1.1 Justificativa da Escolha do XGBoost

O XGBoost foi selecionado por apresentar caracteristicas particularmente relevantes

para bases tabulares derivadas de séries temporais. Trata-se de um algoritmo de gradient
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boosting baseado em arvores de decisao, amplamente reconhecido por seu desempenho
em problemas de regressao e classificagao.

Entre as principais razoes para sua escolha, destacam-se:

(d Capacidade de modelar rela¢des nao lineares complexas;
(1 Robustez a ruido e valores extremos;

1 Presenca de mecanismos de regularizacao (penalizagbes L1 e L2), que reduzem o

risco de overfitting;
1 Desempenho consistente mesmo com volume moderado de dados;

(1 Eficiéncia computacional, permitindo execucao em ambientes com infraestrutura

limitada.

Embora o XGBoost ndo modele explicitamente dependéncias temporais, sua aplicacao
torna-se viavel por meio da engenharia de atributos temporais, como defasagens (lags),
médias moveis, estatisticas de volatilidade e varidveis sazonais. Dessa forma, o problema
de previsao temporal é reformulado como um problema de regressao supervisionada com

atributos derivados.

3.1.2 Justificativa da Escolha da LSTM

A rede neural LSTM foi escolhida por ser uma arquitetura desenvolvida especifica-
mente para modelagem sequéncias temporais. Diferentemente de modelos baseados em
arvores, a LSTM incorpora mecanismos internos de memoria, denominado gates, que
regulam o fluxo de informacao ao longo da sequéncia.

Seu diferencial reside na capacidade de:

(1 Capturar dependéncias de curto e longo prazo;
1 Modelar padroes sazonais recorrentes;

(d Aprender representagoes temporais diretamente da sequéncia de dados.

Ao contrario do XGBoost, a LSTM nao depende da criacdo manual de atributos
temporais, pois sua propria estrutura é projetada para extrair automaticamente depen-
déncias ao longo do tempo. Essa caracteristica torna a LSTM particularmente adequada
para avaliar o potencial de aprendizado implicito da estrutura temporal presente na série

histérica.
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3.1.3 Fundamentacao Comparativa

A comparagao entre XGBoost e LSTM permite analisar duas filosofias distintas de

aprendizado aplicadas ao mesmo problema:

(1 Modelagem baseada em parti¢oes hierarquicas do espago de atributos, caracteristica

de algoritmos baseados em arvores;

(d Modelagem baseada em estados internos e memoria temporal, caracteristica de redes

neurais recorrentes.

Essa analise é especialmente relevante no contexto ambiental, no qual séries temporais
frequentemente apresentam sazonalidades bem definida, tendéncias interanuais e ocorrén-
cia de eventos extremos episodicos.

Ao comparar esses dois paradigmas, busca-se ndo apenas identificar o modelo com
melhor desempenho preditivo, mas também compreender como diferentes estratégias de
tratamento da dependéncia temporal influenciam a capacidade de generalizagao em cena-

rios caracterizados por alta variabilidade e assimetria.

3.2 Variaveis de Observacoes

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos na plataforma TerraBrasilis, do Pro-
grama Queimadas do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), a partir da base
de monitoramento de focos ativos por estado, regiao ou bioma, disponivel para consulta
e download em formato CSV (INPE, ano).

O conjunto de dados de varidveis observacionais consiste em uma série temporal com-
preendendo o periodo de 1998 até o inicio de 2026, contendo registros de focos ativos de
incéndio florestal na regiao do Pantanal brasileiro.

Esses dados sao provenientes do Programa Queimadas, mantido pelo Instituto Na-
cional de Pesquisas Espaciais (INPE), e sdo disponibilizados publicamente, garantindo
transparéncia e reprodutibilidade cientifica.

A Figura 9 apresenta um resumo descritivo do conjunto de dados, evidenciando a

distribuicao temporal dos focos ativos de incéndio ao longo do periodo analisado.
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Figura 9 — Comparagao do total de focos ativos detectados pelo satélite de referéncia em
cada més, no periodo de 1998 até 26/jan.

3.3 Estratégia de Divisao Temporal e Validacao de Dados

Por se tratar de um problema de previsao de séries temporais, a divisao dos dados foi

realizada respeitando rigorosamente a ordem cronoldgica dos eventos, evitando qualquer

forma de vazamento de informagao (data leakage).

Diferentemente de problemas tradicionais de aprendizado supervisionado, nos quais é

comum utilizar validagao cruzada aleatoria, em séries temporais essa pratica compromete-

ria a integridade do experimento, pois permitiria que informacdes futuras influenciassem

o treinamento.
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3.3.1 Divisao para o XGBoost

No caso do modelo XGBoost, a base foi dividida em:

1 Conjunto de treinamento: periodo inicial da série;

(d Conjunto de validacao: subconjunto do periodo de treinamento utilizado para apli-

cagao de early stopping;

1 Conjunto de testes: periodo final da série, completamente isolado durante o treina-

mento.

A separacao foi realizada preservando a sequéncia temporal dos dados, garantindo
que o modelo fosse treinado exclusivamente com informacoes passadas para prever meses
futuros.

O early stopping foi aplicado em base no desempenho no conjunto de validacdo, in-
terrompendo o treinamento quando nao houve melhoria significativa na métrica do erro,

prevenindo sobreajuste.

3.3.2 Divisdo para LSTM

Para LSTM, o procedimento seguiu a mesma légica temporal. Apds a criagdo das
sequéncias com janela deslizante = (12 meses), as amostras foram separadas cronologica-

mente em:
(d Conjunto de treino;
1 Conjunto de validacao (utilizado para monitoramento da func¢ao perda);
(d Conjunto de teste.

O conjunto de teste foi mantido completamente isolado durante o treinamento da rede.
O uso de early stopping e reducao adaptativa da taxa de aprendizado (ReduceLRon-
Plateau) foi baseado exclusivamente no desempenho no conjunto de validagao, assegu-

rando que o modelo nao tivesse acesso indireto aos dados de teste.

