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Resumo

Incéndios florestais representam um desafio mundial expressivo, exigindo
uma compreensao aprofundada de seus fatores desencadeantes para uma ges-
tao eficaz. Este estudo aborda a necessidade de prevencdo, deteccao e supres-
sdo de incéndios, bem como a consideracao das interacdes ecoldgicas envol-
vidas. A minera¢do de dados de incidentes historicos de incéndios florestais

revela-se crucial para a previsdo e a compreensao desses eventos.

Sendo assim a pesquisa se concentra na constru¢do de modelos preditivos,
baseados em algoritmos de aprendizado de méquina, um modelo de aprendi-
zagem supervisionada, que relaciona varidveis independentes (como datas de
ocorréncias, localidades, duracdo, indices de severidade meteoroldgica e de
perigo de incéndios e causas) com uma varidvel dependente (a classe de drea
ardida). Dois pontos fundamentais sdo abordados: uma andlise exploratdria
de dados de incéndios ocorridos em Portugal entre 2011 e 2022 e a criag@o
de um modelo preditivo para classificar a faixa de drea ardida em registros

histéricos do conjunto de dados.

Os resultados revelaram insights significativos. Visto que a andlise explora-
téria dos dados forneceu uma visio abrangente dos incéndios, identificando
areas suscetiveis e destacando o impacto da acdo humana na ampliagdo desses
incidentes. Os fatores meteoroldgicos, representados pelos indices de seve-
ridade meteoroldgica e risco de incéndio, demonstram uma associa¢do direta

com o aumento das ocorréncias.

A pesquisa superou desafios iniciais, como o desbalanceamento de classes,
por meio do método Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE),
resultando em modelos de alta qualidade. O Random Forest, apds o balan-
ceamento das classes, emergiu como uma abordagem promissora, obtendo
métricas de desempenho notdveis, incluindo uma accuracy de 96% e valores

de F1-score consistentemente acima de 87%.

As vdrias andlises e dados estatisticos gerados por esta pesquisa contribuem
para a compreensdo e a prevencao de incéndios florestais, com implicacdes
praticas na gestdo desses eventos. A capacidade de predi¢do aprimorada e a
identificacdo de fatores-chave oferecem uma base sélida para estratégias de

prevencao e resposta mais eficazes.



Abstract

Forest fires represent a significant global challenge, demanding an in-depth
understanding of their triggering factors for effective management. This
study addresses the need for fire prevention, detection, and suppression, tak-
ing into consideration the involved ecological interactions. Data mining of
historical forest fire incidents proves to be crucial for predicting and compre-

hending these events.

Therefore, the research focuses on building predictive models, based on ma-
chine learning algorithms, a supervised learning model, that relate indepen-
dent variables (such as occurrence dates, locations, duration, meteorological
severity indices, fire danger indices, and causes) to a dependent variable (the
burned area class). Two key points are addressed: an exploratory data analy-
sis of fire incidents that occurred in Portugal between 2011 and 2022 and the
creation of a predictive model to classify the burned area range in historical

records from the dataset.

The results have revealed significant insights. As the exploratory data anal-
ysis provided a comprehensive view of fires, identifying susceptible areas
and highlighting the impact of human actions in amplifying these incidents.
Meteorological factors, represented by meteorological severity and fire risk

indices, demonstrate a direct association with the increase in occurrences.

The research has overcome initial challenges, such as class imbalance, through
the Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) method, resulting
in high-quality models. Random Forest, after class balancing, emerged as
a promising approach, achieving notable performance metrics, including an

accuracy of 96% and consistently F1-scores above 87%.

The various analyses and statistical data generated by this research contribute
to the understanding and prevention of forest fires, with practical implica-
tions in the management of these events. Enhanced prediction capability and
the identification of key factors provide a solid foundation for more effective

prevention and response strategies.
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Capitulo 1

Introducao

Os incéndios florestais podem ter ignicao naturalmente a partir de fendmenos naturais ou
combustdo provocada por acdo humana, por descuido ou por maneira intencional (Nunes,
2009). Esse fendmeno tem se tornado constante e intenso, levando a destrui¢do comu-
nidades e ecossistemas por onde se espalham (Programme, 2022) e afetando milhdes de
hectares todos os anos (Bem, 2017). De acordo com Teodoro esse fendmeno é reconhe-
cido como um dos eventos mais criticos na mudanca global (Teodoro and Duarte, 2013).

De Rigo identifica que Espanha, Portugal e Turquia s@o os paises mais propensos aos
incéndios florestais (De Rigo et al., 2017). Portugal Continental € um pais mediterranico,
singularmente conhecido pela reincidéncia de incéndios florestais em termos de dreas
ardidas, perdas e danos (Farinha et al., 2022) com sérias implica¢des em nivel social,
economico e ecoldgico (Ramos et al., 2023).

Freitas ressalta que a compreensao do comportamento do fogo e a antecipacio dos fa-
tores que influenciam a sua ocorréncia sdo aspectos muito importantes para o seu controle
(Freitas, 2021). A gestdo bem-sucedida depende da prevencao, deteccdo e pré-supressao
eficazes, nao obstante uma capacidade adequada de supressao e da consideragdo das rela-
coes ecoldgicas do fogo também se fazem necessdrias (Teodoro and Duarte, 2013). Dessa
forma Wood defende a prética da minerac@o de dados eficiente e penetrante de conjuntos
de dados de incidentes histdricos de incéndios florestais (Wood, 2021), corroborando com
Finney que reafirma ser essencial para melhorar nossa capacidade de predizer e compre-
ender melhor os fatores que influenciam a quantidade total de dreas que podem sofrer
queimadas sob condi¢des especificas (Finney et al., 2013) assim como modelagem em
tempo corrente da propagacio de incéndios florestais (de Gennaro et al., 2017).

Na previsdo de incéndios, modelos estatisticos e algoritmos de aprendizado de ma-
quina fundamentam-se na relacdo entre as varidveis independentes (clima, topografia,
tipo de vegetacdo, etc.) e uma varidvel de resposta (quantidade de drea queimada, nimero
de focos, etc.), ou dependente.

Para auxiliar na preven¢do de ocorréncias e consequentemente minimiza¢do dos im-

pactos ocasionados pelos incéndios, este trabalho é uma proposta de Data Mining para



andlise de dados referentes aos incéndios ocorridos em Portugal. Esses dados sao referen-
tes a registros reais de incéndios oriundos do Instituto da Conservagdo da Natureza e das
Florestas (ICNF) que aconteceram entre 2011 e 2022. O objetivo € a realizacdo de uma
andlise exploratdria sobre esses dados para obtencdo de insights importantes para com-
preender os fatores relacionados ao evento contribuindo assim para a tomada de decisdo e
a geracdo de um modelo preditivo que seja capaz de classificar a qual faixa de drea ardida
pertence um registro submetido ao classificador com um certo grau de precisdo a partir de

registros histéricos da base de dados.

1.1 Motivacao

A realizacdo deste trabalho foi motivada por um desejo de poder agregar e contribuir na
minimizacao dos impactos ocasionados pelos incéndios florestais em Portugal alicer¢ado
pela Mineracdo de Dados. Empregando uma abordagem Data Mining associada a In-
teligéncia Artificial para andlise, exploracdo de dados para compreensdo do fendmeno
€ possivel explorar grande quantidade de dados para extrair informacdes valiosas e re-
levantes para a tomada de decisdes. Essas técnicas permitem que padrdes e tendéncias
sejam identificados em dados de maneira mais rdpida e precisa do que seria possivel com
métodos tradicionais de andlise de dados. Dessa forma este estudo pode acrescentar a
outros estudos relacionados a incéndios florestais em Portugal ao apresentar estatisticas
e insights valiosos para compreensdo dos incéndios em todo o territério Portugués sem
se limitar a apenas regides especificas do Pais, e ao adotar uma abordagem de apren-
dizagem de méquina para prever a faixa de drea total ardida por um incéndio a partir de
varias técnicas de aprendizagem de maquina. O fato de poder somar forgas nas estratégias
de combate aos incéndios apoiado pelo uso de ferramentas da tecnologia nessa pesquisa

proporciona grande contentamento pela sua realizacdo.

1.2 Objetivos

O objetivo deste estudo € utilizar a mineragdo e a modelagem de dados para melhorar
nossa capacidade de predizer e de compreender os fatores que influenciam os incéndios
florestais em Portugal, permitindo assim uma abordagem mais eficiente na prevencio e
no controle desses eventos. Dessa forma, a estratégia € realizar o tratamento adequado
dos dados do ICNF, utilizando técnicas de mineragcao de dados, obtencdo de insights uteis
e geracao de um modelo preditivo capaz de prever a faixa de drea total ardida por um

registro com métricas confidveis de acerto.



1.3 Contribuicoes
A pesquisa pode contribuir para:

 Este trabalho contribuiu para drea de Data Mining numa prespectiva de Andlise
Descritiva: a Anadlise Descritiva de Dados ressaltou a importancia das ferramen-
tas de exploracdo e visualiza¢do de dados para a obtencdo de estatisticas e insights
uteis presentes nos dados, podendo servir também para outras dreas que explorem
o comportamento dos dados a partir de conjuntos massivos de dados. A amostra-
gem dos dados com o oversampling (Synthetic Minority Over-sampling Technique -
SMOTE), reverteu o desbalanceamento da base e melhorou o resultado dos algorit-
mos de Machine Learning, o que pode ser tutil em estudos de Mineragdo de Dados

que possuem dados desbalanceados.

* Este trabalho contribuiu para a drea de IA numa prespectiva de Andlise Predictiva:
ao aplicar técnicas de aprendizagem supervisionada aos dados histdricos, a pesquisa
fornece um modelo capaz de prever a faixa de area total ardida de um registro sub-
metido ao classificador, o que pode ser util em outras dreas que também envolvam

previsoes baseadas em dados.

 Para a prevengao e o controle de incéndios em Portugal: ao obter insights valiosos
com base nos dados analisados e ajudando a compreender os fatores que influen-
ciam os incéndios, pode ajudar na ado¢do de medidas mais eficientes para prevenir

e controlar os incéndios em Portugal.

» Para a sociedade: a pesquisa pode trazer beneficios significativos para a sociedade,
ao ajudar a minimizar os impactos ocasionados pelos incéndios em Portugal, con-
tribuir para a reducdo de perdas materiais e de vidas humanas, bem como a preser-

vagdo do meio ambiente.

Em resumo, o trabalho pode auxiliar na preven¢do de incéndios e consequentemente
na minimizac¢ao dos impactos ocasionados por esse fendmeno, tendo em vista os diversos
prejuizos ja causados nos locais onde tiveram combustdo. Ao prever em qual faixa de
area total ardida um registro se enquadrada por meio da modelagem de dados histéricos,
os combatentes podem ter uma ideia da severidade e até mesmo se antecipar em acoes
estratégicas mais eficazes para prevenir ou minimizar os danos causados pelo incéndio.
Portanto montar uma anélise exploratéria de dados e um modelo que possa nos dizer a
faixa de drea total ardida por um registro poderia somar forgas as diversas estratégias de
prevengao e combate auxiliando os combatentes na tarefa de reduzir novas ocorréncias

minimizando assim os impactos ocasionados.



1.4 Estrutura do Documento

Este documento estd subdividido em seis capitulos diferentes: Introdugdo, Revisao da li-
teratura, Metodologia, Andlise de dados, Machine Learning: Modelagem Preditiva dos
Incéndios Florestais e Conclusdo. O primeiro Capitulo apresenta o tema da dissertacdo,
juntamente com as principais motivagdes para o desenvolvimento deste trabalho, contri-
bui¢des, objetivos e a descricdo do problema a ser resolvido. O Capitulo seguinte realiza
uma andlise do trabalho relacionada aos incéndios florestais e o uso de Data Mining neste
tipo de cendrio. O terceiro Capitulo foca na metodologia utilizada, com uma pequena
introducdo, apresentacdo da metodologia, fonte de dados utilizados e uma descri¢do su-
maria dos dados utilizados. Além disso, no quarto € apresentada a andlise dos dados,
tratando diretamente da andlise exploratoria sobre os dados utilizados. No quinto Capi-
tulo Machine Learning é tratado da modelagem preditiva dos incéndios florestais com
aplicacdo dos algoritmos de Machine Learning para geracdo do modelo preditivo. Ja o
sexto e ultimo Capitulo conclui esta dissertacdo, deixando abertas as possibilidades para

desenvolvimentos futuros no tema da aplica¢do de Data Mining a incéndios florestais.



Capitulo 2

Revisao da literatura

2.1 Incéndios Florestais

Conforme Carvalho, a relacdo que o homem tem tido com a floresta ao longo da histéria
nao tem sido de convivéncia harmoniosa, pois, de acordo com ele, as pessoas enxergavam
os espacos florestais como um entrave ao desenvolvimento econdmico e, por isto, acredi-
tavam que a sua destrui¢ao seria a alternativa para obtencdo de mais drea para a pastoricia
e agricultura (Carvalho, 2006). Esse pensamento negativo também esteve presente na
Europa, resultando em uma destrui¢do significativa de florestas durante os periodos de
frequentes revoltas e de turbuléncia social como nos acontecimentos apds a Revolugdo de
Abril. Mesmo sabendo da sua importancia em escala global, ainda assim a floresta conti-
nua a ser delapidada pelo homem que utiliza continuamente a “ferramenta’” mais poderosa
e de facil utilizagdo que tem a sua disposi¢do: o fogo (Carvalho, 2006) .

Incéndios florestais sao um problema mundial, queimando dreas na ordem de milhdes
de hectares todos os anos (Bem, 2017), sendo reconhecido como um dos eventos mais
criticos na mudanca global (Teodoro and Duarte, 2013).

Incéndios quando ocorrem de forma natural, como acontece em florestas subtropicais
estacionais, e sazonalmente secas, tem significativa importancia, pois contribuem para a
manutengdo da biodiversidade (Pausas and Keeley, 2019) e também para evolucdo de al-
guns ecossistemas (Carvalho, 2006). Todavia, quando a igni¢do € provocada pela agcdo
humana, ocorre um drdstico aumento na sua incidéncia, prejudicando a capacidade de
recuperagdo natural dos ecossistemas e ampliando irreversivelmente os efeitos danosos
sobre o meio ambiente (Carvalho, 2006). Alids este tipo de ocorréncia também pode pro-
vocar uma série de outros prejuizos como: alteracdo da paisagem afetando a floragdo e a
frutificacdo, provocando desastres ecoldgicos, como atenuagdo (degradacio) da qualidade
da dgua, do solo e da vegeta¢do, ocasionando ainda perda de vidas humanas e de animais,
problemas respiratorios associados as fumacas emitidas, entre outros (Pourtaghi et al.,

2016). De acordo com De Rigo, na Europa os paises mais suscetiveis a ocorréncia de



incéndios sdo Espanha, Portugal e Turquia (De Rigo et al., 2017). Enquanto que Grécia,
a regido costeira dos Balcas, regides centrais e sul da Itdlia e sul da Franca apresentam
um risco menor. Portugal € atingindo todos os anos por um nimero elevado de ocorrén-
cias que, conforme Pinto, a destrui¢do causada € equiparada a uma catdstrofe, haja vista
a devastacdo das florestas, das habitacdes, ao ponto de colocar em risco a vida de muitos
seres, dentre os quais o ser humano (Pinto, 2020). Em 2017, em Portugal, os incéndios
resultaram em seu pior cendrio registrado um valor recorde em relagdo a drea total quei-
mada cerca de (540.000 ha) desde 1980, contabilizando um tradgico nimero de 114 ébitos
provenientes dos eventos de junho e outubro desse ano, sendo considerado pelo setor de
seguros local o desastre natural mais caro com prejuizos pagos em mais de 295 milhdes
de dolares pelo setor de seguros (Ramos et al., 2023). Para entender melhor os incén-
dios, a andlise partiu de uma perspectiva composta na qual se considerou a influéncia
de fatores meteoroldgicos nos quais uma seca prolongada ocasionou um estresse hidrico
cumulativo pré-condicionado da vegetacdo de outubro de 2017, a passagem do furacdo
Ophelia e o agente humano causador de uma elevada quantidade de igni¢Oes negligentes
possibilitaram entender melhor o cendrio de 2017 (Ramos et al., 2023).

Vale ressaltar que, de acordo com Castro o excessivo acumulo de combustivel ocasi-
onado pela concentragdo de biomassa lenhosa nos povoamentos florestais e na paisagem
€ outro fator que formou as condicdes para ocorréncia de grandes incéndios, intensos,
potencialmente catastréficos (Castro Rego et al., 2020a).

Dessa forma, a compreensdo do comportamento do fogo, dos fatores que originam
sua ocorréncia e a antecipacao na prevencao dos fatores que influenciam a sua ocorréncia
sd0 aspectos muito importantes para o seu manejo (Freitas, 2021). Hoje com disponibili-
dade de conjuntos massivos de dados, maior poder de processamento dos computadores
propiciado pela evolucdo continua da tecnologia tem tornado a minera¢ao de dados uma
realidade cada vez mais essencial para auxiliar nas medidas de prevengdo e combate a

incéndios.

2.2 Indices Meteorolégicos de Risco de Incéndio

A influéncia dos elementos climéticos no surgimento de eventos criticos de fogo é devi-
damente avaliada através de indices meteoroldgicos de risco de incéndio que estimam a

possibilidade de um incidente de incéndio (Finney, 2005).

2.2.1 Fire Weather Index (FWI) - indice canadiano de risco de incén-

dio florestal

O Servigo Canadiano de Florestas elaborou o Fire Weather Index (FWI), também desig-

nado como CFFWIS, com o objetivo de avaliar o risco de incéndio a partir das condi¢des



dos diversos materiais inflamdveis existentes no solo e também por elementos meteoro-
l6gicos obtidos indiretamente (Pinto, 2020). O FWI corresponde ao indice de perigo de
incéndio rural o qual integra seis indices que levam em conta os efeitos da humidade
do combustivel e a influéncia do vento no comportamento do fogo (IPMA, 2023a). De
acordo com Ramos, essa é uma das metodologias de avaliacdo de incéndios mais con-
fidveis e aplicadas globalmente ao FWI, dada a importancia a Europa Mediterranica que,
desde o século passado, utiliza-o para avaliar o perigo de incéndios meteorolégicos em
seus ecossistemas (Ramos et al., 2023). O calculo desses indices é realizado com base
nos seguintes parametros: valores de temperatura e humidade relativa do ar a 2 metros
acima do solo, intensidade do vento a 10 metros acima do solo e precipitacdo acumu-
lada em 24 horas (IPMA, 2023b). Dos seis componentes que integram o sistema os trés
primeiros aferem a humidade do combustivel, representados através de c6digos que sio
classificagdes numéricas do teor de humidade do solo da floresta e outras matérias organi-
cas mortas. J4 os trés restantes sdo indices de comportamento do fogo que correspondem
a taxa de propagacdo do fogo, a quantidade de combustivel disponivel para queima e a
intensidade do fogo frontal, conforme esses valores aumentam, aumenta também o perigo

de incéndio (Natural Resources Canada, 2023).

