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Resumo

Os incéndios sdo eventos globais que causam perdas imensuraveis para 0 homem e ao meio ambiente. A
previsdo e 0 mapeamento desses eventos pode ser uma importante medida, uma vez que possibilita
desenvolver estratégias com vistas ao controle ou a remediagdo. Desta forma, este estudo avaliou o
desempenho de dois métodos de aprendizagem de maquina (Naive Bayes e Deep Learning) para previsdo de
incéndios em uma area localizada na regido norte do Estado de Rond6nia. A modelagem foi realizada a partir
de um conjunto de dez variaveis explicativas, tais como a precipitagdo, temperatura e umidade do ar,
temperatura e umidade do solo, nimero de dias sem chuva, distancia das rodovias e o indice de Vegetagdo
por Diferenga Normalizada. Os dados foram obtidos a partir de produtos de sensoriamento remoto
processados em ambiente Sistema de Informagdes Geogréficas. A implementagdo dos métodos de
aprendizagem de méaquina deu-se em linguagem de programagédo R. Os modelos foram avaliados por métricas
de desempenho com base em dados independentes, o que possibilitou observar a habilidade dos métodos na
predicdo de incéndios florestais na area de estudo. Os resultados obtidos mostraram desempenho semelhante
em ambos os métodos de previsdo, sendo que o Naive Bayes (NB) apresentou um AUC de 0,84, enquanto o
Deep Learning (DL) apresentou um AUC de 0,82, 0 que representa uma pequena vantagem do NB sobre o
DL. Os resultados obtidos mostraram que a integracéo de dados de sensoriamento remoto e a aprendizagem
de maquina tem capacidade de prever o risco de ocorréncia de incéndios na regido.
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INTRODUCAO

Os incéndios florestais sdo eventos globais resultante da associacdo de fatores
climaticos, material combustivel e atuacdo humana. Eles podem se originar de forma
natural, bem como de forma acidental ou proposital em funcdo da atuacdo antrdpica. Os
impactos relacionados a esses eventos afetam a salde humana, causam prejuizos
econdmicos e sociais, além de alterar os ecossistemas, com perdas de areas florestais, e
deplecdo da qualidade do solo e &gua, poluicdo atmosférica e aumento do efeito estufa
(Maeda et al., 2011).

Segundo o relatoério do Painel Intergovernamental sobre Mudancas Climaticas
(IPCC), o risco de incéndios florestais deve aumentar nas proximas décadas em fungéo das
mudancas climaticas e o aquecimento global. Desta forma, o delineamento de zonas de
suscetibilidade a incéndios, bem como o desenvolvimento de um sistema preditivo € um
passo importante, pois pode contribuir com o planejamento e gerenciamento adequado,
além de possibilitar o desenvolvimento de sistemas de alerta de incéndio mais efetivo
(Eastaugh e Hasenauer, 2014). Nesse contexto, os métodos de aprendizagem de méaquina
associado a dados de sensoriamento remoto quase em tempo real abriu oportunidades para
estudos de andlises quantitativas nos ecossistemas, podendo ser utilizados no
monitoramento e deteccdo de incéndios florestais (Chuvieco et al., 2020; Pourghasemi et
al., 2020).

Desse modo, esse trabalho avaliou o desempenho de dois métodos de aprendizagem
de maquina associado a dados de sensoriamento remoto em uma modelagem preliminar de

previsdo de incéndios em uma area localizada na regido norte do Estado de Ronddnia.

I\/I ETODOLOGIA

A area de estudo compreende a Reserva Extrativista Jaci-Parana e a Terra Indigena
Karipuna, localizado ao norte do Estado de Ronddnia, com area de aproximadamente 3.510
kmz2. Essa regido vem sofrendo nas Ultimas décadas com o aumento de focos de incéndio
devido o avanco do desmatamento pela atividade agropecuéria.