3.3.3 Garantia de Integridade Temporal
Em ambos os modelos:
0 Nao houve embaralhamento aleatério (shuffle) dos dados;
[ A sequéncia cronolédgica foi mantida;

( As previsoes futuras foram realizadas por abordagem recursiva, utilizando apenas

informagoes disponiveis no instante anterior.
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Os procedimentos adotados garantem que a comparacao entre XGBoost e LSTM seja
metodologicamente justa, pois ambos foram avaliados sob a mesma estrutura temporal,

como divisao cronoldgica consistente e auséncia de vazamento de informacao

3.4 Implementacao XGBoost

A implementagdo do modelo XGBoost foi realizada em um ambiente computacional
controlado, com o objetivo de assegurar a reprodutibilidade dos experimentos, a rastre-
abilidade das etapas de processamento e a coeréncia metodoldgica com a abordagem de
previsao temporal adotada neste estudo. O modelo foi estruturado segundo uma arquite-
tura modular, permitindo a separacao logica entre as etapas de carregamento dos dados,
engenharia de atributos, pré-processamento, treinamento e avaliacao do desempenho pre-
ditivo. Para o treinamento do modelo, utilizou-se a biblioteca XGBoost, amplamente
empregada em aplicagdes baseadas em gradient boosting sobre arvores de decisao.

O processamento foi executado em um ambiente computacional padrao, utilizando
exclusivamente recursos de CPU, sem o uso de aceleracao por GPU. Essa decisdo deve-se
ao fato de que o volume de dados e a complexidade do modelo mostraram-se plenamente
compativeis com o processamento em CPU, sem prejuizo ao desempenho ou a estabili-
dade do treinamento. Além disso, essa escolha reforcga a viabilidade pratica da aplicacao
do método em contextos institucionais com infraestrutura computacional limitada, am-
pliando o potencial de replicacao e adogao da abordagem proposta por 6rgaos publicos e

instituicoes de pesquisa.

3.4.1 Organizacdo do Pipeline de Processamento

O pipeline de modelagem foi estruturado de forma sequencial e objetiva, contemplando

as seguintes principais etapas:

1. Carregamento e validagao dos dados provenientes do Programa Queimadas (INPE).
2. Transformagao da base para formato temporal longo, com agregacao mensal.

3. Engenharia de atributos temporais, incluindo defasagens (lags), média moveis, es-

tatisticas rolantes e variaveis sazonais;

4. Normalizacao de variaveis explicativas, assegurando a estabilidade numérica durante

o treinamento;

5. Divisao temporal dos dados em conjunto de treino e teste, respeitando a ordem

cronologica dos fatos;

6. Treinamento do modelo XGBoost, com estratégia de early stopping;
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7. Avaliacao do desempenho preditivo por meio de métricas estatisticas;

8. Geracao de previsoes futuras, utilizando abordagem recursiva (multi-step forecast).

Essa organizacao garante que o modelo ndo incorra em vazamento de informagao

temporal (data leakage), aspecto critico em problemas de previsao de séries temporais.

3.4.2 Formulacdao Conceitual do Modelo XGBoost no Contexto Temporal

Embora o XGBoost nao seja um modelo temporal explicito, sua aplicacdo a séries
temporais é viabilizada por meio da incorporacao explicita da estrutura temporal nos
atributos de entrada. Assim, o problema de previsao é reformulado como uma tarefa de
regressao supervisionada, em que o valor de focos de incéndio em um determinado més é
estimado a partir de observagoes passadas.

Formalmente, o modelo busca aprender a funcao:

U = f(Xy)
em que:

[ ¢, representa o nimero previsto de focos de incéndio no més t;

1 X; é o vetor de atributos construido a partir do histérico da série temporal até o

instante ¢t — 1;

O f(-) corresponde ao ensemble de arvores de decisao treinado via gradient boosting.

No contexto do XGBoost, essa funcao é expressa com a soma de K arvores de decisao:

K
0= fe(Xy)
k=1

onde cada f; é ajustada de forma iterativa para corrigir os erros residuais das arvores

anteriores.

3.4.3 Estratégia de Previsdo Futura (Multi-step Forecast)

Para a projecao de valores futuros, foi adotada uma abordagem de previsao recursiva
(recursive forecasting). Nessa estratégia, a previsdo obtida para um determinado més
passa a ser utilizada como entrada na construcao das variaveis explicativas do més subse-
quente, permitindo a extensao do horizonte de previsao para periodos mais longos, como
cinco anos a frente.

Essa metodologia mostra-se particularmente adequada em cendarios nos quais nao ha

disponibilidade de informagoes exdgenas futuras, como projecoes climaticas ou variaveis
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ambientais previstas. Dessa forma, a abordagem é consistente com o uso exclusivo do
histoérico observado de focos de incéndio, garantindo coeréncia metodoldgica com os dados
efetivamente disponiveis ao longo da série temporal.

A seguir, apresenta-se o algoritmo que sintetiza o procedimento adotado nesta sec¢ao,
descrevendo as etapas de implementacao do modelo XGBoost, desde o uso dos dados his-
toricos até o processo de previsao recursiva para valores futuros. Esse algoritmo tem como
objetivo formalizar metodologicamente as decisdes tomadas durante o desenvolvimento do

modelo e facilitar a reprodutibilidade do estudo.

Algoritmo 1 Pipeline de Previsao de Focos de Incéndio com XGBoost

Require: Série temporal mensal de focos de incéndio Y = {y1,y2,...,yr}
Require: Horizonte de previsao H
Ensure: Previsdes futuras Y = {9741, U122, - T
1: Carregar dados historicos
2: Validar e transformar dados para formato temporal
3: Construir varidveis temporais (més, estagao, seno/cosseno)
4: Construir defasagens (lags) e estatisticas moveis
5: Normalizar variaveis explicativas
6: Dividir dados em treino e teste respeitando a ordem temporal
7: Treinar o modelo XGBoost com early stopping
8: Avaliar desempenho com métricas estatisticas
9: for h=1to H do
10:  Construir vetor de atributos Xr.p a partir do histérico disponivel
11 Jrgn < f(Xrgn)
12 Atualizar histérico com .y
13: end for
14: return Y

3.5 Implementacao LSTM

A implementagao do modelo LSTM (Long Short-Term Memory) foi realizada em um
ambiente computacional controlado, com o objetivo de assegurar a reprodutibilidade dos
experimentos, a rastreabilidade do pipeline de processamento e a coeréncia metodologica
com a tarefa de previsao temporal proposta neste estudo.

