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RESUMO

O bioma pantaneiro é acometido anualmente por um grande nimero de queimadas e incéndios. Prever esses eventos é de
suma importancia, uma vez que, prejuizos a fauna e a flora poderiam ser minimizados e catastrofes evitadas. Uma
intervencdo imediata do poder piblico na mitigacdo desses eventos passa, essencialmente, pela previsdo do nimero de
focos e das &reas queimadas, e posteriormente, na localizacdo desses focos e na identificacdo das areas. Dados precisos
sobre as variaveis ambientais, em tempo real, podem ser obtidos através do sensoriamento remoto, aliado aos sistemas de
informacdes geogréficas, as técnicas de inteligéncia artificial e estatistica aplicada, favorecendo as tomadas de deciséo na
previsdo. O objetivo deste estudo foi aplicar a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAS) para a previsao dos focos e
das areas queimadas no Pantanal Sul-Mato-Grossense. O centro de previsdo de tempo e estudos climaticos do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), bem como, o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) possuem bancos de
dados do Pantanal, dos quais, as variaveis envolvidas nesse processo foram extraidas. Utilizando as RNAs do tipo
Multilayer Perceptron, com algoritmo Retropropagation de aprendizagem foi possivel prever o valor do nimero de focos
com um ajuste de 84,8% utilizando um conjunto de variaveis meteoroldgicas como preditoras e, de 99,4% usando como
preditora, somente a série temporal do nimero de focos. No entanto, o ajuste passou a ser 90,3% ao se realizar a previsdo
da area queimada, utilizando as mesmas varidveis, e de 98,6%, usando como preditora, somente os dados da area
queimada.

Palavras-chave: previsdo de fogo, monitoramento ambiental, inteligéncia artificial.

Artificial Neural Networks in Prediction of Forest Fires and Burns in the Pantanal

ABSTRACT

On a year basis the Pantanal biome is affected by a large number of fires and fire points. Predicting these events is of
paramount importance, since damage to fauna and flora could be minimized and disasters might be avoided. Immediate
intervention of the government in mitigating these events essentially depends on the identification and location of fire
outbreaks. Accurate and reliable data on environmental variables in real time can be obtained by means of remote sensing
coupled with geographic information systems, techniques of artificial intelligence and applied statistics, which would
favor the decision-making in foreseeing fire foci and burned area. The aim of this study was to apply the technique of
artificial neural networks to predict the fire foci and burned areas in the Pantanal Sul-Mato-Grossense. The center for
weather forecast and climate studies of the National Institute for Space Research (INPE) and the National Institute of
Meteorology (INMET) afford meteorological database of the Pantanal region, from which the environmental variables
involved in this process were extracted. By using Multilayer Perceptron Artificial Neural Networks with Backpropagation
algorithm, it was possible to predict the value of the number of fire foci with an adjustment of 84,8% using a set of
meteorological variables as predictors and of 99,4% using as a predictor only the time series of the number fire foci.
However, the adjustment became 90,3% when the forecast of the burned area, using the same meteorological variables,
and 98,6%, using as a predictor, only the time series of the burned area.

Keywords: fire forecasting, environmental monitoring, artificial intelligence.
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Introducéo

Realizar previsGes sobre focos de
gueimadas e incéndios em tempo real é uma
atividade complexa, que depende de um conjunto
de informacOes de satélites, de analise de dados
histéricos, de estudos sobre a vegetacdo e
composicao do solo e de variaveis ambientais. No
entanto, as pesquisas tém demonstrado a
necessidade de sistemas integrados em tempo real
para a geracao simultanea de alertas e de agBes de
combate ao fogo e para que 0s prejuizos causados
a biodiversidade, ao ciclo hidrolégico, ao ciclo do
carbono na atmosfera, dentre outros danos, sejam
minimizados (Artaxo, et al., 2006; Granemann e
Carneiro, 2009).

O Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e
dos Recursos Naturais Renovéveis (IBAMA),
possui sob sua competéncia o Sistema Nacional de
Prevencdo e Combate aos Incéndios e Queimadas
(PREVFOGO), que realiza a¢des de uso controlado
dos recursos naturais renovaveis por meio de
organizagoes, implementacgdes e
operacionalizagfes de atividades relacionadas a
pesquisa, educagéo, prevencao, controle e combate
aos incéndios florestais e queimadas (lbama,
2009). Queimada pode ser tratada, como pratica
agropastoril ou florestal, onde o fogo é utilizado de
forma controlada, atuando como um fator de
producdo. Incéndio florestal é todo fogo sem
controle que incide sobre qualquer forma de
vegetacdo, podendo ocorrer por fontes naturais ou
por negligéncia humana (Anderson et al., 2005).

A predicdo de incéndios florestais e
gueimadas pode ajudar na prevencdo evitando
possiveis catastrofes. Diferentes modelos tém sido
comumente aplicados na predigdo desses eventos,
com a utilizacdo de variaveis meteorolodgicas e de
séries histdricas de dados sobre queimadas e
incéndios florestais, que podem ser descritos por
séries temporais, modelos de regressdes lineares
(RL), modelos auto-regressivos de médias moveis
integradas (ARIMA) e as redes neurais artificiais
(RNA).

Em 2005 foi utilizado um modelo de
regressdo linear (RL) para estimar dados de
temperaturas mensais no Estado de Alagoas, para
identificar as possiveis &reas susceptiveis a
desertificacdo (Gois et al., 2005).

