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RESUMO

NEVES, Felipe Patricio das. Diagnostico e Predicdo de incéndios florestais com o uso
de redes neurais artificiais. 2022. Tese (Doutorado em Ciéncias Florestais) —
Universidade Federal do Espirito Santo, Jerbnimo Monteiro, ES. Orientador: Prof. Dr. Nilton
Cesar Fiedler. Coorientadores: Prof. Dr. Alexandre Rosa dos Santos. Prof. Dr. Ronie Silva

Juvanhol.

Nos ultimos anos os incéndios florestais tém sido cada vez mais frequentes em varias
regides do mundo. Com isso, diversas instituicdes tém buscado estratégias capazes de
mitigar suas consequéncias, ja que podem ocasionar Sérios prejuizos a sociedade, em
meio a recursos financeiros, humanos e materiais limitados. Nesse contexto, esta pesquisa
objetivou realizar diagnostico da série histérica de atendimentos do Corpo de Bombeiros
Militar a incéndios florestais no estado do Espirito Santo, de 2010 a 2019. Em seguida,
analisou detalhes relacionados as ac¢des de combate aos incéndios, como tempo de
empenho de equipes, deslocamentos, vegetacdes impactadas, periodos de demanda.
Além disso, prop6s-se modelo hibrido de mapa de incéndios, reunindo dados do Centro
Integrado Operacional e Defesa Social (CIODES) e do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE); modelaram-se redes neurais artificiais (inteligéncia artificial) para
predicdo de novos focos no norte e noroeste do estado, com base na série histérica de
incéndios registrados pelo CIODES e dados meteorologicos de estagdes do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET). Para analise estatistica os dados de atendimentos
foram submetidos ao teste de analise de variancia, sendo que, quando F significativo,
médias foram submetidas ao teste Tukey ao nivel de significancia de 5%. Utilizaram-se na
criacdo de mapas e analises espaciais os softwares ArcGIS 10.8 e QGIS 3.16, e o
Statistical Package for the Social Sciences (SPSS), da International Business Machines
Corporation (IBM), na construgéo das redes neurais artificiais e predi¢cdo de incéndios
florestais. Destacaram-se como periodos criticos 0s anos 2015 e 2019; meses de agosto
a outubro, e janeiro a marco (inverno e verdo) com maior incidéncia anual; assim como
entre as sextas-feiras e domingos. Constatou-se também que os incéndios florestais foram
mais frequentes nas microrregioes administrativas Metropolitana, Rio Doce, Centro-Oeste,
Nordeste e Central Sul. Tanto os registros do CBMES quanto do INPE apresentaram
tendéncias semelhantes, diferindo-se em numeros absolutos devido a metodologia

empregada pelos 6rgaos responsaveis. Além disso, notou-se de forma geral aumento nas



meédias mensais de tempo de empenho e deslocamentos de viaturas da Corporacao em
2018 e 2019; as vegetacdes mais impactadas foram n&o nativas (66,91%), além de nativas
(17,88%), e vegetacdes rasteiras/terrenos baldios (15,21%). O mapa hibrido utilizando
dados do CIODES e do INPE mostrou-se relevante, capaz de auxiliar os gestores
responsaveis em planejamentos de acfes futuras. Por fim, foi possivel modelar redes
neurais artificias para os 05 municipios mais castigados da regido norte e noroeste do
estado e valida-las, tendo suas métricas de desempenho apuradas, apresentando no geral
boa acuracia e precisdo. Quanto a importancia de variadveis, a velocidade do vento
destacou-se nas redes de Linhares e Nova Venécia, enquanto a umidade relativa do ar,
para os municipios de Colatina e Aracruz, e a temperatura, para a rede de Sdo Mateus.
Quando submetidas a situacdes hipotéticas, foram capazes de prever focos para cada
condicdo e local propostos no estudo. Dessa forma, a pesquisa obteve informacgdes
técnicas importantes, capazes de subsidiar decisbes estratégicas de gestores
competentes, buscando otimizar o emprego de recursos publicos em acdes voltadas a este

tipo de desastre.

Palavras chave: Protecéo florestal, Prevencdo e combate a incéndios, Geotecnologias,
Rede Neural Artificial.



ABSTRACT

NEVES, Felipe Patricio das. Diagnosis and prediction of forest fires using artificial
neural networks. 2022. Thesis (Doctorate in Forest Sciences) — Federal University of
Espirito Santo, Jerdnimo Monteiro, ES. Advisor: Prof. Dr. Nilton Cesar Fiedler. Co-advisors:

Prof. Dr. Alexandre Rosa dos Santos. Prof. Dr. Ronie Silva Juvanhol.

In recent years forest fires have been increasingly frequent in several regions of the world.
As a result, several institutions have sought strategies capable of mitigating its
consequences, as they can cause serious damage to society, amid limited financial, human
and material resources. In this context, this research aimed to carry out a diagnosis of the
historical series of services provided by the Military Fire Brigade to forest fires in the state
of Espirito Santo, from 2010 to 2019. Then, it analyzed details related to firefighting actions,
such as time of commitment of teams, displacements, impacted vegetation, periods of
demand. In addition, a hybrid fire map model was proposed, gathering data from the
Integrated Operational and Social Defense Center (CIODES) and the National Institute for
Space Research (INPE); Artificial neural networks (artificial intelligence) were modeled to
predict new outbreaks in the north and northwest of the state, based on the historical series
of fires recorded by CIODES and meteorological data from stations of the National Institute
of Meteorology (INMET). For statistical analysis, the attendance data were submitted to the
analysis of variance test, and, when F was significant, means were submitted to the Tukey
test at a significance level of 5%. The software ArcGIS 10.8 and QGIS 3.16, and the
Statistical Package for the Social Sciences (SPSS), from the International Business
Machines Corporation (IBM), were used in the creation of maps and spatial analysis, in the
construction of artificial neural networks and prediction of forest fires. . The years 2015 and
2019 stood out as critical periods; August to October, and January to March (winter and
summer) with higher annual incidence; as well as between Fridays and Sundays. It was
also found that forest fires were more frequent in the administrative micro-regions
Metropolitana, Rio Doce, Midwest, Northeast and Central Sul. Both CBMES and INPE
records showed similar trends, differing in absolute numbers due to the methodology used
by Organs responsible bodies. In addition, there was a general increase in the monthly
averages of commitment time and displacement of the Corporation's vehicles in 2018 and
2019; the most impacted vegetation was non-native (66.91%), in addition to native
(17.88%), and undergrowth/wasteland (15.21%). The hybrid map using data from CIODES
and INPE proved to be relevant, capable of helping responsible managers in planning future



actions. Finally, it was possible to model artificial neural networks for the 05 most punished
municipalities in the north and northwest of the state and validate them, having their
performance metrics determined, showing generally good accuracy and precision.
Regarding the importance of variables, wind speed stood out in the Linhares and Nova
Venécia networks, while relative air humidity for the municipalities of Colatina and Aracruz,
and temperature for the Sdo Mateus network. When subjected to hypothetical situations,
they were able to predict foci for each condition and location proposed in the study. In this
way, the research obtained important technical information, capable of supporting strategic
decisions of competent managers, seeking to optimize the use of public resources in actions

aimed at this type of disaster.

Keywords: Forest Protection, Fire prevention and fighting, Geotechnologies, Atrtificial

Neural Network.
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1. INTRODUCAO

As Ultimas décadas foram marcadas pelo grande numero de incéndios florestais em
praticamente todo o planeta. Tais desastres sdo responsaveis pelos maiores danos as
florestas do mundo (SOARES, BATISTA, TETTO, 2017). Os incéndios florestais tém
ocasionado problemas em diversas escalas, como a degradacédo da vegetacao, impactos
a biodiversidade, prejuizos financeiros e o pior das consequéncias, a perda de vidas.
Observam-se problemas tanto em escalas regionais, como para a saude humana, transito,
dentre outros, quanto também em escalas mais globais, na emissao de carbonos para a
atmosfera, capazes inclusive de comprometer o clima no mundo (HERAWATI; SANTOSO,
2011).

Estatisticas mundiais em relacdo a incéndios florestais, bem como de seus impactos
negativos de diversas naturezas ainda estdo longe de serem definidas com precisédo, em
razao da fragilidade ou até mesmo da auséncia de registro de ocorréncias de incéndios
(CTIF, 2017). Diante desse cenario, instituicdes responsaveis por planejamentos e gestao
de acles de prevencdo e resposta a tais desastres, em meio a escassez de recursos
publicos e privados, tém buscado melhores estratégias para desempenho de suas funcoes,
priorizando maior eficiéncia e eficacia. Nesse sentido, cada vez mais profissionais da area

tém realizado pesquisas abordando essa tematica.

Em funcéo dos inumeros beneficios, os Corpos de Bombeiros Militares em todo o mundo
tém concentrado esforcos nessa seara afim de melhorar seus servigos de prevengao aos
incéndios, por conhecerem bem seus efeitos catastréficos, assim como as iniUmeras perdas
gue podem ocasionar. Varios paises tém investido cada vez mais em prevencao, protecao
e investigacao de incéndios como Austrdlia, Estados Unidos, dentre outros (MAINARDES;
CERQUEIRA; VASSOLER, 2016). Nesses paises inclusive, novas tecnologias e
ferramentas sdo desenvolvidas, por sofrerem todos os anos com incéndios florestais de
alta intensidade (LORENZON et al., 2018). Dessa forma, pesquisas na area de gestao de
combate aos incéndios florestais sdo muito relevantes, ja que recursos principalmente
publicos precisam ser utilizados de forma equilibrada e estratégica, tendo em vista as
dificuldades orcamentérias frequentes na atual conjuntura econémica e ambiental. Nessa
senda, para Pereira et al. (2012), bem como para Torres et al. (2017), contar com dados
histéricos e um bom indice de previsao facilitam a construgédo de politicas voltadas para a
quantificacdo e distribuicdo dos recursos, visando a reducdo de prejuizos ambientais e

financeiros. Em funcdo das mudancas climaticas, de acdes antropicas e,
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consequentemente, do aumento do numero de incéndios florestais nos periodos de
estiagem, por que ndo sao implementadas estratégias de otimizacdo do uso de recursos
publicos nas a¢Bes de combate baseadas em dados preditivos? A depender do progndstico
de novos focos de incéndios florestais, recursos materiais, humanos e financeiros poderiam
ser redistribuidos para regides em situacdes mais vulneraveis, em busca de maior eficiéncia
das acbBes empregadas. Além de utilizar os recursos publicos disponiveis de forma
estratégica, com menos gastos, estudos também comprovam que as chances do controle

de incéndios florestais logo nos minutos iniciais sdo maiores.

Além disso, essa pesquisa justifica-se pelo fato do Corpo de Bombeiros Militar do Estado
do Espirito Santo (CBMES) também ser responséavel legal pelo atendimento a outras
emergéncias muito relevantes, como combate a incéndios urbanos, emergéncias
envolvendo produtos perigosos, dentre outras. Dessa forma, exige-se da Corporacao
eficiéncia maxima nas acdes de combate a incéndios florestais, por naturalmente
demandarem maior tempo, recursos materiais e humanos, do que as demais naturezas de

atendimento.

A pesquisa pretende utilizar a técnica de inteligéncia artificial do tipo redes neurais artificiais
(RNA) na previsdo de incéndios florestais em municipios do estado do Espirito Santo,
baseado em varidveis meteorologicas e no historico de ocorréncias reais atendidas por
equipes de bombeiros militares. Varios estudos tém utilizado RNA’s para a previsdo de
diversos fendbmenos, como queimadas florestais, deteccdo de fumacas, mapeamentos
ambientais em geral (ACHARYA et al., 2014; HAUSER; KEATS; TARASOV, 2012; TETTO,
et al., 2015). As redes neurais artificiais sdo ferramentas consideradas eficientes, capazes
de modelar fenbmenos complexos, néo lineares e multivariados, sem necessidade inclusiv

de suposicdes de interacdo das variaveis utilizadas (RIAD et al., 2004).

Para isso, este estudo foi organizado em trés capitulos, no formato de artigos cientificos,
onde foram realizados primeiramente o diagnostico da série historica de incéndios
florestais registrados entre os anos de 2010 a 2019, em todo o territério estadual; no
segundo capitulo, realizou-se a andlise das atuac6es do Corpo de Bombeiros Militar
Estadual, ou seja, de como tem sido 0s servicos de resposta a tais desastres, como tempo
de empenho, deslocamentos realizados, vegetacdes atingidas; e no terceiro capitulo, foi
realizada a predicao de incéndios florestais, com inteligéncia artificial do tipo RNA'’s, para
0s 05 municipios mais impactados situados nas regides norte e noroeste do estado do

Espirito Santo, baseado na série historica de atendimentos e em variaveis meteorologicas.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral
Realizar a predicéo de incéndios florestais com o uso de inteligéncia artificial (redes neurais
artificiais), a partir de dados histéricos, para gestéo estratégica de uso de recursos publicos

em acdes de prevencdo e combate a incéndios florestais no estado do Espirito Santo.

2.2 Objetivos especificos

i. Realizar diagnoéstico dos atendimentos do CBMES a ocorréncias de combate a incéndios

florestais, entre os anos de 2010 a 2019;

ii. Analisar a distribuicdo espacial e temporal de ocorréncias de incéndios florestais no

estado do Espirito Santo;

iii. Descrever como tem sido as atuacdes operacionais do CBMES nas ac¢des de resposta
(combate), destacando informag6es como tempo de empenho, deslocamentos médios de
veiculos, vegetagOes impactadas e horarios de atendimentos a ocorréncias de incéndios

florestais no estado do Espirito Santo;

iv. Comparar dados de ocorréncias registradas pelo Centro Integrado Operacional de

Defesa Social (CIODES) e pelo Instituto Nacional de Pesquisas Especiais (INPE);

v. Apresentar modelo hibrido de mapa de incéndios florestais ocorridos no Estado, com
dados registrados pelo CIODES e pelo INPE, para o ano de 2019;

vi. Elaborar modelagem de incéndios florestais nos 05 (cinco) municipios mais impactados
do norte e noroeste do estado do Espirito Santo, por meio de inteligéncia artificial (redes

neurais artificiais);

vii. Aplicar RNA a fim de realizar a predicao de incéndios florestais, com base em variaveis

meteoroldgicas e dados histéricos de incéndios florestais atendidos pelo CBMES;

viii. Identificar quais variaveis utilizadas no modelo de RNA apresentaram maior peso na

estimacao do numero de incéndios florestais.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1 O Fogo

O fogo, ou também chamado de reacdo de combustéo, trata-se de um processo resultante
da rapida combinacg&o entre moléculas de oxigénio e o combustivel, induzida por uma fonte
de calor, cujo produto resultante é calor, luz e a presenca de chamas (SOARES; BATISTA;
NUNES, 2008). Além disso, para que o fogo ocorra sdo necessarios trés elementos:
oxigénio, combustivel e calor, que s&o geralmente representados pelo “triangulo” do fogo
(Figura 1).

Figura 1. Triangulo do fogo

Triangulo do fogo Produtos da Combustao
Combustivel |
% Fumaca
e C02
“-v
Chamas
Calor

s . Carbono

Fonte: O autor.

Ainda de acordo com 0s mesmos autores, o fogo presente nos incéndios florestais libera
sob forma de calor a energia armazenada no processo fotossintético, atuando, portanto,
como um agente decompositor, como em uma reacao inversa da fotossintese, conforme
reacoes de fotossintese (Equacdo 1) e combustdo da celulose (Equacdo 2) abaixo
(SOARES; BATISTA, 2007).

CO, + H,0 + Energia solar — Biomassa + 0, (1)
Em que:
C0,= gas carbdnico;
H,0 = agua;
0, = oxigénio.
Biomassa + 0, —» CO, + H,0 + Energia (calor) (2)

Em que:

C0,= gas carbdnico;
H,0 = agua;
0, = oxigénio.
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3.2 Incéndios florestais

Incéndio florestal é todo fogo sem controle que incide sobre qualquer forma de vegetacéo,
podendo ocorrer por fontes naturais (raio, por exemplo) ou antrépicas, que pode ser
intencional ou por negligéncia (ANDERSON et al., 2005). Para Soares, Batista e Nunes
(2008), define-se incéndio florestal como uma reacdo quimica de combustdo nao
controlada, que se propaga livremente, consumindo os combustiveis naturais de uma
determinada floresta. Para que um incéndio ocorra, necessita-se da presenga simultanea
de oxigénio, combustivel e a fonte de calor (MARQUES et al., 2011). Caracteriza-se por

queimar-se de forma livre, respondendo as varia¢cdes do ambiente.

Além disso, os incéndios florestais sdo consequéncias de processos de combustdo na
floresta. Considera-se que a vegetacdo se ofereca como o combustivel necessario para
gue o fogo ocorra e, posteriormente, o incéndio se propague. Sendo assim, troncos, galhos
e folhas possuem celulose que, em funcéo da queima, liberam gés carbénico (CO2) e vapor
d’agua na forma de fumaga (SANT'ANNA; FIEDLER; MINETTE, 2007). Os trabalhos de
combate a tais incéndios sdo desgastantes, agravado ainda se as condi¢des de trabalho
forem precérias, comprometendo os niveis de saude, seguranca, satisfacdo e bem-estar
do trabalhador (FIEDLER; RODRIGUES; MEDEIROS, 2006).

De acordo com Gobbo et al. (2016), os incéndios florestais sao realidade no mundo todo.
Séao complexos e dificeis de serem combatidos, devido as peculiaridades de cada regiao
que atingem. A acdo antrdpica € a principal responsavel pela maioria dos incéndios
florestais. E, de maneira geral, uma das principais dificuldades no controle dos incéndios
florestais esta na disponibilidade de agua nas proximidades dos incéndios, destacando a
importancia da avaliacdo da vulnerabilidade das vegetacdes e predicdo de novos incéndios
florestais (CANZIAN et al., 2018).

3.2.1 Classificacéo dos incéndios florestais
De acordo com Soares, Batista e Tetto (2019), a classificacdo dos incéndios florestais mais
aceita nas literaturas da area € aquela relacionada ao grau em que 0s combustiveis desde

0 solo a copa das arvores estdo envolvidos. Classificam-se em:

a) Incéndios Superficiais
Propagam-se queimando restos vegetais hdo decompostos, localizados na superficie do

piso florestal, como por exemplo, folhas, galhos caidos, gramineas, ou seja, todo material
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qgue possa queimar até a altura de 1,80m (Figura 2a). Por se encontrarem geralmente na
forma seca, os incéndios se propagam de forma rapida, com chamas em abundancia e
bastante calor. SGo os mais comuns entre os tipos apresentados (SOARES; BATISTA,
2007).

b) Incéndios Subterraneos

S&o os incéndios florestais que acontecem abaixo do piso florestal, devido ao acumulo de
material organico depositado. Geralmente ocorrem em locais de solo de brejo, mal
drenados, onde ocorre acumulo de solo mineral (Figura 2b). Tais incéndios séo dificeis de
detectar, pois avancam lentamente, produzindo pouca fumaca e sem presenca de chamas,
devido a pouca quantidade de oxigénio e elevado calor. Sdo também de dificil controle pois
acontecem no subsolo, e geralmente provocam a morte de arvores, quando se deparam
com suas raizes (SOARES; BATISTA; NUNES, 2008).

c¢) Incéndios de copa

S&o aqueles incéndios que se encontram geralmente com chamas acima de 1,8 metros de
altura, em relacdo ao solo, compreendendo, portanto os galhos e copas das arvores
(SOARES, 1985), conforme Figura 2c. Geralmente as folhagens ficam completamente
destruidas, ocasionando a morte da arvore, por superaquecimento (SOARES, BATISTA,
TETTO, 2017). Dentre todos os tipos, o incéndio de copa € considerado como 0 mais
perigoso e devastador, devido a grande intensidade de calor e rapidez na propagacao
(SOARES; BATISTA; NUNES, 2008).

Figura 2. Classificagédo dos incéndios florestais
a) Superficie b) Subterraneo c) Copa

Fonte: O autor.
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3.2.2 Causas dos incéndios florestais

De acordo com Soares e Batista (2007), o agrupamento realizado pelo Servico Florestal
dos Estados Unidos da América, e adotado pela Food and Agriculture Organization (FAO)
tem sido utilizado com bons resultados em trabalhos estatisticos e periciais. Segundo a
FAO (2006), mais de 90% dos incéndios florestais sdo ocasionados, principalmente, por
atividades humanas que utilizam o fogo. S&o classificados da seguinte forma: a.
Provocados por raios;

b. Por incendiarios;

c. Queimas para limpeza;
d. Por fumantes;

e. Operacdes florestais;

f. Por fogos de recreacdo;
g. Estradas de ferro;

h. Diversos.

Conforme Silva et al. (2018), em seu estudo corroborou-se a hip6tese de que a maior parte
das causas dos incéndios florestais nos paises da América e regido do Caribe, com a
excecdo do Canada, séo iniciados por atividades humanas, mesmo que muitas ndo tenham
sido intencionais. Destacou que a América do Sul possui as maiores médias de ocorréncias,
enquanto os Estados Unidos tém o maior quantitativo. Além disso, afirmou que tais
nameros se devem a forte influéncia de fendmenos meteoroldgicos como o El Nifio, porém
destaca que as ac¢des humanas foram responsaveis pela grande maioria dos incéndios

florestais.

3.2.3 Consequéncias dos incéndios florestais

Segundo TNC (2004), um dado alarmante é que os incéndios florestais afetam a cada ano
cerca de 4.600.000 km2 de area no planeta, correspondendo a metade do territério da
China. Os incéndios geram prejuizos diversos, sendo eles econdmicos, ambientais, sociais
e paisagisticos (FIEDLER; MERLO; MEDEIROS, 2006; SOARES; BATISTA, 2007). Para
Canzian et al. (2016), os incéndios florestais sdo um dos principais responsaveis por
prejuizos no triangulo da sustentabilidade no meio florestal, proporcionando muitos
prejuizos a sociedade. O fogo em florestas tropicais do Brasil é a principal fonte de emissao
de gases de efeito estufa, representando cerca de 75% do volume de gas carbdnico
produzido em todo o pais. Estudos afirmam que o desmatamento da floresta amazonica

brasileira contribui com mais de 200 milhdes de toneladas de carbono anualmente, tendo
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grande parcela de participacdo no total de emisséo de gases de efeito estufa contribuindo

para as mudancas climaticas globais (FEARNSIDE, 2007).