O fluxo de implementagao foi estruturado de forma modular, permitindo a separagao
légica entre as etapas de carregamento e validagao dos dados, transformacao da base
em série temporal, pré-processamento, geracao de sequéncias temporais, treinamento do
modelo, avaliagdo do desempenho e projecao de valores futuros.

Essa organizacao modular facilita tanto a manutencao do cédigo quanto a replicacao
dos experimentos, além de possibilitar ajustes independentes em cada etapa do processo,
sem comprometer a integridade do pipeline como um todo.

O processamento foi realizado em um ambiente computacional padrao, utilizando ex-

clusivamente recursos de CPU, sem o uso de aceleracao por GPU. Embora o modelo
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computacional implementado neste estudo seja compativel com o uso desse recurso adi-
cional, o volume de dados disponivel — correspondente a uma série temporal mensal —
nao demanda tal capacidade computacional para um processamento eficiente.

Além disso, tanto o tamanho do conjunto de dados quanto o porte do modelo adotado,
composto por duas camadas LSTM com 50 unidades cada, mostraram-se plenamente com-
pativeis com a execucao em CPU. Essa caracteristica possibilita que o experimento seja
facilmente replicado em ambientes com infraestrutura computacional limitada, ampliando

o potencial de aplicacdo pratica da abordagem proposta.

3.5.1 Organizacdo do Pipeline de Processamento

O pipeline de modelagem com LSTM foi estruturado de uma forma sequencial e ob-

jetiva, contemplando as seguintes etapas principais:

1. Carregamento dos dados a partir de arquivo Excel (base histérica mensal).

2. Validagao estrutural (coluna “Ano” e meses esperados) e filtragem de linhas invalidas

(por exemplo, totais ou resumos do Excel).
3. Conversao para formato longo (Ano-Més—Focos) e criagao da coluna temporal (Data).

4. Tratamento de valores faltantes no final da série, cortando o conjunto de dados no
ultimo més com valor observado, evitando a insercao de “meses futuros” como dados

reais.

5. Visualizacao exploratoria, incluindo andlise da série temporal e andlise sazonal (mé-

dia mensal, boxplot mensal, total anual e heatmap ano—més).

6. Normalizagdo da variavel alvo por meio do MinMazScaler, garantindo estabilidade

numérica durante o treinamento da rede.

7. Criacao de sequéncias temporais com janela deslizante (lookback = 12), definindo o

problema como uma previsao de um passo a frente.

8. Divisao temporal dos dados em conjuntos de treino e teste, preservando a ordem

cronologica e evitando data leakage.

9. Treinamento do modelo LSTM com regularizagao (dropout), ajuste da taxa de apren-

dizado (ReduceLROnPlateau) e aplicacao de early stopping.

10. Avaliagao do desempenho preditivo por meio de métricas estatisticas (RMSE, MAE,
R?*, MAPE) e analise de residuos (posteriormente apresentados no capitulo se-

guinte).
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11. Geragao de previsoes futuras por estratégia recursiva (multi-step forecast), em que

cada previsao alimenta a etapa subsequente.

Essa organizagao mantém a integridade temporal do problema, evitando vazamentos
de informagao e garantindo que o modelo seja avaliado em uma simulagdo realista de

previsao futura.

3.5.2 Formulacao Conceitual do Modelo LSTM no Contexto Temporal

Diferentemente de métodos baseados em arvores de decisao, como o XGBoost, o mo-
delo LSTM ¢é uma rede neural recorrente projetada especificamente para aprender depen-
déncias temporais diretamente a partir da estrutura sequencial dos dados. Nesse contexto,
a dindmica temporal nao precisa ser explicitamente codificada por meio de atributos deri-
vados, uma vez que o proprio modelo é capaz de capturar relagoes de curto e longo prazo
ao longo da série histoérica.

Para possibilitar o uso da LSTM, a série temporal é reformulada como um problema
de aprendizado supervisionado por meio da construcao de sequéncias temporais. Nessa
abordagem, o vetor de entrada ¢ composto por uma janela deslizante contendo os valores
observados nos ultimos L meses, enquanto o valor-alvo corresponde ao més imediatamente
subsequente.

Formalmente, considera-se uma série temporal mensal Y = {y, 4o, ..., yr}. Para cada

instante ¢, define-se a sequéncia de entrada:

Ty = [yt—Ly Yt—L+15 -+ yt—1]

e o alvo :

Jr = fo(x¢)

em que f0(.) representa a func¢ao aprendida pela rede LSTM parametrizada por . Na
pratica, o seu pipeline utiliza L = 12, de modo que o modelo tenta capturar padroes de

sazonalidade anual (ciclo de 12 meses) e tendéncias de curto prazo.

3.5.3 Estratégia de Previsdo Futura (Multi-step Forecast)

Para a projecao de valores futuros, foi adotada uma estratégia de previsao recursiva
(recursive forecasting). Nessa abordagem, a previsdao obtida para o préximo més é incor-
porada a sequéncia de entrada, substituindo a observagao real — inexistente em cendarios
futuros —, e o modelo é entao executado novamente para estimar o valor do més subse-
quente. Esse processo ¢é repetido iterativamente até que o horizonte de previsao desejado

seja alcancado.
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Esse procedimento mostra-se especialmente adequado em situacoes nas quais nao ha
disponibilidade de variaveis exdgenas futuras, como projecoes de clima, vento ou preci-
pitacao. Dessa forma, a metodologia permanece coerente com a disponibilidade real dos
dados e com o uso exclusivo do histérico observado de focos de incéndio, assegurando
consisténcia metodolégica ao processo de previsao.

A seguir, apresenta-se o algoritmo que sintetiza o procedimento adotado nesta secao,
descrevendo de forma estruturada as etapas de implementacao do modelo LSTM. O al-
goritmo abrange desde o uso e preparacao dos dados histéricos, passando pela construcao
das sequéncias temporais e pelo treinamento do modelo, até o processo de previsao recur-
siva para valores futuros. Essa formaliza¢ao tem como objetivo sistematizar a metodologia

empregada e facilitar a reprodutibilidade dos experimentos.