Almorox et al. (2008) aplicaram uma RL
para estimar a radiacdo solar global de estacfes
meteoroldgicas da Venezuela. E na Nigéria,
segundo Falayi et al. (2008), foram utilizadas
regressoes lineares multiplas (RLM) para prever
indices de radiagdes solares globais, associando
diferentes variaveis meteorologicas.
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Segundo Vieira et al. (2012), no ano de
2011 foi realizada a estimacdo das médias de
temperaturas diarias do estado de Santa Catarina
utilizando um modelo de RLM.

Os modelos auto-regressivos ARIMA e
SARIMA, esse ultimo incluindo a sazonalidade,
vém sendo aplicados no estado de Mato Grosso
para a predicdo de focos de queimadas e incéndios,
associado as variaveis ambientais (Espinosa et al.,
2010).

De acordo com Morettin e Toloi (2006),
esses modelos ARIMA e SARIMA dependem de
uma grande massa de dados historicos que podem
gerar erros grosseiros quando submetidos as
sazonalidades devido as baixas precisdes
apresentadas em algumas estimativas e ainda do
quantitativo de variaveis a serem consideradas.

A modelagem de sistemas ndo lineares tem
evoluido muito nos ultimos tempos e, com elas, as
redes neurais artificiais (RNAs). Uma RNA é uma
estrutura matematica ndo-linear que é capaz de,
arbitrariamente, representar processos nao-lineares
que relacionam entradas e saidas de um sistema
(Hsu et al., 1995; Haykin, 2001).

As principais vantagens das RNAs na
modelagem de queimadas e incéndios florestais
sdo: ndo requererem conhecimento dos processos
fisicos causadores do fendmeno; podem ser
aplicadas em sistemas sem solucbes especificas;
possibilitam o treinamento continuo da rede; ndo
amplificam os erros de medicdo; permitem uma
otimizacdo entre os dados de entrada e saida. As
RNAs permitem modelar processos que envolvem
séries temporais de sinais de entrada e saida.

Desta forma, o sucesso das RNAs e, muitos
campos da ciéncia e da engenharia, sugeriu sua
aplicabilidade também em eventos meteoroldgicos,
especialmente em casos onde o conhecimento dos
processos era muito limitado.

As técnicas computacionais de inteligéncia
artificial, com o uso RNAs, foram utilizadas para a
previsdo de fendbmenos como deteccdo de fumaca e
de incéndios,  mapeamentos  ambientais,
monitoramento de florestas, previsdo de
queimadas, anélise do uso da terra, dentre outros,
no ambito de ecossistemas para a preservacao
ambiental, melhorando satisfatoriamente o poder
de previsdo do modelo (Franga et al., 2009; Hauser
etal., 2012; Acharya et al., 2014).

Segundo Litta et al. (2013), na regido de
Kolkata na india, foi realizada a predicdo de
tempestades usando um modelo de RNA e, no
mesmo ano, Coutinho et al. (2016) relataram a
obtencdo de resultados favoraveis de acertos para
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predicdes de dados meteoroldgicos usando uma
RNA Multilayer Perceptron (MLP).

H4 ainda destaque do uso das RNAs, por
apresentarem vantagens com relacdo as outras
técnicas de analise multivariada de dados, no que
tange aos seguintes aspectos: tolerancia a falhas;
aplicacdo em tempo real; capacidade de auto-
adaptacdo e a rapida resolucdo de problemas
praticos, sem necessidade de definicdo de listas de
regras ou de modelos precisos. Com isso, ao se
definir uma rede o objetivo é resolver o problema
com a menor estrutura possivel, com potencial de
aplicacdo em situagbes que requeiram a
classificacdo de padrdes, aproximacdo de funcdes
e aprendizado em &reas de dificeis modelagens de
precisdo com a realidade e com frequentes
mudangas de ambiente (Haykin, 2001).

Assim o objetivo do presente estudo foi
utilizar uma RNA (MLP) para prever o nimero de
focos de incéndios e a respectiva area queimada no

bioma pantaneiro  Sul-Mato-Grossense, ha
presenca de variacdes de niveis de determinadas
variaveis ambientais (numero de focos e é&rea
queimada) e meteoroldgicas (temperatura do ar e
do solo, umidade relativa do ar, quantidade de agua
no solo, velocidade do vento e radiagdo solar).

Material e métodos
Area de Estudo

Este estudo foi desenvolvido no bioma do
Pantanal brasileiro que, de acordo com o IBGE
(2015), possui uma area aproximada de 138.183
km?, localizada na bacia do Alto Rio Paraguai, na
Regido Centro-Oeste brasileira, e abrange parte dos
estados do Mato Grosso (MT) (7% da area de MT)
e do Mato Grosso do Sul (MS) (25% da area de
MS), conforme a Figura 1.

PANTANAL

O PRINCIPAIS CIDADES
+ PRINCIPAIS RODOWVIAS

e —
0 50 100 150km

Figura 1. Regido do Pantanal brasileiro e abrangéncia de seus municipios.