O modelo de previsdo de incéndios foi construido a partir de dez parametros
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preditores, sendo eles: precipitagédo, temperatura e umidade do ar, temperatura e umidade
do solo, nimero de dias sem chuva, distancia das rodovias, indice de VVegetacao por Diferenca
Normalizada (NDVI), latitude e longitude. A precipitacdo (mm) foi obtida a partir de dados
do Global Precipitation Measurement - GPM, e a temperatura de superficie (°C) e NDVI
foram obtidos a partir de dados do sensor MODIS/Terra (USGS, 2020), enquanto que a
umidade especifica (kg.kg™), temperatura (°C) e umidade do solo (kg.m2) foram obtidos a
partir de dados do Global Land Data Assimilation System-GLDAS (NASA, 2020), ambos
em valores médios para 0 més de agosto de 2018. A distancia das rodovias foi obtida com
base na vetorizagdo de rodovias e estradas vicinais observadas em imagens do Google
Earth, seguido pela geracdo de uma superficie continua pelo método Distancia Euclidiana.
Também foram obtidos dados sobre focos de incéndio para 0 més de agosto de 2018 do
Banco de Dados de Queimadas do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE, 2020).

Os dados foram processados no software ArcGIS (ESRI, 2016), sendo adotado o
sistema de coordenadas UTM, Datum SIRGAS 2000, zona 20 Sul, em seguida, os dados
em raster foram convertidos em vetor tipo ponto para implementacdo dos classificadores.
A previsdo de incéndios florestais foi realizada a partir de classificacdo Bayesiana e por
Deep Learning. A classificacdo Bayesiana ¢ uma técnica de aprendizado de méaquina
supervisionado que estima a probabilidade de uma nova observagdo pertencer a uma
categoria predefinida, usando um modelo probabilistico definido pela teoria de Bayes,
enguanto que o método Deep Learning € um sistema de aprendizagem profunda (mdaltiplas
camadas) para a extracdo de informacdo de recursos supervisionados ou nao
supervisionados bem como para analise de padrdes (Lantz, 2019).

O processamento de dados foi realizado no software RStudio. Os dados foram
divididos em conjunto de calibracdo (70%) e validacdo (30%) com auxilio do pacote caret.
Para implementacdo do classificador Naive Bayes (NB) foi utilizado o pacote e1071,
enquanto para a implementacédo do classificador Deep Learning (DL) foi utilizado o pacote
h20. A qualidade dos previsores foi avaliada por meio da acuracia, matriz de confuséo, taxa
de verdadeiro positivo vs falso positivo (Receiver Operating Characteristic - ROC) e AUC

(Area Under Curve), com uso do pacote caret e pROC.
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A Figura 1 apresenta dados sobre o desempenho de cada modelo avaliado (a), bem

como a contribuicdo individual das variaveis para os modelos (b), e a curva ROC/AUC (c).
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Figura 1. Estatistica de desempenho individual dos modelos (a) contribuicdo individua das variaveis
(b) e curva ROC (c).
De modo geral, observa-se que 0os modelos de aprendizagem de maquina utilizados
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apresentaram desempenho semelhantes. No que se refere-se & acurécia, o DL apresentou
melhor desempenho sobre 0 método NB, por outro lado, quando observado os valores de
AUC, o desempenho do modelo NB foi superior. O AUC representa a taxa verdadeiro-
positivo contra a falso-positivo, ou seja, 0 nimero de vezes em que o classificador acertou
(Fogo-Fogo) contra a o nimero de vezes em que o classificador errou a predi¢do (Fogo-
N&o Fogo). De fato, pela matriz de confusdo o nimero de acertos de incéndio para 0 NB
foi de 36 para o total de 61 eventos, enquanto pelo DL foi apenas 12 acertos, essa diferenca
é representada pelo valor de acuracia balanceada, bem como pelo desempenho dos valores
positivos previstos (Figura 1, b).

Quanto a importancia das variaveis de entrada para cada modelo (Figura 1, b),
observa-se que os atributos com maior contribuicdo para a aprendizagem profunda referem-
se a umidade do solo, seguida pela latitude, longitude, NDVI e precipitacdo. Entretanto para
o classificador Naive Bayes a quantidade de dias sem chuva apresentou maior importancia,

seguida pela precipitacdo, umidade do ar e do solo, e temperatura do solo.
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CONSIDERACC)ES FINAIS

Os resultados obtidos mostraram desempenhos semelhantes entre os classificadores
de aprendizagem de méaquina para previsdo de focos de incéndio, sendo que o Naive Bayes
apresentou uma pequena vantagem sobre o Deep Learning. Os resultados parciais
mostraram que os métodos de aprendizagem de méquina podem ser utilizados para previsdo
de incéndio na regido. O desempenho dos previsores pode ser aprimorado com melhoria na
escala de dados utilizados, acréscimo de dados histdricos sobre a ocorréncia de incéndio e

implementacao dos algoritmos com hiperparametros.
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