Algoritmo 2 Pipeline de Previsao Mensal de Focos de Incéndio com LSTM

Require: Série temporal mensal de focos de incéndio Y = {y1,y2,...,yr}
Require: Janela temporal (lookback) L e horizonte H
Ensure: Previsdes futuras Y = {9741, U122, - T
1: Carregar base histérica (Excel) e validar estrutura (Ano e meses)
2: Remover linhas invalidas e transformar para formato longo
3: Criar coluna temporal (Data) e ordenar cronologicamente
4: Cortar meses finais sem observagao real (tratamento de missing values)
5. Gerar visualizagoes exploratorias
6: Normalizar Y via MinMaxScaler: Y’ < scale(Y)
7. Construcao do dataset supervisionado:
8 fort=L+1to 71 do
9 X (Y- Yl
100 2z ¢y,
11: end for
12: Dividir em treino e teste (respeitando ordem temporal)
13: Treinar LSTM com regularizagao (dropout) e early stopping
14: Gerar previsoes no teste: 2; <— fy(x;)
15: Desnormalizar: §; < inverse_ scale(%;)
16: Avaliar desempenho (RMSE, MAE, MAPE) e analisar residuos
17: Previsao futura recursiva:
18: 8 < [Yr 141+ ¥p] {Ultima janela conhecida}
19: for h=1to H do
20 Opyn < Jo(s)
21:  Atualizar janela: s < [s2,53,..., 5L, U p)
22: end for
23: Desnormalizar Y’ para obter ¥’
24: return Y
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4 Experimentos e Analise de Resultados

4.1 Andlise Exploratéria da Série Temporal

4.1.1 Histérico de Focos de Incéndio

A Figura 10 apresenta a série temporal mensal do niimero de focos de incéndio re-
gistrados no Pantanal brasileiro, no periodo compreendido entre 1998 e janeiro de 2026.
Observa-se um comportamento marcadamente nao estacionario, caracterizado por picos
acentuados em anos e meses especificos, com intensificagdo especialmente a partir da
década de 2000.

Destacam-se eventos extremos registrados nos anos de 2005, 2007, 2020 e 2024, os
quais evidenciam a ocorréncia de episédios severos de queimadas. Esses picos reforcam
a complexidade do fend6meno, marcada por elevada variabilidade interanual e sazonal, e
indicam a necessidade de modelos capazes de lidar com distribuicoes assimétricas, alta
dispersao e presenca de valores extremos.

Adicionalmente, observa-se que os periodos de baixa atividade apresentam valores
proximos de zero, o que impoe desafios metodoldgicos adicionais, especialmente para
métricas baseadas em erro relativo, como o MAPE (Mean Absolute Percentage Error).
Esse aspecto sera discutido de forma mais detalhada nas se¢oes subsequentes, no contexto

da avaliacao dos modelos preditivos.

Historico de Focos de Incéndio (1998-2025)
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Figura 10 — Histérico de Focos de Incéndio (1998-2025).
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4.1.2 Padrbes Sazonais e Distribuicao Temporal

A Figura 11 apresenta uma anélise aprofundada da estrutura sazonal e da distribu-
icdo estatistica dos focos de incéndio ao longo do periodo estudado. Diferentemente da
Figura 17, que evidenciou a evolugdo temporal continua da série historica, esta figura de-
compoe o comportamento dos dados sob perspectivas complementares, permitindo uma

compreensao mais detalhada da dinamica do fenémeno.

(1 a média mensal de focos de incéndio, evidenciando padroes sazonais recorrentes;

1 a distribuigao estatistica por més, permitindo observar dispersao, assimetria e pre-

senca de valores extremos;
[ o total anual de focos, destacando varia¢oes interanuais e anos criticos;

[ e um mapa de calor ano-més, que sintetiza visualmente a intensidade dos focos ao
longo do tempo, facilitando a identificacao de ciclos e periodos de maior concentragao

de ocorréncias.

Essa abordagem multifacetada permite identificar tanto a sazonalidade intra-anual,
associada ao regime climatico do Pantanal, quanto a variabilidade interanual, marcada
por episodios extremos de queimadas. Essa analise é fundamental, pois fundamenta dire-

tamente as escolhas realizadas na etapa de engenharia de atributos do modelo XGBoost.

4.1.2.1 Padrdo Sazonal Mensal(Média)

O primeiro painel da Figura 11 apresenta a média mensal de focos de incéndio, consi-
derando todo o periodo analisado (1998-2026). Observa-se um padrao sazonal claramente
definido, evidenciando a recorréncia de determinados comportamentos ao longo dos anos.

Os meses de junho e julho ja apresentam crescimento progressivo no niimero médio
de focos, com intensificacao acentuada até atingir o pico nos meses de agosto e setembro.
Ap0s esse periodo, verifica-se uma reducgao gradual a partir de outubro, acompanhando a
transicao para condig¢oes climéticas mais imidas.

Esse comportamento confirma a presenca de sazonalidade estrutural na série temporal,
indicando que o risco de incéndio nao se distribui de forma homogénea ao longo do ano,
mas apresenta concentragao sistematica durante o periodo seco. Tal caracteristica reforca
a importancia de modelos preditivos capazes de capturar padroes sazonais recorrentes na
dindmica dos focos de incéndio.

Essa evidéncia justificou a inclusao, no modelo preditivo, de variaveis relacionadas ao

calendario, como:

1 ntmero do més (Mes_num),

1 seno e cosseno do més (Mes_ Sin, Mes_ Cos),
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O cbdigo da estagdo do ano (Estacao cod),

1 média histérica do més (Mes Media_ Historica).

Assim demonstrando que o painel nao é apenas descritivo - ele fundamenta matema-

ticamente a necessidade de capturar sazonalidade no modelo.

4.1.2.2 Distribuicdo Estatistica por Més (Boxplot)

O segundo painel apresenta a distribuicao dos valores mensais por meio de boxplots,
permitindo analisar nao apenas as médias, mas também a variabilidade, a assimetria e a
presenca de valores extremos ao longo dos anos.

Observa-se que os meses de agosto e setembro, além de registrarem as maiores mé-
dias, também exibem maior dispersao interquartil e maior ocorréncia de outliers. Esse
comportamento indica que, embora exista um padrao sazonal bem definido, a intensidade
dos incéndios varia significativamente entre os anos.