Para Soares e Batista (2007), os incéndios florestais sdo responsaveis por danos as
arvores, ao solo, ao carater protetor da floresta, a resisténcia das arvores, ao aspecto
recreativo da floresta, ao planejamento florestal, as propriedades e até a vida humana.
Pereira (2009) descreve que a Unido € a principal responséavel pela gestdo do controle de
queimadas realizadas no pais, e também de atuar para que os incéndios sejam combatidos,
preservando o meio ambiente. Nota-se que recorrentes incéndios florestais ocasionam
também disturbios na fauna (WANG et al., 2016), além de outras consequéncias como a
influéncia na infiltracdo da agua no solo (DI PRIMA et al., 2018; MORA et al., 2016) devido
a auséncia da protecao vegetal sobre o solo. Aumentam ainda o escoamento superficial
das 4guas ao chegarem ao solo, capazes de afetar inclusive os recursos hidricos (VAN
HOEK et al., 2016). Trata-se da maior fonte de danos as florestas em todo o mundo, exceto
em algumas areas tropicais chuvosas. Além de queimar e destruir florestas e outras formas
de vegetacdo podem afetar de forma negativa elementos do ecossistema como o solo,
fauna silvestre, dentre outros (SOARES; BATISTA; NUNES, 2008).

Uma grande preocupacédo em relacdo as consequéncias do aumento de incéndios florestais
€ a possibilidade de afetarem as condi¢des naturais das Unidades de Conservacao (UC)
presentes no territorio capixaba. De acordo com Monta et al. (2019), bem como Santos,
Souo e Souto (2018) as UC’s sdo areas de grande relevancia ecolégica, ja que na maioria
das vezes encontra-se com o componente florestal associado a fauna e compartimento
aquifero inalterado ou pouco modificado por agdes humanas. Apesar da protecao legal, tais
areas estdo sujeitas a desastres naturais como os incéndios florestais, os quais tem se
tornado cada vez mais frequentes, ocasionando diversos prejuizos a flora e fauna, como

descrito anteriormente.

3.2.4 Fatores que influenciam os incéndios florestais

Para Soares e Batista (2007), a possibilidade e frequéncia de ocorréncia de incéndios
florestais estdo intimamente relacionadas as condi¢cdes climaticas. Afirma ainda que a
cobertura vegetal influencia no habito do fogo de diversas maneiras, pois a variagdo na
cobertura provoca mudancgas nos fatores ligados ao desenvolvimento do fogo. Os fatores
gue mais estdo relacionados aos incéndios sao as condi¢cdes climaticas, a topografia e o
tipo de cobertura vegetal (SOARES; BATISTA; NUNES, 2008). Modelos de previsédo de

incéndios florestais de maneira geral se baseiam na analise de séries histdricas anteriores,
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e também de seus fatores, sendo assim a compilacado dos dados é uma tarefa obrigatéria
para a realizacdo dos trabalhos (TIEN BUI et al., 2017). Além disso, analises do histérico
do fogo em relacdo ao carater estatistico de tamanho e area dos incéndios florestais sao
muito importantes para os programas de prevencgao florestal (IRLAND, 2013). Pode-se
concluir que o fogo se comporta de forma peculiar para cada regido, sendo assim estudos
estatisticos de incéndios locais sdo muito importantes para se conhecer bem o
comportamento dos incéndios, e assim providenciar medidas preventivas eficientes e

reducdo dos danos que possam ocasionar (PEZZATTI et al., 2013).

Conforme Lorenzon et al. (2018), quando a temperatura do ar se eleva, a umidade inclusive
da vegetacao combustivel normalmente decresce, favorecendo a ocorréncia de incéndios.
Quanto mais aquecido o ar e 0 combustivel, menor sera a energia necessaria para iniciar
a combustéo e sustenta-la. Além disso, a temperatura afeta a capacidade do ar de conter
vapor d’agua (SOARES; BATISTA; TETTO, 2017). A secagem do material vegetal por
evaporacao aumenta a probabilidade de ignicdo do material combustivel, e, em funcéo
disso a propagacéo do incéndio. Isso se deve, conforme Soares (1985), em funcéo da
troca constante de umidade entre atmosfera e material combustivel, sendo que o material
seco absorve agua quando ha maior umidade do ar, e libera-a quando se encontra em
periodo mais seco. Além disso, a umidade do ar € capaz de alterar a melhor forma de se
realizar o combate a incéndios florestais, pois, quando a umidade relativa se apresenta
abaixo de 30%, o controle do incéndio torna-se muito dificil (SOARES; BATISTA, 2007).
Para Soares, Batista e Tetto (2017), a umidade relativa do ar é por si s6 um dos mais
relevantes fatores de propagacédo, especialmente em regibes em que apresentam maior

namero de incéndios florestais nas esta¢fes do inverno e primavera.

Com base em Lorenzon et al. (2018), o vento interfere direta e indiretamente na propagacao
dos incéndios florestais. Isso porque podem colaborar para a evapotranspiracéo dentro da
floresta, favorecendo a retirada da umidade do ar e contribuindo para a secagem da
vegetacao e fornecimento de oxigénio para a combustao. Além disso, podem favorecer a
propagacdo para incéndios de copa, a depender da intensidade dos ventos e da propria
vegetacdo. Sendo assim, conforme Soares, Batista e Tetto (2017), os ventos podem afetar
o comportamento dos incéndios florestais de diversas formas. Por exemplo, o vento pode
transportar para longe o ar carregado de umidade e acelerar o processo de secagem de
provaveis combustiveis no futuro. E, apds iniciado o incéndio, o vento pode acelerar a

combustéo, alimentando as chamas com oxigénio. Inclusive, o vento pode alastrar as
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chamas por métodos de propagacdo conhecidos atualmente, tanto por radiacdo, quanto

também por conveccao.

Além disso, observa-se que o perfil do relevo correlaciona-se com os ventos, sendo que a
inclinacdo do terreno altera a velocidade e a direcdo da propagacao do incéndio. Tal fato
se deve a modificacdo das condicbes de pré-aquecimento da vegetacdo combustivel,
principalmente em aclives, onde ocorre o avango dos ventos com maior velocidade
(OLIVEIRA, 2002). Numa floresta, a baixa quantidade de radiacéo solar, principalmente
naguelas mais densas, fazem com que a temperatura e a velocidade do vento cheguem a
niveis mais baixos, dificultando o desenvolvimento de um incéndio florestal. Esse fator
inclusive tem relacdo com a inclinagédo do terreno, que, dependendo da quantidade de
radiacdo solar que chegar a superficie, maior ou menor ser4 a secagem do material
combustivel disponivel (LORENZON et al., 2018).

Ja o relevo tem relagdo com a composicao fisica e topografia do terreno, condicionando o
tipo de combustivel disponivel e atuando no comportamento do fogo (BROWN; DAVIS,
1973). Sendo assim, o relevo pode influenciar no risco de incéndio tanto em relacédo a
altitude, quanto também a declividade e orientacdo do relevo. De acordo com Soares,
Batista e Tetto (2017), a diferenca de radiacao solar recebida por diversas exposi¢cdes do
relevo, ocasiona uma série de efeitos diversos no potencial de risco de incéndio florestal.
Por exemplo, as exposi¢cdes ao norte recebem mais energia solar, sendo assim apresentam
maior temperatura, menor umidade, os combustiveis estdo mais secos, e por iSso maior

risco de ocorrer incéndios florestais.

Na definicdo da periodicidade da estacdo de maior perigo de incéndio, a distribuicdo da
precipitacdo é um fator fundamental (SOARES, 1985). A partir da umidade proveniente das
precipitacdes, dificulta-se o inicio, bem como a propagacdo de incéndios florestais. Para
Soares (1985), incéndios e periodos de estiagem estao fortemente correlacionados, ja que
em tais periodos os combustiveis cedem agua para o ambiente, tornando-se mais
vulneraveis a incéndios. Portanto, a ocorréncia de incéndios florestais estd sempre
associada ao bom tempo, ja que a precipitacédo € um fator limitante tanto na ignicdo quanto
na propagacao das chamas. Sendo assim, conforme Soares, Batista e Tetto (2017), as
chuvas sdo muito importantes porque ao manterem 0s materiais combustiveis Umidos,

dificultam ou praticamente tornam impossivel o inicio e a propagacéo do incéndio florestal.

A altitude também possui grande influéncia nos incéndios florestais, em funcdo da variagao
da umidade e temperatura envolvidas (LORENZON et al., 2018). Soares e Batista (2007)
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relatam ainda que locais de elevadas altitudes apresentam temperaturas baixas, devido ao
ar rarefeito. Portanto, baixas elevacfes tendem a apresentar estacfes mais longas de risco
de incéndios florestais. Vale destacar também que o impacto das mudancas climéticas na
incidéncia de incéndios florestais é observado em varias partes do mundo, conforme
demonstram publicacdes cientificas mais recentes. Estudos como o de Liu, Stanturf e
Goodrick (2010), que aborda tendéncias globais em relacdo ao potencial de incéndios
florestais, devido as mudancas climaticas, bem como outros como o de Westerling e Bryant
(2008), que aborda a influéncia das mudancas no clima pelos incéndios florestais na
Califérnia, reforcam a afirmacéo da influéncia das mudancas climaticas, em consequéncia
do aumento da temperatura global. Desde a revolucao industrial principalmente, o planeta
entrou num processo de aquecimento em funcdo do crescente acumulo de gases na
atmosfera global. Desde 1988, o Painel Intergovernamental sobre Mudancas Climaticas
(Intervovernmental Panel on Climate Change - IPCC) tem monitorado o processo de
aquecimento glogal, que tem provocado mudancas climaticas em uma velocidade muito
rapida (COMCIENCIA, 2020).

Fendmenos climéticos tem sido observados com certa periodicidade, porém em intervalos
indefinidos, tendo como principais exemplos o El Nifio e La Nifia (ALMEIDA et al., 2017).
O EI Nifio € definido como o aguecimento esporadico das aguas superficiais do oceano ao
longo do Pacifico Equatorial. Como consequéncia é possivel observar no Brasil um
aumento da temperatura, ocasionando condicbes mais quentes do que em situacdes
normais, no periodo de julho a agosto, além de outras consequéncias climaticas pelos
litorais dos paises banhados pelas mesmas aguas. Possivelmente, as quedas bruscas dos
valores de precipitacdo em 2015 e 2016 se deram em consequéncia do El Nifio de nivel
forte ocorrido no estado do Espirito Santo (CARVALHO, 2020; SANTOS, 2018). Em
relacdo ao fendmeno La Nifia, conforme Carvalho (2020), apresenta caracteristicas
contrarias as observadas no evento El Nifio, ou seja, correspondendo ao resfriamento
anormal das aguas superficiais oceanicas do Pacifico Tropical. Além disso, as
consequéncias climaticas do fenbmeno séo tipicamente opostas as vistas por conta do El
Nifio. Em La Nifia, o oceano apresenta-se com temperaturas mais baixas que a média da

superficie do mar.

E como descrito anteriormente, tanto o El Nifio quanto a La Nifia, sdo fendmenos que nao
ocorrem com uma periodicidade definida, desta forma, observam-se 0s impactos
ambientais, além dos socioeconémicos nas regides onde acabam atingindo (LI; KAFATOS,
2000).
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3.3  Corpo de Bombeiros Militar do Estado do Espirito Santo (CBMES)

Segundo as Constituicdes Federal e Estadual, os servicos de prevencdo e combate a
incéndios sdo de competéncia do Corpo de Bombeiros Militar, exigindo-se do 6rgéo e de
seus profissionais a capacidade de gerir e atuar nas acdes de resposta. Conforme Brasil
(1988), na CF de 1988, em seu Art. 144, paragrafo 5°: “[...] aos Corpos de Bombeiros
Militares, além das atribui¢cdes definidas em lei, incube a execucéo de atividades de Defesa
Civil”. Aléem disso, conforme Espirito Santo (1989), a Constituicdo Estadual, com a nova
redacdo da Emenda Constitucional n°12, de 20 de agosto de 1997, em seu Capitulo Ill —

Da Seguranca Publica, prevé que:

Art. 130 — A Policia Militar compete, com exclusividade, a policia ostensiva e a
preservagdo da ordem publica, e ao Corpo de Bombeiros Militar compete a

coordenacéo e a execucdo de agcbes de defesa civil, prevencdo e combate a

incéndios, pericia de incéndios e explosdes e locais de sinistros, busca e
salvamento, controle de trdfego de embarcacdes proximas as praias, rios e lagoas,
elaboracdo de normas relativas a seguranca das pessoas e dos seus bens contra
incéndios e péanico e outras previstas em lei, no Estado do Espirito Santo. (grifo

Nnosso).

Conforme CBMES (2020), a Corporacdo conta atualmente em sua estrutura com 17
unidades operacionais e 9 areas de atuacéo (Figura 3a), atendendo a todos 0s municipios
do territério estadual. Sdo responsaveis pelo socorro tanto a ocorréncias de combate a
incéndios florestais, quanto também a outros tipos de emergéncias, possuindo, portanto,

unidades operacionais fisicas em cerca de 22% dos municipios (Figura 3b).
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Figura 3. Areas de atuac&o e municipios com unidades de bombeiros no estado do Espirito Santo
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Fonte: O autor.

3.3.1 Recursos humanos

Para atuacdo em incéndios florestais, e também nas demais emergenciais previstas em
seu rol de competéncias legais, a Corporacao dispde de recursos humanos, ou seja, de
bombeiros militares, distribuidos entre suas unidades operacionais. Essa distribuicdo se
deve basicamente a importancia econbmica regional, bem como a concentracao
populacional ao longo da histéria do estado do Espirito Santo, dentre outros fatores,
seguindo a politica corporativa de expansdo. Esses servidores, em sua grande maioria,
encontram-se na Regido Metropolitana da Grande Vitéria (RMGV), tendo em vista maior
concentracao populacional no Estado. Numa analise preliminar, percebe-se certa diferenca
numeérica de efetivo entre regides do Estado, cabendo a Corporacdo ao menos adequar-se
ao aumento de demanda de incéndios florestais durante os periodos de estiagem, a

depender da analise da série historica de incéndios e distribuigdo pelo territorio.

3.3.2 Recursos logisticos
As viaturas (veiculos) operacionais do Corpo de Bombeiros Militar Estadual s&o distribuidas
de forma padrdo pelas unidades, para atendimento tanto a incéndios florestais quanto

também as demais emergéncias. Eventualmente, tais veiculos sdo deslocados para areas
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vizinhas, no intuito de apoiar equipes de outros quartéis em ocorréncias de maior
magnitude, como o grande incéndio florestal registrado em 2016, na Reserva Biologica de
Sooretama. Nessa ocasido foram utilizados diversas equipes e veiculos de quartéis
proximos, além de importante apoio externo, com militares do Exército Brasileiro, dentre
outros. Assim, caso 0s veiculos operacionais estejam empregados numa acao de incéndio
florestal, ndo havera outra equipe na escala ordinaria ou até mesmo veiculo que possa
atender a chamadas simultaneas, como por exemplo, a um incéndio urbano, a ndo ser que
haja grupos alternativos, que possam ser convocados para apoio. De maneira geral, o
procedimento a ser adotado é de encaminhar uma viatura de outra unidade de bombeiros
mais proxima para a emergéncia pendente, acarretando num tempo maior para chegada
ao local e atendimento a emergéncia, ja que podem encontrar-se em regides relativamente
distantes. A cada ano novas ac¢les tem sido implementadas pela Corporacdo, como a
Operacdo Estiagem, O emprego de equipes em escalas extraordinarias, dentre outras,

buscando mitigar os prejuizos ocasionados pelos incéndios florestais no Estado.

3.4 Inteligéncia artificial

Trata-se de um ramo da ciéncia da computacdo, que desenvolve equivalentes
computacionais de processos até entdo de natureza humana, como o aprendizado, a
compreensao de linguagem natural e reconhecimento de padrées. Técnica responsavel
por fazer com que o computador a se comporte como 0s seres humanos. Pode ser
considerada como estudo das maquinas que aprendem ao redor dos seres humanos no
mundo. Tem como propdsito criar sistemas especializados capazes de exibir
comportamentos inteligentes, ou seja, capazes de aprender, demonstrar, explicar e
assessorar os usuarios (AKABANE, 2018). De acordo com Osoério e Bittencourt (2000) a
inteligéncia artificial, foi utilizada inicialmente por McCarthy, numa tentativa de criacao de
um “cérebro eletrénico”. Para Nikolopoulos (1997), é uma &rea de estudo computacional
relacionada a sistemas que exibam comportamento inteligente e realizem tarefas

complexas, equivalente ou superior a um especialista humano.

3.4.1 Redes Neurais Atrtificiais — RNAs
As Redes Neurais Artificiais (RNAs) séo ferramentas da Inteligéncia Artificial capazes de
aprender a realizar uma determinada tarefa ou até mesmo comportamento, a partir de um

conjunto de exemplos. Os primeiros estudos sobre redes neurais artificiais datam de
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aproximadamente 1943, por McCulloc e Pitts, quando projetaram o primeiro neurénio

artificial, porém somente na década de 80 apresentou grande desenvolvimento.

De acordo com Hsu, Gupta e Sorooshian (1995), além de Haykin (2001), a rede neural
artificial € uma estrutura matemética ndo linear capaz de arbitrariamente representar
processos nao lineares, relacionando entradas e saidas de um sistema. Para Freeman,
Skapura (1991), Haykin (2001) e Kovacs (2006) sdo modelos computacionais inspirados
no sistema nervoso de seres vivos, que possuem capacidade de adquirirem e manterem
conhecimento baseado em informacdes. S&o caracterizadas por possuirem neurénios
artificiais que séo interligados por um grande numero de conexdes, representadas por
matrizes de pesos sinapticos. Para Braga, Carvalho e Ludermir (2014), as RNAs possuem
como principais caracteristicas a organizacdo de dados, adaptacdo do modelo por
experiéncia e a capacidade de aprendizagem. Caracterizam-se ainda por possuirem
armazenamento distribuido, tolerancia a falhas, habilidade de generalizacdo, controle e
otimizacao de sistemas e predicdo. Conforme Khare e Nagendra (2007), as RNAs sao
compostas por neurbnios biologicamente inspirados, ou seja, por elementos que
funcionam de maneira analoga a fungfes elementares dos neurdnios biolégicos. Sendo
assim, a estrutura individual do neurénio, tipos de conexfes e o comportamento do
conjunto dos neurbnios naturais formam a base para o estudo de RNAs (BRAGA,
CARVALHO, LUDERMIR, 2014). A RNA pode ser considerado ainda como conjunto de
neurdnios artificiais, dispostos em camadas sucessivas, analogos a um cérebro humano
(ARAUJO; NETO; FILHO, 2015).

Na Figura 4, € possivel observar a representacao de um neurdnio biolégico, e suas partes
chamadas de dendritos, corpo celular e axénio. Sdo responsaveis pela conducdo dos
impulsos nervosos e sao fundamentais para o funcionamento do sistema nervoso biolégico
(KHARE; NAGENDRA, 2007; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 4. Neur6nio biologico
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As informacdes recebidas por meio dos dendritos possuem geralmente prolongamentos
ramificados. Esses dados sao processados no corpo celular e novos impulsos séo gerados
e transmitidos a outros neurénios, através do axénio. O impulso nervoso é transmitido de
uma ceélula para outra através das sinapses, correspondendo a uma regiao de contato
entre dendrito de um e axénio de outro neurénio (FURTADO, 2019). Na Figura 5, é possivel
observar a estrutura de um neurénio artificial, bem como varidveis e suas respectivas

funcdes.

Figura 5. Modelo de um Neurdnio Artificial
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Fonte: Adaptado de Haykin (1994).

Os neurbnios artificiais sdo mais simples e considerados unidade processadora de
informacé&o, propostos por McCulloch e Pitts em 1943 (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
Conforme imagem acima, € constituido por n entradas X1, X2, ... Xn (dendritos) e uma saida
y (axdnio), sendo que cada entrada é associada a um determinado peso w1, Wz, ...wn, que
representariam as sinapses, se comparados ao neur6nio bioldgico. H4 ainda a funcéo
somadora (aditiva), responsavel pela soma dos sinais de entrada, ponderados pelos pesos

sinapticos, conforme Equacéo 3:

n
z xXi Wi = X Wiy + X401- Wipeq + -+ x,. W,

i=m

3)
Em que: X;= entrada; W;= pesos.
E ha também a funcéo de ativacdo, também chamada de restritiva, que limita a amplitude

de saida, e gera as saidas y do neurdnio (HAYKIN, 2001). Pode-se definir,

matematicamente, que a saida de um determinado neurénio k, conforme Equacéo 4:
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n
Yie = Qo) = fbias+ ) xi. W)
I=m
(4)
Em que:

Vi, = saida; f (U ) = fungéo de ativacéo; x;= entrada; W;= pesos; biasy, = viés.

Portanto, um neurbnio é constituido basicamente por 04 componentes chamados de
conexdes e pesos, funcdo aditiva, bias e funcdo de ativacdo (MACKAY, 2003). Para
(FURTADO, 2019) as bias possuem a funcdo de aumentar ou diminuir a entrada liquida
da funcédo de ativacéo, a depender se for positivo ou negativo. Trata-se de um valor fixo,

somando ao resultado da jungéo aditiva, descrita da seguinte forma (Equagéao 5):

n
bias +z x;. W;
i=m

(6)

Em que: X;= entrada; W;= pesos; biasy= viés.