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2013)

A planicie pantaneira esta posicionada
num nivel de altitude entre 80 e 150 m, sendo o seu
solo predominantemente pouco permeavel. As
formacbes de savanas constituem a principal
fitofisionomia e, também, possuem formacdes
vegetacionais da savana estépica, além de
pequenas areas de floresta estacional semidecidual
e decidual que se interpenetram e se misturam com
comunidades de espécies pioneiras de distribuicdo
generalizada.
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A base da economia pantaneira é a
pecuéria bovina de corte, criacdo extensiva,
entretanto, o turismo é a segunda maior fonte de
renda da regido. Grande parte da cobertura vegetal
original foi substituida por lavouras e pastagens e a
modificacdo da paisagem traz aspectos negativos
decorrentes das acOes antrdpicas.

Entre os municipios que constituem o
Pantanal Sul-Mato-Grossense, o de maior extenséo
territorial é Corumba (MS), com cerca de 65.000

1357



Revista Brasileira de Geografia Fisica v.10, n.05 (2017) 1355-1367.

km?, sendo 95% de sua darea, pertencentes a
fisiografia do bioma, ela representa 69% do bioma
no Estado (Silva et al., 2013).

A localizacéo geografica de Corumba esta
compreendida entre as coordenadas de 19°00°32”’
S e 57°39°10” W, e altitude de 118 m acima do
nivel do mar. De acordo com RADAMBRASIL, 0
Pantanal se divide em trés  regides
geomorfoldgicas: Regido do Pantanal Mato-
Grossense; Regido da Depressdo do Alto Paraguai
e Regido da Bodoquena e Morrarias do Urucum-
Amolar (Brasil, 1982).

O municipio de Corumba possui tipo
climatico Aw (clima tropical umido megatérmico),
ou seja, clima tropical de altitude, com verGes
guentes e chuvosos e inverno seco (Soriano, 2007).
A cobertura vegetal predominante € o cerrado
tipico do Pantanal, cerrado parque e cerrado
arboreo aberto. Nos locais mais elevados ha areas
de matas e ao Sul do municipio ocorre a vegetacao
chaquenha e, nas areas mais baixas, encontram-se
as palmeiras caranda e o paratudal, que trata de
formacéo savanica alagéavel (Brasil, 1982; Imasul,
2016).

Coleta de Dados

Para a realizacdo deste estudo foram
utilizados dados meteoroldgicos secundarios do
municipio de Corumba, no periodo de 2005 a 2015,
extraidos do banco de dados para ensino e pesquisa
do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET),
da estacdo de coleta de dados meteoroldgicos
83552 (19° 00” 36 S e 57° 38 60 W) e da
plataforma de coleta de dados
meteorold6gicos31949 (19° 01 19.2”” S e 57° 39’
7.2> W), do Centro de Previsdo de Tempo e
Estudos Climéaticos do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) (Inmet, 2016; Inpe,
2016).

Utilizou-se para o estudo, as médias
compensadas didrias e mensais das variaveis
meteoroldgicas consideradas independentes, que
foram calculadas a partir da equac¢do X = (2.Xo0 +
X12 + Xmax + Xmin), ONde X representa a variavel em
analise, Xoo € X2 sdo o0s valores da variavel
observadas as 00h e 12h do tempo médio de
Greenwich (TMG) e os valores extremos Xmax € Xmin
s80 0s registros dos valores méximos e minimos,
respectivamente, dentro do intervalo de 24h de
cada variavel.

As variaveis meteoroldgicas selecionadas
a partir das correlagbes com as variaveis
dependentes foram: Temperatura Maxima do Ar
(°C) (T); Temperatura do Solo (°C) a 100 mm de
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profundidade (Ts); Contagem de 4gua no Solo (m?)
a 200 mm de profundidade (Ws); Umidade
Relativa (%) (H); Radiacdo Solar Acumulada
(MJ/m?) (R) e Velocidade do Vento (m/s) (S). O
nimero de focos (N) e a area queimada em
quildbmetros quadrados (km?) (A), foram as
variaveis ambientais dependentes, necessarias para
a aplicacdo do método de predicéo.

Os dados relativos as varidveis
dependentes, (nimero de focos e érea total
queimada), foram  obtidos atravées do
monitoramento de satélites com sensores Oticos
operando na faixa termal-média de 4 pum, que
geram imagens que sdo processadas na Divisdo de
Satélites e Sistemas Ambientais (DSA) do INPE, e
disponibilizadas no Banco de Dados de Queimadas
do diretério da mesma instituicdo. As séries
temporais diarias foram obtidas do satélite de
referéncia, cujos dados dos focos detectados
podem ser analisados estatisticamente para as
mesmas regifes ao longo dos anos, com alta e
moderada resolucdo espectral e com os efeitos
atmosféricos ja corrigidos.

Os satélites de referéncia, cujos dados
foram extraidos, sdo: NOAA-12 (de 2005 a 2007)
e AQUA M-T (de 2008 a 2015). Esses satélites
possuem horario de passagem em um mesmo ponto
da Terra, estaveis ao longo dos anos, e mantém o
mesmo padrdo de amostragem temporal
considerados isentos de falsas detecgdes devido a
reflexos do sol na superficie terrestre. Fornecem,
portanto, dados com um continuo padrdo de
detecgdo.