2.2.2 Estrutura do Indice Meteorolégico de Incéndio FWI

No diagrama esquemdtico 2.1, estdo ilustrados os componentes do Indice Meteoroldgico
de Incéndio FWI. A partir de observacdes didrias e consecutivas de temperatura, humi-
dade relativa, velocidade do vento e precipitacdo de 24 horas € que sdo calculados os

valores desses componentes (Natural Resources Canada, 2023).
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Figura 2.1: Estrutura do Indice Meteoroldgico de Incéndio FWI (Fire Weather Index).
Fonte (IPMA, 2023b)



Indice de Humidade dos Combustiveis Finos (FFMC)

O Indice de Humidade dos Combustiveis Finos (Fine Fuel Moisture Content - FFMC) cor-
responde a quantidade de humidade presente nos combustiveis finos (0.25kg/m2) mortos
que se encontram na camada superficial do solo, atingindo até 2 cm de profundidade e
representam as condi¢Oes meteoroldgicas dos ultimos 2 a 3 dias (IPMA, 2023b). Este

indice é um indicador da facilidade de ignicao e da inflamabilidade de combustiveis finos
(Natural Resources Canada, 2023).

Indice de Himus (DMC)

O Indice de Himus (Duff Moisture Code - DMC) — corresponde ao teor de humidade dos
combustiveis médios mortos (5kg/m2) abaixo da camada superficial entre 5 a 10 cm de
profundidade (IPMA, 2023b). E um indicador do consumo de combustivel em camadas

moderadas de duff e material lenhoso de tamanho médio (Natural Resources Canada,
2023).

Indice de Seca DO)

O Indice de Seca (Drought Code - DC) - corresponde ao teor de humidade dos combusti-
veis grossos (25kg/m2) mortos entre 10 e 20 cm de profundidade (IPMA, 2023b). E um
indicador dos impactos sazonais da seca nos combustiveis florestais e da quantidade de

combustdo lenta em camadas mais profundas (Natural Resources Canada, 2023).

Indice de Combustivel Disponivel (BUI)

O Indice de Combustivel Disponivel (Buildup Index - BUI) - corresponde 2 quantidade de
combustivel disponivel para a combustdo (IPMA, 2023b). E baseado no DMC e no DC,
e o seu valor é geralmente menor que o dobro do valor DMC (Natural Resources Canada,
2023).

Indice de Propagacao Inicial (ISI)

O Indice de Propagacio Inicial (Initial Spread Index - ISI) - corresponde a velocidade
inicial de progressio do fogo (IPMA, 2023b). E baseado na velocidade do vento e FFMC
(Natural Resources Canada, 2023).

Indice Meteoroldgico de Incéndio (FWI)

O Indice Meteorolégico de Incéndio (Fire Weather Index - FWI) — corresponde 2 intensi-

dade de fogo, estabelecida como a libertacdo de energia por unidade de comprimento da



frente de chamas (IPMA, 2023b). E utilizado como um indice geral de perigo de incéndio
baseado no ISI e no BUI (Natural Resources Canada, 2023).

Indice de Severidade Meteorologica DSR (Daily Severity Rating)

O indice DSR interpreta, indiretamente, a severidade meteoroldgica didria local. Valores
excessivos de DSR equivalem a niveis de severidade meteoroldgica excessivos (tendenci-
almente, temperaturas elevadas, vento forte, auséncia de precipitacdo e humidade relativa
baixa) (ICNF, 2022). O DSR € um indice aferido diretamente por meio do valor do FWI
que representa a intensidade de um potencial incéndio e a sua dificuldade de contensao
(de Meteorologia, 2008). A dificuldade de contensdo de um incéndio pode ser estimada
a partir do célculo do valor médio didrio do DSR que reflete a severidade média das con-
di¢des climéticas didrias no continente (Castro Rego et al., 2020b). Portanto, de acordo
com o (Natural Resources Canada, 2023), DSR € uma classificacio numérica da dificul-
dade de controlar incéndios que utiliza como referéncia o indice de clima de incéndio
reproduzindo com maior precisdo o empenho esperado imprescindivel para a eliminacio

do incéndio.

2.3 Ciéncia dos Dados e Inteligéncia Artificial (I1A)

Os dados s@o considerados como um recurso valioso de informagao e conhecimento. No
entanto, para que sejam uteis, é necessdrio que sejam adequadamente interpretados. Ape-
sar dos humanos terem habilidades para processar e descobrir conhecimento nos dados,
essas habilidades nao sao suficientes atualmente, tendo em vista a enorme quantidade de
dados gerados, necessitando de ferramentas mais apropriadas para exploracdo. Com o
avanco da computacgdo e dos sistemas de informacao, tem sido possivel aumentar a capa-
cidade humana no armazenamento, gestdo e tratamento desses dados (Carvalho, 2006).
No estudo dos incéndios, a andlise exploratéria de incéndios florestais pode envolver a
utilizac@o de técnicas estatisticas e de mineracdo de dados. De acordo com Cortez e Mo-
rais, o uso de técnicas estatisticas e de mineracao de dados pode ajudar na identificacio de
padrdes e fatores de risco associados aos incéndios florestais, permitindo a elaboragao de
modelos preditivos e a tomada de decisdo mais informada pelos 6rgaos responsaveis pela
prevencdo e combate aos incéndios (Cortez and Morais, 2007). A andlise exploratoria
de dados pode ser utilizada para geragao de relatérios de incéndios florestais como faz o
ICNEF, para contabilizar quantidade de ocorréncias, dimensdo dos incéndios, andlises das
causas, da severidade meteoroldgica, obtidos através de relatdrios individuais anuais de
incéndios que proporcionam uma visao e compreensao mais detalhada do comportamento
do fendmeno por meio dos insights obtidos (ICNF, 2022). Os algoritmos de aprendiza-

gem de maquina podem ser utilizados para a classificacdo de areas afetadas por incéndios



como foi realizado no estudo proposto por Pacheco, no qual dados de imagens dos satéli-
tes Landsat-8, Sentinel-2 e Terra e as peculiaridades de cada uma dessas plataformas com
o0 apoio das estatisticas de separabilidade Jeffries—Matusita foram utilizados para verificar
o desempenho dos classificadores k-Nearest Neighbor (KNN) e Random Forest (RF) para
a classificacao de uma area afetada por incéndios no centro de Portugal (Pacheco et al.,
2021).

Neste trabalho pretende-se utilizar Data Mining para andlise e exploracdo de dados
com intuito de obter insights tteis que possam ajudar na compreensdo dos fendmenos
relacionados e na identificacdo de padrdes e elementos de perigo relacionados aos incén-
dios florestais, permitindo a constru¢ao de um modelo que classifique a drea total afetada
pelo incéndio auxiliando o processo de tomada de decisdo na prevengdo e contencio de

incéndios.

2.4 Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de Mdquina

Muitas técnicas para solugdo de problemas e algoritmos computacionais que surgiram nas
ultimas décadas vem sendo utilizadas por vdrios segmentos - desde pesquisadores, gru-
pos de pesquisa, empresas, consultores e até mesmo individuos comuns t€ém aproveitado
esses recursos computacionais, tedricos, praticos e estatisticos, a fendmenos s6 observa-
dos na natureza para resolver os mais variados problemas. Essa variedade de envolvidos
e técnicas fez com que a literatura apresentasse diferentes nomenclaturas. Dentre essas
diversas nomenclaturas disponiveis, algumas muito utilizadas sdo: Inteligéncia Artificial,

Inteligéncia Computacional, Aprendizagem de Mdquina (Castro and Ferrari, 2016).

2.4.1 Inteligéncia Artificial Classica

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area de conhecimento que busca compreender e de-
senvolver sistemas inteligentes, e uma das motivagdes para esse estudo € aprofundar o
conhecimento sobre a natureza do ser humano (Russell and Norvig, 2022). Ela estd as-
sociada ao processo de utilizar computadores para compreender a inteligéncia humana,
mas se limitando essencialmente aos métodos influenciados pela biologia. Essas defini-
cOes inspiravam-se na inteligéncia humana e a forma utilizada para construir o sistema
inteligente baseava-se em uma visdo procedural recomendando que sistemas inteligentes
fossem planejados codificando-se conhecimentos especialistas em algoritmos especificos
(Castro and Ferrari, 2016).
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2.4.2 Inteligéncia Artificial Computacional

A TA classica encontrou muitas dificuldades na proposta de projetar maquinas e orga-
nismos inteligentes que fossem capazes de realizar as mais diversas tarefas como robos
inteligentes, veiculos auto-guiados etc. Isso fez com que surgissem diversas discordan-
cias entre ela e as abordagens que tinham essencialmente outras formas de atuar, como as
Redes Neurais Artificiais, os Sistemas Nebulosos (Fuzzy Systems) e os Algoritmos Evolu-
tivos principalmente por causa da disputa por financiamentos, Dessa forma, houve entdo
a necessidade de separar essas dreas das técnicas que compunham a IA cléssica e, para
isso, desenvolveu-se uma nova linha de pesquisa intitulada Inteligéncia Computacional
(Castro and Ferrari, 2016).

2.4.3 Aprendizagem de Mdquina

A Aprendizagem de Mdquina (AM) € a drea de conhecimento que tem o intuito de cons-
truir programas computacionais que sejam capazes de melhorar automaticamente seu
funcionamento através da experiéncia (Mitchell, 1997). Alpaydin define AM como a
programacgdo de computadores para aprimorar um critério de atuagdo a partir de experién-
cias transcorridas, intituladas de exemplos ou simplesmente dados de entrada (Alpaydin,
2016). O intuito € que, de alguma maneira, essas técnicas possam ter a capacidade de
aprender a resolver problemas. Sistemas com habilidade de aprendizagem sdo aptos a
se adaptarem ou mudarem seu comportamento a partir de exemplos, de modo que mani-
pule informagdes (Castro and Ferrari, 2016). O enfoque da Aprendizagem de Mdquina é
extrair informacao a partir de dados de modo automatico. Logo ela estd essencialmente
correlacionada a mineracdo de dados, a estatistica, a Inteligéncia Artificial e a teoria da
computagao, além de outras dreas como computacao natural, sistemas complexos adapta-
tivos e computacao flexivel (Castro and Ferrari, 2016). Algumas das técnicas desenvolvi-
das em AM sio: Inducio de Regras e de Arvores de Decisio, Modelos Conexionistas e
o Aprendizado Baseado em Instancias (Goldschmidt et al., 2015). A mineracio de dados
emprega os métodos de Aprendizagem de Mdquina para descobrir regularidades, padrdes

ou conceitos em bases de dados (Goldschmidt et al., 2015).

2.4.4 Paradigmas de Aprendizagem

Na drea da mineragdo de dados, o processo de aprendizagem, ou treinamento, refere-se ao
ajuste e/ou constru¢do de um modelo a partir da apresentacdo dos objetos do conjunto de
dados. Dessa forma, um algoritmo de aprendizagem ou treinamento define explicitamente
como ensinar uma técnica de aprendizado de maquina. Por outro lado, o paradigma de
aprendizagem € influenciado pelo ambiente em que a técnica € aplicada durante o pro-

cesso de aprendizagem (Castro and Ferrari, 2016). Os dois paradigmas de aprendizagem
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mais predominantes sdo:

* Aprendizado supervisionado: € fundamentado em um conjunto de objetos para os
quais as saidas desejadas s@o conhecidas, ou outras informacdes que descrevam o

comportamento esperado do sistema (Castro and Ferrari, 2016);

» Aprendizado nao supervisionado: leva em consideracao apenas os objetos da base,
cujo rétulos ndo sdao conhecidos. O préprio algoritmo deve aprender a categorizar

ou rotular os objetos (Castro and Ferrari, 2016).

2.5 Modelos Analiticos Descritivos e Preditivos

2.5.1 Anadlise Descritiva de Dados (ADD)

A Andlise Descritiva de Dados (ADD) é uma técnica utilizada que proporciona uma visao
geral das principais caracteristicas de um conjunto de dados. Ela permite uma sumari-
zagdo e compreensdo dos objetos da base e seus atributos, sendo essencial para qualquer
andlise quantitativa de dados, pois descreve, simplifica ou sumariza as caracteristicas mais
importantes de um conjunto de dados. A diferenca entre ADD e Mineracdo de dados esta
no fato de que a ADD objetiva descrever e encontrar o que estd presente nos dados re-
alizando investigacao na distribuicdo das frequéncias, procurando medidas de centro e
variagcdo, medidas de posicao relativa, associagdo dos dados aplicando técnicas elementa-
res de visualizacdo, enquanto que os algoritmos de mineracao procuram conclusdes que
vao além dos dados mais que permitem inferir algo a partir deles (Castro and Ferrari,
2016).

2.5.2 Mineracao de Dados

De acordo com Castro e Ferrari, a mineragao de dados surgiu na década de 90 como uma
nova drea de pesquisa e aplicagdo independente (Castro and Ferrari, 2016). Entretanto,
as suas origens vieram de periodos bem mais anteriores, a partir de disciplinas como a
matematica, a estatistica e a computagao.

Segundo Goldschmidt, a mineragdo de dados € um dos passos ou etapas do processo
de descoberta de conhecimento KDD, e emprega os métodos de AM para obter regula-
ridades, padrdes ou conceitos em bases de dados (Goldschmidt et al., 2015). Embora
o termo seja utilizado por muitos como sindénimo de KDD, ficou definido na primeira
conferéncia Internacional de KDD em 1995 no Canada que a terminologia Knowledge
Discovery in Databases é referente a todo o processo de extracdo de conhecimento a
partir dos dados; e que mineragcdo de dados fosse exclusivamente utilizada para etapa de
descoberta do processo de KDD (Adriaans and Zantinge, 1996).
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De acordo com Fayyad, a expressdo KDD ¢ definida como um processo nao trivial,
interativo e iterativo, para encontrar padroes inteligiveis, validos, novos e tteis obtidos de
grandes bases de dados (Fayyad et al., 1996).

Validacio
j/ i
‘ Mineracdo
\r A
Pre-
processamento
W A
Base de dados

Figura 2.2: Processo de Knowledge Discovery in Databases. Adaptado de (Castro and
Ferrari, 2016)

Resumo do Processo de KDD em Quatro Etapas:

* Base de dados: conjunto organizado de dados que possibilita uma recuperagao satis-
fatéria dos dados que podem ser valores quantitativos ou qualitativos pertencentes
ao acervo (Castro and Ferrari, 2016). O processo tem inicio com a organiza¢ao
da base de dados composta pelos dados de interesse. Uma série de procedimentos
de pré-processamento sio aplicados aos dados que incluem, mas ndo se restringem
a, organizar os dados em um Unico repositério, como um Data Warehouse (DW)
(Silva et al., 2016).

* Pré-processamento: de acordo com Goldschmidt, esta etapa engloba todas as fun-
¢oes relacionadas a captagdo, a organizacdo e ao tratamento dos dados objetivando
preparar os dados para etapa de mineracdo de dados (Goldschmidt et al., 2015). O
tratamento abrange a eliminagdo de instincias repetidas e valores discrepantes; a
selecdo dos dados que realmente tenham relevancia para a mineracao de dados; a
normaliza¢do para transformar os dados para a mesma escala a fim de evitar que
os algoritmos considerem alguns dados mais relevantes que outros por estarem em
escalas diferentes (Silva et al., 2016); transformacdo para converter os dados para
os formatos adequados para mineracdo; e a integracdo a partir da combinagdo de

dados de varias fontes (Castro and Ferrari, 2016).

* Mineracdo: a etapa correspondente a busca efetiva por conhecimento pelos algo-

ritmos de mineragdo a partir dos dados pré-processados (Castro and Ferrari, 2016).
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De acordo com Goldschmidt, € a etapa mais importante do processo de KDD, tanto
que alguns autores utilizam os termos mineracdo de dados e descoberta de conhe-

cimento em base de dados como sin6nimos (Goldschmidt et al., 2015).

* Validagdo: avaliar o qudo uteis sdo os conhecimentos obtidos pelo resultado da

mineragdo de dados (Castro and Ferrari, 2016).

O processo de KDD como um todo pode ser iterativo e interativo, no qual cada fase
pode ser executada mais de uma vez, na sequéncia normal ou fora dela, a depender
do conjunto de dados originais e/ou de decisdes tomadas pelo analista (especialista
no dominio dos dados) (Silva et al., 2016).

2.6 Trabalhos Relacionados e Discussao

2.6.1 Trabalhos Relacionados

Conforme Oliveira afirma, a existéncia de uma fonte de combustio e das condi¢des de
espalhamento do fogo s@o o suficiente para ativar a ocorréncia de um incéndio. Esses
componentes sdo de grande relevancia para a avaliacdo do risco de incéndios (Oliveira
et al., 2012).

Oliveira, propds modelar os padrdes espaciais de ocorréncia de incéndios na Europa
Mediterranea, fazendo uso de duas técnicas: Regressdao Linear Multipla tradicional e Flo-
resta Aleatoria (Oliveira et al., 2012). Através dessas técnicas, 0s autores procuraram
identificar os principais fatores que influenciam a ocorréncia de incéndios na regido. Am-
bos os modelos mostram que a distribui¢do espacial da probabilidade de ocorréncia de
incéndios € altamente varidvel naquela regido: maior probabilidade de incéndio na regido
noroeste da Peninsula Ibérica e sul da Itdlia, enquanto € baixa no norte da Franga, nordeste
da Italia e norte da Grécia.

No estudo proposto por Bem foram utilizados modelos que relacionem a ocorréncia
do fogo as varidveis que o influenciam (Bem, 2017). Mais precisamente, dois modelos
distintos de previsdo: Regressdo Logistica (RL) e uma Redes Neurais Artificiais (RNA)
foram aplicados a regido do Distrito Federal brasileiro, que se encontra inserida dentro
do bioma Cerrado. Os modelos tiveram performances similares e foram otimizados em
funcdo da melhor medida de Area Under Receiver Operating Characteristic (AUROC,
ou simplesmente AUC) a partir da selec@o de atributos, e posteriormente validados utili-
zando dados reais de dreas queimadas. Concluiu-se que os métodos foram adequados para
a elaboragao de mapas de risco de incéndio no Cerrado. Na drea onde o estudo foi reali-
zado € apenas uma pequena por¢ao do bioma, e, portanto, os modelos elaborados podem
ter dificuldades ao serem aplicados a totalidade da regido, ndo sé devido a baixa repre-

sentatividade dos dados em relac@o a escala do Cerrado, mas também devido as maiores
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amplitudes das varidveis em maiores escalas.

