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Resumo. Este trabalho visa modelar o perigo e o risco de incéndios florestais
utilizando duas ferramentas matematicas distintas: um sistema dinamico fuzzy
e um classificador do tipo k-NN (k-NN é o acronimo de k-Nearest Neighbors).
As varidveis de entrada do primeiro sdo umidade relativa do ar e precipitacao
pluvial e a saida gera uma série temporal que modela o perigo de incéndios. O
segundo tem como entradas as varidveis geograficas: altitude, tipologia flores-
tal e as distancias para curso d’dgua e para estradas mais préximos enquanto
a safda é a probabilidade condicional da classe w1 (que representa a presenga
de focos de calor), dado que o padrao de teste x: foi classificado. Esses dois
indices sao utilizados para simular a propagagao de incéndios florestais a partir
da metodologia dos autématos celulares. O estudo é realizado para o Estado do
Acre com informagoes geo-referenciadas dos anos de 2003 a 2014. A acurdcia
do classificador k-NN foi de 84, 3% junto a um conjunto de teste e apenas para
um percentual de 4,52% de focos de calor ocorridos em 2014 foi atribuido
risco zero. A estimativa do risco temporal para o ano de 2014 foi avaliada por
meio de uma classificagao bindria, na qual obteve-se acurédcia de 73,97% com
area abaixo da curva ROC de 87,94%. Apds a simulagao de propagacao de
incéndios utilizando os autématos celulares verificou-se que 62, 86% dos focos
de calor que ocorreram em 2014 pertencem a células que foram atingidas pelo

“incéndio”.
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1. Introducao

A floresta amazonica possui grande importancia nao sé para a populacao
local, mas também para o restante do mundo. Os incéndios florestais que
ocorrem na Amazoénia como um todo, sdo o resultado de severas secas e das
praticas de corte-queima para a limpeza de rocados que muitas vezes se tornam
incontroldveis. O impacto ambiental gerado pelas queimadas atinge a qualidade

do solo e do ar e, consequentemente, a biodiversidade é alterada (Acre, 2010).

A literatura diferencia os conceitos de indice de risco e perigo de in-
céndios. Enquanto o primeiro estd associado a probabilidade de um incéndio
se iniciar em funcdo da presenga e/ou atividades de agentes causadores (nesse
trabalho: altitude, tipologia florestal, distancias para estrada e curso d’dgua); o
segundo relaciona-se as caracteristicas do material combustivel (cardter perma-
nente) e condigdes climéticas (carater varidvel) - nesse trabalho foram utilizadas
apenas umidade relativa do ar e precipitacao pluvial - que predispoem a ignigao

do incéndio ou representam dificuldade para a extingdo (Brown e Davis, 1973)

O objetivo central deste trabalho é modelar o risco e o perigo de incén-
dios: o perigo de incéndio vai ser caracterizado apenas de fatores climéticos e
que denominaremos de risco temporal R; e o outro depende apenas de varidveis
espaciais e serd denominado risco espacial R.. Foi elaborado um estudo de caso
para o Estado do Acre com dados geo-referenciados dos anos de 2003 a 2014.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: na Segao 2 serd discutido
o célculo do risco temporal de incéndios que envolve um sistema dinamico
p-fuzzy. Na Secao 3 serd discutido o risco espacial que é obtido partir da
classificagao realizada por um kNN. A propagacao de incéndios florestais serd
discutida a partir da metodologia dos automatos celulares na Secao 4. Em
todas as segoOes sao apresentadas a metodologia e um caso de estudo para o

Estado do Acre. O trabalho termina com as conclusoes na Segao 5.
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2. Risco de incéndio temporal e sistema fuzzy

Seja U um conjunto classico; um subconjunto fuzzy F de U é caracte-
rizado por uma fungéo ¢p : U — [0,1], denominada func¢ao de pertinéncia de
F, associando a cada x € U o grau de pertinéncia pp(z) de 2 em F (Barros e
Bassanezi, 2010).

Na teoria de conjuntos fuzzy, as varidveis linguisticas tém papel impor-
tante. Varidvel linguistica é um substantivo e seus valores sao adjetivos. Os
conjuntos fuzzy representam os estados (adjetivos) da varidvel linguistica que,
em geral, sao expressos por termos subjetivos como grande, pouco, baixo, entre
outros e modelados por conjuntos fuzzy (Cecconello, 2006).