As RNAS séo definidas como sistemas paralelos, tendo seus neurodnios artificiais
interligados, dispostos em uma ou mais camadas (ARTERO, 2009), como se observa na
Figura 6. Como representado abaixo, camadas ocultas podem ou ndo existirem na

configuracdo da rede de neurbnios artificiais.

Figura 6. Exemplo de uma RNA
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Braga, Carvalho e Ludermir (2014) relatam ainda que uma RNA é composta por uma
arquitetura, uma topologia e um treinamento. Afirma que a arquitetura define a forma como
se dispdem os neurbnios na rede. J4 a topologia define as diferentes formas de sua
composicdo e, por fim, o treinamento relaciona-se ao algoritmo de aprendizagem,
consistindo no conjunto de passos ordenados para os ajustes de peso, em sintonia com
as respostas de saida. Nao existe regra a ser seguida, portanto € preciso experimentar
vérias arquiteturas até chegar a mais conveniente, e que melhor se comporta para o
problema em questdo (GONCALVES, 2017).

Conforme Figuras 7a e 7b, as RNA classificam-se quanto ao namero de camadas, em
redes de camada Unica ou de multiplas camadas (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000;
BULLINARIA, 2014). Outra classificagao importante sdo as RNA recorrentes, representada
na Figura 7c, que se destacam por possuirem caracteristica de retroalimentacdo de
informagdes. Em tais redes, os neurdnios séo realimentados com sinais de entrada para
outros neurénios, impactando na capacidade de aprendizagem, consequentemente seu
desempenho. Dentre os principais tipos de rede com retroalimentacdo destacam-se a
Hopfield e a Perceptron multicamadas (PMC) ou Multilayer Perceptron (MLP) (HAYKIN,
2001; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 7. Classificacdo de redes de acordo com as camadas: A) Camada simples; B) Camadas multiplas e
C) Rede recorrente
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Fonte: Adaptado de (SALGUEIRO ROMERO, 2017).

As RNA do tipo MLP, por serem consideradas mais versateis € a rede mais empregada
atualmente, desde os casos mais simples aos mais complexos (GONCALVES, 2017). Em

1986, foi possivel treinar redes com eficiéncia, utilizando camadas intermediarias, a partir
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do algoritmo backpropagation, resultando em redes do tipo MLP (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986). Nesses casos, as camadas intermediarias (ocultas) sédo inseridas, em
uma quantidade que pode ser ajustada em funcdo da complexidade do problema e
precisdo desejada, necessitando pesquisar a melhor alternativa de arquitetura da rede, ao
longo do trabalho. Adota-se este tipo de rede no presente estudo, devido a natureza dos
dados de entrada e saida, que seréo utilizados. As RNAs MLP séo sistemas paralelos,
com neurdnios interligados, dispostos em multicamadas, formando um grande namero de
conexdes, que estdo associados a um peso sinaptico, ajustado para transformar cada dado
de entrada, e produzindo resultados (GONCALVES, 2017). Cada neurbnio de uma camada
recebe os sinais dos neurbnios da camada anterior, e propaga sua saida a todos o0s
neurénios da camada anterior. Quanto as camadas ocultas, pode-se ter uma ou mais, mas
ndo existe um meétodo que determine o niumero ideal delas e de neurénios (HAYKIN, 1998).
Anteriormente, alguns autores utilizaram as redes neurais para prever o risco de incéndios,
obtendo resultados satisfatérios, a fim de superar desvantagens dos métodos estatisticos
até o momento (BART, 1998; CHUVIECO, 1999; DE VASCONCELOS et al., 2001). Nota-
se que diferentes modelos tém sido utilizados para predicdo de incéndios florestais e
gueimadas, com variaveis meteoroldgicas e séries historicas de dados, descritos por séries
temporais, modelos de regressao linear, auto-regressivos de médias moéveis integradas
(ARIMA) e RNAs (VIGANO et al., 2017).

3.4.2 Funcéo de ativacao

E a funcdo que processa o sinal gerado pela combinacdo das entradas e pesos das
sinapses, para gerar o sinal de saida do neurdnio. De acordo com Furtado (2019), o sinal
do neurdnio geralmente € processado pela funcéo de ativagdo, chamada f( n ), que por
fim atribui o sinal de saida do neurénio. Uma RNA néo linear pode ser representada por

um modelo expresso da seguinte forma (Equacao 6):
n
f lz (wij X x; + bi)]
i=1
Em que:

x; corresponde aos dados de entrada; w;; , aos pesos sinapticos; f € a funcéo de ativacao;

(6)

b; séo as bias (efeito de variar a funcéo de ativacéo); e Ui € o potencial de ativacao.
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Dentre as varias formas de se representar a fungéo de ativacdo, destacam-se:

. Degrau: determina-se que a saida de um neurdnio assuma valor 1, se o resultado do

somador for ndo negativo, caso contrario assumira o valor zero. (Figura 8a)

o=l 12

(7)

. Linear: trata-se de uma funcao simples, composta por uma reta. Normalmente é muito
utilizada nas unidades que compdem as camadas de saidas de arquiteturas MLP.
(Figura 8b)

fm)=u
(8)

. Sigmoide logaritmica: possui um intervalo de variacdo entre O e 1, sendo geralmente

utilizada justamente para obtencao de valores neste intervalo.

Literaturas consideram a funcdo mais utilizada em RNAs, devido suas caracteristicas.
E uma funcdo crescente, apresentando balanco entre comportamento linear e n&o
linear. (Figura 8c)
n)=—————
T =1
)

7

. Tangente hiperbdlica: € um outro tipo de funcdo sigmoide, tendo seus valores

continuos entre -1 e 1. Pode ser definida com a seguinte formula; (Figura 8d)

1—ehn
o=

(10)
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Figura 8. Fungbes de ativacdo
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Fonte: Adaptado de Furtado (2019).

3.4.3 Treinamento da RNA

Na fase de treinamento da rede (aprendizado), utiliza-se uma série de dados de entrada,
com respostas ja conhecidas. As saidas da rede ap0s processamento sdo comparadas as
respostas ja conhecidas. Por meio do erro, 0s pesos Sao ajustados e 0 processo
novamente € repetido, encerrando-se quando o erro atingir limites satisfatorios (BRAGA,;
CARVALHO; LUDEMIR, 2007). Ou seja, o processo de ajuste das redes neurais aos dados
utilizados € chamado de treinamento ou aprendizado, minimizando o erro entre saida
calculada e saida real, reajustando as variaveis livres (pesos e bias). A cada iteracdo, ou

execucao da fungcdo rumo a convergéncia chama-se época de treinamento. Para Minussi
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(2008), define-se algoritmo de treinamento como um conjunto de regras bem definidas
para a solucdo de um determinado treinamento, existindo inUumeros deles voltados a
modelos de redes neurais. Basicamente diferenciam-se entre si, conforme o0 modo como
0s pesos sao modificados (corrigidos). Na maioria das RNAs, ha duas diferentes fases na
pratica: treinamento e validagéo, que serdo abordadas mais adiante.

Os métodos de treinamento neural classificam-se basicamente em 03 grupos:

1. Supervisionada: dispde-se de comportamentos de referéncia, de forma a ensinar a
rede. Portanto, a rede precisa medir a diferenca entre os resultados e o comportamento
de referéncia, ajustando os pesos, de maneira a reduzir este erro. Um exemplo classico é
o algoritmo retropropagacao (backpropagation - inglés). Observe a representacao a seguir

(Figura 9a).

2. Semi-supervisionada: dispde-se de apenas informacdes imprecisas sobre o resultado

final desejado. Sdo também chamadas de técnica por reforco (BARTO, 1998).

3. Ndo supervisionada: os pesos da rede modificam-se em fungéo de critérios internos.
Os resultados sdo usualmente comparados com técnicas de andlise de dados empregados

em estatistica (Figura 9b).

Figura 9. Grupos de treinamento.
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Fonte: Adaptado de Minussi (2008).

Considera-se o0 algoritmo backpropagation o principal para treinamento de rede,

frequentemente utilizado no aprendizado de redes neurais estruturadas em camadas,
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devido a sua eficiéncia (HIROSE; YAMASHITA; HIJIYA, 1991). O treinamento realizado
pelo algoritmo backpropagation, classificado como supervisionado, ocorre em duas fases:
forward e backward, em que cada um percorre a rede neural em um sentido. Na fase
forward, define-se a saida para um dado padréo de entrada, enquanto na fase backward,
a diferenca encontrada entre a saida desejada e a atual é utilizada pela rede, atualizando
0s pesos de suas conexfes. Este algoritmo € conhecido também por regra delta
generalizada (HAYKIN, 1998; HORNIK, 1991).

De acordo com Haykin (2001), € possivel calcular o ajuste dos pesos na dire¢cdo oposta ao

gradiente do erro, conforme Equacéao 11:

1
Q) =5). e

L

(11)

Em que:
E(t) é a funcdo de desempenho; e(t) € o erro obtido em cada saida da rede, resultante da

diferenca do valor de saida predito e o valor esperado.

De maneira geral, quando a rede apresentar uma boa capacidade de generalizacdo e
quando a taxa de erro for suficientemente pequena (erro admissivel), o treinamento da
rede deve ser interrompido.

A aplicacéo do algoritmo backpropagation requer a selecdo de um conjunto de parametros
como numero de iteracdes, critério de parada, pesos iniciais e taxa de aprendizagem, que
podem influenciar na generalizacédo da rede. Para Braga, Carvalho e Ludemir (2000), as
redes MLP apresentam um poder computacional muito maior que redes que ndo possuem

camadas intermediarias, sendo uma das RNAs mais importantes existentes atualmente.

3.4.4 RNA no ramo florestal

As RNAs séo aplicadas em diversas areas, como biologia, medicina, meio ambiente,
indUstria, engenharia, entre outras, sendo que no setor florestal jA existem diversos
estudos comprovando a eficiéncia da utilizagdo das RNAs (DIAMANTOPOULOU, 2005;
GORGENS et al., 2009; BINOTI, 2012; LEITE et al., 2011). A inteligéncia artificial, por meio
da RNA, foi utilizada em varias oportunidades, como na previsédo de queimadas florestais,
de fenbmenos para deteccdo de fumaca e de incéndios, mapeamentos ambientais,

monitoramento de coberturas florestais, dentre outras, para preservacdo ambiental



41

(ACHARYA et al., 2014; HAUSER; KEATS; TARASOV, 2012; TETTO, et al., 2015). Como
por exemplo da versatilidade de tais técnicas, Litta, Mary Idicula e Mohanty (2013) foram
capazes de realizar a predi¢éo de tempestades, além de Coutinho, Silva e Delgado (2016)
que afirmaram ter confeccionado estudo favoravel de acertos, nas predicbes de dados

meteoroldgicos, utilizando RNA.

Para Vigané et al. (2017), a predi¢édo de incéndios florestais pode colaborar para a¢cbes de
prevencdo, evitando assim possiveis catastrofes. Observam-se atualmente diversos
modelos sendo aplicados para a predicdo de tais incéndios, que utilizam variaveis
meteoroldgicas, séries historicas de dados de incéndios florestais, e que podem, além de
outras formas, serem descritos por redes neurais artificiais (RNA). Estudo realizado no
Pantanal Sul-Mato-Grossense, avaliou a incidéncia de queimadas, incéndios florestais e
suas respectivas areas atingidas. Em outra pesquisa realizada na area da provincia de
Lam Dong, foi possivel realizar a combinacdo de técnicas de redes neurais artificiais. Tien
Bui et al. (2017) apresentaram uma proposta de abordagem hibrida artificial, utilizando a
l6gica nebulosa (Metodologia Fuzzy) e a de Enxame de Particulas (PSO-NF), para a
modelagem espacial de risco de incéndios florestais. Portanto, foi possivel demonstrar nos
estudos a utilizacdo de diversas formas de predicdo de incéndios florestais utilizando

inteligéncia artificial, que se mostraram viaveis ao final dos trabalhos.

Outro estudo na area abordou, em funcdo da vulnerabilidade do Parque Nacional das
Mesas, no estado do Maranhao, a predicao de incéndios florestais utilizando redes neurais
artificiais. Neste estudo, utilizaram-se regras de classificacdo, mostrando-se ao final do
estudo como ferramentas adicionais viaveis para a prevencdo e adoc¢do de acdes para
combate aos incéndios florestais (DE SOUZA; KOERNER; CHLAD, 2015). Além disso,
outra pesquisa também publicada utilizou RNA para identificacdo da presenca de fumacas
na atmosfera, provenientes de incéndios florestais. Os autores utilizaram técnicas de redes
neurais, além de técnicas de multithreshold, para o alcance de seus objetivos (ZHANQING
LI et al., 2001). Portanto, de maneira geral, foi possivel observar que inimeros estudos
estdo sendo confeccionados e publicados, abordando as técnicas utilizadas na presente
proposta de trabalho, mostrando-se uma ferramenta Util para a metodologia a ser

empregada de redes neurais.
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CAPITULO | - ANALISE DA DISTRIBUICAO DE ATENDIMENTOS A INCENDIOS
FLORESTAIS NO ESTADO DE ESPIRITO SANTO, BRASIL

RESUMO

Originalmente, a Mata Atlantica cobria grande parte do territério do estado do Espirito
Santo, porém, ao longo de décadas, reduziu-se consideravelmente, em fungéo de diversos
fatores como a expansdo da area urbana e de cultivos agricolas. Outra causa que tem
contribuido bastante para esse cenario sdo os incéndios florestais, que tém se tornado
cada vez mais frequentes em varias regides ndo sé no estado, como também em todo o
planeta. Devido aos danos e a necessidade de medidas de enfrentamento
economicamente viaveis, estudos e estratégias voltadas a prevencéo e combate ao fogo
sao essenciais. Sendo assim, a presente pesquisa teve como objetivo analisar a dinadmica
dos incéndios florestais no estado do Espirito Santo, a partir do diagnostico dos
atendimentos prestados pelos bombeiros militares, destacando informacdes como
periodos de maior criticidade e regides impactadas, para subsidiar planejamentos futuros.
Para tanto, foram utilizados dados de atendimentos a ocorréncias reais entre os anos de
2010 a 2019, submetidos ao teste de andlise de variancia, sendo que, quando F
significativo, médias foram submetidas ao teste Tukey ao nivel de significancia de 5%, para
identificar diferencas entre os dados da pesquisa. Dos 23.745 registros, destacaram-se as
microrregides administrativas Metropolitana (42%), Rio Doce (12,9%) e Centro-Sul
(9,43%). Ja por municipio, Serra (13,32%), Guarapatri (8,77%) e Cachoeiro de Itapemirim
(8,13%) foram os mais impactados. S6 em 2019, foram atendidas 3.638 ocorréncias,
correspondendo a um aumento de 87,43% em relacdo ao ano anterior, evidenciando que
0s 6rgdos competentes precisam estar preparados para acdes de prevencao, preparacao
e respostas, tendo em vista os possiveis danos que podem ocasionar. Além disso, na
pesquisa foi possivel georreferenciar todos os atendimentos realizados e elaborar mapas
tematicos e de calor (hot spots), representando regides de concentracéo distribuidas pelo
territorio estadual, destacando-se a regido Metropolitana em todos os anos. Por fim, foi
possivel notar a alta frequéncia de atendimentos tanto no verédo (32,36%) quanto no
inverno (28,75%), além de nos finais de semana. Assim, conclui-se que o estudo
representou de forma satisfaforia a distribuicdo de atendimentos a incéndios florestais,
destacando areas e periodos criticos, a serem considerados nos planejamentos de acdes
de resposta, empenho de equipes e recursos nos momentos de maior demanda, de forma
a otimizar os trabalhos realizados, na busca pela exceléncia no exercicio de suas
atribuigbes, sendo uma metodologia aplicavel a outras areas de estudo.

Palavras-chave: Protecao florestal, Controle de incéndios florestais, Método de Kernel.



49

1. INTRODUCAO

Originalmente 90% do territério do estado do Espirito Santo era coberto por Mata Atlantica;
no entanto, atualmente é estimado em pouco mais de 8% (ALMEIDA, 2016). Esse é o
resultado de sucessivos ciclos econdmicos que promoveram o crescimento urbano e a
ocupacao desordenada, além de outras consequencias (THOMAZ, 2010). Uma das causas
desse cenario sao os incéndios florestais, ameacas que tem se tornado cada vez mais
frequentes no Brasil e no mundo, devido ao seu enorme potencial de danos sociais,
econdmicos e de prejuizos aos remanescentes florestais (SORIANO; DANIEL; SANTOS,
2015). Diante desse cenario, a busca pela exceléncia de seus servicos impbe as
organizacdes responsaveis pelas acdes de resposta, a necessidade de contar com
instrumentos, ferramentas tecnoldgicas e estratégias capazes de fazer frente a tais
desastres. As acdes preventivas e de investimento em sistemas de combate exigem um
bom planejamento e entendimento da dindmica desses fendmenos para gerencia-los de

maneira adequada.

Os incéndios florestais correspondem a quaisquer incéndios ndo controlados que ocorrem
na vegetacdo e podem ser de origem antropica ou natural (EUGENIO et al.,, 2016;
FIEDLER, et al., 2019; MOTA et al., 2019; TETTO et al., 2015). Encontram-se entre os
principais fatores responsaveis pelas perdas no triangulo da sustentabilidade no setor
florestal: sustentabilidade econémica, social e ambiental (CANZIAN et al., 2016). Além
disso, os incéndios florestais estdo entre as maiores e mais constantes ameacas a
biodiversidade devido ao seu potencial para danos bidticos e abidticos de formas
inesperadas (TORRES et al., 2017a). Eles ndo apenas danificam a fauna, mas também
causam danos a flora (WANG et al., 2016), dificulta que a agua penetre no solo pela
alteracdo de suas propriedades fisicas (DI PRIMA et al., 2018; MORA et al., 2016),
aumentando o escoamento superficial e causando perda de nutrientes (KEESSTRA et al.,
2018), além de matéria organica a medida que sdo carregados pelo fluxo de agua
(NOVARA et al., 2011).

Os incéndios florestais estdo cada vez mais frequentes devido as mudancas climaticas
(BAO et al.,, 2015), a reducdo das chuvas, ao aumento das temperaturas diurnas, a
periodos prolongados de seca e as acdes humanas. Consequentemente, todo esse
aumento na sua frequéncia tem sido uma grande preocupacdo para todos (ARGANARAZ
et al., 2015; ARPACI et al., 2014; LITTELL et al., 2016; MAVSAR; GONZALEZ CABAN;

VARELA, 2013), ja que queimam milhares de hectares e causam sérios danos em varias
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regides ao redor do mundo (BRUN et al., 2017). A titulo de exemplo, entre 2007 e 2012,
havia mais de 2.500 ha de area queimada em areas protegidas, principalmente em
Unidades de Conservacao no estado do Espirito Santo (TEBALDI et al., 2013).

Embora haja atualmente um grande numero de técnicas preventivas e de combate a
incéndios florestais, esses mecanismos nao sao suficientemente capazes de resolver ou
evita-los totalmente (FIEDLER et al., 2015). Somado a isso, a falta de informacdes sobre
incéndios florestais pode levar a situacdes opostas contrastantes: elevados gastos com
medidas preventivas e de protecdo acima do necessério; ou também abaixo do potencial
de dano esperado, colocando em risco a fauna e a flora (RODRIGUEZ et al., 2013;
SOARES; BATISTA, 2007).

Ao se descrever informacdes sobre as ocorréncias de incéndios, os periodos de maior
demanda de atendimento podem receber acfes preventivas no ano seguinte em varias
frentes, podendo receber queimas controladas, programas de educacdo ambiental nas
comunidades, ou mesmo prevencao de acesso a determinadas unidades de conservacéao
(NUNES; SOARES; BATISTA, 2006). Além disso, como os sistemas de combate eficientes
sao relativamente caros, ndo podem permanecer operacionais durante todo o ano, e
devem ser adequadamente administrados. O conhecimento dos periodos de pico de
ocorréncia de incéndios pode permitir as autoridades alocar recursos em conformidade,
desativando parcialmente o sistema de atendimento quando necessario (SOARES;
BATISTA, 2007).

Com base no exposto e na premissa da Ciéncia da Administracdo de que o que nao é
medido ndo pode ser gerenciado (DEMING, 1990), explorar informacdes sobre servicos de
resposta a tais emergéncias pode aprimorar as politicas de prevencdo e combate para
fornecer solu¢des mais eficazes e economicamente viaveis aos 6rgados competentes. Além
disso, esses trabalhos podem subsidiar a construcao de estratégias de enfrentamento e
tomadas de decisdo administrativas e operacionais, contribuindo para a otimizacdo dos

recursos disponiveis.

Portanto, este estudo teve como objetivo analisar a dindmica de incéndios florestais em
todo o estado a partir do diagnéstico dos atendimentos prestados pelo Corpo de Bombeiros
Militar do Estado do Espirito Santo (CBMES), destacando os periodos de maior criticidade
e regibes impactadas, ocorridos entre os anos de 2010 e 2019, para planejamentos e

estudos futuros.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Area de estudo:

A é&rea de estudo compreende o estado do Espirito Santo, localizado no sudeste do Brasil,
posicionado entre os paralelos 17°53'29 " e 21°18'03 " de latitude sul e os meridianos
39°41'18 " e 41°52'45 " de longitude oeste de Greenwich, em uma area total de 46.052,64
km2, na América do Sul (Figura 10A). De acordo com a classificacdo de Kdppen (Figura
10B), predominam na area de estudo as seguintes zonas climaticas: Af, com clima tropical
umido; Am, tropical com monc¢éao; Aw, zona tropical com inverno seco; Cfa, clima oceanico
sem estacao seca; Cfb, clima oceanico sem estacéo seca e verao temperado; Cwa, clima
temperado Umido, com inverno seco e verao quente; e Cwb, com clima temperado Uumido,
com inverno seco e verdo temperado (ALVARES et al., 2013). Na Figura 10C, a altitude
segundo o modelo digital de elevacdo do estado do Espirito Santo, obtido do Sistema
Integrado de Bases Geoespaciais do Estado do Espirito Santo (GEOBASES). E limitado a
leste pelo Oceano Atlantico e limitado ao norte, oeste e sul pelos estados da Bahia, Minas

Gerais e Rio de Janeiro (Figura 10C), respectivamente.