Safi e Bouroumi apresentaram e discutiram uma abordagem baseada em Redes Neu-
rais para o problema de prever incéndios florestais (Safi and Bouroumi, 2013). Os dados
utilizados para previsdo foram dados referentes ao parque natural de Montesinho em Por-
tugal em que o algoritmo de aprendizado backpropagation foi utilizado para treinar a
rede neural. Os resultados obtidos foram satisfatorios e a drea de aplicac@o foi o parque
natural de Montesinho. Como continuagdo dos resultados, o estudo incentiva reduzir a
sensibilidade do método a pardmetros arquitetonicos e algoritmicos.

Cortez e Morais propuseram em seu estudo, uma abordagem de Data Mining (DM)
para prever a drea queimada de incéndios florestais empregando cinco técnicas diferentes
de DM (Cortez and Morais, 2007). Support Vector Machines (SVM) e Random Forest,
e quatro configuracOes distintas de sele¢do de recursos (usando componentes espaciais,
temporais, FWI e atributos climaticos), foram testados em dados recolhidos referentes a
regido nordeste de Portugal. A melhor configuracdo utilizou um SVM e quatro entradas
meteoroldgicas (ou seja, temperatura, humidade relativa, chuva e vento) e é capaz de
prever a drea queimada de pequenos incéndios, que sdo mais frequentes. A abordagem é
particularmente util para melhorar o gerenciamento de recursos de combate a incéndios.

O ICNF tem gerado diversos relatérios provisorios de incéndios rurais que variam
de 1° de janeiro a quinze de outubro em Portugal (da Conservagdao da Natureza e das
Florestas , ICNF). Esses relatérios sao emitidos anualmente e incluem estatisticas e dados
relacionados aos incéndios florestais, como o ndmero total de ocorréncias, a area ardida,
as causas dos incéndios e a distribuicdo geogréfica dos mesmos. Esse € um trabalho
que ajuda a compreender a evolu¢do dos incéndios ao longo do tempo possibilitando

identificar tendéncias e padrdes a partir dos dados.

2.6.2 Discussao

Em relag@o aos estudos e trabalhos relacionados, este trabalho apresenta um diferencial
nos seguintes aspectos: 1) quanto aos dados utilizados - o conjunto de dados é mais
abrangente, considerando registros ocorridos em todo continente Portugués e nao apenas
em localidades especificas como observou-se em alguns trabalhos; 2) quanto ao inter-
valo das ocorréncias - os registros compreendem a um periodo superior a uma década,
mais precisamente a onze anos de ocorréncias registradas pelo ICNF, abrangendo o pe-
riodo compreendido entre janeiro de 2011 e dezembro de 2022, com os dados mais atuais
disponiveis até o momento do estudo; 3) quanto a quantidade de registros do conjunto
- como os dados sdo referentes a Portugal Continental e ndo a uma regido especifica do
Pafs, os registros utilizados nesse estudo formam uma extensa base de dados com 195.705
registros de ocorréncias registradas pelo ICNF contendo diversos atributos. Apesar de nao

possuir varidveis meteoroldgicas diretas como temperatura, humidade relativa do ar, ve-
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locidade do vento e precipitacdo, a base possui para cada registro de ocorréncia um valor
de DSR que traduz, ainda que de forma indireta, a severidade meteoroldgica didria lo-
cal (ICNF, 2022) e de FWI indice de perigo de incéndio rural integra seis indices: (DC,
DMC, FFMC, ISI, BUI e FWI) que quantificam os efeitos da humidade do combustivel e
do vento no comportamento do fogo (IPMA, 2023a).

O enfoque da abordagem foi pautado em duas estratégias. No primeiro momento foi
realizada uma extensa andlise exploratéria da massa de dados, nao se limitando apenas a
producdo de relatério para geragdo de estatisticas unicamente. Nesse trabalho optou-se
por uma estratégia mais Data Mining do que simplesmente estatistica descritiva conven-
cional. Foi utilizada a linguagem de programacgao Python para enriquecimento do pro-
cesso e permitir uma maior compressao e entendimento do fendmeno a partir da geragao
de diversos tipos de graficos como barras, boxplot mapas de calor, geracdo de tabelas
para visualizacdo e compreensdo dos dados, realizacdo de andlises para cada resultado,
aprofundando e direcionando a andlise para Mineracdo de dados para obtencdo de in-
sights tteis presentes nos dados. Vale a pena ressaltar que, segundo (Goldschmidt et al.,
2015), uma maneira de tornar inteligivel o conhecimento ou os padrdes € através da re-
presentacdo grafica. Sendo assim, hd alguns pontos importantes a destacar sobre a andlise

exploratdria realizada:

* Quanto a dimensao dos incéndios: este trabalho ndo se limitou as quantidades de
incéndios por ano apenas de forma geral. A andlise foi mais profunda, detalhou a
quantidade por tipo de drea afetada: Povoamento, Matos, Agricolas e Total, infor-
macoes valiosas para o estudo e andlises. Priorizando melhorar a compreensao e
enriquecer as andlises, foram gerados graficos, relacionando a quantidade de incén-
dios por tipo de drea afetada durante os anos de 2011 a 2022, gréfico para apresentar
a quantidade das ocorréncias por ano em ordem decrescente € uma plotagem para
que se pudesse perceber a evolu¢do da quantidade de incéndios no decorrer dos
anos. Em relacdo a drea total afetada, os graficos foram utilizados para represen-
tar a dimensdo dos tipos de areas atingidas durante os anos, a plotagem auxiliou a
perceber o comportamento dos incéndios ao apresentar sua evolucao quanto a area
total atingida no periodo de 2011 a 2022. Em relacdo a dimensao dos incéndios por
classes de dreas, utilizou-se um gréfico para representar essas dimensdes durante os
anos 2011 a 2022.

* Para andlises das causas: este trabalho ndo se restringiu a apresentar somente a
distribui¢do percentual dos incéndios rurais por tipos de causas mais frequentes,
mas considerou analisar o nimero de incéndios rurais por Tipo de Causa e Grupo

de Causa em cada ano por meio de graficos representativos.

* Quanto as andlises regionais: este trabalho nio se contentou em apresentar o nu-

mero de incéndios rurais e a extensdo de drea ardida por distrito e concelhos apenas
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em uma tabela. O estudo considerou a geracdo de graficos mais um recurso vélido
para visualizar o nimero geral e de tipos de incéndios por distritos e por concelhos,
para apresentar a extensdo dos tipos de drea ardida nos distritos e concelhos, as-
sim como para que se pudesse verificar e perceber o comportamento e evolucido da
quantidade de ocorréncias e da evolucao das areas atingidas nos distritos a partir de

uma plotagem dessa evolu¢@o no decorrer dos anos.

Andlises mensais, aqui se enriqueceu o trabalho com a apresentacdo de gréficos
como boxplot, permitindo visualizar os dados de uma outra perspetiva e plotagens
com graficos de barras para perceber a evolugdo entre os meses de janeiro a dezem-
bro do periodo de 2011 a 2022 . Quanto a quantidade de incéndios, preocupou-se
também em apresentar a quantidade por tipos de drea, objetivando enriquecer ainda
mais as andlises. A quantidade de incéndios mensais e as dreas atingidas por tipos

de 4rea também foram apresentados em graficos sem detrimento ao uso de tabelas.

Quanto a severidade meteorologica DSR, este trabalho acrescentou a quantidade
de ocorréncias das classes DSR de 2011 — 2022 por meses de janeiro a dezembro,
uma estatistica importante para perceber a influéncia das condi¢des climaticas mais
severas no que diz respeito a quantidade e a dimensao de dreas afetadas pelos incén-
dios. Gréficos e tabelas foram gerados para apresentar a quantidade de ocorréncias

anuais € mensais.

FWI, tendo em vista que o aumento de cada um destes componentes corresponde
a um aumento de perigo de incéndio (IPMA, 2023a). Este trabalho realizou anéli-
ses para obter o ndmero de ocorréncias por classe FWI durante os anos e também
durante meses. A quantidade de ocorréncias foi representada por meio de tabelas e

gréficos.

Por fim, foi acrescentada uma plotagem representando um mapa de calor geografico
com o objetivo de se perceber a concentracdo de incéndios nos Distritos de Portugal
por meio de uma visdo diferenciada, panoramica, a qual pode contribuir como fonte

de alerta para os combatentes dos incéndios e para a populacio desses distritos.

Por fim, vale ressaltar que essas andlises ndo se restringiram a um ano especifico ou

apenas sobre registros compreendidos entre 1° de janeiro e 15 de outubro de determinado

ano, as andlises deste estudo levaram em consideragdo toda uma base de dados composta

por incidentes de registros historicos reais compreendidos no periodo de 2011 a 2022.

Ja no segundo momento, a abordagem foi um pouco mais ousada, propds prever in-

céndios florestais em Portugal Continental, mais precisamente qual € a classe de drea total

ardida por um incéndio a partir de um registro submetido ao classificador. Ao invés de

se empregar duas técnicas como alguns dos trabalhos anteriores, para a modelagem nesse
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estudo foram utilizadas cinco técnicas de Machine Learning: Regressdo Logistica, Apren-
dizagem Bayesiana, Decision Trees, Random Forest e Redes Neurais, utilizando diversos
atributos importantes para predi¢ao pertencentes ao conjunto. Apesar da base ndao possuir
componentes espaciais e climaticos diretos, de forma indireta, a severidade meteorold-
gica diaria local foi representada pelo DSR (ICNF, 2022) e o perigo de incéndio rural
pelo FWI e seus componentes (ISI, DC, DMC, FFMC e BUI) (IPMA, 2023b). Atributos
como: Més da ocorréncia, Tipo de drea afetada, drea afetada em ha, local da ocorréncia,
além dos tipos de causas foram empregados para geracao do classificador. O estudo com-
parou a acurdcia de cada modelo e mostrou aquele que melhor se adequou ao conjunto de
dados reais de Portugal Continental. No geral tanto andlise exploratdria quanto o modelo
de previsdo gerado no estudo visou auxiliar na tomada de decisdes relacionadas a pre-
ven¢do e ao combate a incéndios florestais, permitindo que as autoridades competentes
ajustem as estratégias e aloquem recursos de forma mais eficiente e, consequentemente,

minimizacao dos impactos ocasionados pelos incéndios.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Introducao

Neste trabalho utilizou-se a metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining) para guiar o processo de mineracdo de dados, reconhecido como um
método comprovado para orientar trabalhos de mineracdo de dados (IBM, 2021). A me-

todologia CRISP-DM € composta por seis fases principais (Pellegrino, 2020):

* Entendimento do Negdcio: definiu-se claramente os objetivos do projeto e os re-
quisitos especificos do gerenciamento de incéndios florestais. O objetivo principal
era desenvolver um modelo preditivo para prever a faixa de drea total ardida por um

incéndio florestal;

* Entendimento dos Dados: foram coletados dados relevantes de fontes especificas,
como o ICNF. Realizou-se uma anélise exploratéria detalhada e abrangente com
intuito de compreender e identificar caracteristicas importantes dos incéndios flo-

restais em Portugal.

* Preparacdo dos Dados: foram utilizados métodos para selecdo de dados, limpeza
dos dados e codificagdo dos dados para assegurar a qualidade dos fatos representa-

dos.

* Modelagem: utilizou-se técnicas de Aprendizagem de Mdquina, como Regressdo
Logistica, Aprendizagem Bayesiana, Arvore de Decisdo, Random Forest ¢ Redes
Neurais. Os modelos foram treinados utilizando a funcdo train_test_split do scikit-

learn para garantir sua robustez e precisao.

* Avaliagdo: os modelos foram avaliados com base em métricas de desempenho,
accuracy, precision, recall e fl-score, para garantir que atendiam aos objetivos do

estudo e eram capazes de fornecer previsdes Uteis e precisas.

19



* Implantacdo: embora a fase de implantacdo tipicamente envolva a implementagao
dos modelos no ambiente de producao, neste estudo, ndo realizou-se a implantacao.
Em vez disso, focou-se na geracdo e teste dos modelos para verificar suas métricas
de desempenho. A decisdo de ndo prosseguir com a implantacao foi tomada devido
a natureza exploratoria deste trabalho, cujo objetivo principal era avaliar a viabi-
lidade e a precisdo dos modelos preditivos para suporte a tomada de decisdes no

gerenciamento de incéndios florestais.

A metodologia CRISP-DM proporcionou uma estrutura robusta e adaptavel para o
nosso projeto, garantindo que cada etapa do processo fosse conduzida de maneira orga-
nizada e eficiente, resultando em modelos preditivos eficazes para a gestdo de incéndios

florestais.

3.2 Fontes dos Dados Utilizadas

O Sistema de Gestdao de Informagdo de Incéndios Florestais (SGIF) € uma ferramenta
importante para coleta, organizagdo, andlise e apresentacdo de dados estatisticos sobre
diferentes aspectos florestais, como area florestal, espécies florestais, incéndios florestais,
entre outros. Através dele, o ICNF pode acompanhar e avaliar o estado e a evolugao das
florestas em Portugal, dando suporte a tomada de decisdes relacionadas a gestdo e con-
servacao desses recursos naturais (da Conservacao da Natureza e das Florestas , ICNF).
A partir do SGIF, € possivel acessar dados sobre incéndios florestais, relatérios, mapas,
gréficos e outras informacdes estatisticas sobre as florestas portuguesas, contribuindo para
uma melhor compreensao do seu estado atual e auxiliando na implementagdo de politicas
de protecdo e gestao sustentdvel (Instituto da Conservac¢do da Natureza e das Florestas,
2010). Com intuito de obter e explorar dados reais referentes aos incéndios florestais
em Portugal, dados historicos de incéndios foram acessados e colhidos para este estudo
a partir dos registos individuais de incéndios 2011 a 2022, informagdes oficiais do SGIF
disponiveis no ICNF, uma fonte de dados contendo registros organizados em planilhas

por intervalos de anos, atualmente contendo registros até o ano de 2022.

3.3 Descricao Sumaria dos Dados

Os dados do ICNF estdo estruturados em planilhas no formato xIs em seu site de Informa-
cao oficial do SGIF. Dessa forma, durante o processo de coleta dos dados desse trabalho,
foi realizada a integracdo dos conjuntos 2011 a 2020 com os registros de 2021 a 2022,
para formar uma planilha Unica, uma base de dados composta por registros de 2011 a

2022. Esses dados foram utilizados para o processamento no Pandas a partir da geragcao
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de um dataframe para inicializar o processo de andlise e exploracao dos dados utilizando

os recursos e bibliotecas disponiveis pelo Phyton Figura 3.1.

* Voo B M@
© df = pd.read_excel("/content/Registos_In

cendios_SGIF_2011_2622.x1sx")

Olhando o DF inicial

[4] df.head()

Codigo_SGIF Codigo_ANEPC Ano Mes

2

ia Hora AreaPov_ha Areallato_ha AreaAgric_ha AreaTotal_ha ... 1ST nC DMC FRMC BUI CodCausa  TipoCausa

0 DM2111 368 2011 1 1 17 00 0.010 0.00000 0.01000 0291930 4092373 0653638 54525424 0934234 1450 Negligente
1 BL4112 1236 2011 1 9 22 00 0.000 0.00200 0.00200 0013831 1835452 0367371 32001278 0489703 6100 Desconhecida |
2 DM3111 820 20m 1 15 17 00 0.000 0.00001 0.00001 1171990 9658571 1573768 74889775 2236498 1240 Negligente q
3 BL2111 1977 201 1 18 22 00 0.001 0.00000 0.00100 0248910 12477199 0762519 51102608 1322920 1240 Negligente '
4 DM2113 7930 20m 1 18 17 00 0.005 0.00000 0.00500 0008092 3968661 0508191 32290416 0769912 NaN NaN

5 rows x 41 columns

Figura 3.1: Geracao do dataframe a partir da biblioteca pd do pandas

A base de dados é composta por milhares de registros histéricos de incéndios reais
que ocorreram em Portugal, com diversos atributos relevantes e importantes para andlise

e compreensdo do fendmeno resumidos a seguir:

* Data de ocorréncia dos incéndios: essas informagdes estdo expressas também nas
colunas hora, dia, més e ano, nas quais hd informa¢des do momento de ocorréncia

de um incéndio;
¢ Data de Alerta: informam a data e hora de alerta do incéndio;
* Data de intervencao: informam a data e hora de uma intervencao;
* Data de extin¢do: informam a data e hora de uma extingao;

* Duracdo do incéndio: informam a duragdao em horas e intervalos superior ou nao a

24 horas de um incéndio;

* Areas ardidas: também sdo apresentadas por tipo drea ardida, se a drea foi uma area

de povoamento, drea de mato, drea agricola e érea total;

* Classe de drea ardida por um incéndio: informa em que classe de drea ardida se

enquadra um registro, por exemplo: O e 1 ha, 1 a 10 ha etc;

* Localidades afetadas: informa em que Distritos, Concelhos, Freguesia e locais os

incéndios ocorreram;

» Coordenadas geograficas: dispOe das coordenadas de um registro como: X_Militar,
Y_Militar, Latitude, longitude, X_ETRS89 e Y_ETRSS89.
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Indice de severidade meteoroldgica: representado pelo DSR que, conforme ICNF,
traduz, ainda que de forma indireta, a severidade meteoroldgica diaria local (ICNF,
2022);

O Indice Meteoroldgico de Incéndio do Sistema Canadiano CFFWIS ou generica-
mente designado FWI composto pelos indices: FFMC, DMC, DC, ISI, BUI e FWI
(IPMA, 2023b);

» Causas dos incéndios: estas informacdes estio presentes nas colunas Tipo de Causa,

Grupo da Causa e Descri¢ao da Causa.