Em determinados periodos, registram-se valores excepcionalmente elevados nesses me-
ses, caracterizando eventos extremos de queimadas. Esses episddios reforcam a natureza
altamente variavel do fenémeno e evidenciam a necessidade de modelos preditivos capazes
de lidar com alta variabilidade e ocorréncia de extremos na série temporal.

Essa variabilidade reforca a necessidade de incluir no modelo de variaveis que capturem

volatilidade e comportamento anémalo, como:

 desvio padrao (Std_ 3, Std_ 6, Std_ 12),
1 percentil dos tltimos 12 meses (Percentil 12m),

[ Z-score 12 meses (ZScore_12m).

Assim, garantindo que o modelo ndao aprenda apenas médias histéricas, mas também

identificar quando o comportamento atual esta fora do padrao.

4.1.2.3 Total Anual de Focos

O terceiro painel apresenta o total anual de focos de incéndios. Observa-se forte
variabilidade interanual, com destaque para anos como 2005 e 2020, que registraram
volumes significamente superiores aos demais.

Isso indica que a série nao apresenta crescimento linear simples, mas sim ciclos e even-
tos criticos concentrados em determinados anos. Essa irregularidade interanual justifica

o uso de varidveis que capturam dependéncia temporal de longo prazo, como:

0 Lag 12 (valor do mesmo més anterior),

0 Diff 12 (diferenga em relacao ao mesmo periodo do ano anterior),
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(1 Desvio Media Historica

Esse painel evidencia que o comportamento da série depende fortemente da memoria

anual, o que é coerente com feno6menos ambientais influenciados por ciclos climaticos.

4.1.2.4 Heatmap Ano x Més

O quarto painel apresenta um mapa de calor com a intensidade de focos distribuida
por ano e mes.

As cores mais intensas concentram-se nos meses de agosto e setembro, reforcando o pa-
drao sazonal ja identificado. Além disso, determinados anos apresentam coloragao muito
mais intensa que os demais, evidenciando eventos extremos concentrados temporalmente.

O heatmap permite visualizar simultaneamente:

[ a estrutura intra-anual (sazonalidade mensal),

[ a estrutura interanual (variacdo entre anos).

Essa vizualizacao confirma o comportamento da série é dependente tanto do més
quanto do contexto anual, reforcando a necessidade de variaveis que combinem informacao

recente e histoérica.
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Padrédo Sazonal Mensal (Média) Distribuigdo por Més
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Figura 11 — Padrdes Sazonais e Distribuicao Temporal.

4.2 Engenharia de Atributos e Importancia de Variaveis

4.2.1 Importancia das Features

A Figura 12 apresenta o ranking das 20 varidveis mais importantes, segundo o critério
de ganho (gain) do modelo XGBoost. Observa-se que a variavel Desvio_Media_ Historica
concentra aproximadamente metade da importancia total do modelo, indicando que a
diferenga entre o valor recente e a média historica do respectivo més desempenha papel
central no processo de previsao.

Entre as demais variaveis de destaque, incluem-se:

1 Diff 12, que captura a variacao em relacao ao mesmo periodo do ano anterior;

(1 ZScore_12m, que representa o desvio padronizado do comportamento recente em

relacao a média historica;

(1 Std_3 e Diff 1, associadas a volatilidade e as varia¢des de curto prazo.
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Esses resultados indicam que o modelo aprende predominantemente a partir de ano-
malias em relacao ao padrao histérico, e nao apenas de valores absolutos da série. Tal
evidéncia reforca a adequagao da estratégia de engenharia de atributos adotada no Capi-

tulo 3, especialmente no que se refere a incorporacao de variaveis derivadas que capturam
tendéncia, sazonalidade e volatilidade.

Importancia das Features
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Figura 12 — Padrdes Sazonais e Distribuicao Temporal.

4.3 Avaliacao Preditiva do Modelo

4.3.1 Previsoes versus Valores Reais

A Figura 13 apresenta a relagao entre os valores previstos e os valores observados no
conjunto de teste. Verifica-se uma forte concentracao dos pontos ao redor da linha de
identidade (45°), indicando elevada correlagdo entre previsoes e valores reais.

O coeficiente de determinacio (R? = 0,9372) confirma que o modelo é capaz de expli-

car grande parte da variabilidade observada na série, mesmo em um contexto caracterizado

por alta dispersao e presenca de eventos extremos.
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Entretanto, observa-se maior dispersao nos valores mais elevados de focos de incéndio,
sugerindo que o modelo tende a suavizar picos extremamente altos. Esse comportamento
¢é esperado em métodos baseados em arvores, especialmente quando treinados com séries
temporais relativamente curtas, nas quais eventos extremos representam uma pequena

fracdo do conjunto de treinamento.

Previsdes vs Valores Reais - XGBoost (Teste) Distribuigao do Erro Absoluto
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Figura 13 — Padroes Sazonais e Distribuicao Temporal.

4.3.2 Analise dos Residuos

A Figura 14 apresenta diferentes perspectivas da analise dos residuos do modelo no
conjunto de teste. Observa-se que a média dos residuos é proxima de zero, indicando a
auséncia de viés sistematico significativo nas previsoes.

Entretanto, a distribuicao dos residuos apresenta caudas alongadas e elevada curtose,
refletindo a dificuldade do modelo em capturar com exatidao eventos extremos raros. O
grafico Q—Q reforga essa interpretacao ao evidenciar desvios em relacao a normalidade,
especialmente nas extremidades da distribuigao.

Apesar dessas caracteristicas, a analise temporal dos residuos nao revela padroes per-
sistentes ou autocorrelacao evidente, sugerindo que o modelo ¢é capaz de capturar adequa-

damente a estrutura temporal dominante da série, incluindo tendéncia e sazonalidade.
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Residuos vs Valores Previstos Distribui¢do dos Residuos
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Figura 14 — Analise dos Residuos.

4.4  Avaliacao Temporal das PrevisGes

4.4.1 Previsdes ao Longo do Tempo

A Figura 15 apresenta a comparacao entre os valores observados e os valores previstos
no conjunto de teste. Observa-se que o modelo é capaz de acompanhar adequadamente
a dinamica sazonal da série, reproduzindo os ciclos recorrentes de crescimento e reducao
no nimero de focos ao longo dos anos avaliados.