Um sistema baseado em regras fuzzy, essencialmente, possui quatro com-
ponentes principais: um processador de entrada (ou fuzzificador), uma base de
regras fuzzy, um método de inferéncia fuzzy e um processador de saida (ou
defuzzificador), gerando um ndmero real como sua saida (Pedrycz e Gomide,
2007).

O método de inferéncia utilizado neste trabalho é o de Mamdani e a
defuzzificagao foi realizada através do método do Centro de Gravidade(Barros
e Bassanezi, 2010).

O sistema proposto neste trabalho foi baseado no sistema dinamico p-
fuzzy estudado em Silva (2005), e dado por

Rt+1 = maac(O, Rt + A(Rt)) (21)

onde R; é o risco temporal no instante t, A(R;) = f(Uy, P;) é a variacao do
risco e f é obtida por um sistema baseado em regras fuzzy, no qual as varidveis
linguisticas de entrada sao a umidade relativa do ar U; e precipitagao pluvial
total diaria P; no instante ¢, como pode ser visualizado no diagrama da Figura
1.

Umidade Relativa

do ar (%) Y
Sistema AR) . Rt
Risco temporal —
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Precipitagéo P,

(mm)

Figura 1: Diagrama em blocos do sistema fuzzy para o risco temporal
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O risco temporal definido dessa forma é um valor real e positivo para
cada t. A seguir, encontra-se estudo para o Estado do Acre a partir desse
modelo.

2.1. Estudo de Caso 1: Estado do Acre

As varidveis linguisticas de entrada umidade relativa do ar e precipita¢do
pluvial assumem as classificacoes: MUITO BAIXA, BAIXA, MEDIA, ALTA,
MUITO ALTA.

Tanto os suportes dos conjuntos fuzzy para as variaveis linguisticas
quanto a base de regras do sistema fuzzy foram ajustados a partir de in-
formagoes fornecidas por especialistas e das informagoes de umidade, preci-
pitagao e focos de calor da cidade de Rio Branco nos anos de 2003 a 2013
(Brasil, 2011; Inpe, 2011). Por simplificagado e auséncia de um numero consi-
derdvel de estagoes meteoroldgicas (o Estado possui apenas trés estagoes me-
teoroldgicas registradas em Brasil (2011)), os dados climéticos da capital Rio
Branco foram considerados para o Estado do Acre inteiro.

A simulacao realizada para validar o ajuste realizado considerou os dados
climaticos e de focos de calor de Rio Branco-AC para os 365 dias do ano de
2014. Apés a simulagdo, a série temporal gerada foi normalizada (norma do
méximo) para que pudesse ser realizada a comparagdo com o percentual de
focos de calor ocorridos no mesmo periodo. A Figura 2 ilustra esse fato.
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Figura 2: Focos de calor e risco temporal para o ano de 2014.

Para avaliar a qualidade da estimativa do risco temporal, considerou-
se os resultados obtidos como uma classificagao bindria, na qual, para cada
instante de tempo ¢, R; pertence & classe 1 (w1) se ha ocorréncia de foco de
calor no dia t e se nao ha ocorréncia de foco de calor no dia t, R; pertence a

classe 0 (wp). O verdadeiro positivo (vp) é caracterizado quando R, pertence
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a classe wy e é positivo. Da mesma forma, o verdadeiro negativo (vn) ocorre
quando R; pertence a classe wg e é nulo. Para o falso negativo (fn) temos
R, = 0e R; € wy e o falso positivo (fp) possui a caracteristica de Ry > 0 e

R; € wg. A Tabela 1 resume essas ideias.

Tabela 1: Classificagao utilizada para medir a eficiéncia do risco temporal

Classificagao Risco temporal (R;) | Classe de R,
Verdadeiro positivo (vp) positivo w1
Verdadeiro negativo (vn) nulo wo

Falso positivo (fp) positivo wo
Falso negativo (fn) nulo w1
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Figura 3: Curva ROC para o risco temporal

Com essa metodologia, apds serem preditos os riscos temporais para
o ano de 2014, obteve-se acurdcia=73,97% e a &area abaixo da curva ROC é
0,8794. As curvas ROC (do inglés Receiver Operator Characteristic) sdo co-
mumente usadas para apresentar os resultados de problemas de decisao binaria
em aprendizado de maquina (Davis e Goadrich, 2006). Quanto mais préximas
de 1 (um) essas duas medidas, melhor o desempenho do classificador. A Figura
3 apresenta a curva ROC obtida.