Figura 10. Area de estudo
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Legenda: 10A — Estado do Espirito Santo; 10B — Classificagdo Climatica de Kdppen; 10C — Altitude.

Fonte: O autor.
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2.2 Coleta de dados

Para efeito deste estudo, foram utilizados dados de relatorios de ocorréncias atendidas
pelo CBMES, registrados entre os anos de 2010 a 2019, disponibilizadas pelo Centro
Operacional Integrado de Defesa Social (CIODES), em planilha de dados brutos de
ocorréncias. Tais dados serviram de base para o calculo percentuais de incidéncia
municipal e regional, bem como para a elaboracdo de todas as imagens e andlises
técnicas. Além disso, mapas da base de dados GEOBASES em formato de arquivo
shapefile (vetoriais) do territorio estadual foram utilizados para a confeccdo dos demais
mapas propostos neste estudo. Além disso, foram utilizados dados de incéndios florestais
e queimadas registrados pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), por meio
de imagens do satélite de referéncia AQUA_ M-T (INPE, 2020).

2.3 Procedimentos

Para a elaboracédo dos mapas tematicos com informacdes do banco de dados, calculos de
médias anuais foram realizados no software Microsoft Excel. A Figura 11 apresenta um
fluxograma simplificado das etapas realizadas. Os valores foram entéo inseridos na tabela
de atributos do shapefile do mapa do territdrio estadual, utilizando o software QGIS 3.16
(licenciado pela General Public License [GNU GPL]) baseado em um Sistema de
Informacdes Geograficas (SIG) (TURCHETTO et al., 2014).

Figura 11. Fluxograma metodolégico.
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Fonte: O autor.
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Nos mapas tematicos (Figura 12), € possivel destacar diferencas regionais, permitindo aos
gestores identificar areas de maior criticidade, devido as diferencas nas coloracdes entre
municipios. Além disso, nesses mapas o0s valores da variavel, no caso deste estudo os
incéndios florestais, foram determinados uniformemente dentro dos limites de cada area
(SLUTER, C. R.; IESCHECK, A. LOPES; BRAVO, 2011). A vantagem é que nos mapas
tematicos os dados nao precisam ser georreferenciados no processo. Em seguida, utilizou-
se o aplicativo MMQGIS para obtencdo das coordenadas geogréficas dos pontos (latitude
e longitude) dos incéndios florestais, ocorridos entre 2010 e 2016, etapa essencial para a
construcdo de mapas de calor. Nessa etapa, portanto, os locais das ocorréncias atendidas
foram georreferenciados (geocodificados) (ALEXANDRE et al., 2020).

J& a partir de 2017, a grande maioria das chamadas passou a ser georreferenciada pelas
proprias equipas de emergéncia. Desse processo, obteve-se um arquivo de extensao csv
(Comma Separated Value) contendo as coordenadas geograficas de cada um dos
incéndios florestais atendidos pelos bombeiros militares. Depois disso, foi utilizada a
ferramenta ‘adicionar camada de texto delimitado’ para gerar o arquivo vetorial em formato
de pontos. Em seguida, uma ferramenta de interpolag&o foi usada para criar os mapas de
calor (Kernel Density Estimation) para cada ano.

As imagens no formato raster foram resultado da aplicagdo de uma técnica de
geoprocessamento em que se utiliza o célculo da densidade do Kernel (BEATO;
ASSUNCAO, 2008; CAMARGO; FUCKS; CAMARA, 2005; SILVERMAN, 1986)
amplamente utilizada em estudos ao redor do mundo (KOUTSIAS; BALATSOS;
KALABOKIDIS, 2014; ZHANG et al., 2017). Os pontos definidos destacam o grau de
concentracdo dos incéndios florestais, bem como o seu raio de influéncia na regido. Esse
grau de concentracao é definido por coeficientes derivados do calculo da densidade e
traduzidos em categorias de concentragdo muito alta, alta, média, baixa e muito baixa para
facilitar a interpretacéo cartografica do mapa (Figura 3C). As categorias foram associadas
a uma escala gradativa de cores que variava do azul ao vermelho, representando os locais
com menor e maior concentracao, respectivamente. Assim, quanto mais azuis forem as
regioes selecionadas, menores sé&o 0s niveis de concentracdo de fogo na regido e quanto
mais vermelhos, maior a concentracédo. Entdo, obteve-se um arquivo matricial em forma
de imagem, representando a soma do empilhamento de n outros rasters circulares para
cada ponto de entrada. Os valores sao interpolados e centralizados por célula, usando a
fungéo simétrica escolhida (BARBOSA et al., 2014).
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Utilizou-se no estudo a Equacéao 12:

Reo= ) k()
(12)

Onde: K = funcéo kernel; h = raio de pesquisa de 10 km; x = posicdo do centro de cada
célula; Xi = posicao do ponto i do centroide de cada poligono; n = nimero total de incéndios
florestais; f,,= funcao.

Nas demais etapas, os dados obtidos do CIODES foram organizados em tabelas e gréficos
(Tabela 2 e Figura 4), buscando descrever o perfil dos atendimentos e a dinamica dos
incéndios florestais. Os registros de ocorréncia foram organizados por ano, més, dias da
semana, estacfes do ano e regibes administrativas do estado, para uma visdo mais

completa do comportamento de tais fenomenos, ao longo do tempo.

Na etapa final de exploracdo dos dados de atendimento, foram comparados aos dados do
Portal de monitoramento de queimadas e incéndios florestais do INPE, como uma forma
de encontrar relacdes nos resultados da presente pesquisa. Para tanto, foi necessaria a
obtencdo da série histérica de registros do INPE no referido Portal, correspondendo
também ao mesmo periodo dos dados do CIODES.

2.4 Andalise estatistica

Os dados de atendimentos a incéndios florestais foram analisados pelo método estatistico
de andlise de variancia. Sendo assim, quando o valor F significativo, as médias dos
tratamentos foram submetidas ao teste de Tukey ao nivel de significancia de 5%, para

identificar diferengas entre as informagdes.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Por meio da Figura 12, é possivel notar as regides mais impactadas por incéndios florestais
no estado do Espirito Santo, durante o periodo de 2010 a 2019, conforme gradacéo de

cores e legendas:

Figura 12. Mapas tematicos de ocorréncias de incéndios florestais no Estado do Espirito Santo.
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Legenda: [12A] ocorréncias por municipio entre 2010 e 2019; [12B] média anual de ocorréncias por
microrregido administrativa.
Fonte: O autor.

Na Figura 12A, é possivel notar os municipios mais castigados por esse desastre, sendo
gue os cinco mais impactados, ou seja, que apresentaram maior nimero absoluto de
atendimentos foram: Serra, Guarapari, Cachoeiro de Itapemirim, Linhares e Vila Velha,
com 3.164 (13,32%), 2.083 (8,77%), 1.930 (8,13%), 1.783 (7,51 %), e 1.739 (7,32%)
ocorréncias, respectivamente. As cidades com menor namero de ocorréncias foram
Laranja da Terra e Alto Rio Novo, sem registros no periodo avaliado; Mantend6polis, com
1, Ponto Belo, com 2, e Mucurici com 4 ocorréncias, ou seja, sem participacao significativa

no percentual geral.
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Além disso, percebeu-se que, ao se realizar a distribuicdo de ocorréncias por microrregiao
administrativa ' , em relacdo ao recorte temporal deste estudo, cumulativamente,
destacaram-se a Metropolitana, com 42%; Rio Doce, com 12,9%; e Centro-Sul, com
9,43%. Na Figura 3B, destacaram-se as médias anuais de atendimento por microrregido,

para comparacoes e identificacéo de regides mais vulneraveis a tais desastres.

Portanto, por meio de tais mapas foi possivel evidenciar diferencas regionais e notar que
o perfil dos incéndios é heterogéneo (mais frequente na parte norte e regido metropolitana)
no territério estadual. Areas urbanas apresentaram maior densidade de atendimentos a
incéndios florestais, em tese devido a acbes antropicas, ou seja, pela proximidade
geografica a regibes mais populosas no estado. Dessa forma, regides mais vulneraveis
poderiam ser priorizadas em momentos de redistribuicdo de recursos humanos e
logisticos, investimentos em prevencdo e combate. Durante periodos de estiagem e
aumento de demanda de ocorréncias desta natureza, programas de reforgo operacional,

por exemplo, podem ser implementados, para mitigar possiveis consequéncias.

Convém destacar que, devido a longas distancias de algumas regides até a sede de
quartéis de bombeiros, alguns incéndios podem ndo ter sido registrados,
consequentemente ndo atendidos. Assim, é possivel que o numero de incéndios florestais

tenha sido ainda maior.

Além disso, considerando a possibilidade de realizacdo de operagBes conjuntas e
sistémicas, 0s gestores municipais pertencentes a mesma area administrativa, conforme
Figura 12B, podem organizar-se e reforcar suas acbes em periodos de maior demanda.
Portanto, as implicacdes do presente estudo podem favorecer e oferecer informacdes
relevantes para a administracdo publica estadual, municipal e, ainda, a iniciativa privada,

que frequentemente sofrem com as consequéncias dos incéndios florestais.

Na Figura 13, mapas de calor anuais de atendimento a ocorréncias de incéndios florestais
sdo apresentados, apos geocodificacdo dos dados do estudo e interpolacao por Estimativa

de Kernel.

1 Divis3o baseada na Lei Estadual n2 9.768 de 2011 (ESPIRITO SANTO, 2011).



57

Figura 13. Mapas de calor anuais de incéndios florestais entre 2010 a 2019 no ES.
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Fonte: O autor.

Por meio dos mapas de calor (Figura 13) observou-se a dindmica dos atendimentos de
forma georreferenciada ao longo dos anos. As areas de maior concentracao (densidade),
de maneira geral, estavam proximas as interfaces das regiées urbana-florestal do estado,
com a regido Metropolitana destacando-se em praticamente todos 0s mapas anuais. 1Sso
porque, conforme apontado por Torres et al. (2010), a atividade humana no meio rural é
uma das principais causas dos incéndios florestais no Brasil. Em outras palavras, territérios
proximos a vias publicas e areas urbanas tendem a sofrer mais incéndios por acéo
antrépica. Além disso, a grande maioria dos incéndios em areas tropicais ocorre devido a
limpeza da vegetacdo para fins agricolas, considerado o método de limpeza mais acessivel
(BARLOW et al., 2012; PIROMAL et al., 2008; RIBEIRO et al., 2008).

Nota-se também ter havido uma dispersdo gradual das ocorréncias para o interior do

Estado, ou seja, que esse problema tem sido cada vez mais comum por todo o territorio,
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tendo seu alge no ano de 2019. A analise do perfil de atendimentos em relacdo a outros
parametros também como estacBes, meses e dias do ano, € muito importante para a
adequada realocacgdo de recursos. Isso garantira que os sistemas de prevencgéo e combate
nao figuem parados durante parte do ano e sejam usados em outras regides que precisem
de assisténcia (SOARES; BATISTA, 2007). Portanto, os mapas representaram as
condicbes de ocorréncias e propagacao de incéndios ao longo dos anos, capazes de
agregar informacdes fundamentais para a¢goes de planejamento na prevengao e combate.
Sendo assim, caso providéncias sejam adotadas corretamente nas areas mais criticas,
pode-se obter a reducdo do nimero e area queimada por incéndios em curto e longo prazo
(CIPRIANI et al.,, 2011; RIBEIRO; SOARES; BEPLLER, 2012; TETTO; BATISTA;
SOARES, 2012; WHITE et al., 2016).

Na Tabela 1, é possivel notar a expanséo das areas de influéncia, obtidas pelo método de
interpolagdo Kernel, de atendimentos ao longo do periodo analisado.

Tabela 1 - Areas e percentuais das regies de influéncia das ocorréncias de incéndios florestais (Estimativa
de Kernel)

Classe 2010 2011 2012 2013 2014
% kmz % km?2 % km?2 % km? %
- 17078,61 86,51 18767,18 85,06 21713,56 85,97 23467,88 86,17274 25761,24 86,01
1473,59 7,46 1653,9 7,50 1764,8 6,99 1854,49 6,81 2118,39 7,07
Médio 704,09 3,57 850,31 3,85 754,99 2,99 781,52 2,87 813,57 2,72
Alto 372,95 1,89 508,07 2,30 550,12 2,18 561,31 2,06 577,77 1,93
_ 113,33 0,57 283,73 1,29 475 1,88 568,33 2,08 681,37 2,27
Total 19742,57 100,00 22063,19 100,00 25258,47 100,00 27233,53 100,00 29952,34 100,00
Classe 2015 2016 2017 2018 2019
% km2 % km? % km?2 % km?2 %
- 28042,82 8255 27336,45 84,44 25881,32 87,53 28650,39 88,57 32089,27 84,05
3473,08 10,22 2960,8 9,15 2301,65 7,78 1927,96 5,96 3333,69 8,73
Médio 1008,4 2,97 1057,85 3,27 915,42 3,10 1054,26 3,26 1218,87 3,19
Alto 564,05 1,66 499,02 1,54 381,85 1,29 565,54 1,75 865,53 2,27
_ 880,52 2,59 519,87 1,61 89,34 0,30 150,28 0,46 669,29 1,75
Total 33968,87 100,00 32373,99 100,00 29569,58 100,00 32348,43 100,00 38176,65 100,00

Fonte: O autor.

Andlises dessa série historica de areas de influéncia podem ser realizadas, como a redugéo
significativa notada em 2017, principalmente na classe denominada muito alto, de forma
bem acentuada. J& em 2018 e 2019, as classes retornoram a subir, em funcéo
principalmente da nova alta do nimero de atendimentos nesse mesmo periodo, & excecao
da classe baixa, que ainda apresentou uma leve queda em 2018, porém retornou a crescer

em 2019. Além disso, é possivel notar mais uma vez que 2015 e 2019 destacaram-se dos
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demais anos devido ao grende niumero de atendimentos, e consequentemente de areas

de influéncia, conforme também Tabela 1.

Na Tabela 2, os atendimentos a ocorréncias de incéndios florestais foram distribuidos ao

longo dos meses e anos, calculadas as médias mensais e anuais.

Tabela 2 - Atendimentos de ocorréncias de incéndios florestais registrados pelo CIODES

Ano Jan. Fev. Mar. Abr. Mai Jun. Jul. Ago. Set. Out.. Nov. Dez. Total Média

2010 226 203 13 17 28 66 37 185 264 127 14 101 1281 106,75

2011 70 224 24 13 119 137 217 323 464 95 38 28 1752 146
2012 75 211 283 195 71 94 193 56 194 352 39 311 2074 172,83
2013 307 294 178 101 199 120 240 341 269 138 80 25 2292 191

2014 191 322 251 116 201 156 89 225 409 442 162 181 2745 228,75
2015 755 367 192 201 52 65 76 180 458 600 293 290 3529 294,08
2016 182 285 260 377 383 214 153 290 397 154 37 50 2782 231,83
2017 288 94 225 93 70 64 27 161 245 311 60 73 1711 142,58
2018 307 76 86 29 54 108 296 187 289 285 57 167 1941 161,75
2019 707 362 382 170 146 162 378 266 447 293 225 100 3638 303,16
Média  310,8 2438 1894 131,2 1323 1186 1706 221,4 3436 2797 1005 132,6 197,87

Total 23745

Legenda: Jan.= janeiro; Fev.= fevereiro; Mar.= margo; Abr.= abril; Mai.=maio; Jun.=junho; Jul.= julho; Ago.=
agosto; Set.= setembro; Out.= outubro; Nov.= novembro; Dez.= dezembro.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados fornecidos pelo CIODES.

Por meio das Tabelas 1 e 2, € possivel notar a evolucéo dos incéndios ao longo da década
delimitada no estudo. Nesse periodo, foram registradas 23.745 ocorréncias atendidas pelo
CBMES em todo o Estado. E tais registros ndo se limitaram a areas de preservagcao ou
naturais, como ja visto em outras pesquisas, mas sim em quaisquer vegetacdes

impactadas pelos incéndios e atendidas pelos bombeiros militares.

Os periodos mais criticos (maior nimero de registros de atendimentos) ao longo dos anos
se deram entre 0s meses de janeiro a marco, e de agosto a outubro, ou seja, nas estacdes

do verdo e inverno, notado também ao se comparar as médias mensais da Tabela 2.

Quanto aos registros anuais, notou-se que em 10 anos, o nUmero maximo de atendimento
guase que triplicou, se comparados aos dados do primeiro ano da pesquisa, inclusive em
relacdo as medias anuais. Entende-se, portanto, que as agéncias competentes deveriam
necessariamente acompanhar essa evolucdo dos dados de atendimento e adaptar suas

acOes de preparacdo e capacidade de resposta quando necessario.
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Em seguida, a Figura 4 apresenta os resultados da pesquisa em relacdo as analises
estatisticas, conforme os dados de atendimentos realizados pelo CBMES a incéndios

florestais, registrados pelo CIODES.

Figura 14. Evolugdo dos incéndios florestais registrados pelo CIODES por ano (14A) e médias por dia da

semana (14B), média de incéndios por estacdes (14C) e microrregifes administrativas (14D).

14A 14B
4000 380 a
" 370 —
§ 3500 260 ab
7 - B
S 3000 - N
m 350 abe
n A bc
2 2500 340 A —
3 330 ¢ . . N
2 2000 c
P 30 -+ — — —(¢— — — -
(&)
& 1000 0+ — — — — — — —
§500 299 — — — — — — — —
280 T T T T T T
0 > > > > > o o
S S G S U N>
NS N D %Q» ‘%‘o‘b >
%25?0 e S Qo&
Dia da semana
14C 14D
900 1200
800 ’ 1000 :
700 - ab
800 —
600 - ab
500 - 600 +—
b
J b
400 400
. bc
300 cd cd bc bc od
200 200 1 i BB |
| d
100 T O T T T T T T T T T
N
0 - & & N & A
) o o > & \%e F & & Q‘z’ o %0& eo*
& & & FLESY €
Estac0es Microrregides Administrativas

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados fornecidos pelo CIODES.
* As colunas graficas seguidas da mesma letra ndo diferiram pelo teste de Tukey ao nivel de significancia de
5%.
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Na Figura 14, nota-se o aumento gradativo do numero de registros de incéndios florestais
nos primeiros cinco anos, atingindo sua segunda maior marca historica na década, em
2015 (3.529 ocorréncias), durante um periodo de intensa seca no estado (INCAPER,
2019). Posteriormente, verificou-se uma diminuigdo das ocorréncias nos anos de 2016 e
2017, e uma pequena elevacdo em 2018. No entanto, 0 aumento repentino e acentuado
em 2019 representa o 4pice e maior marca da década. Em apenas um ano, constatou-se
um aumento de 87,43% nos atendimentos em relagdo a 2018, exigindo, portanto,
preparacao e acdes de resposta adequadas dos 6rgdos competentes.

Em seguida, na Figura 14A, os anos de 2015 e 2019 se destacam estatisticamente dos
demais anos. E importante frisar que o fendmeno natural El Nifio, responsavel pelo
aquecimento anormal da temperatura das aguas oceéanicas do Pacifico Tropical e
mudancgas nos padrdes de chuvas e temperaturas (INPE, 2022), que ocasionaram

periodos mais quentes e mais secos, também foi registrado nesses anos.

Dentro dos objetivos propostos pelo estudo, foi entdo elaborada a Figura 14B, com a
distribuicdo média dos incéndios florestais de acordo com o dia da semana. Foi avaliado
se ha diferenca estatistica no numero médio de atendimentos para ocorréncias em dias
Uteis, em relacdo aos finais de semana. As diferencas foram observadas (interpretadas)
em dois periodos principais: o primeiro (maior deles), de sexta a domingo, e, de segunda
a quinta-feira, com menor frequéncia de incéndios. Portanto, nos finais de semana as
ocorréncias de incéndios florestais se destacaram estatisticamente em relagdo aos demais
dias (segundo teste de Tukey a 5% de probabilidade). Contudo, utilizando dados de
incéndios florestais em unidades de conservacdo em todo o territério nacional, Soares,
Nunes e Batista (2009) apresentaram resultados distintos, ndo encontrando diferenca

estatistica por dia da semana para os incéndios ocorridos entre 1998 e 2002.

A Figura 14C apresenta a demanda de incéndios florestais por esta¢des do ano. Observou-
se que os incéndios florestais tém sido mais frequentes nos periodos de verdo (7.673
ocorréncias que equivalem a 32,36%) e inverno (6.815 ocorréncias que equivalem a
28,75%) para a década analisada. Assim, infere-se que as fases de planejamento e
preparacdo para o periodo anual de maior numero de acionamentos poderiam ser
desenvolvidas nas esta¢gfes de outono e primavera, de forma que os 6rgédos publicos
competentes possam se preparar adequadamente para 0s momentos em que forem
acionados. Vale frisar que, apesar das restricdes impostas pelo Instituto de Defesa
Agropecuaria e Florestal (IDAF) para o periodo de maio a outubro, muitos incéndios foram

registrados durante o inverno. Nestes meses sdo proibidas as queimadas controladas,



62

exceto os previstos no Decreto Estadual n® 1402-R, de 07/12/2004 (ESPIRITO SANTO,
2004). Os nuameros, portanto, poderiam ter sido ainda maiores se nao houvesse tais
restricdes. A Figura 14D, referente a média de ocorréncias por regides administrativas,
indica que os dados da Microrregido Metropolitana diferem estatisticamente das demais
microrregides, possivelmente pela proximidade de regides urbanas, conforme observado
pelos estudos de Torres et al (2010). As informacgdes evidenciam a necessidade de néo
desguarnecer completamente a logistica e os recursos humanos dos quartéis da Regiao
Metropolitana, visto que apresentam maior demanda e densidade no Estado.