A massa de dados analisada foi constituida
de 316.800 dados horérios para todo o conjunto de
variaveis onde foram considerados 440 registros,
sendo 55 registros mensais, (julho, agosto,
setembro, outubro e novembro), denominado de
periodo JASON (iniciais dos nomes dos meses em
tela), para a série de 2005 a 2015, considerados
criticos no que tange a ocorréncia de focos de
gueimadas no bioma pantaneiro.

A escolha do periodo em anélise (JASON)
se deu em funcdo das séries histéricas de maiores
estabilidades disponiveis no INPE e INMET, bem
como o periodo de estiagem da regiao.

Para as analises de estatistica descritiva de
Redes Neurais Artificiais foi utilizado o software
IBM — SPSS.

Funcionamento da Rede Neural Artificial
Multilayer Perceptron (RNA — MLP)

As RNAs sdo modelos computacionais,
inspirados no sistema nervoso de seres Vvivos, que
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possuem a capacidade de aquisi¢cdo e manutencao
do conhecimento baseado em informac®es, e sdo
caracterizadas por neurbnios artificiais que sao
interligados por um grande ndmero de
interconexdes apresentadas por matrizes de pesos
sindpticos (Freeman e Skapura, 1991; Haykin,
2001; Kovécs, 2006).

De acordo com Braga et al. (2014), as
principais caracteristicas das RNAs sdo: i)
organizacdo de dados: ii) adaptacdo do modelo por
experiéncia; iii) capacidade de aprendizado; iv)
armazenamento distribuido; v) tolerdncia a falhas;
vi) habilidade de generalizag&o; vii) controle e
otimizagdo de sistemas; viii) processamento de
sinais e predicdo. Essas caracteristicas incentivam
a busca por metodologias que possam aprimorar 0s

de
dados

fendmenos
satisfatorios

processos  de  previsdo
meteoroldgicos, gerando
préximos dos reais.

O processo de funcionamento das RNAs é
composto basicamente por uma arquitetura, uma
topologia e um treinamento. A arquitetura define a
forma como o0s neurbnios estdo dispostos, a
topologia define as diferentes formas de
composi¢Oes estruturais assumidas pela rede e o
treinamento estd associado ao algoritmo de
aprendizagem, ou seja, consiste no conjunto de
passos ordenados para 0s ajustes dos pesos,
sintonizando as respostas de saida da rede
préximas dos valores desejados (Braga, 2014). A
Figura 2 mostra 0 esquema de funcionamento de
uma RNA.

Limiar de
weights ativagio -
patamar de
X —I—_> disparo
-8 .
T > | Potencial de
He—s(W - ativagio -
sinal emitido
Z f inibitério ou
X3 -—- Output (y) excitatorio
[ Il
- . Sum Activation
' ’ Function
".” 0
v l A 4 v v
Sinais de Pesos sinapticos Combinador Funcdo de ativagio Sinais de
entrada - - ponderagio linear - - limita a saida saida -
preditivos agregacio previsio

Figura 2. Estrutura de uma RNA MLP.
Fonte: Adaptado de Barber et al. (2012)

As RNAs do tipo MLP pertencem a classe
de arquitetura feedforward (alimentacédo a frente),
e sdo constituidas de uma camada de entrada de
neurdnios, uma ou mais camadas ocultas (ou
intermedidrias) e uma camada de saida. O
algoritmo de aprendizado utilizado no treinamento
supervisionado da rede MLP é o backpropagation
ou algoritmo de retropropagacéo de erros, baseado
na regra Delta generalizada (Gomes et al., 2010).

Os modelos de neurdnios da RNA, do tipo
MLP s8o ndo lineares e capazes de gerar qualquer
tipo de saida de acordo com a fungdo ativacdo
aplicada. Uma RNA n&o linear pode ser
representada por um modelo de neurénio artificial
ndo linear, onde x; sdo os dados de entrada (valores
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assumidos pelas variaveis de entrada), wi; sdo 0s
pesos sindpticos (valores que ponderam as
variaveis de entrada), f(.) é a funcdo ativacdo
(limita a saida do neurdnio dentro de um intervalo
de valores razodveis de serem assumidos), bi s&o os
bias (produzem o efeito de diminuir ou aumentar a
funcdo ativacdo), ui é o potencial de ativacdo (pode
ser inibitério ou excitatério), dado pela
combinagdo linear do somatério dos n-ésimos
termos Y7, (wi; X x; + b;) de j=1,2,3,--- ey
é a saida que cada neuronio gera (Haykin, 2001;
Freeman 2006; Kovécs, 2006).

Para cada camada 0s pesos (wi) estdo
associados as entradas (xi), onde a resposta emitida
para a proxima camada dependera do estimulo
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gerado pela soma ponderada dos produtos dos
pesos de entradas (W x X;) que ativam a fungdo

de transferéncia. O padrdo de resposta é gerado
guando a camada intermediaria gera estimulos para
a camada de saida, ou seja, as informacles sao
extraidas da camada intermediaria e seus pesos sao
responsaveis por codificar as caracteristicas
padrdes de entrada, permitindo que a rede fornega
uma resposta mais detalhada e uma representacao
mais complexa do problema (Hauser et al., 2012).