3. O risco espacial e o problema de classificacao

Outro estudo de interesse foi obter um mapeamento R. que associou
variaveis espaciais de um dominio 2 C R”™ ao conjunto imagem IR tal que para

cada x € R™, y = R.(z) € [0,1] é o risco de incéndio espacial associado a
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x. Para atingir esse objetivo, o problema de obter esse mapeamento foi refor-
mulado para um problema de classificacao binéria e, a partir de informagoes
geo-referenciadas sobre as varidveis independentes e dependentes, utilizou-se
de técnicas de aprendizado computacional para obter um processo de classi-
ficagao eficiente e o risco espacial foi definido como a probabilidade condicional
da classe w; (presenca de focos de calor) dado que o padrao z; foi classificado.

As varidveis de entrada escolhidas para o classificador sao: altitude,
tipologia, distancia para curso d’agua e distancia para a estrada mais proximos,
todas geo-referenciadas. A varidvel de saida é bindria e representa a presenga
(classe wy) ou nao (classe wy) de foco na célula considerada.

O diagrama da Figura 4 ilustra o modelo do classificador proposto.

Altitude
Tipologia Risco
Classificador espacial
Distancia para R e

curso d’'agua

Distancia para
estrada

Figura 4: Diagrama em blocos do classificador

Ap0s a separacao dos dados em conjunto de treinamento e teste, realizou-
se o treinamento com o classificador escolhido e averiguou-se o desempenho do
mesmo a partir do calculo do erro junto ao conjunto de teste. Quanto menor o
erro de classificagao junto ao conjunto de teste, melhor sera a estimativa do risco
espacial. Efetuou-se a predicao da classe para o conjunto completo dos dados
que recobrem o dominio 2, e, assim, obteve-se um mapeamento geogréafico do
risco espacial, no qual, para cada ponto da discretizagao do dominio associou-
se a probabilidade condicional em relacao a classe wl dado que o ponto foi
classificado, o que sugere a seguinte definicao.

Define-se aqui o risco incéndio espacial pela Férmula:

R, = P(w1]xt) (3.2)

onde P(w1|z:) é a probabilidade condicional da classe ser wy dado que o padrao
x; foi classificado. A probabilidade condicional da Férmula 3.2 pode ser calcu-
lada pelo teorema de Bayes Webb (2002).
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3.1. Estudo de Caso 2: Estado do Acre

Com a metodologia da se¢ao anterior, foi obtido o risco espacial para o
Estado do Acre. Os mapas geo-referenciados foram obtidos a partir do Zone-
amento Ecolégico Economico do Estado do Acre fornecidos pela Fundagao de
Tecnologia do Estado do Acre - FUNTAC. O banco de dados que originou os
conjuntos de treinamento e validagao foi obtido a partir do cruzamento de in-
formacoes geo-referenciadas de uma malha de retangulos (células) que recobre
o Estado do Acre com focos de calor ocorridos nesse Estado no periodo de 2003
a 2013 (Acre, 2010).

Ao realizar testes de classificacdo com varias técnicas, o classificador que
apresentou melhor desempenho, considerando os dados disponiveis, foi o clas-
sificador k-vizinhos mais préximos (k-NN do acrénimo k-Nearest Neighbors).
Esse classificador possui aprendizagem baseada em meméria e identifica a classe
de um determinado vetor de teste x; a partir do voto majoritario dos k vizinhos
mais préximos de z; (Haykin, 2001).

Em virtude da ocorréncia de focos de calor ser diferente entre o leste
e oeste do Estado do Acre, houve a necessidade de separar os dados (conjun-
tos Leste e Oeste) antes do treinamento ser realizado. Para cada um desses
dois conjuntos, separou-se os dados em dois conjuntos: 85% dos dados para o
conjunto de treinamento e 15% para o de teste.