E importante salientar que muitos conjuntos de dados do mundo real ndo oferecem
entrada de treinamento suficiente para classificadores regulares fazendo com que algumas
classes fiquem mais representadas do que outras. Dados desbalanceados levantam proble-
mas na classificagcdo do Machine Learning e prever um resultado torna-se dificil quando
nao hd dados suficientes para aprender (Padurariu and Breaban, 2019). Nao obstante
do cendrio real, esta base também apresenta-se desbalancaeada, na qual o desequilibrio
presente nos dados prejudica muito a classificacdo dos registros. Como alternativa, a es-
tratégia foi recorrer aos métodos de reamostragem que visam modificar o conjunto de
dados para reduzir a discrepancia entre os tamanhos das classes. Um dos métodos empre-
gados que nao gerou resultados satisfatorios foi a subamostragem que elimina instancias
da classe majoritdria (Padurariu and Breaban, 2019). J4 com a sobreamostragem base-
ada na criacdo de instancias sintéticas para as classes minoritdrias, uma técnica na qual
o algoritmo utiliza cada amostra da classe minoritdria e introduz amostras sintéticas ao
longo da linha que conecta a instancia atual a alguns de seus k vizinhos mais préximos
da mesma classe (Padurariu and Breaban, 2019), essa técnica mostrou-se eficiente para

obter bons resultados, melhorando assim a classificagao.

3.4 Pré-processamento dos Dados

Neste topico serd apresentada a metodologia de pré-processamento dos dados com a des-
cricao dos passos e técnicas especificas que foram utilizadas na pesquisa.

Pyle, estima que a preparacdo de dados sozinha representa 60% de todo o tempo e
esforco despendido no processo de mineracdo de dados (Pyle, 1999); para Mckinney,
essas tarefas gastam de 80% a mais do tempo de um analista (McKinney, 2018); ja o
Projectpro concluiu que a maior parte do tempo de um cientista de dados € gasta na
preparacdo de dados (coleta, limpeza e organizagdo), antes que eles possam comecar a
fazer a andlise de dados (ProjectPro, 2023). Neste capitulo, serd discutido como os dados
foram coletados, preparados para andlise, o que inclui a limpeza dos dados, tratamento de

valores ausentes, sele¢do de atributos relevantes, codificacdo, entre outros.
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3.4.1 Selecao dos Dados

Para a mineracao de dados, o subconjunto dos dados que foi considerado para a realizagao
do processo teve enfoque na selecao de atributos e sele¢do de registros. Conforme Golds-
chmidt, a selec@o de atributos despreza aqueles atributos que sdo totalmente irrelevantes
para a classificacdo, por exemplo, o nome de um cliente € um atributo sem qualquer rele-
vancia em uma aplicacdo com objetivo de prever o comportamento de um cliente quanto
ao pagamento de futuros créditos a eles concedidos (Goldschmidt et al., 2015). Desta
maneira, Codigo_SGIF (Identificador tnico SGIF do incéndio rural) e Codigo_ ANEPC
(Identificador da ocorréncia na base-de-dados SADO da ANEPC igualmente designado
por cédigo NCCO), foram desprezados tendo em vista que ndo agregam relevancia al-
guma para a classificacio pois sdo apenas identificadores Unicos dos registros da base de
dados.

Ja na selecdo de registros, pode haver situacdes nas quais ndo € possivel utilizar todo
o conjunto de dados por algum motivo, como auséncia de valores de atributos em alguns
registros, ou o conjunto de dados completo pode ser muito grande para ser manipulado etc.
(Goldschmidt et al., 2015). Conforme Aggarwal, quando os dados t€ém um niimero muito
alto de dimensdes, muitos algoritmos de mineracdo de dados nao funcionam de forma
eficaz (Aggarwal, 2015). Sendo assim, um subconjunto dos registros deve ser selecionado
para compor o conjunto de dados a ser selecionado. Na base de dados foi observado
que ja existia uma coluna com ano, uma com o més, uma com o dia e uma informando
duracdo do incéndio. Foi possivel, entdo, reduzir ainda mais a base de dados descartando
as colunas ’DataHora_Primeiralntervencao’, ’DataHora_Extincao’ sem trazer prejuizos
para o processo.

Por fim, com intuito de obter uma base de dados com os registros mais interessantes
para a classificacdo foram utilizadas técnicas estatisticas de correlagcdo de dados como
correlagdo de Pearson e Spearman para averiguar os atributos mais promissores. O coe-
ficiente de correlacdo de Pearson (nomeado em homenagem a Karl Pearson) € utilizado
para resumir a for¢a da relagdo linear entre duas amostras de dados (Brownlee, 2019), ele
¢ usado para mensurar a dependéncia linear entre as varidveis, ou seja, determina se existe
uma relacdo linear entre as varidveis (Castro and Ferrari, 2016). Ja a correlacdo de Spe-
arman € um procedimento estatistico projetado para medir a relacdo entre duas varidveis
em uma escala ordinal de medicdo. A intui¢do por trds da correlagdo de Spearman € que
ela calcula uma correlacdo de Pearson usando os valores de postos em vez dos valores
reais (Brownlee, 2019). Ambas ajudam a quantificar a relag@o entre as varidveis, variam
de -1 a 1, onde -1 indica uma correlagao negativa perfeita, 1 indica uma correlagio posi-
tiva perfeita e 0 indica auséncia de correlacdo. Neste trabalho a correlacdo de Pearson foi

utilizada para selecionar os atributos mais relevantes para a fase de selecio dos atributos.
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3.4.2 Limpeza dos Dados

De acordo com Aggarwal os dados podem possuir entradas errdneas ou ausentes (Ag-
garwal, 2015). Assim, alguns registros poderdo vir a ser serem descartados, as entradas
ausentes serem estimadas, ou as inconsisténcias poderao ser removidas.

Como forma de assegurar a qualidade dos fatos representados, considera-se a limpeza
dos dados qualquer forma de tratamento realizado sobre os dados selecionados a fim de
garantir essa qualidade (Goldschmidt et al., 2015).

Sendo assim, foram realizadas investigacdes na base de dados para verificar a existén-
cia de registros inconsistentes. Por exemplo, na duracdo de incéndios e dreas ardidas foi
verificado se havia a existéncia de registros com valores negativos. Uma vez que essas
inconsisténcias ndo foram encontradas, os dados foram preservados.

Uma investigacao foi feita na procura de ocorréncias de registros ausentes, e outra na
busca por registros com valores nulos ou faltantes. Verificou-se que colunas como Rede
Nacional de Matas Nacionais e Perimetros Florestais (RNMNPF) e Rede Nacional de
Areas Protegidas (RNAP) possuiam dados faltando em mais de 70% dos casos, conforme
a Figura 3.2.

[ 1 pNaN = df.isnull().sum()/df.shape[B]*108
pMaN[pNal > 28].sort_values(ascending=False)

RNMPF 96.824362
RNAP 96.422677
dtype: floated

Figura 3.2: Cédigo para Inspecionar Dados Faltantes.

Com o propdsito de assegurar a qualidade dos fatos representados e a irrelevancia des-
ses dados para a classificagdo, essas colunas foram removidas da base de dados, conforme

a Figura 3.3.

[ 1 dfEnxuto = df.drop({columns=["RNMPF', "RNAP'])

Figura 3.3: Pré processamento para tratar dados faltantes

Ja as linhas que apresentavam valores nulos também foram removidas para garan-
tir o funcionamento dos algoritmos de aprendizagem. Dessa forma, a fim de realizar o
tratamento na base, passou-se a considerar apenas colunas e linhas sempre com valores.
A fim de evitar que os dados das colunas Distrito, Concelho, Freguesia e Local fossem
diferenciados por letras maidscula e mindscula como observou-se durante a construgao
de gréficos para andlises, o tratamento foi realizado sobre os mesmos com o objetivo de

deixé-los padronizados e assegurar a qualidade dos fatos representados.
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3.4.3 Descritizacao e Normalizacao dos Dados

Goldschmidt advoga que os dados devem ser codificados para que possam ser usados
como entrada dos algoritmos de mineracdo de dados (Goldschmidt et al., 2015). Desta
forma, varidveis categdricas, como ClasseArea, Distritos, Concelho, Local, TipoCausa,
precisaram ser codificadas em valores numéricos para que pudessem servir de entrada

para o processamento pelos algoritmos de Machine Learning.

3.5 Exploracao dos Dados

Nesta etapa muitos gréaficos e tabelas foram gerados para auxiliar no processo de anélise e
exploracdo dos dados, fazendo uso de importantes ferramentas que apoiaram e permitiram
realizagcdo do processo.

De acordo com Morgan, Python é uma linguagem de programacao simples, clara e
intuitiva, sendo escolhida por muitos engenheiros e cientistas para diversas aplicacdes ci-
entificas e numéricas (Morgan, 2016). Talvez essa escolha se deva ao fato de que muitos
prefiram entrar rapidamente na tarefa principal, como descobrir o efeito ou a correlacao
de uma varidvel com uma saida, em vez de passar intimeras horas aprendendo os detalhes
de uma linguagem de programacdo "complexa". Além do mais, a existéncia de muitos
pacotes e ferramentas que tornam o uso do Python na andlise de dados e aprendizado de
maquina muito mais facil. Levando-se em consideracdo todas essas vantagens, somadas
a intencdo de iniciar o projeto mais rapidamente, obtendo insights valiosos em menos
tempo e recursos, optou-se pela linguagem Python para a exploracdo dos dados desse tra-
balho. Com o intuito de facilitar a constru¢cdo de gréficos para visualizagdo dos dados,
e permitir a identificacdo de padrdes, andlises descritivas foram realizadas com o uso de
recursos como as bibliotecas Pandas, uma ferramenta de anélise e manipulacao de dados
de cédigo aberto rapida, poderosa, flexivel e facil de usar, construida sobre a linguagem
de programacdo Python (Team, 2023); Matplotlib, uma biblioteca abrangente para criar
visualizacoes estéticas, animadas e interativas em Python (Team, 2012 — 2023) e Seaborn
(Team, 2012-2023) uma biblioteca de visualizacdo de dados Python baseada em matplo-
tlib que fornece uma interface de alto nivel para desenhar graficos estatisticos atraentes e
informativos (Team, 2012-2023).
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Capitulo 4

Analise dos Dados

Introducao

Incéndios florestais sdo uma grave adversidade ambiental, gerando danos econdmicos e
ecologicos, além de colocar vidas humanas em risco (Cortez and Morais, 2007). Obje-
tivando melhor compreender os fatores que desencadeiam este fendmeno, neste trabalho
exploramos uma abordagem em Data Mining rica em gréficos e tabelas para visualizacdao
dos dados, obtencao de estatisticas e insights que sdo de suma importancia para compre-

ensio do fendmeno estudado.

4.1 Descricao dos Dados

A base de dados utilizada neste trabalho € resultado da juncdo de duas planilhas referentes
aos registros de incéndios reais ocorridos em Portugal oriundos da base nacional de dados
de incéndios rurais do ICNF. Uma das planilhas refere-se aos registros de 2011 a 2020,
e a outra aos registros de 2021 a 2022. Com as planilhas integradas formando uma tnica
planilha, a base de dados ficou composta por registros que ocorreram em Portugal desde
2011 até os mais atuais de 2022.

Ap0s o tratamento dos dados realizado na etapa de pré-processamento de dados, o da-
taset resultante que foi submetido aos algoritmos Machine Learning na etapa de modela-
gem dos dados ficou representado da seguinte maneira, Tabela 4.1. Nela sdo apresentados
os campos para cada registro seguidos de sua descricdo. Os ultimos campos da tabela
seguidos _cod s@o os campos que foram codificados de valores categéricos para valores

numéricos para que pudessem ser submetidos aos algoritmos de Machine Learning.
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Tabela 4.1: Dataset Processado

Campo Descricao

Mes Més da data de alerta do incéndio

Hora Hora do alerta do incéndio

Duracao_Horas Durag@o do incéndio (periodo entre a data/hora de alerta e a data/hora de exting@o)

IncSup24horas Incéndio rural com durag@o superior a 24 horas (periodo entre a data/hora de alerta e a data/hora de extin¢ao)
X_Militar Coordenada X do ponto de inicio do incéndio em Datum Lisboa Hayford Gauss (EPSG: 20790)

Y_Militar Coordenada Y do ponto de inicio do incéndio em Datum Lisboa Hayford Gauss (EPSG: 20790)

Latitude Latitude do ponto de inicio do incéndio (unidade: graus decimal)

Longitude Longitude do ponto de inicio do incéndio (unidade: graus decimal)

X_ETRS89 Coordenada X do ponto de inicio do incéndio no sistema de coordenadas PT-TMO6/ETRS89 (EPSG: 3763)
Y_ETRS89 Coordenada Y do ponto de inicio do incéndio no sistema de coordenadas PT-TMO06/ETRS89 (EPSG: 3763)
DSR Indice de perigo meteorolégico de incéndio rural (calculado com base no FWI)

FWI Indice meteorolégico de perigo de incéndio rural

ISI Indice meteorolégico de propagagdo inicial do fogo

DC Indice meteorolégico de seca

DMC Indice meteorolégico de humidade da manta-morta

FFMC Indice meteorolégico de humidade do combustivel fino

BUI Indice meteorolégico de combustivel disponivel

Distrito_cod Distrito do ponto de inicio do incéndio apds codificacdo de categdrico para numérico

Concelho_cod Concelho do ponto de inicio do incéndio apds codificacdo de categdrico para numérico

CodCausa Cédigo da causa do incéndio | ver correspondéncia na folha "TipoCausa"

TipoCausa_cod Tipificacdo da causa ap6s codificacdo de categérico para numérico

GrupoCausa_cod Grupo da causa ap6s codificag@o de categdrico para numérico

DescricaoCausa_cod | Descricdo da causa apds codificacdo de categdrico para numérico

ClasseArea_cod Classe de drea ardida total (ha) ap6s codificag@o de categérico para numérico

4.2 Estatisticas Anuais

Neste topico serdo apresentadas as estatisticas anuais referentes aos registros de incéndios

que ocorreram em Portugal durante o periodo de 2011 a 2022.

4.2.1 Quantidade de Incéndios por Tipo de Area em Portugal

O numero de ocorréncias de incéndios anuais por tipo de drea ardida estd apresentada
na Tabela 4.2 com as informacdes dispostas nas colunas: Povoamento, Mato, Agricola e
Povoamento + Mato + Agricola, referentes ao intervalo de 2011 a 2022.

Para realizacdo da contagem das ocorréncias para cada um dos tipos de area, considerou-
se na base de dados, aqueles registros cuja a area ardida apresentada fosse superior zero
hectares. Desta forma, observou-se que a maior quantidade de ocorréncias de incéndios
registrada aconteceu em 2011 com o tipo de drea Mato chegando a registrar 18619 ocor-
réncias. Por outro lado, o tipo Povoamento foi o que registrou o menor valor, obtendo

1691 registros no ano de 2021.
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Tabela 4.2: Tabela: Quantidade de incéndios por tipo de drea

Ano | Povoamento | Mato | Agricola | Pov + Mato + Agr
2011 6901 18619 4756 30276
2012 7026 15704 4453 27183
2013 6413 15088 4083 25584
2014 2107 5665 2434 10206
2015 4979 12853 3992 21824
2016 3715 10986 3043 17744
2017 5518 14076 3902 23496
2018 2976 8213 2167 13356
2019 2222 6795 2830 11847
2020 1954 6433 2194 10581
2021 1691 5223 2065 8979
2022 2677 6983 2397 12057
Total 48179 126638 | 38316 213133

De acordo com a Figura 4.1, é possivel perceber que, durante todos os anos, o tipo de
area que registrou a maior quantidade de incéndios foi a drea de Mato.
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I Mato
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Figura 4.1: Incéndios por tipo de area afetada 2011 - 2022

Quanto ao total de incéndios rurais registrados por ano, conforme a Figura 4.2, 2011
foi 0 ano com mais registros de incéndios, seguido por 2012, 2013 e 2017, quando esse

nimero permaneceu muito elevado.
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Figura 4.2: Incéndios rurais por ano

J4 a evolucdo da quantidade de incéndios ao longo dos anos € apresentada na Figura
4.3, indicando que o niimero de incéndios comegou muito alto em 2011, diminuindo até
2014. A partir dai voltou a crescer novamente, oscilando até 2018 quando novamente teve

uma queda, e depois percebeu-se que, mesmo que pequeno, houve um aumento em 2022.

Comportamento dos incéndios ao longo dos anos
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Figura 4.3: Comportamento dos incéndios ao longo dos anos

4.2.2 Areas de Incéndios por Ano

Nesta andlise, estdo representadas na Tabela 4.3 as dreas ardidas em ha de cada tipo de

incéndio por ano. Pela tabela é possivel perceber que as dreas de povoamento, sem levar
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em consideracdo a drea total que inclui os trés tipos de drea, foram as dreas que mais
arderam quanto a soma dos valores de cada ano para cada tipo, chegando a um total de
701552.09 ha de area afetada; logo em seguida, as dreas de mato, registrando um total
de 640971.02 ha; e, por dltimo, as dreas agricolas com 102989.78 ha de 4rea ardida. A

area total ardida durante todos esses anos correspondeu a 1445512.89 ha referentes ao

intervalo de 2011 a 2022.

Tabela 4.3: Area ardida pelos incéndios por tipo de drea

Ano | AreaPov_ha | AreaMato_ha | AreaAgric_ha | AreaTotal_ha
2011 20036.87 52476.65 4590.01 77103.53
2012 48022.79 61312.19 8649.79 117984.78
2013 55660.14 96657.17 8070.42 160387.73
2014 8723.60 11129.07 2967.15 22819.82
2015 23539.94 39828.40 3831.89 67200.23
2016 77490.83 83696.51 6620.05 167807.39
2017 | 329513.86 170585.04 39822.10 539920.99
2018 21940.95 19485.81 3150.74 44577.50
2019 21431.59 15912.71 4739.62 42083.92
2020 31725.00 28953.92 6491.02 67169.93
2021 8157.99 17172.24 3029.77 28360.01
2022 55308.54 43761.31 11027.21 110097.06
Soma | 701552.09 640971.02 102989.78 1445512.89

De acordo com a Figura 4.4, nesse intervalo de 2011 a 2016 as maiores concentra¢des
de areas ardidas foram em dreas de Mato. A partir de 2017, com excegdo de 2021, as
areas de Povoamento ultrapassaram as dreas de Mato em ha de area ardida, sendo 2017 o

pior ano, atingindo as maiores dreas em Portugal.
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Quanto a evolug@o dos incéndios ao longo dos anos por drea total ardida, conforme a
Figura 4.5, houve uma oscilacdo nos anos iniciais, € em 2017 ocorreu o pior momento,
com um pico representativo em relagdo aos demais anos, apds este pico uma queda em

2018, acompanhado de outras oscilagdes, com um certo crescimento em 2022.

Evoluc&o da Area total ardida pelos incéndios em Portugal: 2011 - 2022
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Figura 4.5: Evolucdo da area total afetada pelos incéndios ao longo dos anos

4.3 Dimensao dos Incéndios

A distribui¢do do nimero de incéndios rurais por classe de drea ardida Tabela 4.4 aponta

que os incéndios com drea ardida inferior a 1 ha sdo os mais frequentes seguidos dos de
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area entre 1 a 10 ha. No que se refere a incéndios de maior dimensdo, com drea ardida
superior a 1000 ha, s6 em 2022, foram registrados 17 incéndios.