As maiores discrepancias concentram-se nos meses associados a picos abruptos de
incéndio, caracterizados por variacoes intensas em curto intervalo de tempo. Esse com-
portamento pode ser atribuido tanto as limitagoes inerentes do modelo na antecipagao de
eventos extremos raros quanto a auséncia de varidveis exégenas explicativas, tais como
condigbes meteoroldgicas (temperatura, umidade, vento) e fatores antrépicos relacionados
a0 uso e ocupacao do solo.

Ainda assim, a capacidade do modelo de reproduzir a estrutura sazonal dominante
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da série reforca sua adequacao como ferramenta de apoio a previsao do comportamento

médio dos focos de incéndio no Pantanal.

Previsoes vs Valores Reais (Conjunto de Teste)
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Figura 15 — Previsoes versus Valores Reais.

4.5 Dashboard Integrado de Resultados

A Figura 16 consolida os principais resultados obtidos no estudo em um painel tinico,
integrando histérico da série, padroes sazonais, relacao entre valores reais e previstos,
importancia das varidveis e métricas de desempenho.

As métricas obtidas no conjunto de teste indicam:

1. RMSE =~ 2570 focos
2. MAE =~ 1600 focos
3. R?~ 0,94

Embora o valor do MAPE seja elevado, esse resultado deve ser interpretado com cau-
tela, uma vez que a série apresenta meses com valores muito baixos de focos, inflacionando

artificialmente o erro percentual.
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Dashboard de Previsdo de Queimadas
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Figura 16 — Dashboard de Previsao de Queimadas.

4.6 Discussao Geral dos Resultados

De forma geral, os resultados indicam que o modelo XGBoost apresentou desempenho

satisfatério na previsao do niimero de focos de incéndio no Pantanal brasileiro, destacando-

se especialmente na captura de padroes sazonais recorrentes e de tendéncias de médio

prazo presentes na série temporal.

As limitacoes observadas estao associadas principalmente a trés fatores centrais:

1. O tamanho relativamente reduzido da base histérica, considerando a escala temporal

mensal e a ocorréncia esparsa de eventos extremos;

2. A auséncia de variaveis exdgenas climaticas e ambientais, como temperatura, umi-

dade relativa, vento e indicadores de uso do solo, que poderiam contribuir para

maior poder explicativo;

3. A natureza altamente irregular e episddica dos eventos extremos, cuja ocorréncia

depende de multiplos fatores nao totalmente representados no histérico da série.

Apesar dessas restri¢coes, o modelo demonstrou robustez estatistica, boa capacidade

preditiva e elevada interpretabilidade, caracteristica inerente a métodos baseados em ar-

vores. Tais atributos reforcam seu potencial de aplicacdo pratica, especialmente como
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ferramenta de apoio ao planejamento estratégico e a tomada de decisdo por orgaos de

monitoramento ambiental.

4.6.1 Avaliacdo Preditiva do modelo LSTM
4.6.1.1 Previsoes versus valores reais

A Figura 17 apresenta a relacido entre os valores previstos pelo modelo LSTM e os
valores observados no conjunto de teste. Idealmente, os pontos deveriam se concentrar
proximos a linha de identidade (45°), indicando previsoes consistentes ao longo de toda a
faixa de valores.

Entretanto, observa-se um comportamento distinto do esperado:

Primeiramente, ha elevada dispersao dos pontos, especialmente a medida que os va-
lores reais aumentam. Isso indica dificuldade do modelo em manter precisdao quando
confrontado com meses de maior intensidade de focos.

Em segundo lugar, identifica-se uma tendéncia do modelo a “comprimir” as previsoes
para valores elevados. Em meses criticos, caracterizados por picos extremos, o LSTM
frequentemente prevé valores substancialmente inferiores aos observados, evidenciando
um comportamento sistemético de subestimagao de extremos.

Além disso, a maior concentracdo da nuvem de pontos em valores baixos e médios
sugere que o modelo apresenta melhor desempenho no regime considerado “regular” da
série — isto é, meses com poucos focos —, mas encontra maior dificuldade quando ocorrem
eventos raros e abruptos.

Esse comportamento é refletido diretamente nas métricas de desempenho obtidas no

conjunto de teste:

1. RMSE =~ 9607 e MAE = 6452, indicando erros absolutos expressivos, especialmente

relevantes em uma série caracterizada por picos elevados;

2. R? =~ 0,1218, o que demonstra que o modelo explica apenas uma parcela limitada
da variabilidade observada no conjunto de teste, sugerindo que a dindmica completa

— principalmente na regiao extrema — nao ¢ adequadamente capturada;

3. RMSE =~ 953, métrica que se mostra pouco informativa neste contexto, pois a série
apresenta meses com valores muito proximos de zero. Nessas situagoes, mesmo erros
absolutos moderados geram erros percentuais extremamente elevados, inflacionando

artificialmente o indicador.

De forma geral, os resultados indicam que o modelo LSTM ¢é capaz de aprender um
padrao médio da série, porém nao demonstra confiabilidade para reproduzir a amplitude
real dos picos extremos, que representam justamente os eventos de maior interesse para

fins de monitoramento e planejamento estratégico.
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Previsdes vs Valores Reais - LSTM Distribuigdo do Erro Absoluto
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Figura 17 — Previsoes versus Valores Reais.

4.6.2 Analise dos Residuos

A Figura 18 apresenta quatro perspectivas complementares da andlise de residuos
(residuo = valor real - valor previsto), permitindo compreender de forma mais aprofundada

as limitagdes do modelo LSTM neste cenario.

1. Residuos vs valores previstos

Observam-se indicios de heterocedasticidade, isto é, a varidncia dos erros nao per-
manece constante ao longo da faixa de valores previstos. Em modelos bem ajus-
tados, espera-se uma dispersao aproximadamente aleatéria dos residuos em torno
de zero. Contudo, verifica-se um padrao estruturado, com aumento da magnitude
do erro em determinados regimes. Esse comportamento sugere que o modelo nao
esta igualmente calibrado em toda distribuicao, apresentando desempenho desigual

conforme o nivel da varidvel alvo.