Para estimar o valor étimo para k utilizou-se, com os dados de treina-
mento, a técnica de validagao cruzada com dez pastas (10-fold cross validation)
da seguinte forma: para cada valor de k (k =1,...,50), obteve-se o Hamming
Loss de validagdo médio entre os 10 treinamentos. O valor de k escolhido é
aquele que corresponde ao menor valor de Hamming Loss médio. Esse proce-
dimento foi repetido para os dois conjuntos (Leste e Oeste). Os valor 6timo de
kq (n° de vizinhos para o conjunto direita) foi igual a 21 com um Hamming
Loss médio de 16,74% e de k. (n° de vizinhos para o conjunto esquerda) foi
igual a 11 com um Hamming Loss médio de 12,44%.

O risco incéndio espacial é a probabilidade condicional da classe wy (que
representa a presenga de focos de calor), dado que o padrao de teste x; foi

classificado, que para o classificador k-NN, é dada pela férmula:

Nyiz
R. = P(wy|xy) = o (3.3)

onde n,;, é o numero de vizinhos do padrao z; que estdao na classe wy e k é o

numero total de vizinhos mais préximos Webb (2002).
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Obtidos os valores de k. e kg 6timos, eles foram utilizados para predizer
as classes dos dados do conjunto de teste. O Hamming Loss calculado junto a
esse conjunto foi de 15,70%. Como a taxa de acerto (acurdcia) do classificador
k-NN foi em torno de 84, 30%, pode-se perceber que dadas as condigoes espaci-
ais de qualquer ponto do dominio, consegue-se determinar, com uma boa taxa
de acerto, a ocorréncia ou nao de foco de calor para o periodo considerado. A
Figura 5b ilustra a predicao do risco espacial para todos os dados relativos a
discretizacao do dominio considerado.

a) Total de focos de calor ocorridos no ano de 2014.
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b) Risco de incéndio fuzzy obtido para o Estado do Acre.

Figura 5: Mapa de ocorréncia de focos de calor e a predigao de risco de incéndio
espacial para o ano de 2014.

Para avaliar a estimativa do risco de incéndios, realizou-se a predigao do
risco para os 9327 focos de calor que ocorreram durante o ano de 2014 Inpe
(2011). A Tabela 2 apresenta o percentual de focos de calor e do total de células

do dominio que apresentam risco espacial zero e maior que 20%. Esses niimeros
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indicam que, de fato, locais com maior risco espacial estdo mais propensos a
ocorréncia de novos focos de calor.

Tabela 2: Percentuais de focos de calor ocorridos em 2014 e do total de células

do dominio

Risco Espacial Percentual
Focos de Calor | Total de Células
Zero 4,52% 48,12%
Maior que 20% 80,5% 29,24%

Nesse trabalho, combinou-se o mapeamento de risco gerado pelo clas-
sificador com a série temporal obtida pela saida do sistema fuzzy para gerar
simulagoes de propagagao de incéndios. Para isso, utilizou-se a metodologia de
automatos celulares cujas regras locais de mudanca de estados utilizam os va-
lores de risco temporal (R;) e risco espacial (R.), conforme descritas nas segoes

2 e 3, respectivamente.

4. Modelo de propagacao de incéndios com Au-

tomatos Celulares

Os Automatos Celulares (AC) sdo representagbes matematicas para sis-
temas fisicos com espago, tempo e quantidades fisicas discretizados. (Wolfram,
1994).

Um autémato celular consiste em uma malha (ou “vetor”) regular e
uniforme com uma varidvel discreta em cada sitio (“célula”). O estado de
um automato celular é completamente especificado pelos valores das varidveis
em cada célula. A vizinhanca de uma célula (z;,y;) é definida como todos os
sitios imediatamente adjacentes, as vezes inclui ela propria. A evolugao de um
automato é realizada em passos de tempo discretos e o valor de uma variavel
em todas as células é atualizado simultaneamente com base nos valores das
variaveis em células na sua vizinhancga no passo de tempo anterior dependendo
de um conjunto de regras locais definidas (Wolfram, 1994).