De acordo com ICNF, incéndios que possuem a drea ardida total igual ou superior a
100 ha, sdo considerados como grandes incéndios (ICNF, 2022). Entre 2011 e 2022 foram
registrados 1386 incéndios enquadrados nesta categoria; ja em 2022, o nimero chegou a

100 ocorréncias.

Tabela 4.4: Tabela de Classes de Area por Ano

Ano |]JOalha[ |[lalOha] |[10a20ha] | [20a50ha] | [SOa 100 ha] | [100 a 500 ha] | [SO0 a 1000 ha] | [superior a 1000 ha]
2011 24341 4602 319 267 132 97 18 6
2012 20626 3893 300 281 108 117 16 11
2013 18916 3348 259 267 114 166 30 29
2014 8069 1100 75 79 35 26 1 3
2015 16000 3008 253 204 77 77 16 8
2016 13045 2319 240 181 112 151 31 25
2017 16936 3082 311 269 135 178 32 63
2018 10736 1302 110 78 23 21 3 1
2019 9179 1254 144 138 55 47 13

2020 8258 1034 115 103 42 45 11 11
2021 6772 1078 136 117 52 28 1 2
2022 8582 1312 176 147 73 71 12 17
Soma | 161460 27332 2438 2131 958 1024 184 178

Analisando a Figura 4.6, € possivel perceber que as classes com os maiores nime-
ros de ocorréncias foram, respectivamente, ClasseArea (0 a 1 ha) e ClasseArea (1 a 10
ha). Isso quer dizer que a maior parte dos incéndios foram inferiores ou iguais a 10 ha,
com pico do nimero de incéndios em 2011. Em 2017 foi registrado um aumento das

ocorréncias em areas maiores.

Mumero de Ocorréncias de Incéndios Florestais por Ano e por Classe de Area
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Figura 4.6: Incéndios por Classe

32



Na Tabela 4.5 estdo listados os vinte incéndios de maior dimensdo e os respectivos
distritos, concelhos e freguesias a que pertencem juntamente com suas respectivas datas

de alerta das ocorréncias.

Tabela 4.5: Tabela Contendo os Vinte Incéndios Rurais de Maior Dimensio

Distrito | Concelho | Freguesia | DataHoraAlerta Pov Mato | Agricola | Total
. . o 2017-10-15
Coimbra | Lousa Vilarinho 4721543 | 909.95 5493.42 | 53618.81
08:41:00
. . . 2017-10-15
Coimbra | Arganil Coja 26532.87 | 5989.70 | 5435.94 | 37958.50
12:28:00
Castel Va D 2017-07-23
B Serta arzca 1908 16579.06 | 13178.86 | 3881.76 | 33639.68
Branco Cavaleiros 13:47:00
Castel 2017-10-15
B Serta Figueiredo 19279.20 | 12703.93 | 1209.48 | 33192.61
Branco 12:02:00
Pedréga Pedroga 2017-06-17
Leiria carogdo | Fearogao 30358.84 | 0.00 0.00 | 30358.84
Grande Grande 14:43:00
2018-08-03
Faro Monchique | Monchique 15835.82 | 9801.76 | 1126.25 | 26763.82
13:32:00
. 2012-07-18
Faro Tavira Cachopo 5790.00 | 15647.00 | 3406.00 | 24843.00
14:10:00
1 ila D 2022-08-
Castelo | vimg | VDo 022:08:06 11360371 | 8722.87 | 2006.65 | 24333.24
Branco Carvalho 03:18:00
.. .. 11/08/2017
Leiria Alvaiazere | Pussos 19610.57 | 1550.19 1663.73 | 22824.49
19:40:00
2016-08-
Aveiro Arouca Janarde 016-08-08 16431.00 | 5478.00 0.00 21909.00
14:35:00
. Figueira . 2017-10-15
Coimbra Quiaios 15487.68 | 3537.85 0.00 19025.53
Da Foz 14:36:00
. . 2017-06-17
Coimbra | Goéis Alvares 9483.80 | 8036.85 0.00 17520.65
14:52:00
2017-10-15
Leiria Alcobaca | Pataias 16864.05 84.12 316.42 | 17264.59
14:33:00
2017-10-15
Viseu Vouzela Campia 1121396 | 3110.46 | 142097 | 15745.38
17:21:00
Castel P Sobrei 2020-09-13
astelo ) Hroehed opreta 12039.88 | 2301.75 | 536.05 | 14877.68
Branco -A-Nova Formosa 13:43:00
Alfand 2013-07-09
Braganca | . 8% | Ferradosa 1982.77 | 11723.37 | 429.95 | 14136.09
Da Fé 13:47:00
. . 2017-10-15
Guarda Seia Sabugueiro 5389.85 | 6469.50 65.28 11924.63
06:03:00
. . 2017-10-15
Guarda Seia Sandomil 11328.05 0.00 479.89 | 11807.94
10:26:00
1 il 2019-07-2
Castelo | Vila Fundada O19-07-20 1 Ceg0.05 | 1861.86 | 506.14 | 9248.95
Branco De Rei 14:50:00
le D Maciei 2017-10-1
Aveiro | e De acletrd OI7-10-15 1 2061 | 174648 | 75654 | 8973.63
Cambra De Cambra 07:15:00
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4.4 Analise das Causas

Para andlise das causas, as estatisticas foram concentradas no TipoCausa e GrupoCausa,

colunas do conjunto de dados que apontam a tipificacdo da causa e em qual grupo da

causa se enquadram um registro de incéndio da base de dados.

4.4.1 Incéndios Rurais por TipoCausa

Comecando as analises por TipoCausa, a Tabela 4.6 apresenta a distribuicdo da quantidade

incéndios em cada ano por TipoCausa, essa coluna € correspondente a tipificacdao da causa

de um incéndio (da Conservacao da Natureza e das Florestas , ICNF).

Tabela 4.6: Quantidade de incéndios por tipo de causa

Anos | Desconhecida | Intencional | Natural | Negligente | Reacendimento
2011 6351 3545 89 7076 3736
2012 5826 3624 58 7259 2292
2013 5396 3986 86 5947 2416
2014 2890 1615 49 3253 319
2015 5392 3315 156 5853 1535
2016 4722 2569 75 4042 1384
2017 6661 3439 134 5279 1758
2018 3813 1400 135 4207 723
2019 3578 1977 146 3619 595
2020 3293 2039 117 2738 525
2021 2809 1306 116 3504 205
2022 3765 2011 134 3660 482
Soma 54496 30826 1295 56437 15970
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A Figura 4.7 apresenta a quantidade de ocorréncias de TipoCausa por ano. Conforme

o grafico, foi possivel observar que, na maioria dos anos, o TipoCausa que mais ocasio-

nou incéndios foi o TipoCausa_Negligente, seguido de TipoCausa_Desconhecida e Tipo-
Causa_Intencional. Sendo que, em 2016, 2017, 2020 e 2022, o TipoCausa_Desconhecida
superou em ndmero de ocorréncias o TipoCausa_Negligente.
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Figura 4.7: Quantidade de incéndios por TipoCausa

J4 a quantidade de ocorréncias de tipos de causas de incéndios por Distrito esta dis-

posta na Tabela 4

.

Tabela 4.7: Tabela de Incéndios por Distrito e Causa

Distrito Desconhecida | Intencional | Natural | Negligente | Reacendimento
Aveiro 7565 1429 14 3433 2694
Beja 1405 619 44 1433 15
Braga 4317 3753 22 3925 2553
Braganca 1093 816 184 3350 315
Castelo Branco 1486 1465 172 1911 20
Coimbra 1009 2137 95 2784 303
Faro 1498 367 7 1930 26
Guarda 916 1055 196 3179 265
Leiria 3028 1313 23 2308 376
Lisboa 9500 116 6 987 65
Portalegre 756 287 75 1823 21
Porto 10793 2267 18 6609 3934
Santarém 1909 2898 49 3792 169
Setdbal 3733 231 10 1493 69
Viana Do Castelo 366 4594 18 4654 2369
Vila Real 569 3199 138 6106 973
Viseu 2921 4239 198 5748 1775
Evora 1632 41 26 972 28
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A representacdo grafica da distribui¢do dos tipos de causas de incéndios por Distritos

pode ser observada na Figura 4.8. A partir dela verificou-se que no Distrito que registrou

a maior quantidade de ocorréncias, o Porto, as causas mais predominantes de incéndios

foram: desconhecidas, seguidas de negligentes e reacendimentos.
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Figura 4.8: Distribuic@o dos tipos de causas de incéndios por Distrito

4.4.2 Incéndios Rurais por GrupoCausa

De acordo com a Figura 4.9, os grupos de causas que tiveram mais ocorréncia foram

GrupoCausa_Indeterminadas seguido de GrupoCausa_Incendiarismo - Imputéveis e Gru-

poCausa_Queimadas de sobrantes florestais ou agricolas.
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Figura 4.9: Quantidade de incéndios por GrupoCausa
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4.5 Analises Regionais

Nesta se¢do serdo apresentadas as andlises regionais nas quais o enfoque foi direcionado
para a quantidade de incéndios por distrito e concelhos, e nas andlises referentes a drea
ardida por distritos e concelhos. Assim como nos topicos anteriores, tabelas e figuras

foram utilizadas para visualizacdo e auxiliar na compreensdo do fenémeno.

4.5.1 Quantidade de Incéndios Rurais por Distritos e Respectivas
Extensdes de Areas Ardidas (Ordem Alfabética)

A Tabela 4.8 apresenta a quantidade de incéndios ocorridos em cada Distrito de Portugal
de 2011 a 2022, juntamente com as respectivas areas ardidas por tipo de 4rea ardida e
area total. O Porto registrou o maior nimero de ocorréncias em comparagao aos outros
distritos, chegando a 43200 ocorréncias, um total de 60451.27 ha de areas ardidas. Dentre
os tipos de areas ardidas, AreaMato_ha foi a mais afetada com 34066.08 ha. Por outro
lado, Evora registrou apenas 2731 ocorréncias de queimadas, sendo a 4rea total afetada
de 9728.65 ha e o tipo de drea mais afetada foi AreaAgric_ha com 4816.05 ha.

Tabela 4.8: Tabela de Incéndios Rurais e Areas Correspondentes

Distrito N° Incéndios | AreaPov_ha | AreaMato_ha | AreaAgric_ha | AreaTotal_ha
Aveiro 15250 60725.40 14671.37 1257.07 76653.84
Beja 3722 7440.37 1116.05 11707.90 20264.32
Braga 19657 32033.59 47254.20 443.65 79731.44
Braganga 6758 19201.18 84527.69 5957.71 109686.58
Castelo Branco 5101 104878.68 61035.33 14735.21 180649.21
Coimbra 6528 124582.98 25922.96 11329.58 161835.52
Faro 4376 32229.85 37023.25 6472.94 75726.04
Guarda 5637 51045.03 84611.86 20544.20 156201.10
Leiria 7123 82775.90 10168.26 4027.40 96971.56
Lisboa 14642 2301.74 7424.78 1251.23 10977.75
Portalegre 3045 7876.46 3111.27 4702.87 15690.60
Porto 43200 25768.86 34066.08 616.32 60451.27
Santarém 9283 25195.73 9032.15 6931.49 41159.37
Setibal 7827 4239.71 1669.52 1357.46 7266.68
Viana Do Castelo 13013 27431.73 56549.25 305.18 84286.17
Vila Real 12844 40859.43 77404.41 4733.79 122997.64
Viseu 14968 48688.53 84746.91 1799.73 135235.16
Evora 2731 4276.92 635.68 4816.05 9728.65
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Ja a Figura 4.10 exibe, em ordem decrescente, a quantidade de incéndios por Distrito

que ocorreram durante o periodo de 2011 a 2022.

Distritos em ordem decrecente de nimero de incéndios
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Figura 4.10: Quantidade de incéndios por Distrito em ordem decrescente

Quanto a evolucgao dos incéndios, foi criada uma lista com os 10 Distritos que regis-
traram as maiores ocorréncias ao longo dos anos. Pela Figura 4.11, pode-se acompanhar
a evolucdo da quantidade de incéndios em cada Distrito. O Porto, que obteve as maiores
quantidades, iniciou com valores altos, oscilando até 2013. Em 2014 despencou, mas
mesmo assim ainda com valores maiores que os demais distritos dessa lista. De 2014 a
2017, esses valores voltaram a crescer. Ja de 2017 a 2019 houve diminui¢do, ocorrendo
uma oscilacio de 2020 a 2021, tendo sido registrado crescimento em 2022. Outra impor-
tante observacado € que, em 2014, foi quase que unanime a diminui¢do da quantidade de

incéndios nos Distritos.
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Figura 4.11: Lista Top10 da Evolucdo dos Incéndios quanto a quantidade por Distrito
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Como pode-se observar no mapa de calor gerado 4.12, o Porto € que apresenta a maior

concentragdo de focos de incéndios rurais dentre os Distritos de Portugal.

Incéndios

Figura 4.12: Concentragd@o dos focos de incéndios nos Distritos

4.5.2 Area Ardida por Distritos

Os trés distritos com maiores dreas ardidas, por ordem decrescente foram Castelo Branco,

Coimbra e Guarda; enquanto que os tipos de dreas mais afetadas foram de Povoamento e

Mato, Figura 4.13.
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Figura 4.13: Area ardida por Distrito

Também € possivel acompanhar a evolucdo das dreas ardidas nos 10 Distritos que

possuem as maiores dreas atingidas por incéndios e percebe-se que, em 2017, houve um
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pico na érea ardida, um salto muito grande em relacdo aos demais anos no territorio

Portugués, Figura 4.14.

Top 10 Incéndios de maiores areas afetadas ao longo dos anos
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Figura 4.14: Evolugio das Areas ardidas por Distritos

4.5.3 Quantidade de Incéndios por Concelhos

A Tabela 4.9 apresenta a quantidade de incéndios por concelhos que pertencem a lista
dos 20 concelhos com as maiores quantidades de ocorréncias de incéndios, tendo Paredes
como aquele no qual houve o registro de maior nimero de incéndios 5065 ocorréncias,
sendo o seu tipo de drea ardida mais afetada a AreaMato_ha com 2248.88 ha e sua 4rea
total ardida de 4441.69 ha.

Tabela 4.9: Incéndios Rurais e Areas Correspondentes

Concelhos N° Incéndios | AreaPov_ha | AreaMato_ha | AreaAgric_ha | AreaTotal_ha
Paredes 5065 2152.99 2248.88 39.81 4441.69
Penafiel 4809 2770.25 4193.42 39.57 7003.23
Vila Nova De Gaia 3687 531.58 475.27 5.95 1012.80
Gondomar 3463 2318.51 1345.13 19.23 3682.87
Amarante 3232 3687.46 4914.07 70.55 8672.09
Santa Maria Da Feira 3159 1051.89 1354.68 5.28 2411.85
Felgueiras 3151 1154.76 881.93 25.29 2061.99
Santo Tirso 2871 2941.63 850.94 38.75 3831.32
Marco De Canaveses 2802 2170.25 7570.29 101.27 9841.81
Montalegre 2801 2977.08 14849.95 162.78 17989.81
Guimaraes 2618 2853.85 1606.06 58.59 4518.51
Ponte De Lima 2544 3270.50 3695.09 18.85 6984.44
Arcos De Valdevez 2519 5038.68 14774.29 18.73 19831.71
Pacos De Ferreira 2394 931.60 833.14 12.52 1777.26
Lousada 2372 1006.60 866.93 27.77 1901.30
Sintra 2372 141.78 877.29 229.75 1248.82
Cinfaes 2217 1396.68 10502.22 5.92 11904.81
Vila Verde 2139 2518.47 5893.54 43.07 8455.08
Viana Do Castelo 2098 4896.56 6297.81 73.13 11267.50
Fafe 1974 3989.62 6980.37 40.27 11010.26
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A Figura 4.15 apresenta, em ordem decrescente, os concelhos com as maiores ocor-
réncias de registros, com Paredes e Penafiel apresentando as maiores quantidades de ocor-

réncias e Fafe e Viana Do Castelo registrando as menores quantidades.