2. Distribuicao dos residuos

A distribuicao nao é simétrica/normal. Isso aparece também nas estatisticas:

(d Skewness ~ 1,81 (assimetria positiva)
1 Kurtosis ~ 5,61 (caudas pesadas)

Ou seja, o erro tem caudas longas, tipico de séries com outliers e choques (picos de

queimadas) que o modelo ndo consegue prever com precisao

3. Q-Q plot
Os desvios nas extremidades reforcam que os residuos nao seguem normalidade -
novamente compativel com eventos extremos raros e com a dificuldade do modelo

em capturar a magnitude correta dos picos.
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4. Residuos ao longo das amostras

Ha trechos com erros consecutivos do mesmo sinal e "rajadas'de erro em periodos
especificos. Isso sugere mudangas de regime (anos/momentos em que o padrao
muda) e/ou sazonalidade com amplitude variavel, algo dificil para um LSTM simples

e univariado capturar usando apenas o histérico imediato

Residuos vs Valores Previstos Distribuicdo dos Residuos
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Figura 18 — Analise de Residuos.

4.6.3 Avaliacao Temporal das previsdes

A Figura 19, que apresenta a comparagao entre valores reais previstos ao longo do
tempo, constitui uma das analises mais elucidativas do desempenho do modelo, pois
permite visualizar diretamente como e quando os erros ocorrem.

Observa-se que o modelo LSTM ¢é capaz de acompanhar a sazonalidade geral da série,
reproduzindo adequadamente os ciclos recorrentes de elevacao ao longo dos anos. Esse
comportamento indica que a rede conseguiu aprender a estrutura basica do ciclo anual,

capturando o padrao sistematico associado ao periodo seco.
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Entretanto, nos momentos caracterizados por picos agudos de incéndio, o modelo
tende a suavizar a magnitude das previsoes, frequentemente atrasando ou antecipando
parcialmente o pico e reduzindo sua amplitude. Em termos praticos, isso significa que
o modelo aprende "quando a série costuma subir', mas nao consegue reproduzir com
precisao "o quanto ela sobe'nos anos criticos.

Esse comportamento é coerente com a propria natureza do fené6meno analisado. Incén-
dios extremos possuem carater episodico e multifatorial, sendo fortemente influenciados
por varidveis exdgenas como condigoes climaticas(temperatura, umidade, vento), periodos
de seca prolongada, uso do solo e agao antropica. Como tais eventos nao ocorrem com
frequéncia suficiente para formar padroes recorrentes robustos apenas a partir da série
histérica de focos, o modelo univariado apresenta limitagoes naturais em sua capacidade
de antecipar esses extremos.

De modo geral, a analise temporal refor¢ca que o LSTM captura adequadamente a dina-
mica estrutural média da série, mas demonstra fragilidade na modelagem da variabilidade

extrema e dos choques abruptos.

LSTM: Previsdes vs Valores Reais
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Figura 19 — LSTM: Previsdes versus Valores Reais.

4.6.4 Discussao Geral dos Resultados

Os resultados obtidos indicam que o modelo LSTM apresentou funcionamento ade-
quado dentro das condi¢oes metodolégicas estabelecidas neste estudo. O processo de
treinamento convergiu de forma estavel, com estabilizacao das curvas de loss e val loss,
além da atuacao do mecanismo de early stopping, evidenciando ajuste consistente aos
dados disponiveis.

Do ponto de vista preditivo, o modelo demonstrou capacidade de capturar o padrao
médio e a sazonalidade anual da série temporal, reproduzindo os ciclos recorrentes de

crescimento e queda ao longo do tempo. Ademais, a média dos residuos proxima de
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zero sugere auséncia de viés sistematico relevante, indicando que o modelo nao superes-
tima ou subestima de maneira persistente os valores previstos. As limitacoes observadas
concentram-se, portanto, na calibracao dos extremos e na variabilidade dos erros, e nao
propriamente na presenca de viés estrutural.

Entretanto, alguns fatores técnicos ajudam a explicar por que o desempenho global nao
foi superior. Embora a série histérica abranja um periodo longo, a quantidade efetiva de
amostras disponiveis para treinamento — apoés a construcao das sequéncias temporais — é
relativamente reduzida para um modelo neural com elevado ntimero de parametros. Essa
relacao entre complexidade do modelo e volume de dados pode comprometer a capacidade
de generalizacao, especialmente em uma série caracterizada por ruido e caudas pesadas.

Além disso, a modelagem adotada foi univariada, utilizando exclusivamente o histérico
de focos de incéndio como variavel de entrada. Considerando que eventos extremos de
queimadas dependem fortemente de fatores exdgenos — como precipitacdo, temperatura,
umidade relativa, vento, condigoes de seca e uso do solo —, a auséncia dessas variaveis
limita a capacidade do modelo de antecipar choques abruptos.

A propria distribuicao dos dados também impde desafios adicionais. A elevada assi-
metria e a discrepancia entre valores medianos e maximos indicam presenca de extremos
raros e de grande magnitude. Nesse contexto, o modelo tende a aprender com maior pre-
cisao o regime considerado “normal”, apresentando subestimagao dos picos mais severos.
A normalizacao por MinMax, embora adequada em termos gerais, pode intensificar esse
efeito ao comprimir a maior parte dos valores em uma faixa reduzida quando existem
picos muito elevados.

Por fim, a definicdo de uma janela temporal fixa de 12 meses, embora coerente para
capturar sazonalidade anual, pode nao ser suficiente para modelar dependéncias interanu-
ais mais longas, como periodos prolongados de seca ou mudancas estruturais associadas
a fatores climéticos e antropicos.

Em sintese, o modelo LSTM nao apresentou falha metodolégica, mas sim limitagoes
inerentes ao contexto dos dados e a estratégia de modelagem adotada. A rede foi ca-
paz de reproduzir adequadamente o comportamento sazonal médio da série; contudo,
seu desempenho é restringido pela combinacao entre reduzido volume efetivo de treina-
mento, auséncia de varidveis exdgenas e ocorréncia de eventos extremos raros e altamente

assimétricos.