0 treinamento pelo algoritmo
retropropagation, ocorre em duas fases, onde cada
fase percorre a rede em um sentido. Estas duas
fases sdo chamadas de forward e backward. A fase
forward € utilizada para definir a saida da rede para
um dado padrdo de entradas e a fase backward
ajusta 0s pesos e suas conexdes dos sinais que
retornam a camada de entrada. O algoritmo de
retropropagacdo de erro pode ser dividido nos
seguintes passos: i) selecionar o proximo par do
conjunto de treinamento e aplicar o vetor de
entrada a rede; ii) calcular a saida da rede; iii)
calcular o erro entre a saida da rede e a saida-alvo;
iv) ajustar os pesos da rede de maneira a minimizar
0 erro e; V) repetir do passo 1 até o passo 4 para
cada vetor do conjunto de treinamento, até o erro
se tornar aceitavelmente baixo para o conjunto
inteiro. Pode-se observar que os passos 1 e 2
constituem a etapa de propagacdo para frente, em
gue o sinal de entrada é transmitido através da rede
da entrada até a saida. Os passos 3 e 4, por sua vez,
constituem-se na etapa de retropropagacao, na qual
o erro calculado é propagado de volta através da
rede para ajustar os pesos (Hauser et al., 2012).

A funcéo de entrada para uma RNA_MLP
que possui n neurdnios na camada de saida é dada
pela equacdo 1. A partir dessa equagdo € possivel
calcular o ajuste dos pesos na diregdo contraria ao
gradiente do erro (Haykin, 2001).

E() = ;3k.ef® ()

Onde E(t) é a funcéo de desempenho, propagado

para todas as camadas da rede, €(t) é o erro

originado em cada saida da rede e obtido pela
diferenca do valor de saida predito e o valor
esperado.

O ajuste de pesos do i-ésimo neurdnio da
camada de saida é dada pela equacdo 2, que é
proporcional a derivada parcial de E(t) em relagéo

a cada um dos pesos da camada de saidaw; .
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AE(t)
6Wij

Aw;i(t) = —n (2)

Onde n € a taxa de aprendizado do algoritmo de
retropropagacdo que determina a velocidade de
mudanca dos pesos.

Portanto, de acordo com Haykin (2001), na
camada oculta ndo existe uma resposta desejada
para 0s neurdnios e, por isso, deve-se determinar
recursivamente um sinal de erro para cada neur6nio
para que 0s pesos sejam atualizados. Reescrevendo
a equacdo 2 em termos da funcdo ativacdo e
aplicando a regra da cadeia pode-se redefinir o
gradiente local para o neurdnio oculto i e obter as
equacOes 3 e 4 que expressam a atualizacdo dos
pesos da camada oculta pela regra do Delta
generalizada.

Aw;j(t) = —n6;(Oh;(t)  (3)
Awg;(t) = —n6(O)x; (1) (4)

Onde Aw;;(t) € o ajuste dos pesos dos neurdnios
em cada conexdo sinaptica, 6;(t) é o gradiente
local originado do produto do erro e;(t) pela
derivada da funcéo ativagdo f’(u;(t)), n € a taxa
de aprendizado do algoritmo de retropropagacéao
que determina a velocidade de mudanca dos pesos
(quando aparece negativo significa a descida do
gradiente no espaco de pesos), h;(t) é o valor de
entrada de uma conexao do neurdnio da camada de
saida e x;(t) & a entrada de uma conexdo do
neurdnio da camada de saida com 0s pesos
ajustados, ou seja, com o erro minimizado.

Ap6s o0 processo de ajuste dos pesos
sindpticos a amostra é dividida aleatoriamente em
70% da massa de dados para o treinamento e testes
da rede e 30% para a validacdo.

Estrutura da experimentacdo para a predigdo dos
dados

Os experimentos foram realizados para
oito modelos de previsdo com a mesma RNA —
MLP, com diferentes estruturas de registros dos
dados do periodo JASON, para a série histdrica de
2005 a 2015. Foram testadas como variaveis
preditivas o nimero de focos e a area queimada (em
Km2), ambas no intuito de verificar a probabilidade
de combustdo da regido em estudo associada as
variaveis meteoroldgicas e ambientais de entrada.
Na Tabela 1 estdo dispostas as estruturas
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compostas pelas variaveis de entrada e de saida de
dados, adotadas para a utilizacdo nas RNAs.

Tabela 1. Estruturas dos dados de entradas e saidas da RNA MLP adotada para cada teste.

-~ Dados de entrada — Dados de Saida — Variavel

Estrutura Descrigdo Variaveis Preditivas* Prevista**

1 Previsdo dos Focos N Média de N

2 Previsdo dos Focos N (2005 a 2014) N (2015)

3 Previsdo dos Focos T,HeR N

4 Previsao de Focos T,HR,S, Tse Ws N

5 Previsdo da Area Queimada N A

6 Previsdo da Area Queimada T,H ReN A

7 Previsdo da Area Queimada T,HR,S Ts, Wse N A

8 Previs&o da Area Queimada A (2005 a 2014) A (2015)

* Onde N é o numero de focos; T é a temperatura do ar; H é a umidade relativa do ar; R é a Radiac¢do Solar; S
é a velocidade do vento; Ts é a temperatura do solo e Ws é a contagem de agua no solo.

** Onde A ¢ a area queimada em km?,
Fonte: Prépria Autora

E possivel observar que as estruturas de um
a quatro tém como variavel dependente o nimero
de focos (N) e nas estruturas de cinco a oito, as
areas queimadas (A).