Os 20 concelhos com maior nimero de incéndios

5000 -

4000 -

3000 -

2000

Quantidade

1000 -

o-

Paredes -
Penafiel
Vila Nova De Gaia |
Gondomar -
Amarante
Santa Mana Da Feira
Felgueiras -
Santo Tirso
Marco De Canaveses -
Montalegre
Guimaraes |
Ponte De Lima ]
Arcos De Valdevez -
Pagos De Ferreira -|
Lousada
Sintra
Cinfaes
Vila Verde -
Viana Do Castelo ]
Fafe

Concelhos

Figura 4.15: Quantidade de incéndios por Concelhos da lista Top20

Apesar de Paredes e Penafiel serem os concelhos onde mais ocorreram incéndios dessa
lista, vé-se que eles ndo tiveram as dreas mais afetadas. Conforme a Figura 4.16, Arcos de
Valdevez e Montalegre arderam extensdes maiores dentre os vinte concelhos de maiores

ocorréncias, sendo que dreas de Mato e de Povoamento sdo as dreas que mais sofreram.
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Figura 4.16: Area ardida nos concelhos Concelhos da lista Top20
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4.5.4 Area Ardida por Concelhos

Em relacdo a extensdo de drea ardida, apesar de nao possuir o maior nimero de ocor-
réncias dentre os Concelhos, Serta teve 502 ocorréncias registrou a maior drea ardida,
chegando a um total de 73702.46 ha, sendo povoamento o tipo de drea mais atingida, com
40892.16 ha, Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Area ardida nos Concelhos

Concelhos N°Incéndios | A_Pov ha | A_Mato ha | A_Agric ha | A_Total ha
Serta 502 | 40892.16 | 27248.49 5561.81 | 73702.46
Lousa 247 1 47650.22 977.19 5496.14 | 54123.55
Arganil 350 | 27645.93 6417.75 5442.40 | 39506.08
Covilha 956 | 20685.03 14790.72 317699 | 38652.74
Monchique 1721 18452.02 | 13035.19 1267.06 | 32754.27
Seia 537 | 23839.44 7871.12 75490 | 32465.46
Pedrégio Grande 2451 30924.80 69.48 4.18 1 30998.46
Arouca 1117 | 20938.45 8449.49 19.96 | 2940791
Guarda 556 | 7106.51 13371.32 5208.95 | 25686.78
Tavira 387 | 5846.07 [ 15771.00 3464.65 | 25081.71
Alvaidzere 250 | 20142.60 1904.99 1680.08 | 23727.67
Alcobaca 713 | 19464.88 477.19 362.48 | 20304.55
Figueira Da Foz 7241 16165.25 3731.58 23.69 | 19920.52
Arcos De Valdevez 2519 | 5038.68 | 14774.29 18731 19831.71
Torre De Moncorvo 7211 1075.75 18128.20 102.56 | 19306.51
Gdis 168 | 10882.43 8351.06 6.58 | 19240.06
Chaves 1638 | 6938.71 10035.83 216035 | 19134.89
Vouzela 290 | 12853.97 4364.49 1422.13 | 18640.59
Montalegre 2801 | 2977.08 | 14849.95 162.78 | 17989.81
Freixo De Espada A Cinta 475 | 209091 14080.80 1764.47 | 17936.19

A Figura 4.17 apresenta os Concelhos por ordem decrescente de area ardida, com
Sertd e Lousd sendo os mais atingidos. Por outro lado, Freixo De Espada A Cinta e
Montalegre obtiveram as menores dreas ardidas.
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70000
60000
50000

40000

30000
20000
o I I I I I I I I I

(u}

Area ha

Serta

Lousa -

Arganil -

Covilha
Monchique
Pedrégao Grande -
Arouca

Guarda -

Tavira -
Alvaiazere -
Alcobaca

Figueira Da Foz -
Arcos De Valdevez -
Torre De Moncorvo
Chaves -

Vouzela -
Montalegre

Freixo De Espada A Cinta -

Concelho

Figura 4.17: Os vinte Concelhos que mais arderam
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Conforme a Figura 4.18, Montalegre e Arcos De Valdevez possuem os maiores nu-
meros de ocorréncias entre os concelhos desta lista, enquanto que Gois e Monchique as

menores quantidades.
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Figura 4.18: Quantidade de incéndios nos Concelhos que mais arderam

4.6 Analises Mensais

Nesta secdo as andlises sao referentes as ocorréncias mensais dos incéndios florestais em
Portugal. Conforme a Figura 4.19, os incéndios estdo concentrados entre os meses de
julho a outubro, potencializando o aumento do nimero de ocorréncias e a devastacio de
maiores areas por hectares conforme andlises anteriores. Um outro aspecto perceptivel
neste grafico € a existéncia de outliers presentes nos meses de fevereiro a abril e setem-
bro a dezembro, o que demonstra uma quantidade de ocorréncias atipicas dos incéndios

durante estes periodos.
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Figura 4.19: Incéndios por més
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O momento mais agitado € justamente entre os meses de julho a outubro Figura 4.19,
com um pico representativo formado no més de agosto Figura 4.20, indicando que as

maiores ocorréncias do ano acontecem justamente neste més.
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Figura 4.20: Gréfico de Incéndios por Més

4.6.1 Quantidade de Incéndios por Tipo de Area em Cada Més

Durante todos os meses de 2011 a 2022, o tipo de drea ardida que registrou a maior quan-
tidade de incéndios foi a drea de Mato, com 126638 registros, Tabela 4.11. Por outro lado,
a menor quantidade de incéndios foi registrada em area Agricola com 38316 ocorréncias.
O més mais intenso foi agosto, que registrou a maior quantidade de ocorréncias 27651,
em dreas de Mato. J4 as menores quantidades foram registradas em dezembro, com 376

ocorréncias em areas de Povoamento.

Tabela 4.11: Quantidade de incéndios rurais por tipo de drea em cada més

Més | Povoamento | Mato | Agricola | Pov + Mato + Agr
1 803 2403 536 3742
2 2239 6234 1328 9801
3 4374 9602 1759 15735
4 3576 6942 1166 11684
5 3272 7445 2738 13455
6 3998 9820 4745 18563
7 7799 20368 7786 35953
8 10180 27651 7606 45437
9 7006 19859 5361 32226
10 4122 13355 4245 21722
11 434 1703 661 2798
12 376 1256 385 2017

Soma 48179 126638 | 38316 213133
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Confirmando as estatisticas anteriores, a Figura 4.21, apresenta a concentragdo dos
incéndios entre os meses de julho a outubro, com destaque para agosto, tendo como tipo
de 4rea ardida predominante durante todos os meses a drea de Mato. Quanto a area de Po-
voamento, percebeu-se que quantidade de incéndios comecou a aumentar entre os meses

de junho a agosto, e diminuir nos meses seguintes, setembro a dezembro.
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Figura 4.21: Grafico da quantidade de tipos de incéndios por més

4.6.2 Distribuicao de Areas Ardidas por Més

Conforme a Tabela 4.12, o més de agosto foi responsdvel pelas maiores areas ardidas
no territério Portugués, registrando o seu maior valor de area total ardida 482638.89 ha.
Desse total, 239649.98 ha foram de drea de mato, o que a colocou em primeiro lugar em

area ardida por tipo de drea, seguida por drea de povoamento com 218081.20 ha.

Tabela 4.12: Tabela de dreas ardidas por més

Més | AreaPov_ha | AreaMato_ha | AreaAgric_ha | AreaTotal_ha
1 2059.52 0541.55 231.57 11832.64
2 4409.08 14504.04 429.96 19343.08
3 18000.02 27475.21 567.01 46042.24
4 10507.97 12096.94 262.11 22867.03
5 5953.78 5058.74 1917.18 12929.71
6 52780.16 21279.97 7566.37 81626.50
7 109074.43 114591.34 32874.15 256539.92
8 218081.20 239649.98 24907.70 482638.89
9 75952.54 86875.91 9259.81 172088.26
10 203501.94 104899.57 24545.96 332947.48
11 647.37 2950.56 321.55 3919.49
12 584.06 2047.20 106.40 2737.67
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Conforme pode-se observar na Figura 4.22, as maiores areas ardidas concentraram-se
entre os meses de julho a outubro assim como aconteceu com o nimero de ocorréncias.
Em agosto as dreas ardidas atingiram os patamares mais elevados, sendo que em outubro
e julho estes valores também continuaram elevados. Em relacdo aos tipos de dreas ardidas
as areas de matos superaram os demais tipos na maior parte dos meses, seguidas das areas
de povoamento, que nos meses de maio, junho e outubro ultrapassaram as areas de matos

em hectares ardidos.
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Figura 4.22: Gréfico dos tipos de areas dos incéndios por més

4.7 Analise da Severidade Meteorologica

Nesta secdo as estatisticas estdo concentradas na quantidade de incéndios rurais por classe

de severidade meteoroldgica durante os anos e ao longo dos meses!

4.7.1 Nuamero de Incéndios Rurais Anuais por Classe de Severidade
Meteorologica 2011-2022 (DSR)

Conforme a Tabela 4.13, as classes estdo representadas por escalas que variam de O a
6. A escala O registrou a maior quantidade de incéndios rurais, sendo que, em 2011, a

quantidade chegou a 25394 registros, a maior que nos outros anos.
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Tabela 4.13: Escala de DSR por ano

Ano [ DSR EscO [ DSR Esc1 [ DSR Esc2 | DSR Esc3 [ DSR Esc4 | DSR _Esc 5 | DSR_Esc 6
2011 25394 4244 144 0 0 0 0
2012 20030 4356 746 79 0 0 0
2013 15235 7460 331 19 6 0 0
2014 8270 1002 83 0 0 0 0
2015 16728 2700 201 0 3 0 0
2016 11409 3642 082 50 7 0 0
2017 15756 4410 674 126 15 0 0
2018 10477 1597 182 11 2 0 0
2019 9120 1343 211 25 0] 0 0
2020 7837 1566 170 14 3 0 0
2021 7141 032 100 1T 1 0 0
2022 T437 2178 532 135 55 24 5

A severidade meteoroldgica diaria local € representada indiretamente pelo indice DSR,
onde valores elevados de DSR correspondem a niveis de severidade meteoroldgica ele-
vada (tendencialmente, temperaturas elevadas, vento forte, auséncia de precipitacdo e
humidade relativa baixa)(ICNF, 2022).

A Figura 4.23 mostra que as maiores ocorréncias de incéndios aconteceram em 2011 e
foram ocasionadas por DSR_Escala 0. Entretanto, em 2012, 2016, 2017 e 2022, percebeu-
se que houve uma elevacdo da Escala do DSR em relag@o aos demais anos. Vale ressaltar
que valores elevados do indice DSR estdo intrinsecamente relacionados a temperaturas
elevadas, vento forte, auséncia de precipitacdo e humidade relativa baixa (ICNF, 2022), o
que pode ajudar a compreender um pouco do cendrio de 2017 em Portugal.

No ano de 2017, essa elevacao do indice DSR pode ter causado impactos em Portu-
gal pois, de acordo com Ramos, a influéncia de fatores meteorolégicos como uma seca
prolongada que ocasionou um stresse hidrico cumulativo pré-condicionado da vegetagao
de outubro de 2017 somados a passagem do furacido Ophelia e o agente humano causador

de uma elevada quantidade de igni¢cdes negligentes levaram Portugal ao seu pior cendrio
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4.7.2 Nuamero de Incéndios Rurais Mensais por Classe de Severidade

Meteorologica Janeiro - Dezembro

Conforme a Tabela 4.14, o més de agosto foi o més que registrou as maiores quantidades

de ocorréncias, com a classe DSR_Esc 0 registrando o maior nimero de incéndios - 26701

ocorréncias.
Tabela 4.14: Escala de DSR por més
Més | DSR_Esc O | DSR_Esc1 | DSR_Esc2 | DSR_Esc 3 | DSR_Esc4 | DSR_Esc 5 | DSR_Esc 6
1 3248 0 0 0 0 0 0
2 8663 8 0 0 0 0 0
3 13641 191 43 3 0 0 0
4 10247 45 0 0 0 0 0
5 11408 853 109 6 0 0 0
6 14828 2734 226 13 2 0 0
7 23888 8123 1105 189 57 24 5
8 26701 12325 1850 106 19 0 0
9 21346 7415 665 70 3 0 0
10 16204 3734 358 83 11 0 0
11 2656 2 0 0 0 0 0
12 2004 0 0 0 0 0 0

A quantidade mensal de incéndios por escala DSR estd apresentada na Figura 4.24. As
escalas com maiores concentracdes de incéndios foram as DSR 0 e DSR 1, sendo de julho
a outubro como os meses de maiores incidéncias. Nesse periodo, percebeu-se que escalas
mais elevadas do indice DSR passaram a registrar uma quantidade bem maior de incéndios
quando comparadas aos demais meses. Conforme exposto anteriormente, essa elevacao

¢ um reflexo das condi¢des climdticas e meteoroldgicas que impactam diretamente no

[ e e
o o -
-~ o~

Figura 4.24: Quantidade de Incéndios por Classe de Severidade Durante os Meses

namero de ocorréncias.
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4.8 Analise do Perigo de Incéndio Rural FWI

Nesta secao sdo apresentadas as estatisticas relacionadas a quantidade de incéndios rurais

por classe de perigo de incéndio rural que ocorreram ao longo dos anos e dos meses.

4.8.1 Numero de Incéndios Rurais Anuais por Classe de Perigo de

Incéndio Rural

De acordo com a Tabela 4.15, o ano de 2011 registrou a maior quantidade de incéndios

por classe de perigo de incéndio rural, e a classe FWI_escala 1 responsavel pelo maior

nimero, 13636 ocorréncias.

Tabela 4.15: Escala de FWI por ano

Ano [ FWIL EscO | FWI_Esc1 | FWI _Esc2 | FWI_Esc3 | FWI_Esc 4 | FWI_Esc 5 | FWI_Esc 6
2011 7422 13636 7952 743 29 0 0
2012 10110 7977 5217 1651 256 0 0
2013 39081 7126 10472 1399 67 6 0
2014 3923 3507 1677 246 2 0 0
2015 6486 8301 4086 723 33 3 0
2016 3334 5823 4918 1809 199 7 0
2017 6495 7205 5232 1816 215 18 0
2018 6328 3263 2151 477 48 2 0
2019 4942 3357 1810 521 67 2 0
2020 3120 3566 2402 461 37 4 0
2021 3947 2553 1362 299 23 1 0
2022 3834 2482 2698 993 269 72 18

A Figura 4.25 apresenta a distribui¢do anual dos incéndios por classes FWI. As classes
FWI_Escala 0, FWI_Escala 1 e FWI_Escala 2 concentraram as maiores quantidades de

registros de incéndios. Conforme andlises anteriores 2011, 2012, 2013 e 2017 registraram

0s maiores ndmeros de ocorréncias.

escalas maiores aumentou.
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4.8.2 Numero de Incéndios Rurais Mensais por Classe de Perigo de
Incéndio Rural
Conforme a Tabela 4.16, agosto foi o més que registrou a maior quantidade de incéndios,

sendo a classe FWI_escala 2 a que registrou a maior quantidade de ocorréncias com 16754

focos de incéndios.

Tabela 4.16: Escala de FWI por Més

Més | FWI_Esc O | FWI_Esc 1 | FWI_Esc2 | FWI_Esc 3 | FWI_Esc 4 | FWI_Esc 5 | FWI_Esc 6
1 3226 22 0 0 0 0 0
2 7903 752 16 0 0 0 0
3 10912 2585 279 93 9 0 0
4 7373 2789 127 3 0 0 0
5 7416 3413 1230 292 25 0 0
6 5619 7491 3822 821 48 2 0
7 3629 15534 10838 2885 414 73 18
8 3379 16272 16754 4207 369 20 0
9 4739 11943 10791 1806 214 6 0
10 5476 7596 6107 1031 166 14 0
11 2324 321 13 0 0 0 0
12 1926 78 0 0 0 0 0

A Figura 4.26 apresenta a concentracdo dos incéndios nas classes FWI_Escala 0,
FWI_Escala 1 e FWI_Escala 2. Entretanto entre os meses de maior incidéncia concentra-
dos entre julho a outubro, percebeu-se um aumento do nimero de incéndios nas classes
de escalas maiores. Tal fato leva a crer que isso tenha relacdo direta com o verdo e a
seca durante essa época do ano, tendo em vista que quantificam os efeitos da humidade
do combustivel e do vento no comportamento do fogo, evidenciando uma relagao entre a

quantidade de incéndios e as escalas mais elevadas de perigo de incéndio.
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4.9 Correlacao entre Variaveis

Durante a etapa de mineragdo, o enfoque central foi encontrar um modelo preditivo que
permitisse classificar em que classe de drea ardida se enquadraria um registro histérico da
base de dados. Em busca das varidveis mais promissoras para atingir o objetivo, foi uti-
lizada a técnica correlagdo com uma caracteristica, um recurso proveniente da biblioteca
yellowbrick.

Dessa forma, foram realizados testes com a varidvel ClasseArea para identificar dentre
as caracteristicas da base de dados quais que melhor se relacionavam com ela. Também
foram realizados testes com a varidvel AreaTotal_ha com intuito de encontrar aquelas que
possuiam uma relacao mais forte consequentemente gerando uma maior influéncia quanto

a Area total ardida por um registro de incéndio.

4.9.1 Verificando a Correlacao com ClasseArea

A Figura 4.27 apresenta a correlagdo com uma caracteristica, no caso ClasseArea, uma
varidvel inicialmente categorica, codificada em numérica para aplicacdo das técnicas de
correlagdo, que indica em qual faixa de drea ardida um registro se enquadra. Como pode-
se perceber, as correlagdes apresentaram-se muito fracas, existindo tanto correlagdes ne-
gativas quanto positivas. Conforme Castro e Ferrari, a relacio entre as varidveis, variam
de -1 a 1, onde o valor 0 indica auséncia de correlac@o; o valor igual a -1 indica uma cor-
relacdo negativa perfeita em que o valor de uma varidvel € inversamente proporcional ao
valor da outra varidvel e, quando o valor € igual a 1, indica uma correlagdo positiva per-
feita em que o valor de uma varidvel € diretamente proporcional ao valor d4 outra varidvel
(Castro and Ferrari, 2016).

Features correlation with dependent variable
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Figura 4.27: Correlacdo com a varidvel ClasseArea
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Conforme a figura, as correlagcdes negativas representadas pelas varidveis de coor-
denadas geograficas destacaram-se apresentando os maiores valores negativos. Outras
variaveis relevantes foram respectivamente de caracteristicas referentes a duracdo dos
incéndios: "Duracao_Horas", "IncSup24horas"”, as de causa: DescricaoCausa_cod, Ti-
poCausa_cod, as do componente do indice genérico de perigo de incéndio rural FWI:
FFMC e ISI, as de local: Distrito_cod e a de severidade meteoroldgica representada pelo
DSR. Ja em relacdo as correlagdes positivas, o destaque foi para as varidveis de causa:
CodCausa e GrupoCausa_cod, nas de periodo de ocorréncia: Mes e Ano, nas do com-
ponente do indice genérico de perigo de incéndio rural FWI: DC, BUI e DMC e na de
localidade: Concelho_Cod.

4.9.2 Verificando a Correlacio com a Area Total Ardida

Ao se analisar a Figura 4.28, percebe-se que a drea total ardida por um incéndio, uma
varidvel numérica mensurada em ha obteve correlagdes negativas e positivas, sendo as
positivas mais fortes de acordo com a representac¢do grafica. Uma relagdo maior foi ve-
rificada com a duracdo de um incéndio: IncSup24horas e Duracao_Horas. Também se
observou que a severidade meteoroldgica e os componentes do indice genérico de pe-
rigo de incéndio rural FWI também influenciam na érea afetada por um incéndio rural,

conforme apresenta a Figura.

Features correlation with dependent variable
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Figura 4.28: Correlacdo com a varidvel drea total ardida

4.10 Discussao

Em meio a um processo de elevado crescimento e volume de dados, surgiu a Mineragdo de

Dados, como um processo sistematico, interativo e iterativo de preparacao e extracdo de
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conhecimento oriundo de grandes conjuntos de dados (Castro and Ferrari, 2016). Morgan
ressalta o uso de programacao associada a ciéncia de dados para lidar com grandes bases
de dados facilitando a extracdo de insights para usa-los para tomar decisdes melhores
(Morgan, 2016). Dessa forma, ao se optar por uma estratégia mais Data Mining para
exploracdo dos dados do que apenas estatistica convencional, levou-se em conta que esse

tipo de abordagem:

¢ mais eficaz para lidar com grandes volumes de informagdes, podendo lidar com

dados em grande escala e extrair conhecimento util deles;

* permite descobrir padrdes complexos e nao triviais nos dados que podem ndo ser

detectados por andlises estatisticas tradicionais;

* as descobertas do Data Mining podem fornecer informagdes valiosas para apoiar a

tomada de decisoes; e

* permite a construcdo de modelos preditivos € modelos descritivos mais avangados,
o que pode ser util para prever tendéncias futuras e tomar decisdes baseadas em

analises mais sofisticadas.