Em seguida, a Figura 15 se refere as ocorréncias registradas pelo CIODES e pelo INPE no
mesmo periodo, para comparacgao quantitativa em relagéo aos dados registrados. Pelo que
se observa, € um numero de atendimentos a incéndios florestais bem superior aos

detectados pelo INPE.

Figura 15. Incéndios florestais registrados pelo CIODES e focos registrados pelo INPE entre 2010 e 2019.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados fornecidos pelo CIODES e do portal do INPE.

Por meio da representacao gréafica dos dados das duas fontes (CIODES E INPE) na Figura
15, foi possivel identificar os periodos mais criticos, com destaques para os anos 2015 e
2019. Apesar das peculiaridades das formas de registro, equipamentos e metodologias
utilizadas pelas Instituicdes envolvidas, notaram-se tendéncias semelhantes nas curvas do
gréafico apresentado. Convém ressaltar que o Programa de Monitoramento de Queimadas
ja garante que os produtos que disponibiliza sdo Uteis em localidades remotas (INPE,
2020).
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Este estudo possui algumas limitagdes, como por exemplo, limita-se as ocorréncias que
efetivamente foram atendidas pelo CBMES. Em segundo Ilugar, a falta de
georreferenciamento das ocorréncias registradas entre 2010 e 2016 também foi
considerada uma limitagc&o, pois exigiu o processo de geocodificacdo dos enderecos, em
latitude e longitude, demandando tempo consideravel para a resolucéo dessa etapa. De
maneira geral, as informacdes obtidas no presente ainda podem ser Uteis para outras
instituicbes que se interessem em realizagbes agdes conjuntas no futuro, no intuito de

prevenir, combater e controlar possiveis incéndios florestais.

4. CONCLUSOES

o Assim, o estudo possibilitou descrever de maneira satisfatéria a vulnerabilidade
regional a incéndios florestais, com areas de maior densidade de atendimentos no estado,
destacando-se 0os municipios Serra, Guarapari, Cachoeiro do Itapemirim, Linhares e Vila
Velha. Quanto as microrregides, destacaram-se a Metropolitana, Rio Doce e Central-sul,
com 0s maiores percentuais de ocorréncias de incéndios florestais. Assim, as referidas
areas e municipios tanto poderiam ser priorizadas em relagdo a investimentos, quanto
também somarem esfor¢os entre si para solugdo do problema.

o Os periodos mais criticos se deram em 2015 e 2019, momentos de severa estiagem,
por conta do fendmeno El Nifio. Ja em relacdo aos periodos ao longo dos anos destacaram-
se 0s meses de janeiro a marco (verdo), e agosto a outubro (inverno); e, em relacdo aos
dias da semana, os atendimentos de sexta a domingo diferiram-se estatisticamente dos
demais dias da semana, apresentando maior média.

o De todo exposto, foram obtidas informacfes relevantes para a tomada de deciséo
por parte dos gestores, a serem consideradas na priorizacdo regional de investimentos
tanto para acbes de prevencado quanto de combate a incéndios florestais no Estado, na
busca pela otimizacdo de recursos publicos e exceléncia no exercicio de suas atribuicdes,

sendo uma metodologia aplicavel a outras areas de estudo
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CAPITULO Il - A DINAMICA DO SERVICO DE ATENDIMENTO A INCENDIOS
FLORESTAIS NO ESTADO DO ESPIRITO SANTO, BRASIL.

RESUMO

Diversos estudos tém destacado o frequente aumento de incéndios florestais em varias
regides pelo mundo nos ultimos anos, preocupando a sociedade em geral. Os prejuizos
ocasionados se dao tanto no aspecto econdémico, quanto social e ambiental, sendo, por
isso, tema de analise de diversas pesquisas. Diante desse cenério, além da necessidade
de conhecer sua dindmica, pesquisas séo imprescindiveis para a realizacdo de ac¢bes de
prevencdo, preparacdo e combate eficazes. Sendo assim, este estudo objetivou
apresentar estatisticas descritivas de série histérica, bem como detalhar peculiaridades de
ocorréncias reais de incéndios florestais atendidas pelo Corpo de Bombeiros Militar do
Estado do Espirito Santo (CBMES). S&o abordados o tempo de empenho de equipes de
emergéncia, deslocamentos médios realizados, vegetacfes mais impactadas e periodos
de acionamento, registrados entre 2015 e 2019, subsidiando informacdes fundamentais
para a melhoria das a¢des desenvolvidas. Além disso, dados do Portal do Monitoramento
de Queimadas e Incéndios Florestais do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
foram comparados aos atendimentos do CBMES no ano de 2019. Por fim, propbe-se a
elaboracdo de um mapa hibrido, onde sdo reunidos os registros de incéndios florestais das
duas fontes oficiais citadas. Como resultado, foi possivel conhecer a dindmica e detalhes
dos servigcos de combate a incéndios florestais, que descrevem bem como tem sido a
resposta dos 6rgaos publicos a esse tipo de emergéncia. De maneira geral, constatou-se
o aumento do tempo de empenho e deslocamentos médios, nos ultimos anos. Nos
registros do CIODES, foram incendiadas principalmente vegetacfes nao nativas (66,91%),
nativas (17,88%), e vegetacdes rasteiras/terrenos baldios (15,21%). Foi possivel observar
gue os acionamentos se deram em maioria no periodo da tarde, principalmente as 14h. E,
por meio do modelo hibrido, foi possivel representar de forma aceitavel a demanda real em
relacdo aos incéndios florestais em um s6é mapa de dados oficiais, destacando regiées de
maior criticidade. Com os resultados obtidos, foi possivel conhecer a dindmica dos servigos
desempenhados em ac¢des de combate, além de se propor um modelo de mapeamento
alternativo interessante e inovador para pesquisas e planejamentos futuros relacionados a

incéndios florestais.

Palavras chave: Diagnoéstico, Combate a incéndios, Dindmica do fogo.
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1. INTRODUCAO

Os incéndios florestais, realidade em praticamente todo o mundo (GOBBO et al., 2016),
ocasionam uma série de prejuizos ao meio ambiente, a economia e a sociedade (SILVA
et al., 2018). Em fungéo das mudancas climéticas frequentes, acompanhadas da reducéo
nas precipitacées, elevacdo de temperaturas, periodos longos de estiagem e acles
antrépica (ARGANARAZ et al., 2015), o aumento do nimero de incéndios florestais tem
trazido muita preocupacéo em varias partes do mundo (ARGANARAZ et al., 2015; ARPACI
et al., 2014; LITTELL et al., 2016; MAVSAR; GONZALEZ CABAN; VARELA, 2013). Neste
contexto, torna-se muito importante conhecé-los adequadamente, sua dinamica e
distribuicdo no Estado, a fim de subsidiar decisdes estratégicas tanto de instituicbes
privadas quanto por parte da administragdo publica, que deve sempre se pautar por um
servigo mais eficiente e eficaz a sociedade, incentivando-se inclusive a modernizacao de
suas agéncias (CAEMMERER; WILSON, 2011). Assim, contar com dados historicos, bem
como um indice de previsdo contribuem para a elaboracdo de estratégias voltadas a
quantificacdo e distribuicdo de recursos destinados a prevencao, visando reducao de
perdas, prejuizos ambientais e financeiros (PEREIRA et al., 2012; TORRES et al., 2017).

Em se tratando de dados historicos, desde 1998 o Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) iniciou seus servi¢cos, com registros de focos de calor em todo o pais e
América Latina, por meio de satélites. Hoje ja sdo utilizados 9 satélites, que possuem
sensores Oticos operando na faixa termal-média de 4um (INPE, 2020). Assim, é
disponibilizado na internet consulta a diversas informagdes relacionadas aos incéndios
florestais no pais, sendo considerado o pioneiro na atividade, bem como 0 mais preciso,
em funcdo do grande numero de satélites utilizados. Ja o servico do Centro Integrado
Operacional de Defesa Social (CIODES), baseia-se no registro de atendimentos realizados
pelos érgdos de seguranca publica e defesa social estadual, desde sua implantacao no
ano de 2004 (ESPIRITO SANTO, 2004). Composto por uma central de atendimento
telefénico (call center) disponivel 24 horas, é responsavel por receber as solicitacbes de
socorro a emergéncias e acionar equipes e viaturas das diversas agéncias de seguranca
para atendimento aos cidadaos, realizando inclusive o registro em banco de dados de

todas as ocorréncias realizadas no Estado, de acesso restrito até o momento.

Sendo assim, o presente estudo teve como objetivo descrever informacdes que subsidiem
estratégias de prevencéao e controle de incéndios florestais, como estatisticas descritivas

da série historica de atendimentos no estado, peculiaridades das acfes de resposta
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realizadas, como médias de tempo de empenho de bombeiros militares, deslocamento
meédio de equipes e veiculos, além de vegetacdes mais impactadas e momentos de maior
demanda. Em seguida, apresentar proposta de mapa hibrido de incéndios florestais,
composto por registros de fontes oficiais tanto de atendimentos registrados pelo CIODES,
bem como de queimadas e incéndios florestais identificados pelo INPE, para anéalise da
distribuicdo destes fenbmenos em todo o estado, e consulta por parte de outros érgéos e
interessados. Com o levantamento e a divulgacédo de informagfes de forma estratégica,
pretende-se oferecer aos tomadores de decisdo ferramentas capazes de otimizar os
servicos realizados, dimensionando recursos antecipadamente, conforme a demanda de

atendimentos estimada para o periodo do ano.
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2. MATERIAIS E METODOS

2.1 Area de estudo

A area de estudo compreende o estado do Espirito Santo, localizado na regido Sudeste do
Brasil, posicionado entre os paralelos 17°53°29” e 21°18'03” de latitude Sul e os meridianos
39°41’18” e 41°52’45” de longitude Oeste de Greenwich, e area total de 46.052,64 km?2,
América do Sul (Figura 16A). Conforme classificacdo de Koppen (Figura 16B), predominam
na area de estudo as seguintes zonas climaticas: Af, de clima tropical tmido; Am, tropical
com monc¢ao; Aw, zona tropical, com inverno seco; Cfa, clima oceanico, sem estacédo seca,
Cfb, clima oceéanico, sem estacao seca, e verao temperado; Cwa, clima temperado umido,
com inverno seco e verao quente, e por fim Cwb, com clima temperado tmido, com inverso
seco e verao temperado. Ja na Figura 16C, tem-se o modelo digital de elevagéo, obtido
pelo banco de dados do Sistema Integrado de Bases Geoespaciais do estado do Espirito
Santo (GEOBASES). Esta limitado a leste pelo Oceano Atlantico, ao norte pelo estado da

Bahia, a oeste por Minas Gerais, e ao sul, pelo Rio de Janeiro (Figura 16C).

Figura 16. Area de estudo.
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2.2 Banco de dados:

Foram fornecidas pela Geréncia do Observatério de Seguranca Publica do Estado do
Espirito Santo (GEOSP), do CIODES, dados de atendimento a ocorréncias de incéndios
florestais, realizados pelo Corpo de Bombeiros Militar do Estado do Espirito Santo
(CBMES), em formato de planilha de dados. Além disso, foram utilizados arquivos de
mapas do banco de dados do GEOBASES, em formato shapefile (vetoriais) do territério
estadual, para confeccdo dos mapas propostos nas demais etapas do estudo. Foram
utilizados ainda registros do Portal do Monitoramento de Queimadas e Incéndios Florestais
do INPE, identificados em imagens de satélites de referéncia. Apesar desses Ultimos serem
particularmente Uteis em locais remotos (INPE, 2020), buscou-se observar em tais dados
os periodos criticos, assim como nos dados das ocorréncias de incéndios florestais do
CIODES. Para construcao das tabelas para andlise de estatisticas descritivas, foram
utilizados dados de atendimentos do CBMES registrados entre 2010 e 2019. Por sua vez,
para analise de outras peculiaridades como o tempo de empenho médio, deslocamento
médio, foram utilizados dados somente de 2015 a 2019, em funcéo da fonte ter realizado
0S registros apenas a partir daquele ano.

2.3.1 Estatistica descritiva dos dados de incéndios florestais atendidos pelo CBMES entre
2010 e 2019

Nesta etapa, utilizando os dados obtidos pelo CIODES, de atendimentos a incéndios
florestais realizados pelo CBMES, foram extraidos os dados para confec¢do da tabela de
estatistica descritiva, conforme metodologia abaixo:

e Meédia: corresponde a razdo entre o somatorio de todos os registros, e 0 nimero de
elementos do conjunto de dados. (Equagéo 13)

= =1 xi/n
(13)
Em que: x= média; x; = valores dos dados; n= numero de elementos do conjunto de
dados.

e Mediana: corresponde ao elemento disposto de forma centralizada em uma série de
numeros, organizados segundo uma ordem. Sendo que, para 0 conjunto de
elementos pares, a mediana corresponde a média dos dois elementos centrais.
(Equacéo 14)

Me = Xs + X6/2

(14)
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Em que: Me = mediana; Xs e Xs = valores centrais do conjunto de dados.
e Desvio-padrdo: corresponde a uma medida de dispersdo em torno da média de uma

variavel aleatéria. (Equacéao 15)

. j G My

n

(15)

Em que: DP= desvio-padréo; xi= valor na posi¢céo i no conjunto de dados; Ma: média
aritmética dos dados; n: quantidade de dados

e Minimo e Maximo: correspondem aos valores minimo e maximo apresentados no

conjunto de dados.

2.3.2 Andlise de peculiaridades das acfes de resposta do CBMES

Com base na metodologia empregada pelo CIODES, considerou-se da seguinte forma as
varaveis propostas nos objetivos da pesquisa:

o Tempo de empenho médio: corresponde ao periodo médio em horas de servigco
gue as equipes de bombeiros ficaram empenhadas no atendimento a ocorréncia. Obtido
por meio da soma de todo o tempo empenhado em atendimentos, dividido pela quantidade
de dias do més. (Equacéao 16)

_XRT2-TO

TE
d

(16)
Em que:
TE=Tempo de empenho; T2=Tempo de retorno ao quartel; TO= Tempo no momento

do acionamento; d= dias do més.
o Tempo de empenho médio por atendimento: corresponde ao somatorio de todo
o tempo empenhado em atendimentos, dividido pela quantidade de atendimentos no més.
(Equacéo 17)
_XRT2-TO

na

TE

(17)
Em que:
TE= Tempo de empenho; T2= Tempo retorno ao quartel; TO= Tempo no momento

do acionamento; na= atendimentos no més.
o Deslocamento meédio: obtém-se com a diferenca entre a quilometragem do
momento do acionamento até a quilometragem de retorno a base de bombeiros ou a um

acionamento seguinte dividido pelo nimero de dias do més correspondente. (Equacao 18)
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_Xrs2-51

b d

(18)

Em que:

D= Deslocamento; S2= Quilometragem no retorno ao quartel; S1= Quilometragem
no momento do acionamento; d= numero de dias do més.
o Deslocamento médio por atendimento: obtém-se com a diferenca entre a
quilometragem do momento do acionamento até a quilometragem de retorno a base de
bombeiros ou a um acionamento seguinte dividido pelo namero de atendimentos
realizados. (Equacéo 19)

D= 2rSs2—-S51

na
(19)

Em que:

D= Deslocamento; S2= Quilometragem no retorno ao quartel; S1= Quilometragem
no momento do acionamento; na= nimero de atendimentos.
2.3.3 Mapa hibrido de incéndios florestais
Com os dados do CIODES e do INPE registrados em 2019, foram elaborados mapas para
analise da dinamica do comportamento de tais fenbmenos em todo o territorio estadual. A
partir do portal do INPE, foi possivel obter os dados de queimadas e incéndios florestais
registrados pelo satélite de referéncia AQUA M-T (sensor MODIS), diretamente em
formato vetorial de pontos (shapefile). Assim, por meio do software de geoprocessamento
QGIS verséao 3.16, foi possivel representa-los no mapa do estado, este obtido do portal do
sistema GEOBASES do Governo Estadual. Da mesma forma, por meio de suas
coordenadas geograficas, os atendimentos realizados pelo CBMES e registrados pelo
CIODES foram inseridos no mapa estadual. No intuito de simplificar o processo,
considerou-se nao ter havido conflito de dados, redundancia de registros entre as fontes,
cabendo em estudos futuros novas andlises, para aperfeicoamento do modelo proposto.
Sendo assim, como num processo de sobreposicdo, ou adicdo de registros, obteve-se o
modelo hibrido, onde sédo destaque os incéndios no estado em 2019, respeitadas as
peculiaridades das duas fontes de dados. Em seguida, utilizando a ferramenta de
interpolacdo Estimador de Kernel, disponivel no software QGIS, conforme equacéo 1 e
Figura 2 a seguir, foi possivel estimar areas de influéncia dos pontos, areas de
sobreposicao e maior concentracdo de ocorréncias. Assim, foram obtidos os mapas, apés
a utilizacdo da técnica de geoprocessamento, na qual usou-se o célculo da densidade de
Kernel (BEATO; ASSUNQAO, 2008; CAMARGO; FUCKS; CAMARA, 2005; SILVERMAN,
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1986) utilizada em diversos estudos pelo mundo (KOUTSIAS; BALATSOS; KALABOKIDIS,
2014; ZHANG et al., 2017). A densidade (concentracdo) de incéndios florestais atendidos
é representada pelas manchas no mapa (SANT'ANA; CARVALHO; JESUS, 2016), bem

como o seu raio de influéncia na regiao, com a Equagéo 20.

(20)
Onde: K =funcéo de Kernel; h = raio de pesquisa; x = posi¢ao central da célula; X; = posi¢ao
do ponto i a partir do centroide de cada poligono; e n = niumero total de incéndios florestais.

Figura 17. Estimador de Kernel (densidade de pontos e raio de acéo)
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Fonte: Oliveira, Brito e Oliveira (2019).

Sendo assim, as manchas nos mapas, que variam da cor azul a vermelha, representam o
grau de concentracdo de pontos, ou seja, de registros de incéndios florestais, e seus raios
de influéncia na regiao (NEVES; FIEDLER; CANZIAN, 2021).

Figura 18. Funcdo Gaussiana do Estimador de Kernel.
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Legenda: 3A. Funcéo Kernel do tipo Gaussiana; 3B. Areas de influéncia de pontos.
Fonte: Almeida (2020).
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Para representar graficamente o Estimador de Kernel utilizou-se na figura acima a funcao
do tipo gaussiana, conforme Figura 3A e formula 8. Caso haja regides de coloracdo
vermelha, correspondem sobreposi¢cdo de areas de influéncia vizinhas, como se vé na
Figura 3B. No presente estudo, utilizou-se a funcéo kernel quartica, disponivel no software

QGIS, onde K € obtido com a Equacéo 21:
K(x) = E(1 — h?)?
T

(21)

Onde: K =funcédo de Kernel; h = raio de pesquisa;
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES
De inicio, a Tabela 1 apresenta estatisticas descritivas dos incéndios florestais atendidos
pelo CBMES no estado do Espirito Santo, para anélise de seu comportamento, entre 2010

e 2019.

Tabela 3 - Estatistica de atendimentos a incéndios florestais realizados pelo CBMES

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Média 106,75 146,00 172,83 191,00 228,75 294,08 231,83 142,58 161,75 303,17

Mediana 83,50 107,00 193,50 188,50 196,00 24550 237,00 93,50 137,50 279,50

Desvio-Padrdo 91,92 138,47 106,11 100,50 110,22 219,29 122,22 99,28 107,60 167,95
Minimo 13 13 39 25 89 52 37 27 29 100
Maximo 264 464 352 341 442 755 397 311 307 707

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados fornecidos pelo CIODES.

Por meio da tabela é possivel notar que a média de atendimentos oscilou ao longo dos
anos, sendo que, em 2015 e 2019, atingiram seus maiores valores. Nesses dois anos, ha
relatos de periodos de estiagem bem intensos (INCAPER, 2019), que podem ter
contribuido para o destaque de incéndios florestais nesse periodo. Estudos apontam que
os altos indices de 2015 e 2016 foram associados também a anos de fendbmenos extremos

de mudancas climéticas, como o El Nino (SILVA et al., 2018), assim como no ano de 2019.

As medianas obtidas no estudo sofreram alteracdes e oscilacdes ao longo dos anos, assim
como os demais dados estatisticos, informacdes consideradas muito relevantes para o
monitoramento constante por parte dos 6rgdos competentes. Dessa forma, caracteristicas
como valores maximos, minimos e desvio-padrdao, poderdo ser utilizadas para gestao
logistica e humana, nas fases de prevencao e preparacdo para respostas. Notou-se
também que a média, mediana, desvio-padrdo em 2017 apresentaram queda consideravel
em seus indices, todavia tornaram a crescer nos anos seguintes. Ja os indices de 2019
refletiram um aumento muito acentuado em todas as variaveis apuradas, de incéndios
florestais, aproximando-se e até superando indices de 2015, deixando evidente a
necessidade por parte dos 0rgdos compententes de se prepararem adequadamente para
periodos semelhantes no futuro, de aumentos muito intensos em um curso periodo de

tempo.
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3.1 Analise das acdes de respostas a incéndios florestais

Por meio da Tabela 4 é possivel observar o tempo de empenho médio apurado para

atendimento a ocorréncias de incéndios florestais, entre 2015 e 2019.

Tabela 4 - Tempo de empenho médio em ocorréncias de combate a incéndios florestais (horas)

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez

2015 72:4547 42:116:39 10:46:56 12:49:36  3:05:58  3:11:59  3:37:36  10:50:27 44:07:57 57:39:01 25:26:13 23:33:03

2016 13:47:22 16:09:51 33:42:48 25:37:12 23:04:20 14:38:13 9:28:45 24:25:53 38:38:59 14:27:50 1:59:36  3:26:32

2017 20:26:13  8:29:22 13:4753  6:14:02 42243 3:04:18  1.06:26  7:10:15 174821 21:34:34  4:16:32 2:34:59

2018 15:11:30 3:11:33  3:59:48 047:20 2:20:31  4:20:26  14:03:49 13:52:11  18:01:51 18:44:.02 3:15:35  8:53:35

2019  20:55:37 26:57:32 26:27:44 9:41.08 71720 9:18:12 18:41:16 21:35:51 39:117:26 22:32:51 23:.07:09 4:44:52
Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados fornecidos pelo CIODES.