Pode-se representar a composicao de um AC como sendo

U= (L QR,f),

onde IL é a malha de células, © o conjunto de estados que cada célula assume,
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R a vizinhanga de uma determinada célula e f a regra ou funcao de transicao
local (Adamatzky, 1994).

A malha do AC utilizado nessa tese é bidimensional e retangular e cada
célula x € IL serd denotada por suas coordenadas (z;,y;) no plano.

Os valores que as células assumem sdo conhecidas como estados e o
conjunto de estados que uma célula pode assumir é representado por Q). Para
0 AC que ird simular a propagacao de incéndio consideramos Q = {0, 1,2, 3}
com significados descritos na Tabela 3.

Tabela 3:_Estados das células do AC
0 Vazia

Vegetacao

1
2 | Queimando
3 | Queimada

O dominio do AC foi considerado retangular e as células que nao perten-
cem geograficamente ao estado do Acre, foram consideradas no estado 0 (zero).
As células do interior e fronteira do estado foram consideradas no estado 1 (um)
exceto aquelas que correspondem aos rios do estado, que também fora conside-
radas no estado 0 (zero) para impedirem a propagacdo do incéndio. Somente
as células com estado 1(um) evolufram para os estados 2 (dois) “queimando”
e 3 (trés) “queimado”.

Foi considerada vizinhanca de Moore, ou seja, que cada célula
u;,; = (4, y;) possul oito vizinhos vi = (Zi41,Yj+1), V2 = (Tit1,Yj-1),
v3 = (i—1,Yj+1), V4 = (Ti=1,Yj—1), Vs = (Tiyx1,¥5), V6 = (Ti=1,Y;),

U7 = ($i7y,j—1)7 Vg = ($i7y,j+1)-

O estado da célula u; ; € @ no instante ¢ é indicado por u} ; e o estado da
vizinhanga por E(uf ;)t = (v{, ..., v§), pois na vizinhanca de Moore cada célula
possui 8 vizinhos. O estado da célula x no préximo instante depende do estado

t t

atual dela e das células vizinhas: u} ' = f(uf ;, E(uf ;) = f(ul ;,01,...,v}).

4.1. Regras de Mudanca de Estado

Para definir as regras de mudanca de estado das células do automato
faz-se necessario definir o risco de incéndio efetivo - R.y. O risco de incéndio
efetivo - Ref(x;,y;,n) - associado & célula (x;,y;) no tempo n é dado pela
férmula:
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Rey(x4,y;,n) = tr(Re, Ry) = max(0, Re(x;,y;) + Re(n) — 1) (4.4)

para todo (:Ei7yj) € e ne{l,....,T}. A notacao t; representa a norma
triangular (t-norma) de Lukasiewski. Um operador ¢ : [0,1] x [0,1] é uma

t-norma se satisfizer as seguintes condigoes (Barros e Bassanezi, 2010):
1. t(l,z) = x;
2. t(x,y) = t(y, v);
3. t(x, t(y, 2)) = t(t(x,y), 2);

4. sex <w ey <wentdo t(x,y) < t(u,v);

Essa t-norma foi escolhida, em particular, para que as células do AC, que
estivessem associadas a riscos espaciais maiores, mudassem de estados primeiro
a medida que o risco temporal aumentasse durante uma simulagao com tempo
t € [1,365].

A mudanca do estado “vegetacdo” para o estado “queimando” de uma
determinada célula (z;,y;) do autémato somente ocorre quando o risco de
incéndios temporal for positivo, ou seja, R; > 0.

Além disso, se uma célula (z;,y;) encontra-se no estado queimando,
o “fogo” serd propagado para outra célula (u;,v;) € E(x;,y;) pertencente a
vizinhanga da primeira quando o risco efetivo R.f(u;,v;,n) for maior que ¢;

(condigao de propagacao).

Rer(ui,vj,mn) > ¢ (4.5)

onde ¢; é uma constante que estd associada a dificuldade de propagacao do
fogo em virtude da combinacao dos riscos temporal e espacial da célula na
vizinhanga.