Partindo do exposto, neste topico € apresentado alguns pontos importantes da discus-

sdo sobre a exploragdo dos dados realizada neste capitulo.

4.10.1 Contextualizacdo dos Resultados

A andlise abrangente dos registros de incéndios florestais em Portugal, em consonéncia
com o que foi apresentado nas se¢des anteriores, revela uma imagem complexa e mul-
tifacetada desse fendmeno recorrente e impactante. Ao mergulharmos nas estatisticas
anuais, dreas afetadas, dimensdo dos incéndios, causas e anélises regionais, pudemos dis-
cernir padrdes notdveis e tendéncias que nos fornecem insights valiosos sobre os fatores
subjacentes e as dindmicas que moldam o cendrio dos incéndios florestais no pais. A

Tabela 4.17 apresenta um resumo desses padroes identificados nos dados.

Tabela 4.17: Resumo de padrdes identificados

Fatores Associados

Meses: De julho a Outubro Ampliacdo dos incéndios florestais
Valores elevados de DSR Ampliacdo dos incéndios florestais
Valores elevados de FWI Ampliagdo dos incéndios florestais

Acdo Humana: negligente, desconhecida ou intencional | Ampliag¢do dos incéndios florestais

Incéndio superior a 24 horas Ampliacao da drea ardida

Longa durac¢do do incéndio Ampliacdo da area ardida
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As descobertas refletem uma realidade preocupante, onde incéndios florestais sdo uma
preocupacdo constante e desafiadora para as comunidades, gestores de recursos naturais
e autoridades governamentais em Portugal. Os niimeros impressionantes de ocorréncias,
areas ardidas e tipos de dreas afetadas indicam a magnitude do impacto desses eventos,

bem como a necessidade urgente de estratégias de gestio e prevengdo mais eficazes.

4.10.2 Relacao com a Literatura

Comparando os resultados obtidos neste trabalho com estudos anteriores sobre incéndios
florestais a exemplo dos relatérios gerados pelo ICNF, podemos constatar tanto conso-
nancias quanto discrepancias significativas. Os achados corroboram com a compreensao
amplamente estabelecida de que os meses de verdo, especialmente entre julho e outubro,
sdo caracterizados por um aumento substancial na quantidade de incéndios, corroborando
a influéncia sazonal de condi¢des meteoroldgicas adversas. Essa consisténcia com a lite-
ratura existente confirma a confiabilidade dos dados utilizados em nossa andlise.

No entanto, destaca-se a importancia de considerar fatores contextuais especificos
de Portugal. O aumento notdvel na severidade dos incéndios em certos anos, como em
2017, revela a interacdo complexa entre fatores meteoroldgicos (por exemplo, a passagem
de furacdes), causas humanas e condicdes do terreno. Nesse sentido, nossos resultados
acrescentam um entendimento mais detalhado das implica¢des de eventos climéticos ex-
tremos ao incluir varidveis como componentes do indice genérico de perigo de incéndio
rural FWI em nossas andlises, explorar mais a severidade meteoroldgica representada pelo

DSR e detalhar mais as causas dos incéndios.

4.10.3 Fatores Influenciadores

Uma anélise mais aprofundada dos fatores influenciadores revela que a duracao do incén-
dio, as condi¢des meteoroldgicas, o perigo de incéndio e as causas desempenham papéis
interconectados na determinacdo da quantidade e gravidade dos incéndios. A correlacio
entre a drea total ardida e a durag@o do incéndio, assim como a relag¢io entre o indice FWI
e a area afetada, destacam a importancia das condicdes climaticas e do comportamento
do fogo no desenvolvimento e propagacdo dos incéndios.

As causas humanas, especialmente a negligéncia e acdes intencionais, emergem como
um fator crucial que requer atencdo urgente. O aumento das ocorréncias de causas desco-
nhecidas em anos recentes levanta questdes sobre a necessidade de um maior esforco na

identificacdo e compreensdo das origens desses eventos.
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4.10.4 Implicacoes para a Gestao e Prevencao:

Os resultados da andlise t€m implica¢des significativas para a gestdo e a prevencao de
incéndios florestais em Portugal. A concentracdo de incéndios em determinados meses e
regides sugere que estratégias de prevencao e preparacdo devem ser intensificadas durante
os periodos criticos de maior risco. A implementa¢do de medidas de monitoramento,
alerta precoce e educacdo publica pode desempenhar um papel fundamental na redugao
do impacto desses eventos.

A anélise também aponta para a necessidade de abordagens integradas que considerem
tanto fatores climaticos quanto comportamentais. A promoc¢ao de praticas sustentdveis de
uso da terra, a conscientizacdo da populacdo sobre o risco de incéndios e a ado¢do de
medidas preventivas podem contribuir para minimizar a incidéncia e a severidade dos

incéndios florestais.

4.10.5 Limitacoes e Futuras Pesquisas

Apesar do avango proporcionado por esta andlise, ela possui limitagdes e algumas ques-

tdes permanecem em aberto e sugerem dire¢des para pesquisas futuras:

* Padrdes Temporais e Climéticos: embora tenha sido explorada a relagdo entre a
época do ano e a incidéncia de incéndios, uma anélise mais detalhada dos padrdes
temporais e climdticos pode proporcionar insights adicionais. Como as mudancgas
climéticas estao afetando os padrdes de incéndios? Existem outras varidveis clima-

ticas que podem estar contribuindo para o aumento dos incéndios florestais?

* Causas Especificas: por mais que tenha sido identificado algumas causas predomi-
nantes dos incéndios, como negligéncia e intencionalidade, uma investigacdo mais
profunda poderia esclarecer os fatores subjacentes a essas causas. Quais s3o 0s
principais motivos por tras das acdes negligentes ou intencionais? Como os fatores
socioecondmicos e culturais influenciam esses comportamentos. Essas sdo limita-

¢oes decorrentes da propria base de dados que nao possui esses dados adicionais.
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Capitulo 5

Machine Learning: Modelagem

Preditiva dos Incéndios Florestais

Neste Capitulo, as atividades foram concentradas na geracdo de um modelo preditivo que
fosse capaz de prever a qual faixa de drea ardida um registro histérico da base de dados
pertenceria com métricas confidveis de acerto.

A base de dados, conforme exposto em se¢des anteriores, ¢ composta por registros
reais de incéndios que ocorreram em Portugal de 2011 a 2022.

Também serdo discutidas e apresentadas as estratégias empregadas para alcangar os

resultados desejadas.

5.1 Tratamento Inicial do Dataframe

Tratamentos realizados para assegurar a qualidade dos fatos representados.

5.1.1 Tratamento dos Dados Faltantes

Ao realizar uma averiguacdo quanto aos dados faltantes, percebeu-se que colunas como:
RNMNPF e RNAP possuiam dados faltando em mais de 90% dos casos. Dada a auséncia
dos dados e a irrelevancia dessas colunas para geracao do modelo preditivo, pois sdo ID,
(Identificador Unico), e ID nio traz significAncia para modelagem, essas colunas foram
descartadas. Também foi realizada a remocdo das linhas que apresentavam algum nulo
para nao prejudicar o funcionamento dos algoritmos de Machine Learning. Em valores
numéricos (como idade, nimero de ocorréncias etc...) a substituicdo do valor ausente
pela valor da média dos valores € muito comum e satisfatério, mais existem situacdes em
que invidvel a correcdo de todos os registros, como € caso dos registros deste conjunto
de dados, sendo mais interessante a remocao. Apesar do impacto que a remog¢ao de um

registro pode causar, essa estratégia também € utilizada na impossibilidade de estimar de
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forma precisa ou na impossibilidade de obter o valor do dado faltante junto a fonte. Desta

forma, passou-se a considerar as colunas e as linhas sempre com valores.

5.1.2 Tratamento dos Dados Inconsistentes

As investigacdes mostraram outro problema no conjunto de dados. Observou-se que ha-

viam registros como Viana Do Castelo que estava sendo diferenciado por letras maitscu-

las e mindsculas (Viana do Castelo e Viana Do Castelo), o que gerava inconsisténcia ao

apresentar estatisticas. Ao aplicar a padroniza¢do, Tabela 5.1, o nimero de ocorréncias de

incéndios por Distritos torna-se coerente pois Viana Do Castelo passa a ser representado

de um unica forma.

Tabela 5.1: Quantidade de incéndios por Distritos: registros padronizados

Indice Distritos Numero de Incéndios
0 Porto 43200
1 Braga 19657
2 Aveiro 15250
3 Viseu 14968
4 Lisboa 14642
5 Viana Do Castelo 13013
6 Vila Real 12844
7 Santarém 9283
8 Setuibal 7827
9 Leiria 7123
10 Braganca 6758
11 Coimbra 6528
12 Guarda 5637
13 Castelo Branco 5101
14 Faro 4376
15 Beja 3722
16 Portalegre 3045
17 Evora 2731

Dessa forma, para solucionar problemas deste tipo na base de dados, a estratégia foi

padronizar os dados em caixa alta para que nao houvesse esta distin¢ao para Distritos,

Concelhos, Freguesias e Localidades, evitando assim estatisticas com resultados incon-

sistentes; a Tabela 5.1 apresenta o resultado da aplicacdo da correcdo para os Distritos.
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5.1.3 Tratamento das Datas

Como a base ja possuia uma coluna com ano, uma com o més, uma com o dia € uma
informando duragdo do incéndio, pode-se descartar as colunas de data: *DataHora_Pri-
meiralntervencao’, ’DataHora_Extincao’ para enxugar mais a base de dados, eliminando

assim registros repetidos ou desnecessarios.

5.1.4 Codificacao dos Dados

Para dar prosseguimento a aplicacdo dos algoritmos de Machine Learning, as varidveis
categdricas presentes na base de dados, foram codificadas em varidveis numéricas.
ApOs a codificagdo de categdrico para numérico a classe passou a ser reproduzida

pelos valores de 0 a 7, onde:

* O valor 0: corresponde a ClasseArea ]0 a 1 hal.

O valor 1: corresponde a ClasseArea [1 a 10 ha].

O valor 2: corresponde a ClasseArea [10 a 20 ha].

O valor 3: corresponde a ClasseArea [20 a 50 ha].

O valor 4: corresponde a ClasseArea [50 a 100 ha].

O valor S: corresponde a ClasseArea [100 a 500 ha].

O valor 6: corresponde a ClasseArea [500 a 1000 ha].

O valor 7: corresponde a ClasseArea [superior a 1000 ha].

5.1.5 Conferida na Duracao dos Incéndios

Foi inspecionado a duragdo dos incéndios para ver se havia registros de duracdo negativos,

mas nao foram encontradas inconsisténcias.

5.1.6 Verificando a Distribuicao dos Registros da Classe

O atributo alvo da base de dados é a ClasseArea, que corresponde a drea ardida repre-
sentada em faixas conforme a Tabela 5.2. Nesta tabela a quantidade incéndios por cada
classe de drea apresenta-se atualizada. Os registros nulos e incompletos que haviam na
base de dados foram removidos durante o processo de tratamento da mesma. A quan-
tidade incéndios por cada classe de darea apds o pré-processamento estd representado a

seguir.
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Tabela 5.2: Quantidade de Incéndios por Faixas de Area

ClasseArea Quantidade
J0aT ha[ 127348
[T a 10 ha] 24319
[T0 a 20 ha] 2375
[20 a 50 ha] 2089
[50 a 100 ha] 937
[TOO0 a 500 ha] 1015
[500 a 1000 ha] 183
superior a 1000 ha 175

A quantidade de registros também foi representada graficamente na Figura 5.1.
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[superior a 1000 ha]
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Figura 5.1: Quantidade de registros por classe de drea categdrico

5.2 Prever a Classe Area

Conforme apresentado na Tabela 5.2, o atributo ClasseArea corresponde a diferentes va-
lores categoricos, de 0 a 1 ha, a superiores a 1000 ha, que sdo as possiveis faixas de drea
que um registro pode arder. Esse atributo representa a classe do conjunto de dados deste
estudo cuja o objetivo € prever a qual faixa de drea ardida um registro histérico da base
de dados pertence.

Para conferir a distribui¢do dos registros por classe area, foi gerada a Figura 5.1, a
partir da qual se verificou o desbalanceamento da classe, tendo como classe majoritdria a
ClasseArea ’]0 a 1 ha[’, que corresponde ao valor 0.

ApOs realizar a codificagcdo, o conjunto de dados foi dividido em base de dados de

treinamento, 75% dos dados e base de dados de teste, 25% dos dados. A base de dados de
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treinamento foi submetida aos algoritmos de Regressdo Logistica, Aprendizagem Bayesi-
ana, Arvore de Decisdo, Random Forest ¢ Redes Neurais para geragio do modelo. Cada
classificador gerado foi testado submetendo-lhe os registros da base de dados de teste para
verificar o desempenho e a precisdo entregues por cada modelo. Conforme mencionado,
a varidvel alvo, a classe, mostrou-se totalmente desbalanceada com quase que a totalidade
dos registros da base pertencentes a classe 0, o que inicialmente levou os classificadores

a gerarem resultados inconsistentes e nao satisfatorios.

5.2.1 Conjunto de Treinamento e Teste

De acordo com scikit-learn, aprender os parametros de uma func¢ao de predi¢ao e testd-la
nos mesmos dados € um erro metodolégico: um modelo que apenas repetisse os rétulos
das amostras que acabou de ver teria uma pontuacdo perfeita, mas ndo conseguiria pre-
ver nada util para dados diferentes. Esta situacdo é chamada de overfitting (scikit-learn,
2023a). Para que os resultados aqui apresentados pelos modelos de aprendizagem de mé-
quina pudessem apresenta-se mais proximos do mudo real, a base de dados foi dividida
em um conjunto para treinamento e outro para teste.

Para uma divisdo aleatéria em conjuntos de treinamento e teste, existe uma fun¢do
auxiliar do scikit-learn - a fungdo train_test_split - que, por padrao, divide 25% dos dados
para teste e 75% restantes para o treinamento (scikit-learn, 2023b). Neste trabalho, a
funcao train_test_split do scikit-learn foi utilizada para dividir a base de dados em base
de dados de treino e base de dados de teste, mantendo-se as propor¢des padroes de divisao,

conforme a Figura 5.2.

¥_train.shape, y_train.shape

((11883@, 23), (118838,))

¥_test.shape, y_test.shape

((39611, 23), (39611,))

Figura 5.2: Base de dados de treinamento e teste

5.3 Aprendizagem de Maquina

5.3.1 Algoritmos de Regressao Logistica e Redes Neurais

Os modelos obtidos pelos algoritmos de Machine Learning Regressdo Logistica e Multi-

layer Perceptron classifier de Redes Neurais com uma arquitetura com uma ou mais ca-
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madas ocultas (que realizam cdlculos intermedidrios e extraem caracteristicas dos dados),
cada uma contendo um nimero varidvel de neurdnios, possui pelo menos uma camada de
entrada (para receber os dados) e uma camada de saida (para produzir as previsdes); nao
foram capazes de prever classes diferentes de 0. Devido ao desbalanceamento do con-
junto de dados, ambos tenderam a classificar todos os registros da base de teste conforme
o valor da classe majoritaria, sendo tais modelos ineficazes para prever classes diferentes
de 0.

5.3.2 Aprendizagem Bayesiana

O modelo gerado pelo algoritmo de Aprendizagem Bayesiana realizou previsdes em to-
das as classes. Entretanto, a sua matriz de confusio 5.3 mostrou a presenca de muitos
erros de classificacdo, tendendo o algoritmo a classificar a maioria dos registros da base

como classe 0. Novamente, o desbalanceamento da classe influenciou no resultado da

classificagdo.
0 1322 11 16 54 149 313
1 5062 829 6 8 32 49 71
2 442 96 2 5 11 13 8
3 347 115 4 6 13 13 12
4 118 62 2 5 19 15 6
5 93 62 10 17 32 24 19
6 5 3 3 4 14 7 5
7 4 2 7 10 \ 17
=] — [N o =t Lo [€s] [~

Figura 5.3: Matriz de Confusdo: Aprendizagem Bayesiana

A tabela de métricas 5.3 do algoritmo apresentou o baixo desempenho do classificador
para classes diferentes de 0, ndo sendo interessante para previsio um modelo que nio

classifique corretamente registros de outras classes.
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Tabela 5.3: Resultados das Métricas de Classificacao para Aprendizagem Bayesiana

Classe Precisdo Revocagdo F1-Score Suporte
0 0.83 0.94 0.88 31902
1 0.33 0.14 0.19 6057
2 0.05 0.00 0.01 577
3 0.00 0.00 0.00 510
4 0.08 0.02 0.03 227
5 0.18 0.12 0.15 257
6 0.03 0.17 0.04 41

7 0.04 0.42 0.07 40
Acuricia 0.78 39611
Média Macro 0.19 0.23 0.17 39611
Média Ponderada  0.72 0.78 0.74 39611

5.3.3 Arvore de Decisdo

O algoritmo de Arvore de Decisdo obteve uma acurdcia menor em relacio aos algoritmos
anteriores, mas isso ndo o impediu que obtivesse resultados melhores para acertar as clas-
ses diferentes de 0. A diagonal principal de sua matriz de confusio 5.4 apresentou uma

quantidade maior de acertos para as classes diferentes de 0.

0 3475 196 144 51 49 6 2
1 3220 2246 251 214 57 60 4 B

2 184 223 63 62 24 20 1

3 100 187 67 4 39 38 5

4 43 65 26 37 21 26 3 6
5 31 59 15 45 33 48 18 8

6 7 8 1 2 2 9 4 8

7 2 4 5 12 \ 17

= - e ™ = Lo © M~

Figura 5.4: Matriz de Confusio: Arvore de Decisdo

A tabela de métricas do algoritmo 5.4 também apresentou uma leve melhoria nos
resultados para classes diferentes de 0, mostrando uma melhor adaptacido do algoritmo

para prever estas classes. Mesmo assim, os valores do precision e recall estavam baixos,
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levando a uma média harmdnica igualmente baixa.