Ja é possivel observar tendéncias, como os periodos criticos de maior demanda de
atendimentos (meses e anos), tendo em vista a relagdo direta com a variavel avaliada.
Numa comparacdao interanual, € possivel observar a queda no tempo de empenho entre
2015 e 2018, e novo aumento em 2019, basicamente em funcéo da oscilagdo no numero

de atendimentos a época.

Nota-se na Tabela 4 que intervalos temporais entre os meses de janeiro a marc¢o, além de
agosto a outubro, apresentaram os maiores tempos de empenho médio em ocorréncias
nos cinco anos analisados, em funcdo basicamente também do elevado numero de
registros de atendimentos em tais periodos. Comprovou-se estatisticamente na presente
pesquisa que esses periodos, que compreendem as estacdes do verao e inverno, sdo mais
susceptiveis a maior nimero de ocorréncias, influenciando, portanto a um maior nimero

de horas empenhadas no atendimento a essa natureza de emergéncia.

Na Figura 19, representa-se graficamente a tendéncia do tempo de empenho médio por
atendimento, ao longo do recorte da série histérica abordada, para melhor visualizacao e

interpretacéo dos dados.
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Figura 19. Tempo de empenho médio por atendimento por ano.
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados do CIODES.

Na Figura 19, abordam-se os tempos de empenho médio apurados por atendimento a
incéndios florestais, para que os gestores tenham condi¢des de avaliar o desempenho das
equipes operacionais, ou seja, o tempo destinado a este tipo de emergéncia, e compara-

los aos tempos de empenho das demais naturezas de atendimento.

Assim, foi possivel observar mais uma vez que os periodos criticos corresponderam as
estacdes do ano do verao e inverno (janeiro a margo, e agosto a outubro). Em marco de
2016, observa-se um valor mais elevado ao longo da série historica de registros, em funcéo
do incéndio florestal de grandes proporcdes na Reserva Biolégica (REBIO) de Sooretama,
gue durou semanas e exigiu a presenca de varias equipes e veiculos. O citado incéndio

consumiu mais de 2000 hectares de vegetagao nativa (ICMBIO, 2016a).

Outras analises podem ser realizadas, como por exemplo, nos meses de janeiro de 2015
e 2019, que, mesmo com numero de ocorréncias semelhantes, o tempo de empenho por
atendimento deste ultimo ano foi bem menor, inferindo-se que os deslocamentos podem
ter sidos menores devido a proximidade das ocorréncias aos quartéis ou que as atuacoes

das equipes de bombeiros foram mais eficazes.

Considerando que os bombeiros militares desempenham suas func¢des tanto em ambientes
urbanos quanto rurais, a gestdo do tempo é primordial para a prestacdo de um servico
publico com eficiéncia e eficacia, sem que comprometa o atendimento as demais urgéncias
de sua competéncia. Tais informacgdes representam estatisticamente o que tais desastres

exigem da Corporagéo, especialmente em relacdo ao tempo de dedicacdo necessario para
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soluciona-las. De acordo com o rol de competencias legais, os bombeiros militares sao
responsaveis também pelo socorro a incéndios urbanos em edificacdes,
desencarceramentos de vitimas em acidentes automobilisticos (extricacdo veicular),
acidentes envolvendo produtos perigosos, dentre outras, ou seja, exigindo controle e

acompanhamento do tempo de empenho na execucédo de suas acoes.
Em seguida, a Tabela 4 apresenta os deslocamentos médios realizados pelas viaturas do
Corpo de Bombeiros para atendimento a ocorréncias de incéndios florestais, em todo o

Estado.

Tabela 5 - Deslocamento médio em quilémetros (km)

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez

2015 1.02948 536,32 1.806,77 243,63 52,77 67,93 69,55 18342 70167 989,32 447,93 409,09
2016 23835 29565 329,16 404,73 379,09 28360 21267 411,90 556,53 226,61 37,33 50,87
2017 339,03 119,57 209,54 109,46 68,19 61,56 25,61 132 301,56 378,09 59,73 50,16
2018 261,90 46,57 54,80 16,10 38,96 78,70 22477 17367 291,63 308,97 56,06 149,29

2019 69042 41293 355,16 167,33 125,09 156,56 394,80 338,16 617,2 348,26 364,20 81,58
Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados fornecidos pelo CIODES.

Por meio da Tabela 5, foi possivel notar a queda, nos deslocamentos médios realizados
pelas equipes de servico na maioria dos meses do ano, apesar de oscilacdes pontuais.
Nota-se até 2018 queda na maioria dos meses, e, em 2019 um aumento, assim como se
deram as médias de atendimento registradas. Por mais uma vez, os anos de 2015 e 2019
se destacaram com o0s maiores indices de deslocamentos médios, especialmente pelo

maior nimero de registros de atendimentos em tais anos.
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Na Figura 20, sado apresentados os dados de deslocamentos médios por atendimento

realizado pelo CBMES, a incéndios florestais.

Figura 20. Deslocamento médio por atendimento em quildmetros (km).
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados do CIODES.

Foi possivel constatar a reducdo no deslocamento das viaturas ao longo dos anos, a
excecdo em 2019, que, em virtude do aumento consideravel do niumero de atendimentos,
as médias de deslocamento também apresentaram aumento em relagdo ao ano anterior.
E possivel observar a elevacédo das médias em relacdo aos meses de maior criticidade de
incéndios florestais no ano, ou seja, nos dois periodos de maior incidéncia de incéndios

florestais anuais: janeiro a margo e agosto a outubro.

Reduzindo-se os deslocamentos realizados pelas viaturas, permite-se o atendimento mais
rapido as ocorréncias, 0 sucesso prematuro nas operacdes, bem como diminuicdo de
riscos de exposicdo nas rodovias e despesas com combustiveis, jA que quanto maior o
fogo, mais dificil sera o seu combate (SOARES; BATISTA; TETTO, 2017).

E valido frisar que uma limitacdo muito importante neste estudo foi a de depender da
qualidade e atencéo dos chefes de equipe de bombeiros no momento do preenchimento

dos relatérios de ocorréncia.

Em seguida, outra estatistica de destaque no presente estudo, aborda o tipo de vegetacao
mais impactada nessas emergéncias, ou seja, as mais castigadas pelos incéndios

florestais (Figura 20).
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Figura 21. VegetacOes afetadas pelos incéndios florestais atendidos pelo CBMES (2015-2019)
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados do CIODES.

Conforme Figura 21, os atendimentos se deram principalmente em vegetacdo nao nativa,
com percentual de 66,91% (9.101), em pastagens de brachiaria, por exemplo. Ja em
vegetacOes nativas, os atendimentos chegaram a cerca de 17,88% (2.432), conforme
exemplos na Figura 6 acima (ESFALA, 2021; GCMPK, 2018; ICMBIO, 2016b). Essa
diferenca se deve em tese a influéncia da acdo antropica, ou seja, pela vegetacdo nao
nativa encontrar-se mais préxima a meios urbanos e entorno, onde se ddo com maior
frequéncia e densidade os atendimentos. Além disso, o fogo ainda é a forma mais comum
de se realizar a limpeza de éareas para novas culturas, preparo para atividades
agropastoris, por ser uma alternativa mais barata disponivel (RIBEIRO et al., 2008). O
terceiro tipo de vegetacdo, de incéndios em terreno baldio e vegetacdo rasteira,
corresponderam a 15,21% (2.068), também pela proximidade ao meio urbano, com

percentual quase que equiparavel ao da vegetacao nativa.

Na Figura 22, é possivel destacar os horéarios do dia de maior frequéncia de acionamento

para o combate a incéndios florestais no estado.
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Figura 22. Periodo do dia de Incéndios Florestais atendidos pelo CBMES entre 2015 e 2019, em colunas
(22A) e em forma circular (22B)
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados do CIODES.

De acordo com a Figura 22, os incéndios se ddo em sua maioria entre 12h as 18h, com
57,47%, sendo 14h o horario do dia de maior incidéncia, observavel tanto na Figura 22A,
guanto na Figura 22B. Possivelmente, em funcao das variacfes diarias de umidade relativa
e temperatura, que interferem na umidade dos materiais combustiveis (TETTO et al.,
2015). Estudos relatam que entre 12h e 16h, momento em que a radiagcdo solar é mais
intensa e direta sobre o planeta, a tendéncia de maior nimero de incéndios florestais &
maior (TORRES, 2008). Inclusive, os incéndios atingem intensidade maxima justamente
entre 14h e 16h, quando a temperatura € maxima e a umidade relativa do ar € minima
(SOARES; BATISTA; TETTO, 2017).

Nos periodos noturnos, devido a maior umidade e baixa temperatura do ar, poucos Sao 0s
registros de ocorréncia. Em estudos de incéndios florestais atendidos pela Empresa Klabin,
no estado o Parand, entre 1965 e 2009, cerca de 72,8% das ocorréncias de incéndio foram
detectadas entre 11 e 18 horas (TETTO et al., 2015). Assim, cientes dos momentos de
maior concentracdo de incéndios ao longo do dia, presume-se que as equipes de servico
possam ser destacadas nesses periodos criticos, a fim de reduzir o tempo de resposta,
reducdo considerada fundamental para a mitigacdo dos danos ocasionados pelos
incéndios florestais (BAO et al., 2015).
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3.2 Mapa hibrido de incéndios florestais

Na Figura 23, desenvolveu-se o mapa hibrido de calor, estabelecendo-se os raios de
influéncia de cada registro de incéndio florestal, tanto em relacédo a dados do CIODES, de
ocorréncias atendidas pelo CBMES, quanto também de dados do queimadas e incéndios

florestais registrados pelo INPE.

Figura 23. Incéndios atendidos pelo CBMES e focos de calor registrados pelo INPE
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados do CIODES e INPE, do ano de 2019.

De inicio, foi possivel notar a diferenca consideravel no nimero de registros entre as duas
fontes: os dados do INPE corresponderam a cerca de 17% dos dados do CIODES, no ano
de 2019. Por meio da Figura 23, é possivel identificar areas de maior densidade de
incéndios, com base nas duas fontes adotadas, e notar peculiaridades, como por exemplo,
que os dados do INPE (2020) séo voltados principalmente a areas remotas, em funcao das
limitagBes de sua metodologia. Ja os registros do CIODES s&o em maior nimero e ha mais

registros proximos a areas urbanas, principalmente a Regido Metropolitana.

No que tange a concentracdo, as regides mais densas permaneceram semelhantes as
observadas no mapa de dados do CIODES. Convém frisar que nesse processo
desconsiderou-se a simultaneidade de registros nas duas fontes, e novos estudos para
aperfeicoar o modelo seréo realizados futuramente. Sendo assim, agora reunidos num
elemento grafico Unico, os gestores contardo com mais uma informacao para a tomada de
deciséo estratégica de acOes preventivas e de respostas adequadas. Cumpre ressaltar
gue, no sistema de monitoramento do INPE, os focos de calor registrados nem sempre
correspondem a focos de incéndios florestais. Isso porque um foco detectado representa
a existéncia de fogo em um elemento de resolucdo da imagem (pixel), variando entre 375m

x 375m até 5km x 4km, a depender do satélite. Portanto nesse pixel pode haver uma ou



85

varias queimadas ou incéndios distintos, mas que sera representada por apenas um unico
foco (INPE, 2020). Inimeros estudos ja foram publicados, baseados nos dados do INPE,
considerado, como ja mencionado anteriormente, fonte confiavel de informagbes para

trabalhos académicos.

A partir desse modelo, permite-se desenvolver discussfes sobre reforco logistico e
humano de quartéis mais demandados, tanto em relacéo a ocorréncias atendidas, quanto
a queimadas e incéndios florestais em areas remotas, que ndo necessariamente foram

atendidas pela Corporacao.

4. CONCLUSOES

o A pesquisa foi capaz de demonstrar a dinamica dos incéndios florestais no Estado e
dos atendimentos realizados pelo CBMES a partir da analise de estatisticas descritivas e
detalhes relacionados aos servigos prestados pela Corporacéo.

o Os tempos de empenho e deslocamentos médios acompanharam a tendéncia do
namero de atendimentos a incéndios florestais. Assim, acdes de prevencao e preparacao
para periodos criticos contribuirdo para a reducdo de tais indices, aumentando a
disponibilidade das equipes de bombeiros para demais naturezas de emergéncia.

o Os incéndios atingiram principalmente vegetacdes nao nativas, com 66,91%,
enquanto nativas, 17,88%, e vegetacdes rasteiras em terrenos baldios, com 15,21%, em
ocorréncias atendidas pelo CBMES. Dessa forma, foi possivel identificar as vegetacdes
mais vulneraveis para antecipar acdes voltadas a mitigacéo de prejuizos ocasionados pelos
incéndios.

o Os acionamentos para atendimento a ocorréncias de incéndios florestais se deram,
em sua maioria, durante o periodo da tarde, com 57,47%, sendo 14h o horario de maior
frequéncia. Com isso, pretende-se otimizar o emprego de equipes nos horarios de maior
demanda para atuacao.

o O modelo hibrido, retratando a demanda de incéndios florestais no estado,
representou numa so imagem dados de duas fontes oficiais, servindo de fonte de consulta

para estratégias de enfrentamento, pesquisas futuras, dentre outros objetivos.
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CAPITULO Il - PREDICAO DE INCENDIOS FLORESTAIS COM USO DE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO

A frequéncia de incéndios florestais tem aumentado cada vez mais nos ultimos anos e
devido a necessidade de estratégias voltadas a acdes de prevencao e preparacdo para
resposta, o uso de tecnologias para predicdo de novas ocorréncias com uso de técnicas
de inteligéncia artificial mostra-se interessante para a mitigacao de prejuizos e protecédo
ambiental. Nesse contexto, o presente estudo tem como objetivo realizar a modelagem de
redes neurais artificiais para previsdo de incéndios florestais em municipios mais
impactados do norte e noroeste do estado do Espirito Santo e a analise de importancia
das variaveis meteoroldgicas envolvidas. A area de estudo compreendeu os municipios de
Linhares, S&do Mateus, Colatina, Aracruz e Nova Venécia, no sudeste do Brasil, de area
total 10.100,80 km2. Para isso, foram utilizados como variaveis numéricas dados mensais
de ocorréncias atendidas pelo Corpo de Bombeiros Militar do Estado do Espirito Santo
(CBMES), obtidos do Centro Integrado Operacional e Defesa Social (CIODES), além de
dados meteoroldgicos: precipitacdo total mensal, temperatura do ar, radiagdo solar,
velocidade do vento e umidade relativa do ar mensais, de estacfes do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET). Por meio de RNA’s do tipo Multi Layer Perceptron (MLP), com
algoritmo de aprendizagem backpropagation, modeladas a partir do software Statistical
Package for the Social Sciences (SPSS), da International Business Machines Corporation
(IBM), foi possivel realizar a predicdo de incéndios florestais, bem como sua validagao.
Quanto a importancia das variaveis, a velocidade do vento apresentou maior peso no
desempenho das redes de Linhares e Nova Venécia, enquanto a umidade relativa do ar,
para Colatina e Aracruz, e a temperatura, na rede de Sdo Mateus. Além disso, as redes
guando submetidas a situacdes hipotéticas, foram capazes de prever focos para cada uma
das condicBes e locais propostos no estudo. Dessa forma, a predicdo mostrou-se uma
estratégia viavel de obtencdo de informacbes para subsidiar planejamentos, e
estabelecimento de medidas mitigatérias de impactos ao meio ambiente, pois tornara
possivel a adocdo antecipada de acbes preventivas e preparatdrias para periodos

potencioalmente criticos.

Palavras chave: Protecgéo florestal, Inteligéncia artificial, Multi Layer Perceptron.



90

1. INTRODUCAO

Nota-se ao longo dos anos, paralelo ao avancgo da urbanizagcdo, o aumento no niamero de
incéndios florestais, principalmente em fung¢ao do fogo ainda ser o elemento mais utilizado
no manejo agropastoril, pelo baixo custo nas culturas agricolas e limpeza de terrenos
(BARLOW et al., 2012; PIROMAL et al., 2008; RIBEIRO et al., 2008). Tais fenbmenos
ocasionam, de maneira geral, uma série de prejuizos ao meio ambiente, & economia e a
sociedade (SILVA et al., 2018), capazes de gerar problemas em diversas escalas
(HERAWATI; SANTOSO, 2011). Inclusive, sédo considerados um dos principais
responsaveis pela emissdo de gases do efeito estufa (CAULA et al., 2015; SWETNAM;
ANDERSON, 2008). Sédo agravados por fatores relacionados ao clima, seca, velocidade
do vento, dentre outros, atuando diretamente ou ndo para sua propagacédo (SANTOS,
2004).

Os incéndios florestais sdo capazes de provocar a perda de superficie de ecossistemas,
flora, fauna, além inclusive a propria mudanca do clima, agravando também doencas
respiratorias (SILVA DE SOUZA et al., 2012). Podem intensificar-se em funcdo das
mudancas climaticas El Nino-Oscilagdo Sul (ENOS) e Oscilacdo Decadal Pacifico
(ODP)(ALMEIDA et al., 2016; CAULA et al., 2017; SCHOENNAGEL et al., 2005). Sua
fumaca é responsavel pelo aumento da poluicdo atmosférica, provocando a piora na
qualidade do ar nas regiées metropolitanas das areas urbanas (ZERI et al., 2016; ZERI;
OLIVEIRA-JUNIOR; LYRA, 2011).

Nesse contexto, contar com uma série de dados historicos, bem como um indice de
previsao de incéndios florestais podem contribuir para a construcao de estratégias voltadas
a quantificacdo e distribuicdo de recursos, visando reducdo de perdas, prejuizos
ambientais e financeiros (PEREIRA et al.,, 2012; TORRES et al., 2017). Por meio da
predicdo de novos incéndios é possivel promover acdes de prevencgdo, evitando-se
possiveis catastrofes (VIGANO et al., 2017). Varios paises tém investido cada vez mais
em prevencao, protecdo e investigacdo de incéndios, como exemplo Australia, Estados
Unidos da Ameérica, dentre outros (MAINARDES; CERQUEIRA; VASSOLER, 2016).
Assim, um incéndio florestal prevenido, ndo necessita ser combatido e nem é capaz de
provocar danos (SOARES; BATISTA; TETTO, 2017).

Dessa forma, por apresentarem menores indices de precipitacdo anual no estado do
Espirito Santo, proximidade a regides de clima semiarido no nordeste brasileiro, secas

prolongadas, escassez hidrica de maneira geral, a predicdo de incéndios florestais para a
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regido norte e noroeste do estado mostra-se muito interessante para uma melhor
administracdo de recursos, e mitigacao de possiveis prejuizos. Inclusive, conforme Soares,
Batista e Tetto (2017), o norte do ES, assim como o sul da BA, destacam-se por
apresentarem o0s meses de janeiro a mar¢o como os de maior incidéncia de incéndios
florestais. Portanto, tem-se observado uma série de modelos preditivos propostos em
diversos estudos cientificos, baseados em variaveis topogréaficas, meteorolégicas, nimero
de incéndios em séries temporais, de regressao linear (RL) e também inteligéncia artificial

como Laogica Fuzzy, redes neurais artificiais (RNA), dentre outros.

A inteligéncia artificial utilizada neste estudo é a do tipo RNA, de estrutura matematica nao
linear capaz de arbitrariamente representar processos nao lineares, relacionando entradas
e saidas de um sistema (HAYKIN, 2001; HSU; GUPTA; SOROOSHIAN, 1995). Séo
inspirados no sistema nervoso de seres vivos, que possuem capacidade de adquirirem e
manterem conhecimento baseado em informagdes (FREEMAN, SKAPURA, 1991,
HAYKIN, 2001; KOVACS, 2006). E uma técnica utilizada em diversos estudos como na
previsdo de queimadas, deteccdo de fumaca, incéndios dentre outras, para protecéo
ambiental (ACHARYA et al., 2014; HAUSER; KEATS; TARASOV, 2012; TETTO et al.,
2015). Além disso, recursos computacionais atuais facilitam a realizacdo de estudos
temporais e espaciais, relacionados a predicdo e combate a incéndios (PEZZOPANE;
NETO; VILELA, 2001). Recentemente, estudo realizado por Souza (2021), utilizando
dados de ocorréncias de incéndios florestais e variaveis meteorolégicas, com o uso de
redes neurais recorrentes, apresentou boa acuracia para predicdo de periodos mais

propensos a novos incéndios florestais.

Convém destacar que a possibilidade e frequéncia de ocorréncia de incéndios florestais
estdo intimamente relacionadas as condi¢des climaticas (SOARES, BATISTA, 2007). Ou
seja, paralelo as a¢cdes humanas, as variaveis meteoroldgicas influenciam diretamente as
ocorréncias, favorecendo-os ou ndo (CANZIAN, 2019), tendo a temperatura, a umidade
relativa do ar, 0 vento e a precipitacdo entre as que mais interferem tanto no surgimento
quanto na propria propagacado das chamas (BERNARDINO; LOURENCO; GONCALVES,
2013). Estudos de analises cruzadas de correlacdo de Pearson (r) comprovaram que as
variaveis meteorolégicas que mais contribuem para as ocorréncias sao a umidade,

precipitacdo, a velocidade do vento e radiacdo solar (VIGANO, 2017).

Sendo assim, a predicdo antecipada de incéndios florestais se destina a planejamento de
acOes preventivos otimizadas, bem como a preparacédo adequada para periodos de maior

criticidade e maior demanda. As informagdes obtidas poderdo subsidiar planejamentos de
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distribuicdo de recursos humanos, logisticos, entre outras formas, otimizando os recursos

disponiveis, em busca da exceléncia na prestacéo do servi¢o publico a sociedade.