Avaliacdo do desempenho

O desempenho das previsdes geradas em
cada estrutura foi avaliado através das medidas
estatisticas de correlagéo de Pearson (r), do grau de
ajustamento R? entre os dados previstos e os dados
observados, andlise de variancia (ANOVA), erro
relativo médio (REM), erro percentual absoluto
médio (MAPE) e analise dos residuos de alguns
desses testes.

Foram avaliados também os valores
médios, maximos, minimos, desvio padréo,

covariancia, fator de inflagdo da variancia, a
tolerancia, a homocedasticidade, e significancia
dos dados reais e dos previstos (Hair et al., 2005).

ConfiguracGes das RNASs

A aplicagdo da RNA — MLP com o algoritmo
backpropagation foi realizada com o software
IBM-SPSS. As configuragdes de cada estrutura de
dados analisados (com um total de oito estruturas)
foram constituidas de apenas uma camada
intermedidria, a funcdo de ativacdo adotada para a
camada oculta foi a funcdo tangente hiperbdlica e,
da camada de saida, foi a funcdo identidade. A
Tabela 2 dispde do nimero de neurdnios da camada
intermediaria de cada estrutura, assim como, as
unidades das camadas de entrada e saida das redes
e demais informagdes.

Tabela 2. Informacdes das configuragGes das RNAs adotadas para as oito estruturas em analise.

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida
Ndmero de Variaveis Ndmero de Ndmero de Variavel
Estrutura L . . .
variaveis independentes* neurdnios variaveis dependente**
1 1 N 5 1 Média de N
2 10 N(2005 a 2014) 6 1 N (2015)
3 3 T,HeR 1 1 N
4 6 T,HR,S TseWs 2 1 N
5 1 N 1 1 A
6 4 T,H,ReN 4 1 A
7 7 T,H R, S, Ts,Wse N 2 1 A
8 10 A (2005 a 2014) 5 1 A (2015)
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* Onde N é o numero de focos; T é a temperatura do ar; H é a umidade relativa do ar; R é a Radiacdo Solar; S
é a velocidade do vento; Ts € a temperatura do solo e Ws é a contagem de agua no solo.

** Onde A ¢ a area queimada em km?,
Fonte: Propria Autora

O treinamento ocorreu no modo on line de
aprendizagem, que utiliza padrdo-por-padréo, onde
0s ajustes dos pesos sdo feitos apos a apresentacao
de cada amostra de treinamento e ap0s a execucao
do passo de ajuste. A respectiva amostra pode ser
descartada ndo necessitando de grandes espacos de
armazenamento. O nimero maximo de épocas de
execucdo da rede foi de 133 e o método de
reescalonamento  padronizado das variaveis
dependentes e independentes, foi adotado para as
oito estruturas.

Resultados e discussédo

Para cada estrutura treinada pela RNA —
MLP foram realizadas 10 simulacdes e calculadas
as médias dos dados preditos para as analises de
desempenho.

A Figura 3 mostra o perfil das varidveis
meteorolégicas do bioma pantaneiro para o
municipio de Corumba (MS) do periodo JASON,
para a série de 2005 a 2015.
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Figura 3. Gréfico do comportamento das variaveis meteoroldgicas utilizadas como independentes no sistema
de previsao, para a série histdrica de 2005 a 2015, no periodo JASON do bioma pantaneiro, no municipio de

Corumba (MS).

De acordo com as curvas dispostas na
figura 3, é possivel observar o comportamento das
varidveis meteorolégicas no decorrer da série
temporal para o periodo JASON. Elas apresentam
caracteristicas ciclicas para os mesmos periodos de
estacdo seca de cada ano, com os dados bem
distribuidos e sem a constatacdo de eventos
extremos que pudessem alterar bruscamente os
valores das variaveis selecionadas.

Comparando as curvas de temperaturas do
ar e do solo, pode-se verificar que as mesmas se
encontram em fase, com todos os valores de pontos
de méximo, de minimo, crescimento e
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decrescimento. Elas possuem uma diferenga de
aproximadamente 10°C, entre as temperaturas do
ar maior que a do solo. Ambas influenciam no
nimero de focos e na &rea queimada, pois,
aquecem a planta retirando umidade do interior dos
vegetais, 0 que 0s tornam propicios ao processo de
combustéo, facilitando a formacéo de massa seca.

A radiagdo solar é fortemente influenciada
pela presenca de nuvens, o que dificulta sua
absorcdo nos vegetais em dias cuja umidade
relativa é mais alta.

Ao se comparar as curvas de velocidade do
vento com a umidade relativa, nota-se que para 0s
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valores extremos de maximo e minimo de toda a
série, essas variaveis apresentam comportamentos
opostos. Valores altos para a umidade relativa
significam que o ar fica mais denso, ou seja, a
guantidade de particulas de 4gua sdo maiores, 0 que
dificulta o deslocamento de massas de ar e
consequentemente a &rea queimada serd menor,

caso contrario, favorecem a ocorréncia de um
maior numero de focos e o aumento da area
gueimada.

A Figura 4 mostra a comparacgdo entre 0
nimero de focos e a area queimada para a serie
temporal em anélise.
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Figura 4. Gréfico do comportamento das varidveis ambientais usadas como dependentes no sistema de
previsdo, para a série histérica de 2005 a 2015, no periodo JASON, do bioma pantaneiro no municipio de

Corumba (MS).