Tabela 5.4: Resultados das Métricas de Classificagdo para Arvore de Decisdo

Classe Precisio Revocacdo FI1-Score Suporte
0 0.89 0.88 0.88 31902
1 0.36 0.37 0.36 6057
2 0.10 0.11 0.11 577
3 0.13 0.15 0.14 510
4 0.09 0.09 0.09 227
5 0.18 0.19 0.18 257
6 0.10 0.10 0.10 41

7 0.36 0.42 0.39 40
Acurécia 0.77 39611
Média Macro 0.28 0.29 0.28 39611
Média Ponderada 0.77 0.77 0.77 39611

5.3.4 Random Forest

Os testes realizados no classificador gerado pelo algoritmo Random Forest mostraram
através de sua matriz de confusdo 5.5, que o modelo prever registros para todas as clas-
ses: assim como o modelo de Arvore de Decisdo, Random Forest obteve acertos ao clas-
sificar registros em todas as classes, mas, mesmo acertando e com uma acuricia melhor

que a de Arvore de Decisdo, ainda ndo foi possivel obter métricas interessantes para um

classificador confiavel.

0
1 3922
2| 217
3 152
4 62
5 66
6 6
7 4

1228

2026

316

271

107

80

14

6

—

21 13 6 12
37 35 15 16
19 19 3 3
25 37 4 19
10 24 B 16
17 15 17 54
4 1 11
2 13
o ™ < n

1 2
1 5
1 1
2 1
4 4
2 3
2 \ 13
© ~

Figura 5.5: Matriz de Confusdo: Random Forest
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Conforme sua tabela de métricas 5.5, os resultados de seus acertos para classificar

registros de classes diferentes de 0 mostraram-se muito baixos.

Tabela 5.5: Resultados das Métricas de Classificagcdo para Random Forest

Classe Precisio Revocacdo FI1-Score Suporte
0 0.87 0.96 0.91 31902
1 0.50 0.33 0.40 6057
2 0.15 0.03 0.05 577
3 0.25 0.07 0.11 510
4 0.10 0.02 0.04 227
5 0.38 0.21 0.27 257
6 0.15 0.05 0.07 41

7 0.45 0.33 0.38 40
Acuricia 0.83 39611
Média Macro 0.36 0.25 0.28 39611
Média Ponderada  0.79 0.83 0.80 39611

5.3.5 Conclusao do Tépico

Pode-se perceber o quanto o desbalanceamento da classe impactou negativamente nos
resultados, influenciando e prejudicando os modelos gerados pelos algoritmos a acertarem
previsdes para as classes minoritdrias durante as previsdes com o conjunto de testes. Os
classificadores classificavam todos os registros como classe 0 ou obtinham poucos acertos
ao tentarem classificar registros que pertenciam a outras classes. Como esses resultados
nao refletiam a realidade esperada, as abordagens a seguir foram no intuito de contornar

o problema e conseguir alcancar resultados mais apurados.

5.4 Abordagens para Tratar o Problema do Desbalance-

amento de Dados

De acordo com Barbosa, as técnicas de amostragem realizam um papel importante na
ajuda aos classificadores que aprendem com base de dados desbalanceadas, uma vez que
essas técnicas retornam uma versao mais balanceada do conjunto de dados desbalancea-
dos (Barbosa et al., 2019).

O Under sampling € uma técnica que reduz o nimero de exemplos da classe majori-
taria para equilibrar o nimero de exemplos de cada classe mais isso pode fazer com que
exemplos importantes para generalizacdo sejam excluidos. O Over sampling geralmente
usa todos os exemplos disponiveis na classe minoritdria para sintetizar novas instancias,

que podem incluir dados ruidosos ou outliers (Barbosa et al., 2019).
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Chawla apresentou um método de oversampling conhecido como Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) - um método que adiciona novos exemplos minorité-
rios artificiais, extrapolando entre instancias minoritdrias pré-existentes em vez de sim-
plesmente duplicar exemplos originais (Chawla et al., 2002). A técnica primeiro encontra
os k vizinhos mais préximos da classe minoritaria para cada exemplo minoritario (Chawla
et al., 2002) recomenda k = 5. Os exemplos artificiais sdo entdo gerados na direcdo de
alguns ou todos os vizinhos mais préximos, dependendo da quantidade de oversampling
desejada (Van Hulse et al., 2007).

Das técnicas de amostragem utilizadas na base de dados, a que realmente proporci-
onou melhorias ao desempenho dos algoritmos utilizados foi o0 método de oversampling
conhecido como SMOTE. Por este motivo, apenas os resultados com oversampling serao
apresentados.

Solucionado o problema do desbalanceamento dos dados com SMOTE, a base de da-
dos passou de 158441 registros para 1018784 registros apds a geragdo dos registros sin-
téticos. Figura 5.6, para uma divisdo aleatdria em conjuntos de treinamento e teste, a
fungdo auxiliar do scikit-learn - a fun¢do train_test_split - que, por padrdo, divide 25%
dos dados para teste e 75% restantes para o treinamento (scikit-learn, 2023b). A partir dai
os algoritmos empregados anteriormente foram utilizados para geragdo de novos modelos

a partir dos registros tratados e dessa forma testar e analisar os resultados obtidos.

[33] X _train_o.shape, y_train_o.shape

( (764888, 23), (764888,))

[32] X test o.shape, y test o.shape

( (254696, 23), (254696,))

Figura 5.6: Base de dados de treinamento e teste apds smote

5.4.1 Regressdo Logistica para Dados Balanceados com Smote

Para o algoritmo de Regressdo Logistica, observou-se, a partir da sua matriz de confusao
5.7, que, apds a amostragem da classe com o SMOTE, o modelo conseguiu classificar
registros que pertenciam a todas as classes, o que ndo tinha sido possivel quando a classe
estava desbalanceada, a qual as previsdes anteriores do conjunto de testes obtiveram como

resultado classe 0.
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0 3069 4158 640 977 2707 1333 5231

1 8487 3480 7405 794 1746 3440 2767 3718

2 6817 3824 7956 981 1852 3335 3706 3366

3 6101 2886 8087 965 1781 3961 3941 4115

4 5127 2239 6340 924 1958 4149 5556 5544

5 4259 1667 3748 962 2014 6151 6530 6506

6 4221 606 886 648 2415

7 5605 301 85 518 1331

o —~ ™~ m = un o ™~

Figura 5.7: Matriz de Confusdo: Regressdo Logistica Oversampling

Todavia, apesar de conseguir classificar registros de todas as classes, a tabela 5.6
mostrou que o algoritmo ainda possuia métricas muito baixas para classificacio, o que,
de certa forma, faz com que o modelo nédo seja considerado um bom classificador para o

conjunto de dados.

Tabela 5.6: Resultados das Métricas de Classificacdo Regressdo Logistica com Oversam-
pling

Classe Precisao Revocagdo F1-Score Suporte
0 0.25 0.43 0.32 31837
1 0.19 0.11 0.14 31837
2 0.21 0.25 0.23 31837
3 0.15 0.03 0.05 31837
4 0.14 0.06 0.09 31837
5 0.20 0.19 0.20 31837
6 0.24 0.31 0.27 31837
7 0.29 0.49 0.37 31837
Acuricia 0.23 254696
Média Macro 0.21 0.23 0.21 254696
Média Ponderada 0.21 0.23 0.21 254696

5.4.2 Aprendizagem Bayesiana para Dados Balanceados com Smote

Para Aprendizagem Bayesiana, a amostragem nao foi interessante, pois, conforme a ma-

triz de confusdo 5.8 e a tabela de métricas 5.7, o F1-Score alcancado nao chegou a 50%
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para nenhuma das classe.

0 3 2641
1 11 4869
2 2999 160 7083
3 2062 142 8671
4 1358 7353 2290 233 10265
5 289 2135 2601 1129 9143
6 21 23 407 1544 2939
7 1758 702
o — ~ m <

72

58

94

295

1544

1707

[T

1996

2417

3649

4425

7567

o

1728

1533

1934

2638

2476

[

Figura 5.8: Matriz de Confusdo: Aprendizagem Bayesiana Oversampling

A acuricia do modelo também foi inferior, visto que antes era 78% e agora diminuiu

para 30% com oversampling. Os baixos resultados obtidos pelo modelo o tornam inapto

para previsao.

Tabela 5.7: Resultados das Métricas de Classificacio para Aprendizagem Bayesiana com

Oversampling
Classe Precisio Revocacdo FI1-Score Suporte
0 0.52 0.42 0.46 31837
1 0.26 0.53 0.34 31837
2 0.12 0.03 0.05 31837
3 0.03 0.00 0.01 31837
4 0.22 0.32 0.26 31837
5 0.19 0.03 0.05 31837
6 0.31 0.60 0.41 31837
7 0.43 0.50 0.46 31837
Acuricia 0.30 254696
Média Macro 0.26 0.30 0.26 254696
Média Ponderada  0.26 0.30 0.26 254696

5.4.3 Arvore de Decisdo para Dados Balanceados com Smote

A sobreamostragem da base de dados com smote proporcionou melhores resultados ao

algoritmo de Arvore de Decisdo. Sua matriz de confusdo 5.9 apresentou-se mais limpa,
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observada pela menor quantidade de erros do modelo.

0 418 297 81 77 7 7
1 4041 1933 1339 403 213 25 11
2 185 1139 587 230 161 9 6

3 122 714 305

4 38 168 149
5 26 108 92
6 2 3
7 3 1
o — ~ m < i o ~

Figura 5.9: Matriz de Confusio: Arvore de Decisdo Oversampling

A tabela de métricas do algoritmo 5.8 mostrou que o classificador obteve um bom
desempenho, apresentando valores altos de acertos em quase todas as classes. Sua acuré-
cia chegou a 92% e o valor mais baixo de seu F1-score foi de 76% para classe 1 e 84%
para classe 0. Os demais valores superaram 90%, para algumas classes 100%, uma mé-
dia harmonica interessante entre precision e recall, quando comparada com a de modelos

anteriores.

Tabela 5.8: Resultados das Métricas de Classificagio Arvore de Decisiio com Oversam-
pling

Classe Precisdo Revocagdo F1-Score Suporte
0 0.86 0.82 0.84 31837
1 0.77 0.75 0.76 31837
2 0.90 0.93 0.91 31837
3 0.92 0.94 0.93 31837
4 0.96 0.97 0.97 31837
5 0.97 0.98 0.97 31837
6 1.00 1.00 1.00 31837
7 1.00 1.00 1.00 31837
Acuricia 0.92 254696
Média Macro 0.92 0.92 0.92 254696
Média Ponderada  0.92 0.92 0.92 254696
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5.4.4 Random Forest para Dados Balanceados com Smote

O balanceamento da classe permitiu que modelo gerado pelo algoritmo Random Forest
obtivesse melhorias significativas em seus resultados, tornando-o, até aqui, o melhor dos
ja testados. A matriz de confusdo do algoritmo 5.10 foi a que apresentou menos erros de

classificacgao.

0 146

o — ™~ m = L o M~

Figura 5.10: Matriz de Confusdo: Random Forest Oversampling

O modelo gerado pelo algoritmo foi muito preciso ao realizar as previsdes do conjunto
de testes. Sua tabela de métricas 5.9 apresentou uma excelente acuracia chegando a 96%
de acertos. Apenas duas classes apresentaram valores de F1-Score menores que 98%, as
classes 1 € 0, com 87% e 89% respectivamente. As demais classes apresentaram valores
entre 98% e 100% o que tornou o classificador excelente para prever os registros em todas

as classes.

Tabela 5.9: Resultados das Métricas de Classificag@o para Random Forest Oversampling

Classe Precisio Revocacao FI-Score Suporte
0 0.90 0.89 0.89 31837
1 0.88 0.86 0.87 31837
2 0.97 0.98 0.98 31837
3 0.98 0.99 0.98 31837
4 0.99 1.00 1.00 31837
5 0.99 1.00 1.00 31837
6 1.00 1.00 1.00 31837
7 1.00 1.00 1.00 31837
Acuricia 0.96 254696
Média Macro 0.96 0.96 0.96 254696
Média Ponderada  0.96 0.96 0.96 254696
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5.5 Discussao

5.5.1 Tratamento do Desbalanceamento de Dados:

Um grande desafio encarado neste estudo foi o desbalanceamento dos dados. Conforme
verificado, a maioria dos algoritmos de Machine Learning tiveram dificuldades para pre-
ver classes diferentes de 0 quando os dados estavam desbalanceados. A técnica de over-
sampling, especialmente o método SMOTE, foi utilizada para lidar com esse problema.
Todavia, apesar do balanceamento dos dados, alguns algoritmos ainda assim apresenta-

ram dificuldades para classificar corretamente as classes minoritarias.

5.5.2 Impacto das Técnicas de Amostragem:

A partir da andlise dos resultados ficou evidente que a utilizagdo da técnica oversampling,
com SMOTE, teve impacto significativo no desempenho dos algoritmos. Mais precisa-
mente, os modelos gerados apds a aplicacdo do SMOTE apresentaram melhorias signifi-
cativas em relacdo aos modelos obtidos antes do balanceamento dos dados. No entanto,
ainda houve variacdo no desempenho entre os diferentes algoritmos apds o balancea-

mento.

5.5.3 Eficacia dos Algoritmos:

Quanto a eficdcia, os resultados obtidos revelaram que alguns algoritmos se sobressairam
em relacdo a outros na tarefa de classificacdo da dimensao de um incéndio, ou seja, prever
a qual classe de drea que um registro de incéndio florestal poderia pertencer. Por exemplo,
a Arvore de Decisdo e o Random Forest se destacaram como os algoritmos mais promisso-
res, alcangando altas taxas de acurdcia e F1-Score apds o balanceamento dos dados. Em
contrapartida, a Regressdo Logistica e as Redes Neurais apresentaram os desempenhos

mais baixos, mesmo apds o tratamento do desbalanceamento.

5.5.4 Limitacoes e Sugestoes para Trabalhos Futuros:

E necessério reconhecer as limitacdes deste estudo. Por exemplo, a qualidade dos da-
dos pode influenciar significativamente o desempenho dos modelos. Apesar de termos
utilizado técnicas de balanceamento de dados e algoritmos de aprendizado de maquina
adequados e eficientes, a inser¢do de atributos adicionais, como relevo, temperatura e
dados culturais por exemplo, poderia refinar ainda mais a capacidade preditiva dos mode-
los. Ademais, a selecdo de caracteristicas pode desempenhar um papel crucial no desen-
volvimento de modelos mais apurados. Apesar de termos nos concentrado em algumas

técnicas de selecao de caracteristicas, explorar outras abordagens poderia revelar insights
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valiosos e melhorar a performance dos modelos. Dessa forma, como sugestdo para traba-
lhos futuros, a adicdo de novas caracteristicas e a exploragdo de diferentes abordagens de
modelagem e técnicas de Machine Learning. Ao considerar esses pontos de vista e explo-
rar continuamente novas abordagens, € possivel avancgar no desenvolvimento de sistemas
de prevencdo e combate a incéndios mais eficientes. Esta discussdo fornece uma visao
abrangente dos resultados obtidos neste estudo e destaca dreas para futuras pesquisas no

contexto de modelagem preditiva de incéndios florestais.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho intitulado "Uma proposta de Data Mining para andlise de dados referen-
tes aos incéndios florestais ocorridos em Portugal”, procurou-se compreender e abordar
de maneira sistemética e abrangente o complexo desafio dos incéndios florestais em ter-
ritério portugués. Dois pontos fundamentais direcionaram essa investigacdo: a andlise
exploratéria dos dados e a modelagem preditiva.

A andlise exploratdria dos dados possibilitou uma visdo minuciosa, mais abrangente e
holistica desse fendmeno recorrente e impactante. A partir de uma variedade de graficos
e tabelas, foi possivel mapear as dreas afetadas em diferentes niveis geograficos, identi-
ficando distritos, concelhos e localidades mais suscetiveis. Essa abordagem apresentou
uma imagem complexa, porém indispensavel, dos incéndios em Portugal.

As estatisticas resultantes da andlise de dados apresentaram insights significativos.
Em particular, destaca-se a acdo do homem como um fator significante na ampliacdo dos
incéndios florestais. Enquanto os incéndios naturais tendem a apresentar menores escalas,
aqueles desencadeados pela intervencao humana, seja por negligéncia, causas desconheci-
das ou acdes intencionais, dominam as estatisticas, responsaveis pela grande maioria dos
incéndios computados. Entretanto, é essencial ndo negligenciar o papel dos fatores mete-
oroldgicos nas quantidades de ocorréncias. Durante os periodos criticos do ano, de julho
a outubro, observou-se que a quantidade de incéndios aumentava, aumentando também o
nimero de ocorréncias que pertenciam a escalas mais elevadas de indices de severidade
meteoroldgica e do risco de incéndio, evidenciando a associacdo direta entre condig¢des
meteoroldgicas adversas e o aumento das ocorréncias. Considerando a gravidade e o im-
pacto dos incéndios para a sociedade e meio ambiente, € incontestdvel e urgente a adoc¢ao
de estratégias mais eficazes em sua gestdo e prevengao.

Todavia, uma das ligcdes mais importantes obtidas a partir deste estudo foi a necessi-
dade de abordagens flexiveis e adaptdveis na pesquisa cientifica. O desbalanceamento das
classes apresentou-se como um empecilho expressivo nos empenhos iniciais de aprendi-
zado de maquina. No entanto, a aplicagdo do método Synthetic Minority Oversampling

Technique (SMOTE) provou ser o caminho para superar esse desafio, permitindo que nos-
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sos modelos alcancassem resultados de alta qualidade.

Na avalia¢do dos algoritmos de Aprendizado de Maquina, o Random Forest, apOs o
balanceamento das classes com SMOTE, despontou como uma abordagem promissora.
Com métricas de desempenho significativamente altas, incluindo uma acurécia de 96%
e valores de Fl-score consistentemente acima de 87%, essa abordagem destacou-se por
sua capacidade de lidar eficazmente com os dados desbalanceados e produzir previsdes
precisas.

Todavia, € importante ressaltar que este estudo ndo elimina as possibilidades de pes-
quisa no campo da andlise e modelagem de incéndios. A inclusio de fontes adicionais
de dados, como dados culturais, climdticos e geoespaciais, oferecem uma oportunidade
promitente para aprimorar ainda mais a precisdao dos modelos e a percep¢cdo das causas
subjacentes dos incéndios.

A medida que a pesquisa avanca, deseja-se que os resultados aqui apresentados esti-
mulem novas investigagcdes e abordagens na drea da prevengao e diminuicdo de incéndios,
ndo apenas em Portugal, mas de uma forma global. Combinando andlise exploratdria de
dados sofisticada e técnicas avancadas de Machine Learning, pode-se continuar a me-
lhorar nossa capacidade de aprender com os dados e assim antecipar e responder a esse
desafio critico, garantindo a seguranga das comunidades e a preservacdo do meio ambi-
ente. Vale ressaltar que esta € uma caminhada que apenas iniciou, ficando assim aberta a
futuras contribuicdes e sugestdes para aprimorar o combate aos danos as nossas florestas

e comunidades.
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