Tendo em vista a relevancia de estratégias de acdes preventivas e preparatorias para
periodos criticos de estiagem, este estudo teve como objetivo a modelagem de redes
neurais artificiais (inteligéncia artificial), utilizando variaveis meteorolégicas e dados de
incéndios florestais atendidos pelo CBMES a cinco municipios mais afetados por tais
desastres situados nas regifes norte e noroeste do estado do Espirito Santo, entre 2017 e
2019.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Area de estudo

No intuito de delimitar a area da pesquisa, na Figura 24, encontra-se a area de estudo

composta por 05 municipios: Linhares, S&do Mateus, Colatina, Aracruz e Nova Venécia.

Figura 24. Localizagdo da area de estudo
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Fonte: O autor.

O estudo concentrou-se nos municipios localizados na regido norte e noroeste do estado
do Espirito Santo (Figura 24). Conforme classificacdo de Koppen, predominam nessa
regido do estado as seguintes zonas climaticas: Af, de clima tropical imido; Am, tropical
com mon¢ao; Aw, zona tropical, com inverno seco; Cfa, clima oceanico, sem estacao seca,
Cfb, clima oceanico, sem estacao seca, e verdo temperado (ALVARES et al., 2013). Esta
delimitada geograficamente pelos Oceano Atlantico a leste, e a outros municipios do
préprio estado do ES. De acordo com IBGE (2010), a area de estudo perfaz

aproximadamente 10.100,8 kmz, ou seja, 21,92% de todo o territorio estadual.
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Nos municipios abordados se encontram cerca de 489.985 habitantes, de acordo com o
censo do IBGE (2010). Abriga um grande numero de florestas, areas de protecao, reservas
biolégicas, de grande relevancia estadual e nacional. E, devido a maior frequéncia de
incéndios se concentrar nestes 05 municipios da regido norte e noroeste, o estudo limitou-

se a tais locais.

2.2 Métodos

A pesquisa se caracteriza como aplicada, pois, com a modelagem de redes neurais
artificiais, obteve-se a predicéo de incéndios florestais na regido de estudo. Com a anélise
mensal dos dados em cenarios hipotéticos, foi possivel obter informacdes relevantes para
o planejamento de acbBes que otimizem o emprego de recursos publicos nas acdes de
resposta. Instituicdbes foram consultadas em busca de documentagcbes que pudessem
contribuir para o enriquecimento da pesquisa, como informacdes de bancos de dados, por
exemplo. As informacdes foram obtidas de registros documentais, principalmente
produzidos por 6rgaos publicos competentes, como os registros de incéndios florestais na
regido norte, relatérios de combate a incéndios atendidos pelo Corpo de Bombeiros Militar
Estadual, bem como de outras agéncias, como do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET). Como forma de delineamento da pesquisa, registros de incéndios florestais na
area de estudo foram obtidos junto ao Centro Integrado Operacional de Defesa Social
(CIODES) da regido norte e noroeste, e também dos 5 municipios mais impactados no
periodo analisado, que representam cerca de 74,5% (1.900 ocorréncias) dos incéndios
florestais registrados na regido norte/noroeste do Estado. A seguir, a Figura 2 representa

o fluxograma metodologico abordado no estudo.

Figura 25. Fluxograma metodolégico de execucéo da pesquisa

8 . ArcGIS || PRECIPITACAO. ——— krigagem | T2 RO
INMET TEMPERATURA '
i RADIACAO SOLAR Il
VELOCIDADE DO VENTO! IDW >

CIODES ,Database | UMIDADE DO AR S
8/ INCENDIOS FLORESTAIS

GEOBASES

l Tomada de decisdo <

J('

Equipamentos
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Fonte: O autor.



95

Basicamente sao utilizadas informacdes de 3 fontes oficiais para composi¢cao do banco de
dados, ou seja, do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), do Centro Integrado
Operacional e Defesa Social (CIODES) e do Sistema Integrado de Bases Geoespaciais do
Estado do Espirito Santo (GEOBASES), conforme Figura 25. Em seguida, as informacgdes
foram processadas com o uso do Software ArcGIS 10.8, para obtencéo dos valores das
variaveis meteoroldgicas nos centroides dos poligonos, de forma a representar pontos dos
respectivos municipios. Tais informacgdes foram obtidas apds processo de interpolagdo dos
dados meteorolodgicos, pelo Método IDW (para as variaveis temperatura do ar, umidade
relativa do ar, velocidade do vento e radiacdo solar) e Krigagem Ordinaria (precipitacao),
por se tratarem de metodologias frenquentemente utilizadas na interpolacéo de variaveis
meteoroldgicas (PERIN et al., 2015). Logo depois, utilizou-se o software Statistical
Package for the Social Sciences (SPSS), da International Business Machines Corporation
(IBM), para construgdo das RNA’s, e posterior predicdo de novos focos (quantidade

numeérica) de incéndios florestais.

2.3 Variaveis utilizadas na predi¢cédo de incéndios florestais
Para o desenvolvimento deste estudo foram utilizadas as seguintes variaveis quantitativas

(numéricas) descritas na Tabela 6 abaixo:

Tabela 6 - Variaveis quantitativas (numéricas)

Variavel Unidade
1 NUmero de ocorréncias N
2 Temperatura do ar °C
3 Umidade relativa do ar %
4 Velocidade do vento m/s
5 Radiacgéo solar KJ/m3
6 Precipitacéo mm

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como variavel de saida (prevista) da rede foram utilizados dados histéricos de ocorréncias
de atendimento a incéndios florestais pelo Corpo de Bombeiros Militar Estadual registrados
no Centro Integrado Operacional e Defesa Social (CIODES), de 2017 a 2019.

Os dados meteoroldgicos correspondentes ao mesmo periodo foram obtidos do banco de
dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), e do Centro de Previsdo de Tempo
e Estudos Climaticos do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). A area de
estudo conta com dados meteoroldgicos de 63 postos de medicdo, dos quais 13 (treze)
deles pertencentes ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), que medem umidade
do ar, radiacdo solar, velocidade média do vento e temperatura do ar; e outros 50

(cinquenta), da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), que aferem a precipitacdo, por meio
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das estacdes hidrometeoroldgicas, pertencentes ao Servico Geoldgico do Brasil, da
Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM), conforme Figura 26. Foram
adotados também dentre eles postos pluviométricos localizados fora do estado, préximos
as divisas. Isso para atenuar o efeito de borda no momento das interpolagdes.

Figura 26. EstacGes meteoroldgicas utilizadas na pesquisa.
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Fonte: O autor.

Com os dados das estac¢des selecionadas, foram calculadas para a realizagdo do estudo

as médias mensais para cada variavel, e contabilizado o total mensal para a precipitacao.

2.4 Estatistica descritiva dos dados
Nesta etapa, utilizando os dados das estacBes meteorolégicas adotadas neste estudo,
utilizaram-se as seguintes equacdes para construcdo das tabelas de estatisticas
descritivas, conforme metodologia a seguir:

e Média: corresponde a razao entre 0 somatorio de todos os registros, e o nimero de

elementos do conjunto de dados. (Equagéo 22)
X = 1l:l=1 xi/n
(22)

Em que: x= média; xi= valor dos dados; h= niumero de elementos do conjunto de dados
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e Mediana: corresponde ao elemento disposto de forma centralizada em uma série de
nameros, organizados segundo uma ordem. Sendo que, para conjunto de
elementos pares, a mediana corresponde a média dos dois elementos centrais.
(Equacéo 23)

Me = X5+ X6/2
(23)

Em que: Me = mediana; Xs e Xs = valores centrais do conjunto de dados.

e Desvio-padréo: corresponde a uma medida de dispersédo em torno da média de uma

variavel aleatoria. (Equacéo 24)

n

DP =

(24)

Em que: DP= desvio-padréo; xi= valor na posicdo i no conjunto de dados; Ma: média
aritmética dos dados; n: quantidade de dados

e Minimo e maximo: correspondes aos valores minimo e maximo apresentados no

conjunto de dados.

2.5 Etapa de interpolacdo de dados

Para espacializagcdo dos dados meteorolégicos e obtencao de variaveis nos centroides dos
municipios, foram realizadas interpolacfes das informacdes pelo Método da Krigagem
Ordinéria, utilizando o modelo semivariograma esférico como técnica geoestatistica para
os dados pluviométricos, em fun¢édo do maior nimero de dados, ou seja, de 50 estacdes.
Em seguida, utilizou-se o Método Inverse Distance Weighting - IDW (Ponderacédo pelo
inverso da distancia ao quadrado), para as demais variaveis climatoldgicas, utilizando para
ambos os casos o software ArcGIS versdo 10.8. A partir das imagens raster, e levando-se
em conta a localiza¢do dos pontos no interior dos municipios da area de estudo, utilizou-
se agora a ferramenta Extract Multi Values, também do ArcGIS 10.8, para extracdo dos

dados mensais necessarios.

2.6 Modelagem das redes neurais artificiais (RNA’s)

Em relagdo a arquitetura da rede neural artificial, foram desenvolvidas etapas de
modelagem da rede propondo-se as variaveis de entrada e uma camada intermediaria, a
principio. Isso porque estudos apontam que uma rede neural artificial com apenas uma

camada intermediaria é capaz de representar qualquer funcdo ou problema de
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classificagdo (HORNIK, 1991). De posse dos dados de entrada, posteriormente, foram
separados em conjuntos de treinamento e de teste, correspondendo a 70% e 30%, para
treinamento e generalizacdo, respectivamente, sofrendo ajustes autométicos em seguida

pelo software, a fim de obter maior aproveitamento dos dados.

2.7 Treinamento das redes neurais artificiais

A fase de treinamento das redes neurais artificiais corresponde ao processo de ajuste de
seus pesos por meio de um algoritmo de aprendizagem. Para isso, obtém-se as
caracteristicas dos dados com uma parcela dos dados de forma aleatdria, com o propdsito
de se criar uma rede que desempenhe a tarefa estabelecida. Assim, os dados foram
separados em categorias de treinamento e de teste, de forma automética pelo software
utilizado no estudo. Enquanto os valores de testes sdo destinados a verificar a
performance em condi¢cdes reais, os demais sdo utilizados no treinamento para a

construcéo da rede.

O critério de parada do algoritmo backpropagation foi o nimero maximo de ciclos. O
treinamento da rede foi interrompido quando apresentou uma boa capacidade de
generaliza¢do ou quando a taxa de erro foi suficientemente pequena, ou seja, admissiveis.
O treinamento se deu no modo lote de aprendizagem, por configuragéo do software IBM
SPSS. Nessa condicao, o treinamento utiliza informacdes de todos 0s registros no conjunto
de dados. Dessa forma, minimiza diretamente o total de erros durante o processamento,

sendo mais Gtil em conjunto de dados menores (SPSS, 2016).

Em seguida, para verificar a capacidade de generalizacdo da rede sob condi¢des reais,
utilizou-se o conjunto de dados para teste da rede neural. Durante os processos, foram
utilizadas as funcdes de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica nos neurénios ocultos
(camada intermediaria). Ja para a camada de saida utilizou-se a funcéo do tipo identidade,

além da funcéo de erro a média da soma dos quadrados dos erros.

2.8 Analise de desempenho das redes

Para avaliacao das redes, existem coeficientes que quantificam o grau de semelhanca entre
os dados previstos e os observados (FONSECA; MARTINS; TOLEDO, 2012; HAIR JUNIOR
et al., 2005). Desde o inicio das operacdes, ao se analisar os relatérios de sumarizacao de
todas as redes construidas, ja se buscou o melhor desempenho possivel ao selecionar
dentre as redes obtidas, das 30 simula¢gdes, aquelas que apresentaram menores erros

relativos, na fase de testes.
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Utilizou-se também o Coeficiente de determinacao do grau de ajuste (R?2), obtido por meio
da equacéo abaixo. Para Cunha et al., (2013) e Hair Junior et al (2005), os resultados serao
bons ou 6timos quando os valores de R2 se aproximam de 1, e ruins, com valores proximos

a 0 (Equacéao 25).

?:1(01’ - 5)2

(25)

Em que:
R2= coeficiente de determinacdo do grau de ajuste; n= total de amostras; Oi= valor
observado na posi¢éo i; Pi= valor previsto na posicédo i; 0= média dos valores observados.

Outra métrica utilizada para a avaliacdo do desempenho das redes foi a chamada Raiz do
erro quadrado médio (RMSE), que analisa a rede em relacéo a diferenca quadratica média
entre valores observados e valores preditos. Para Mehtéatalo, Maltamo e kangas (2006),
quanto menor for o valor do RMSE, melhor serd a precisdo da estimativa realizada.
(Equacéo 26)

N1, (0i=Pi)?
N

RMSE =

(26)
Em que:
RMSE= Raiz do erro quadrado médio; n= total de amostras; Oi= valor observado na

posicéo i; Pi= valor previsto na posicao i.

Foi utilizado também o Erro percentual absoluto médio (MAPE), usado na avaliacdo da

acuracia em métodos de predicdo estatistica, quanto mais proximo de zero, ou seja, quanto

menor o valor, melhor sera a rede. (Equacgao 27)

(0i — Pi)|
Oi

N

n
i=1

MAPE = X 100

(27)
Em que:
MAPE= Erro percentual absoluto médio; n= total de amostras; Oi= valor observado

na posicao i; Pi= valor previsto na posicao i.

Realizou-se ainda a analise de dispersdo dos residuos por meio de gréficos, a fim de

confirmar a ndo linearidade dos dados. Foi avaliada também a importancia de cada variavel
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preditora na construcdo das RNA’s de cada municipio estudado, por meio de tabelas e
gréficos, frutos dos processamentos realizados no software IBM SPSS.

Sao também obtidos graficos de ajuste linear entre valores observados e previstos das
RNAs, representando suas equacdes lineares e valores de grau de ajuste (R?), para

constatacao de linearidade.

2.9 Estrutura das redes
A estrutura basica de entrada utilizada pelas redes neurais é apresentada a seguir, sendo

gue as demais formatacdes serdo abordadas em etapas posteriores:

Tabela 7 - Estrutura basica dos dados de entrada e saidas da RNA

Variaveis Preditivas Variaveis Previstas
(Entrada) (Saida)

¢ Precipitacdo total mensal

Predicdo de incéndios * Temperatura do ar media ¢ Incéndios florestais

| r i L4 Radia(;ao SOlaJ |||édia
IO estals

e Umidade relativa do ar média

Descricao

Fonte: O autor.

Conforme Tabela 7, as variaveis de entrada preditivas foram as meteoroldgicas, enquanto
os incéndios florestais atendidos pelo CBMES foram considerados como variaveis
previstas, ou de saida. Dessa forma, a modelagem de redes para cada um dos municipios

foi abordado no estudo.

Estabeleceu-se que o tipo de rede utilizada seria a do tipo Multi Layer Percetron (MLP),
pela sua estrutura versatil e maior emprego, capazes de resolver problemas desde casos
mais simples aos mais complexos (GONCALVES, 2017). De maneira geral, a melhor
arquitetura é selecionada automaticamente pelo proprio software, de forma a estruturar a
rede da melhor forma possivel (CARNEIRO JUNIOR, 2020). Nesta etapa da pesquisa, as
varidveis de entrada na rede foram analisadas previamente pelo método de
reescalonamento, chamada também padronizada, ou seja, as variaveis sao subtraidas da
média e divididas pelo seu desvio padréo (IBM - INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES
CORPORATION, 2016). Considerou-se também que as redes deste estudo séo do tipo
supervisionadas, em funcdo da utilizacdo da variavel preditiva incéndios florestais como
saida. Durante os ciclos, os erros foram apurados internamente e apresentados em

seguida, devendo o pesquisador reduzi-los ao maximo a cada ciclo de testes.
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES
Com base nos dados de atendimento a incéndios florestais realizados pelo CBMES,

registrados pelo CIODES, na regido norte/noroeste do ES, ou seja, entre 36 unidades

municipais, destacaram-se os 05 abaixo, conforme Tabela 8, entre os anos 2017 e 2019.

Tabela 8 - Municipios do norte do ES mais impactados por incéndios florestais entre 2017 e 2019

Municipios Incéndios Florestais registrados Percentual (%)

01 Linhares 548 21,48
02 Sao Mateus 378 14,82
03 Colatina 370 14,50
04 Aracruz 307 12,03
05 Nova Venécia 297 11,64
Outros* 651 25,52

Total 2551 100,00

*Qutros 73 municipios do estado do Espirito Santo.
Fonte: O autor.

Portanto, os municipios de Linhares, Sdo Mateus, Colatina, Aracruz e Nova Venécia
concentraram cerca de 74,5% dos incéndios atendidos da regido, representando parcela

consideravel da demanda de servicos realizados.

3.1 Analise preditiva nos 05 municipios mais impactados no norte/noroeste do estado do
Espirito Santo

De inicio, séo apresentadas estatisticas descritivas das variaveis meteorologicas, entre
2017 e 2019, conforme Tabelas 9 a 13:

Tabela 9 - Varidveis meteoroldgicas - Linhares

Dados observados Média Mediana Desvio-Padrao Minimo Maximo
Precipitagéo (mm) 826,4823 747,4625 572,7579 101,3680 2225,5400
Temperatura (°C) 24,4548 24,5319 2,1394 20,2402 28,0070
Radiacdo Solar (KJ/m2) 1289,0454 1204,7600 297,8241 939,9240 2362,6700
Veloc. do vento (m/s) 2,9754 2,9435 0,4054 2,4040 4,6973
Umidade Relativa (%) 74,9971 75,9277 4,8087 52,8821 79,9490

Fonte: O autor.

Tabela 10 - Varidveis meteoroldgicas - Sdo Mateus

Dados observados Média Mediana Desvio-Padréo Minimo Maximo
Precipitagéo (mm) 716,8502 591,9950 587,4786 68,4238 2034,3300
Temperatura (°C) 21,5779 21,9923 2,1106 17,2268 25,2567
Radiacdo Solar (KJ/m?) 1257,0956 1194,6550 243,8904 830,9050 1864,1400
Veloc. do vento (m/s) 1,7704 1,8034 0,2408 1,3558 2,4947
Umidade Relativa (%) 80,7784 82,1108 5,0764 57,7317 87,7685

Fonte: O autor.
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Tabela 11 - Variaveis meteoroldgicas - Colatina

Dados observados Média Mediana Desvio-Padréo Minimo Maximo
Precipitagco (mm) 633,9385 446,2525 577,2821 32,1406 2055,7200
Temperatura (°C) 23,8254 24,2668 2,2915 19,0609 27,5603
Radiacdo Solar (KJ/m2) 1267,6775 1242,4350 216,9273 952,1370 1777,9000
Veloc. do vento (m/s) 1,5081 1,4967 0,2121 1,1103 1,9219
Umidade Relativa (%) 77,8546 78,0080 3,8733 70,5275 85,6668

Fonte: O autor.

Tabela 12 - Variaveis meteorol6gicas - Aracruz

Dados observados Média Mediana Desvio-Padréo Minimo Maximo
Precipitagéo (mm) 919,6248 798,0000 635,1564 113,4020 2503,5300
Temperatura (°C) 22,6994 23,0559 2,1018 18,4559 26,3055
Radiag&o Solar (KJ/m?) 1281,2329 1215,8700 241,8651 969,6840 1882,8700
Veloc. do vento (m/s) 2,0735 2,0942 0,2557 1,6493 2,7770
Umidade Relativa (%) 78,7805 79,3395 3,4734 68,8750 84,7130

Fonte: O autor.

Tabela 13 - Variaveis meteorologicas - Nova Venécia

Dados observados Média Mediana Desvio-Padréo Minimo Maximo
Precipitacdo (mm) 704,8231 501,8450 644,0824 71,6250 2437,6500
Temperatura (°C) 23,1354 23,5328 2,0689 18,9603 26,6605
Radiag&o Solar (KJ/m?2) 1378,5819 1294,7250 279,8605 1054,7700 2088,2600
Veloc. do vento (m/s) 2,0782 2,0664 0,3427 1,4638 3,0979
Umidade Relativa (%) 75,5633 76,2522 4,7435 61,4325 82,0589

Fonte: O autor.

E valido frisar inicialmente que dessas variaveis adotadas no estudo, nenhuma delas atua
de forma isolada no ambiente, consequentemente nos incéndios florestais. Abordando
individualmente cada uma delas, as chuvas, primeira variavel entre elas, sdo muito
importantes no processo da combustdo, pois mantém os materiais combustiveis vegetais
umidos, dificultando o inicio, bem como a propagacédo dos incéndios florestais (SOARES;
BATISTA; TETTO, 2017).

Ja em relacdo a temperatura do ar, a medidade que se eleva, a umidade da vegetacao
combustivel normalmente tende a decrescer, contribuindo para o surgimento de novas
ocorréncias de incéndios (LORENZON et al., 2018). Convém destacar também que a
temperatura afeta a capacidade do ar atmosférico aprisionar vapor d’agua (SOARES;

BATISTA; TETTO, 2017), influenciando no surgimento de novos incéndios florestais.

Quanto a radiacéo solar, entende-se que a disposicéo de radiacao solar influncia a maior
ou menor quantidade de energia disponivel para a secagem do material combustivel no
ambiente, influenciando, portanto o nimero de incéndios florestais (LORENZON et al.,
2018). Mas que também pode ser afetada pela presenca de nuvens durante o periodo do
dia.
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Em relacéo a velocidade do vento, podem comprometer os incéndios florestais de forma
direta ou ndo em sua propagacdo, ao oferecer oxigénio as chamas, favorecer o
aparecimento de novos focos, dentre outros. Contribuem inclusive para a
evapotranspiracdo no interior das florestas, reduzindo a umidade em seu interior, ou seja,
favorecendo a secagem da cobertura vegetal. Além disso sdo capazes de propagar 0s
incéndios florestais devido as correntes (LORENZON et al., 2018).