Além da condicao de propagacgao, apenas um percentual de células
vizinhas serdo “incendiadas”, de forma aleatéria, a partir da escolha de um
parametro limiar. A escolha desse percentual é feita com um parametro alea-
tério w((z;,y;)) para cada célula, obtido por uma distribui¢ao uniforme U[0, 1],
e por um parametro co, que nesse trabalho serd denominado de limiar de al-

cance. Dessa forma, as células vizinhas incendiadas devem cumprir a condigao

w((wi,y5)) < ca-
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A cada iteracdo, quando tem-se R; > 0, o algoritmo realiza também a
“queima” aleatdria de um percentual das células que satisfazem a condigao 4.5.
Os parametros ¢;, ¢z € [0, 1] foram determinados pelas simulagoes computaci-
onais com os dados relativos ao Estado do Acre na subsecao 4.2.

O fenomeno dos incéndios ocorrem, com algumas excec¢oes, em um peri-
odo do ano especifico (perfodo menos chuvoso), por isso existe a necessidade de
realizar a mudancga de estado de um percentual dos nés no estado “vegetagao”
para o estado “queimando” de forma aleatéria quando o risco temporal as-
sume um valor diferente de zero, sinalizando que o clima encontra-se propicio
a ocorréncia de incéndios.

Para cada célula (x;,y;), a mudanca do estado “queimando” para o
estado “queimado” é feita quando p((x;,y;)) < B(R:(n)) onde p((x;,y;)) é um
parametro aleatério com distribuicao uniforme U0, 1] associado a célula (z;, y;)
e B(R¢(n)) é um parametro chamado Limiar de Extingao que depende do
risco temporal no instante t. Esse parametro B, definido como uma fungao de
R;, é dado pela Férmula 4.6.

B(n) —cs * Riy(n) se Ry(n) >0

B(n) se R(t) =0 (4.6)

B(n+1) = {
onde c3 é um parametro que define uma taxa de redugao no parametro B, de
uma iteragao para a seguinte, em virtude de R; ser positivo.

Quanto maior o valor de B, mais rapidamente as células que estao no es-
tado “queimando” mudam para “queimado”, isso representa uma extingao mais
rapida do incéndio o que justifica a dependéncia que B possui em relacdo ao
risco temporal. Um valor positivo de risco de incéndio indica que as condigoes
climéticas estao propicias ao inicio de novos incéndios e que os incéndios que
estao ocorrendo tendem a se prolongar, se nao houver algum controle externo.
Agora a medida que as chuvas comecam a ocorrer, o risco comegar diminuir e
existe a tendéncia de focos de incéndio se apagarem, ou seja, B deve parar de
reduzir o seu valor, assumindo o mesmo valor da iteragao anterior. A constante
c3 também serd determinada na subsecao 4.2, onde é realizado um estudo para
o Estado do Acre.

4.2. Estudo de Caso 3: Estado do Acre

As simulacgoes de incéndio florestal para o Estado do Acre foram reali-

zadas com uma malha de 226.267 pontos distribuidos na regiao em estudo e
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com dados climaticos e de focos de calor registrados no ano de 2014. Para cada
célula do autdomato foi realizada a predicao do risco espacial com a metodologia

indicada na secao 3.

Os dados climéticos utilizados foram umidade e precipitacao do ano de
2014 para a cidade de Rio Branco-AC (foram considerados os mesmos para o
Estado do Acre inteiro) e, a partir delas, calculou-se o risco temporal fuzzy
pela metodologia aplicada na segao 2. Cada passo de tempo do autdomato

corresponde a um dia (24h).

Para determinar os parametros ¢, ¢z e ¢z € [0,1] citados na segao
4, considerou-se o conhecimento prévio das células em que ocorreram os focos
de calor no Estado do Acre durante o ano de 2013. A partir disso, gerou-
se simulagdes com autémato celular para valores de ¢j,¢3 € [0,1] e ¢ €
[0,0.1] de forma exaustiva, considerando dois pardmetros constantes e variando
o terceiro. Os parametros que foram escolhidos sao aqueles que maximizam o
percentual de focos de calor “atingidos” pelas células no estado queimando sem
entretanto queimarem todas as células da regiao oeste do acre que possui risco

espacial muito maior que as demais.