Com base na figura 4, pode-se verificar que
as curvas do namero de focos e area queimada sdo
diretamente proporcionais, se encontram em fase e
guanto maior o nimero de focos maior é a area
gueimada, a qual apresentou picos em cerca de
guatro vezes maiores do que os focos observados,
como por exemplo, nos anos de 2010 e 2014. A
velocidade do vento apresentou picos de maximos,
quando a umidade relativa foi minima e as demais
variaveis meteoroldgicas apresentaram valores
favoraveis ao processo de combustdo, o que
justifica a extensdo da &rea queimada nessas
proporcdes, desse mesmo periodo (figura 3 e 4).

Em geral, os picos dos focos e da area
gueimada ocorreram para 0S meses de agosto e
setembro, no periodo de estiagem, com valores
médios em torno de 450 focos e 1841 km? de area
gueimada, conforme exposto na figura 4.

Ao se comparar as figuras 3 e 4, verifica-
se que a temperatura maxima média foi de 32,3°C,
onde o numero de focos foi maior para as
temperaturas mais elevadas, como por exemplo,
agosto de 2005, setembro de 2007, agosto e
setembro de 2012 e novembro de 2014. J& nos
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meses de agosto de 2006 e outubro de 2013, mesmo
com elevadas temperaturas, houve uma diminuicéo
no numero de focos decorrentes da alta umidade
relativa do ar. A radiacdo solar afeta 0 nimero de
focos e, consequentemente, a darea queimada,
quando associada as condi¢es de baixa umidade
relativa do ar e altas temperaturas. Entretanto, a
curva de radiacdo apresenta defasagem com a
curva do numero de focos, quando analisada
isoladamente.

Destacam-se 0s anos de 2005, 2007 e 2012,
que apresentaram os maiores valores de incidéncia
de focos na série, isso pode ser proveniente do
acumulo de material combustivel das plantas dos
anos precedentes (2004, 2006 e 2011
respectivamente), em que ocorreram elevadas
precipitacbes e enchentes na regido, tornando a
vegetacdo mais fraca e propicia a queima, ocasido
em que se pode observar a alta umidade relativa,
com média em torno de 60%.

A Tabela 3 apresenta as medidas de média
(MED), valor méaximo (MAX), valor minimo
(MIN), desvio padrdo (DP) e coeficiente de
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variacdo (CV) dos valores das varidveis observadas
(dados medidos).

Tabela 3. Estatistica dos valores das variaveis observadas, utilizadas nos modelos de previséo, dispostas nas
oito diferentes estruturas para o periodo JASON, de 2005 a 2015.

Dados Observados MED MAX MIN DP CV (%)
Radiacao Solar 5,72 9,19 0,72 1,94 32,92
Temperatura do Ar 32,21 36,44 26,03 2,65 8,23
Umidade Relativa 55,33 83,97 35,80 10,09 18,24
Velocidade do Vento 6,02 10,79 3,65 1,07 17,77
Temperatura do Solo 26,73 32,22 20,82 3,06 11,45
Contagem de Agua no Solo 0,44 0,52 0,37 0,04 9,09
Numero de Focos 456 2710 24 55,96 12,27
Area Queimada 1841 9809 199,59 182,94 9,94

Fonte: Prépria Autora

De acordo com a tabela 3, é possivel
observar que os dados das variaveis meteoroldgicas
e ambientais, sdo homogéneos e as medicBes nao
apresentam discrepancias. O maior coeficiente de
variacdo foi o0 da radiagdo solar, cujas medidas sdo
fortemente influenciadas na presenca de nuvens,
apresentando maior dispersdo na série, como

A Tabela 4 apresenta a analise estatistica e
a avaliagdo de desempenho nos modelos de
predicdo (dados previstos), do conjunto de
validacdo dos dados das oito estruturas
apresentadas, utilizando como variaveis preditoras
ora as variaveis meteoroldgicas e, ora as variaveis
previstas (focos e area queimada).

constatado nas andlises da figura 3.

Tabela 4. Estatistica dos valores das varidveis previstas, utilizadas nos modelos de previsdo, dispostos nas oito
diferentes estruturas para o periodo JASON, de 2005 a 2015.

Estru MAPE Equacdo de
- MED MAX MIN DP R? REM ajuste linear*
tura (%)
1 466 846 167 28,88 0,995 0,008 2 Y=-11,92+1,05x
2 528 802 208 26,42 0,994 0,006 4 Y=-4,28+1,01x
3 511 1916 98 462,2 0,607 0,406 44 Y=2,03e?+0,52x
4 583 1888 14 4257 0,848 0,155 32 Y=99,95+0,80x
5 2022 4459 1181 959,5 0,560 0,442 56 Y=8,38¢°+0,53x
6 1537 4629 0,2452 123,95 0,650 0,364 35 Y=3,89¢?+0,69x
7 1691 5304 163,46 120,19 0,903 0,207 20 Y=2,1e2+0,89x
8 1572 2788 511 196,71 0,986 0,030 3 Y=-7,80+0,97x

*Onde Y corresponde ao valor previsto e x corresponde ao valor observado.
Fonte: Prépria Autora

Com base nos resultados da tabela 4, foi
possivel constatar que os modelos das estruturas de
redes neurais artificias dois, quatro, sete e oito
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apresentaram o0s resultados mais satisfatorios com
0s menores erros e um poder de predicdo de 99,4%,
84,8%, 90,3% e 98,6%, respectivamente. Nos
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modelos dois e oito foram realizadas as previsoes
dos focos e da &rea sem utilizar as variaveis
meteoroldgicas, ou seja, a variavel independente
foi 0o nimero de focos e a é&rea queimada,
respectivamente, das séries anteriores e, nas
estruturas quatro e sete, todas as varidveis
meteoroldgicas foram consideradas e tiveram,
respectivamente, como dados previstos 0 nimero
de focos e a area queimada.