4.6.5 Comparacdo entre os modelos LSTM e XGBoost

Quando comparado ao modelo XGBoost apresentado neste capitulo, o LSTM apresen-
tou um desempenho inferior no conjunto de teste. Enquanto o LSTM obteve coeficiente
de determinacao aproximado de R? ~ 0,1218, o XGBoost alcancou valor substancialmente

superior, indicando maior capacidade explicativa da variabilidade observada na série.
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Essa diferenca de desempenho é consistente com as caracteristicas metodolégicas de
cada abordagem. O modelo XGBoost foi alimentado por um conjunto estruturado de
variaveis derivadas por meio de engenharia de atributos, incluindo defasagens temporais
(lags), médias moéveis, estatisticas de volatilidade e transformagoes sazonais (como seno
e cosseno do més). Essa estratégia torna explicitas informagoes sobre sazonalidade, ten-
déncia e anomalias, facilitando o aprendizado em bases tabulares de dimensao reduzida.

Por outro lado, o LSTM depende de maior volume de dados e/ou da presenga de
multiplas varidveis explicativas para construir representacoes internas robustas. Em um
cenario univariado e caracterizado por eventos extremos raros, o modelo tende a capturar
adequadamente o comportamento médio da série, porém apresenta tendéncia a suavizacao
dos picos, reduzindo sua capacidade de explicar a variabilidade total dos dados.

Dessa forma, no contexto deste estudo, o LSTM pode ser interpretado como um ba-
seline neural consistente, demonstrando que ha sinal temporal e sazonalidade aprendiveis
apenas a partir da série historica. Contudo, na auséncia de enriquecimento das entradas e
diante da limitada quantidade de exemplos extremos, o modelo nao supera a abordagem
baseada em arvores com engenharia de atributos explicita.

Essa comparacgao reforca a importancia da adequacao entre método e estrutura dos
dados, evidenciando que, para séries temporais univariadas com amostras limitadas e alta
assimetria, modelos baseados em arvores combinados com engenharia de atributos podem

apresentar vantagem pratica significativa.
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5 Conclusao

O presente estudo teve como objetivo avaliar o desempenho de modelos de aprendizado
de maquina aplicados a previsdo de séries temporais de focos de incéndio no Pantanal
brasileiro, utilizando dados mensais compreendidos entre 1998 e janeiro de 2026. Para
tal, foram implementadas e comparadas duas abordagens metodologicamente distintas:
um modelo baseado em arvores de decisdo com técnica de gradient boosting (XGBoost)
e uma rede neural recorrente do tipo Long Short-Term Memory (LSTM).

A anélise exploratéria evidenciou que a série apresenta forte sazonalidade anual, ele-
vada variabilidade interanual e ocorréncia de eventos extremos episddicos, caracterizados
por distribuicao altamente assimétrica e presenca de picos abruptos. Essas caracteristicas
impoem desafios relevantes a modelagem preditiva, especialmente quando se dispoe de
base univariada.

Os resultados indicaram que o modelo XGBoost apresentou desempenho superior no
conjunto de teste, com menores valores de erro médio absoluto (MAE) e raiz do erro
quadratico médio (RMSE), além de maior estabilidade preditiva. Esse desempenho pode
ser atribuido a sua robustez frente a nao linearidades, a presenca de mecanismos de regu-
larizacao e a eficacia da engenharia de atributos temporais adotada, que tornou explicitas
informagoes relacionadas a sazonalidade e as variagoes interanuais.

Por sua vez, o modelo LSTM demonstrou capacidade consistente de capturar o pa-
drao sazonal médio da série e apresentou convergéncia estavel durante o treinamento.
Entretanto, seu desempenho foi limitado por fatores estruturais do conjunto de dados.
A principal dificuldade enfrentada neste estudo foi a disponibilidade restrita de variaveis
explicativas. A base utilizada contempla exclusivamente o nimero de focos ativos de
incéndio, configurando uma modelagem univariada.

Modelos de deep learning, como a LSTM, tendem a apresentar melhor desempenho
quando alimentados com miultiplas variaveis que representem diferentes dimensoes do
fenomeno estudado. No contexto de incéndios florestais, varidveis climaticas e ambientais
— como precipitacao, temperatura do ar, umidade relativa, velocidade do vento e indices
de vegetacao — exercem influéncia direta sobre a ocorréncia e intensidade dos focos.
A auséncia dessas informagoes limita a capacidade da rede de capturar os fatores que
desencadeiam eventos extremos, restringindo o aprendizado a padrdes temporais internos
da propria série.

Além disso, o volume efetivo de amostras para treinamento mostrou-se relativamente
reduzido para uma arquitetura neural com milhares de parametros, o que também im-
pacta a capacidade de generalizacdo do modelo. Dessa forma, a limitacao observada nao
decorre de falha metodoldgica, mas da natureza dos dados disponiveis e da complexidade

intrinseca do fendmeno modelado.
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Do ponto de vista metodoldgico, a comparacao entre um modelo ensemble baseado
em arvores e uma rede neural recorrente permitiu avaliar duas abordagens distintas de
tratamento da dependéncia temporal: a modelagem explicita via engenharia de atributos
e a modelagem implicita por meio de memoria sequencial. Para o conjunto de dados
analisado, os resultados sugerem que abordagens baseadas em boosting apresentam melhor
relacao entre desempenho preditivo e custo computacional.

De maneira geral, conclui-se que, embora a previsao precisa de eventos extremos per-
maneca um desafio significativo, os modelos desenvolvidos demonstram potencial como
ferramentas de apoio ao monitoramento ambiental e ao planejamento estratégico. A in-
corporacao de varidveis exogenas e a ampliacao da base de dados representam caminhos
promissores para aprimorar a capacidade preditiva em estudos futuros.

Adicionalmente, reconhecem-se como limitagoes deste estudo a utilizacao de modela-
gem univariada, a auséncia de variaveis climaticas e ambientais complementares, a nao
incorporacao explicita de fatores socioecondémicos relacionados ao uso do solo e a possi-
vel influéncia de mudancas climaticas de longo prazo nao modeladas diretamente. Como
desdobramento da pesquisa, recomenda-se a ampliagao do modelo para abordagem multi-
variada, incorporando dados meteorolégicos e indices ambientais, o teste de arquiteturas
hibridas (como CNN-LSTM), a utilizagao de fungées de perda mais robustas a outliers e
a adocao de modelos probabilisticos que permitam estimar incertezas associadas as pre-
visoes. Tais avangos poderao contribuir para maior precisao na antecipacao de periodos
criticos e para o fortalecimento das estratégias de prevencao e mitigacao de incéndios no

Pantanal brasileiro.
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