Para esse trabalho, encontrou-se ¢; = 0.2 (condigao de propagacao
(4.5)), c2 = 0.05 (limiar de alcance) e ¢z = 0.1 (taxa de decrescimento
do limiar de extingdo B) a partir de simulagoes realizadas com os dados
climéticos e de focos de calor relativos ao ano de 2013, haja vista que o con-
junto que deseja-se realizar as simulagoes de propagacao e estimativa de risco

¢é relativo ao ano de 2014.

Com esses riscos calculados, o autémato consegue simular a propagacao
de incéndios com a aplicacao das regras de transicao de estados vistas na
subsecao 4.1. Dessa forma, os focos de incéndios sé afetaram células com risco
espacial positivo e somente serao atingidas no tempo real de ocorréncia de
incéndios no Estado do Acre. Os resultados das simulagées podem ser verifica-

dos na Figura 6.
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Figura 6: Séries temporais do percentual de focos de calor, risco temporal fuzzy

e percentual de nés “queimando” do autémato.

As Figuras da Tabela 7 apresentam os estados do autémato celular para
diferentes instantes de tempo (em dias). As células na cor branca sdo consi-
deradas no estado 0 (zero) — vazia— e representam as areas externas ao estado
do Acre e os principais rios do Estado. As células em verde estdao no estado 1
(um) — vegetacdo — e sdo as células passiveis de mudar para os estados 2 (dois)

— queimando — na cor vermelha e 3 (trés) - queimado - na cor cinza.

a) Estado do autémato em t=230 dias. b) Estado do autémato em t=240 dias.

¢) Estado do autémato em t=250 dias. d) Estado do autémato em t=365 dias.

Figura 7: Estados dos automatos nas iteragoes 230, 240, 250 e 365 do ano de
2014.
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Ao verificar a ocorréncia espacial dos focos de calor em 2014 e o resultado
final da simulacdo do autémato celular, obteve-se que 62,86% dos focos de
calor que ocorreram em 2014 pertencem a células que foram atingidas pelo
“incéndio”. A Figura 8 mostra os resultados das simulagoes. As células em
vermelho representam o estado final das células queimadas durante a simulagao
do AC considerando os 365 dias de 2014. J4 os pontos em azul representam o
total de focos de calor ocorridos nesse mesmo ano. Pode-se verificar que existem
muito mais células vermelhas do que azuis, isso acontece no fenémeno real,
pois conforme Brown e Davis (1973) quando a floresta é apenas impactada por
incéndio existe uma dificuldade maior de detecgao por satélite do que quando
as copas das arvores é afetada.

a Células do Autdmato Queimadas
Q e o o Focos de Calor (Acre-2014)

8.95—

Coordenada Y (m)

8.9

8.85—

8.8~

3 4
Coordenada X (m)

Figura 8: Focos de calor ocorridos em 2014 e as células “queimadas” do

automato celular.

5. Conclusoes

O trabalho desenvolvido modela o perigo e o risco de ocorréncia de
incéndios por técnicas diferentes. O primeiro estd associado a variagao dos
fatores climdaticos durante um ano completo para estimar o periodo no qual
esse indice — aqui denominado risco temporal — se torna positivo e comeca a
aumentar. O 1ltimo — denominado aqui de risco espacial — é obtido a par-
tir de um sistema de aprendizado computacional que identificou, baseado em
um histérico de ocorréncias de focos de calor, caracteristicas fisicas do meio

estudado que estao associadas ao fendémeno dos incéndios.
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No risco temporal as informagoes utilizadas no modelo foram obtidas de
especialistas e de observacao da ocorréncia dos focos de calor associando-os aos
fatores climaticos. J4 no risco espacial, essas associagoes foram extraidas dos
dados pelo classificador (aprendizado de médquina). A acurdcia do classificador
k-NN foi de 84,3% e apenas para um percentual de 4,52% de focos de calor
ocorridos em 2014 foi atribuido risco zero.

Em relagao ao risco temporal, a estimativa para o ano de 2014 foi avali-
ada a partir de uma classificacao bindria, na qual obteve-se acurédcia de 73, 97%
e o valor da drea abaixo da curva ROC foi 0,8794. Apds a simulacao de pro-
pagacao de incéndios florestais utilizando os automatos celulares verificou-se
que 62, 86% dos focos de calor que ocorreram em 2014 pertencem a células que

foram atingidas pelo “incéndio”.
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