Com os resultados das estruturas dois e
oito, pode-se observar que a técnica de RNA é
6tima para a previsao do nimero de focos e da area
gueimada e, nesse caso, ndo havendo a necessidade
de se estabelecer a relacdo dessas variaveis com as

demais varidveis externas ao sistema, tais como as
varidveis meteoroldgicas ou demais causas que
possam contribuir para favorecer o processo de
combustéo, como por exemplo, a a¢cdo humana.

Adicionalmente, observa-se que no
modelo de estrutura cinco o poder de previsdo
diminui e os erros de previsdo aumentam. Isso se
deve ao condicionamento das a¢6es antropicas que
ndo foram consideradas e as contribuicdes das
demais variaveis meteoroldgicas que sdo
significativas no fendbmeno.

A Figura 5 representa as curvas dos valores
observados e previstos para o nimero de focos
(Figura 5a) e para a area (Figura 5b).
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Figura 5. Gréficos dos valores observados e previstos pelas modelagens de RNA das estruturas 4 e 7
respectivamente (Figura 5a e Figura 5b), utilizando como entrada os dados das varidveis meteoroldgicas
selecionadas, para a série histérica de 2005 a 2015 do periodo JASON, no bioma pantaneiro de Corumba (MS).

De acordo com os graficos da figura 5,
observa-se que 0s dados previstos tanto para o
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nimero de focos quanto para a rea queimada estéo
préximos, com varios pontos coincidentes, com
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erro relativo médio de 15% para o nimero de focos
e de 3% para a area queimada, o que significa que
os dados estdo bem ajustados, resultando em uma
previsdo confidvel pela técnica de RNA nas duas
estruturas.

Os gréaficos de ajuste linear entre os valores
observados e os valores previstos das RNAs das

estruturas quatro e sete, dos modelos preditivos a
partir das variaveis meteoroldgicas, estdo dispostos
na Figura 6 (Figura 6a e Figura 6b,
respectivamente), com suas equacdes de regressao
e valores de ajuste R2.
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Figura 6. Graficos de ajuste entre os dados previstos e 0s dados observados na estrutura 4 para 0 nimero de
focos (Figura 6a) e estrutura 7 para a area queimada (Figura 6b), das RNA utilizadas, com variaveis

meteoroldgicas como preditoras.

E possivel observar, a partir da figura 6,
gue a reta de regressdo dos dados observados e
previstos, para o numero de focos, (figura 6a),
possui um ajuste linear menor do que o modelo
apresentado para a previsdo da area queimada

(figura 6b), pois a dispersdo dos dados é maior, 0
que justifica esse decréscimo de R2.

A Figura 7 apresenta os valores residuais
dos dados observados e previstos para 0s dois
principais modelos descritos pelas estruturas 4 e 7.
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Figura 7. Graficos dos valores residuais dos dados observados e previstos para 0 nimero de focos (estrutura
4) e area queimada (estrutura 7), para a série histérica de 2005 a 2015 do periodo JASON, no bioma pantaneiro

de Corumbéa (MS).

Considerando a analise de residuos (figura
7), pode-se afirmar que a RNA MLP pode ser
utilizada para fazer inferéncia além da amostra de
dados utilizados. A previséo da area queimada foi
melhor do que a previséo de focos, onde se observa
gue ocorre uma oscilacdo menor em torno do zero,
apresentando melhor coeficiente de variagédo. O
desempenho geral da técnica, com p-valor < 0,001,
para as estruturas quatro e sete foram 68% e 97%,
respectivamente, o que confirma a viabilidade de
aplicacdo da RNA para modelos de previsao.

O valor de desempenho para a previsao dos
focos (estrutura quatro) é inferior ao da previsdo da
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area queimada (estrutura sete), o que pode ser
corrigido, com a introducdo de novas variaveis, que
por exemplo, identifiguem as causas das
ocorréncias dos focos (naturais ou antrépicas).

Conclusodes

A técnica de Redes Neurais Artificiais foi
aplicada para a previsdo do numero de focos e da
area queimada no bioma pantaneiro e apresentou
resultados  satisfatérios na avaliagdo de
desempenho, sendo adequado para a previsao
utilizando tanto as varidveis meteoroldgicas como
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varidveis  preditoras, quanto as varidveis
ambientais. Destacaram-se 0s modelos dois,
guatro, sete e oito, em que os erros REM e MAPE
ficaram bem ajustados, validando o R? e
demonstrando ser uma Otima técnica.

Novos estudos modificando a tipologia da
RNA, o nimero de camadas ocultas e neurdnios, a
funcdo de ativacdo de entrada e saida, dentre outros
guesitos, podem ser aplicados com a finalidade de
aumentar o poder preditivo da técnica RNA e
otimizar os resultados de previsao.
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