Por fim, quanto & umidade relativa do ar, influenciam no favorecimento da ocorréncia de
incéndios, quanto menor for o indice registrado na regido. Quanto menor a quantidade de
agua disponivel no ar, mais os vegetais tendem a perder 4gua para o ambiente, tornando-
Se mais secos e susceptiveis a incéndios florestais. Além disso, a umidade do ar influencia
na forma e eficiéncia do controle do incéndio florestal (LORENZON et al., 2018). Por fim,
considera-se que a umidade do ar abaixo de 30%, tornam-se muito dificeis as agbes de
combate a incéndios florestais (SOARES; BATISTA, 2007).

3.2 Estruturas de redes neurais

As redes que apresentaram menor erro apurado apos 30 simulacbes para cada um dos

municipios abordados no presente estudo, possuem suas estruturas conforme Figura 27.

Figura 27. Estruturas de redes dos municipios abordados
Linhares Sao Mateus

Ponderagao sinaptica > 0 Ponderagdo sinaptica > 0
=== Ponderagdo sinaptica < 0 === Ponderagdo sinaptica < 0

H(1:1) CBMES
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Colatina Aracruz

Ponderagao sinaptica > 0 Ponderag.?o sm?pl!ca >0
=== Ponderagao sinaptica < 0 === Ponderacdo sinaptica < 0

CBMES

Ponderagao sinaptica > 0
=== Ponderacao sinaptica < 0

CBMES

Legenda: Prec: Precipitacdo; Temp.: Temperatura do ar; Rad.: Radiacdo solar; Vent: Velocidad do vento;
Umi: Umidade do ar; H: neundnios camada oculta; CBMES: Incéndios florestais.
Fonte: O autor.

Nos diagramas de RNA’s da Figura 27, observa-se a estrutura de rede para cada um dos
municipios abordados no estudo, destacando a esquerda as varidveis de entrada
preditoras, ao centro a camada oculta (intermediaria) e a direita a camada de saida
(conforme legenda). Entre si, sdo associadas por linhas que, de acordo com a relevancia
e valor (peso), variam de tonalidade de cor e espessura. Ponderagbes acima de zero,

recebem a coloragéo cinza, enquanto aquelas abaixo de zero, encontram-se na cor azul.

Na Tabela 14, sdo apresentadas as redes neurais obtidas no presente estudo, apés

emprego do software SPSS, da IBM.



Tabela 14 - Estruturas de redes neurais elaboradas

105

Variaveis

Variavel

Rede Municipio Estrutura Entrada Saida Treinamento Validacéo
1 Linhares 5-2-1 P;T;V;R; U I 27 9
2 Sao Mateus 5-2-1 P;T;V;R; U I 26 10
3 Colatina 5-4-1 P;T;V;R; U I 25 11
4 Aracruz 5-2-1 P;T;V;R; U I 26 10
5 Nova Venécia 5-2-1 P;T,V;R; U | 30 6

Legenda: P: Precipitacdo; T: Temperatura do ar; V:
relativa do ar; I: Incéndios.

elocidade do vento; R: Radiag&o solar; U: Umidade

Fonte: O autor.

Quadros especificos foram elaborados descrevendo os valores dos parametros de
interacdo, ou seja, dos pesos sinapticos, entre as variaveis consideradas durante os
processamentos das redes. No que tange a estrutura de tais redes, 0os municipios de
Linhares, Sdo Mateus, Nova Venécia e Aracruz, assemelham-se, por possuirem em sua
camada oculta 2 (dois) neurbnios. Essa escolha se deu mediante decisdo automatica
realizada pelo proprio software, levando-se em conta a melhor disposicdo de neurénios e
melhor aproveitamento de dados. Ja para a estrutura da rede de Colatina, foram utilizados
4 neurbnios na camada oculta, além também de todas elas diferirem em relacdo aos

valores dos pesos sinapticos de interacdo entre seus componentes.

Para Linhares e Colatina, a rede neural utilizada na pesquisa foi a correspondente a 152
simulacado. Ja para o municipio de Sao Mateus, a rede de menor erro relativo apurado foi
obtida na 302 simulag&o. Por fim, para Aracruz e Nova Venécia, foram utilizadas ap6s a
realizacdo das simulacdes programadas, a 242 e 52 redes, respectivamente.

3.3 Analise do grau de ajustamento (R2) entre dados previstos e dados observados

Nesta etapa, sdo apresentados os graficos e equacdes lineares de ajuste de cada uma das

redes selecionadas, conforme a Figura 28:
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Figura 28. Grau de ajustamento (R?2).
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Legenda: CBMES: incéndci;tsﬂorestais.

Fonte: O autor.

De acordo com a Figura 28, os municipios de Linhares, Sdo Mateus, Colatina, Aracruz e
Nova Venécia apresentaram 0s seguintes valores de grau de ajustamento entre dados
preditos e observados utilizados na pesquisa: 73,6%, 80,2%, 50,1%, 36,8% e 12,4%,
respectivamente. Em relacdo a essa métrica de desempenho especificamente, quanto
mais préximo de 1, ou 100% melhor sera a capacidade (poder) preditiva da rede neural

obtida. Os municipios que apresentaram menor percentual de ajustamento foram Nova
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Venécia e Aracruz, cabendo em estudos futuros a propositura de novas estruturas de rede

para obtencédo de melhor desempenho preditivo.

3.4 Analise de residuos
Nesta etapa do estudo, sdo apresentados os gréaficos de dispersao de residuos, de acordo
com as redes selecionadas para cada um dos municipios analisados nesta pesquisa.

Figura 29. Residuos
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Legenda: CBMES: incéndios florestais.

Fonte: O autor.

Para os graficos de dispersao de residuos, como os apresentados na Figura 29, espera-
se que nio apresentem linearidade na distribuicdo de seus dados (CARNEIRO JUNIOR,

2020), ou seja, que nao apresentem nenhum padrdo visivel entre valores preditos e de
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residuos (IBM, 2016). Sendo assim, quanto a essa métrica de desempenho, os graficos
nao apresentaram linearidade, estando seus dados de maneira geral dispersos, ou seja,

em tese possuem boa capacidade preditiva.

3.5 Importancia normalizada das variaveis preditivas

As variaveis de maior peso para o desempenho da RNA, além de estarem em destaque

nos graficos abaixo (Figura 30), estdo descritas na Tabela 15, resumidamente.

Figura 30. Andlise grafica de importancias das variaveis para a RNA
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Fonte: O autor.
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Na Tabela 15, € possivel observar os percentuais de importancia de cada variavel utilizada

no estudo, para as redes neurais elaboradas, destacando em negrito a principal variavel.

Tabela 15 - Importancia normalizada de variaveis

Linhares Sao Mateus Colatina Aracruz Nova Venécia

Importancia/
Normalizada

Importancia/
Normalizada

Importancia/
Normalizada

Importancia/
Normalizada

Importancia/
Normalizada

Prec 0,190 (42,3%) 0,058 (11,5%) 0,098 (28,5%) 0,192 (68,8%) 0,163 (49,0%)
Temp 0,131 (29,1%) 0,502 (100,0%) 0,292 (84,7%) 0,086 (30,7%) 0,191 (57,8%)
Rad 0,113 (25,1%) 0,050 (9,9%) 0,216 (62,7%) 0,181 (64,9%) 0,127 (38,4%)
Vent 0,449 (100,0%) 0,304 (60,6%) 0,048 (14,0%) 0,263 (94,3%) 0,331 (100,0%)
Um 0,118 (26,3%) 0,086 (17,1%) 0,345 (100,0%) 0,279 (100%) 0,187 (56,5%)

Fonte: O autor.
Legenda: Prec: precipitacdo; Temp: temperatura do ar; Rad: radiacdo solar; Vent; velocidade do vento; Um:
umidade relativa do ar.

Nesta etapa do trabalho, realiza-se uma analise de sensibilidade das redes, identificando
a importancia das variaveis preditoras para a rede neural (IBM, 2016).

Nota-se com os resultados que a importancia das variaveis para as redes se deu de forma
diferente entre alguns municipios abordados neste estudo. Para os municipios de Colatina
e Aracruz, a variavel de maior importancia foi a umidade relativa do ar. Ja para os
municipios de Linhares e Nova Venécia, apresentou maior peso a variavel a velocidade do
vento. E, por fim, para S&o Mateus, a temperatura do ar foi a de maior importancia, em
relacdo as demais para as redes neurais. Estabelecendo-se o grau de importancia das
variaveis para cada uma das redes elaboradas, tais informacdes podem ser relevantes

para a construcao de estratégias voltadas a acdes de prevencédo e combate.

3.6 Processamento das redes neurais

A Tabela 16 aborda como se deram o0s processamentos das variaveis, para cada municipio
analisado. A arquitetura das redes foi estabelecida pelo software IBM SPSS, como descrito
anteriormente na medotologia do estudo, a fim de garantir maior aproveitamento dos dados

de treinamento e validagéo.

Tabela 16 - Resumos dos processamentos das redes

Linhares Séao Colatina Aracruz Nova
Mateus Venécia
Amostra  Treinamento 27(75%) 26(72,2%) 25(69,4%) 26(72,2%) 30(83,3%)
Testes 9(25%) 10(27,8%) 11(30,6%) 10(27,8%) 6(16,7%)
Valido 100% 100% 100% 100% 100%
Excluidos 0 0 0 0 0
Total 36 36 36 36 36

Fonte: O autor.
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Nota-se na Tabela 16, que nenhum dos dados utilizados na pesquisa foram excluidos,
portanto todos foram considerados ou treinamento das redes, ou como na validagao,

também exposta acima. Para cada municipio, a escolha de neurdnios para treinamento e

validagéo se deu de forma individual.

3.7 Sumarizacao de erros apurados

As redes selecionadas para a realizacdo do presente estudo apresentaram o seguinte:

Tabela 17 - Sumarizacdo de erros por municipio

Linhares Séo Colatina NOV? . Aracruz
Mateus Venécia
Treinamento Soma dos 4,191 2,649 7,290 15,207 9,36
erros
guadraticos
Erro relativo 0,322 0,212 0,607 0,049 0,693
Regra de N° maximo N° méximo N° méximo N° maximo N° méaximo
parada de épocas de épocas de épocas de épocas de épocas
usada (100) (100) (100) (100) (100)
excedido excedido excedido excedido excedido
Tempo de 0:00:00,01 0:00:00,01 0:00:00,02 0:00:00,01 0:00:00,01
treinamento
Testes Soma dos 0,413 0,113 1,765 0,382 0,317
erros
guadraticos
Errorelativo 0,094 0,366 0,302 0,189 0,281

Fonte: O autor.

Na Tabela 17, dados referentes as andlises de erros, regras de parada, tempos de
treinamento, e detalhes relacionados a validacdo das redes neurais artificiais séo
organizados, de acordo com o municipio correspondente. Foi possivel notar também que,
em funcéo do estudo ter utilizado 36 repeticdes, os tempos de treinamento foram bem
reduzidos, e devido também aos recursos computacionais empregados.

Em seguida, na Tabela 18, sédo apresentados os resultados dos célculos dos coeficientes
de avaliacdo de desempenho das redes:

Tabela 18 - Resultados por municipio

Municipio R2 MAPE RMSE Formula
01 Linhares 73,6% 0,27 5,07 y=4,06+0,73x
02 S&do Mateus 80,2% 0,45 5,65 y=1,79+0,79x
03 Colatina 50,1% 0,72 7,12 y=4,24+0,54x
04 Aracruz 36,8% 0,59 6,62 y=5,17+0,34x
05 Nova Venécia 12,4% 1,61 571 y=6,11+0,21x

Legenda: R2= Coeficiente de determinacdo do grau de ajuste; MAPE= Erro percentual absoluto médio;
RMSE= Raiz do erro quadrado médio.
Fonte: O autor.
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Sendo assim, conforme Tabela 18, ordenando as redes neurais modeladas no presente
estudo de acordo com os desempenhos apurados, em relacdo ao grau de ajuste (R?),
destacaram-se 0s municipios de Sdo Mateus (80,2%), Linhares (73,6%), Colatina (50,1%),
Aracruz (36,8%) e Nova Venécia(12,4%), j& que quanto maiores e mais proximos de 100%,
melhores sdo seus resultados. No estudo de Vigano et al. (2017), utilizando RNA também
do tipo MLP, previu-se o valor de focos de incéndios com ajuste de 84,8%, com base na

série histdrica de incéndios e varidveis meteorologicas.

Em relacdo a apuracdo do RMSE, relacionada a precisdo das redes, apresentaram
melhores indices os municipios de Linhares (5,07), Sdo Mateus (5,65), Nova Venécia
(5,71), Aracruz (6,62) e Colatina (7,12). Em relacdo ao MAPE, os melhores desempenhos
foram de Linhares (0,27), Sdo Mateus (0,45), Aracruz (0,59), Colatina (0,72) e Nova
Venécia (1,61), ja que, quanto mais proximos de zero, melhores séo seus resultados.

Cumpre destacar que, de maneira geral, para as RNA’s ndo existe um parametro (valor
especifico) para avaliar se a rede possui ou ndo capacidade preditiva. Sendo assim, de
maneira geral, quanto menor o erro apurado, melhor a capacidade preditiva a rede neural

possuira.

3.8 Parametros das redes neurais

Correspondem aos valores dos pesos das interacdes entre os elementos das camadas das
redes neurais artificiais (camada de entrada, oculta e de saida), obtidas por meio do uso
do software IBM SPSS. Consultando inclusive as estruturas das redes na Figura 27, é
possivel observar a importancia de tais pesos nas interacfes, tendo em vista as diferencas

nas espessuras e cores das linhas de cada um dos municipios analisados.

3.9 Predicado de cenarios futuros

Nesta fase da pesquisa, como forma de comprovacéo da aplicabilidade, validacédo e de
gue os dados nao foram meramente memorizados pela rede, cada uma delas foi submetida
a cenarios hipotéticos. Para isso, as variaveis meteorologicas hipotéticas utilizadas
correspondem aos do periodo de maior criticidade de incéndios florestais em cada regiao,

como se Vvé abaixo na Tabela 19, e respectivo més:
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Tabela 19 - Dados meteorolégicos utilizados na predi¢éo de incéndios florestais

. Sao Mateus . Nova Venécia

. L”?hares (fevereiro . Colatina . Ar_acruz (fevereiro

(janeiro 2019) 2019) (julho 2019) (janeiro 2019) 2019)
Prec 198,936 919,442 65,5781 179,919 819,445
Temp 27,395 25,2567 20,7062 25,8555 26,6605
Rad 1890,92 1567,50 1099,69 1882,87 1684,72
Vent 3,1745 1,90284 1,46712 2,27442 1,82158
um 71,2487 78,2045 75,8379 74,3442 73,8010

Fonte: O autor.

Utilizando-se mais uma vez ferramentas disponiveis no software IBM SPSS, nesta etapa
foram realizadas previsbes, com base nas variaveis da tabela acima. Constatou-se que as
redes nao realizaram a memorizacao dos dados, mas sim, com base na série historica das
variaveis, foram capazes de predizer, conforme Figura 31, valores estimados de possiveis

ocorréncias de incéndios florestais.

Figura 31. Predicdes de incéndios florestais para 05 municipios mais impactados do norte do ES
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Fonte: O autor.

Como exposto, os valores obtidos para Linhares, Sdo Mateus e Colatina foram
representativos, e, suficientemente capazes de comprovar o potencial que as redes neurais
e suas predicbes podem oferecer, predizendo ocorréncias de incéndios florestais. Ja para
0s municipios de Aracruz e Nova Venécia, devido ao desempenho inferior as demais redes,

apresentaram estimativas menores para a condi¢ao hipotética.

Contando com uma previsao de cenarios criticos, com base no historico de ocorréncias e

de variabilidade dos dados meteoroldgicos, os 6rgaos responsaveis por agdes de respostas
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terdo condicOes de se antecipar e promover acoes de prevencao e fiscalizacdo de acdes
ilegais em parceria com outras agéncias competentes. Permite-se também a preparacéo
dos profissionais, equipamentos e viaturas para atuagado nos periodos de maior demanda
de incéndios florestais.

4, CONCLUSOES

Os resultados do presente estudo permitiram concluir que:

o Foi possivel modelar redes neurais artificiais para os 05 municipios mais impactados
por incéndios florestais localizados no norte e noroeste do estado do Espirito Santo, e
valida-las. Quando submetidas a situa¢des hipotéticas, foram capazes de prever focos para
cada uma das condicbes e locais propostos no estudo. Apresentaram melhores
desempenhos as redes dos municipios de Sdo Mateus, Linhares e Colatina, do que as
redes de Aracruz e Nova Venécia, apresentando melhor desempenho também na predicao
de cenarios futuros.

o Em relacdo a importancia das variaveis preditoras, a velocidade do vento
apresentou maior peso no desempenho das redes de Linhares e Nova Venécia, enquanto
a umidade relativa do ar, para Colatina e Aracruz, e a temperatura, para a rede de Sao
Mateus.

o Dessa forma, a predicdo mostrou-se uma estratégia viavel de obtencdo de
informacdes para subsidiar planejamentos, e estabelecimento de medidas mitigatérias de
impactos ao meio ambiente, pois tornard possivel a adocdo antecipada de acbes
preventivas e preparatérias para periodos potencialmente criticos.

o Sugere-se em novos estudos tanto o emprego de outras variaveis, quanto também
outras técnicas de inteligéncia artificial, a partir principalmente de dados reais de

atendimento a incéndios florestais, pelas poucas publicacdes utilizando tais informacdes.



114

REFERENCIAS

ACHARYA, N. et al. Development of an artificial neural network based multi-model
ensemble to estimate the northeast monsoon rainfall over south peninsular India: an
application of extreme learning machine. Climate Dynamics, v. 43, n. 5-6, p. 1303-1310,
20 set. 2014.

ALMEIDA, S. et al. Efeito do incéndio de Catraia no comportamento hidrolégico da bacia
hidrografica do rio Séqua. Territorium, n. 23, p. 153-160, 2016.

ALVARES, C. A. et al. Képpen’s climate classification map for Brazil. Meteorologische
Zeitschrift, 2013.

BARLOW, J. et al. The critical importance of considering fire in REDD+ programs.
Biological Conservation, v. 154, p. 1-8, out. 2012.

BERNARDINO, S.; LOURENCO, L.; GONCALVES, J. Incéndios florestais e risco de
ignicao nos distritos de Coimbra e Castelo Branco, entre 1981 e 2010. In: GONCALVES,
A.B.; VIEIRA, A. (Eds.). . Grandes incéndios florestais, erosao, degradacao e medidas
de recuperacdo dos solos. Minho: NIGP — Nucleo de Investigacdo em Geografia e
Planeamento, 2013. p. 45-61.

CANZIAN, W. P. Analise de registro de incéndios em florestas de producdo. 2019. 84
f. Tese (Doutorado em Ciéncias Florestais) - Universidade Federal do Espirito Santo,
Jerdnimo Monteiro, ES, 2019.

CARNEIRO JUNIOR, J. B. A. Previsdo de concentracdo de poluentes emitidos por
veiculos automotores utilizando analise multivariada de dados. 2020. 110 f. Tese
(Doutorado em Meio Ambiente e Desenvolvimento Regional) - Universidade Anhanguera-
UNIDERP, Campo Grande, MS, 2020.

CAULA, R. H. et al. Overview of fire foci causes and locations in Brazil based on
meteorological satellite data from 1998 to 2011. Environmental Earth Sciences, v. 74, n.
2, p. 1497-1508, 18 jul. 2015.

CAULA, R. H. et al. Nonparametric Statistics Applied to Fire Foci Obtained by
Meteorological Satellites and Their Relationship to the MCD12Q1 Product in the State of
Rio de Janeiro, Southeast Brazil. Land Degradation & Development, v. 28, n. 3, p. 1056—
1067, abr. 2017.

CUNHA, P. C. R. DA; et al. Eficiéncia de métodos para o calculo de coeficientes do tanque
classe A na estimativa da evapotranspiracdo de referéncia. Pesquisa Agropecuaria
Tropical, v. 43, n. 2, p. 114-122, 2013.

FONSECA, J. S.; MARTINS, G. A.; TOLEDO, G. L. Estatistica Aplicada. 62 ed. Sdo Paulo:
Atlas, 2012.

FREEMAN, J.A., SKAPURA, D. . Neural Networks: Algorithms, Applications, and
Programming Techniques. 22 ed. Califérnia: CNS, 1991.

GONCALVES, S. B. Modelagem matematica da produtividade do corte florestal
mecanizado. 2017. 62 f. Tese (Doutorado em Ciéncias Florestais) - Universidade Federal



115

do Espirito Santo, Jerdnimo Monteiro, ES, 2017.

HAIR JUNIOR, J.; ANDERSON, R.; TATHAM, R.; BLACK, W. Analise multivariada de
dados. Porto Alegre: Bookman, 2005.

HAUSER, T.; KEATS, A.; TARASOV, L. Artificial neural network assisted Bayesian
calibration of climate models. Climate Dynamics, v. 39, n. 1-2, p. 137-154, 22 jul. 2012.

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e pratica. Porto Alegre: Bookman, 2001.

HERAWATI, H.; SANTOSO, H. Tropical forest susceptibility to and risk of fire under
changing climate: A review of fire nature, policy and institutions in Indonesia. Forest Policy
and Economics, v. 13, n. 4, p. 227-233, abr. 2011.

HORNIK, K. Approximation capabilities of multilayer feedforward networks. Neural
Networks, v. 4, n. 2, p. 251-257, 1991.

HSU, K.; GUPTA, H. V.; SOROOSHIAN, S. Artificial Neural Network Modeling of the
Rainfall-Runoff Process. Water Resources Research, v. 31, n. 10, p. 2517-2530, out.
1995.

IBM - INTERNATIONAL BUSINESS MACHINES CORPORATION. SPSS Statistics -
Neural Networks 24. Rio de Janeiro: IBM, 2016.

KOVACS, Z. L. Redes Neurais Artificiais: Fundamentos e Aplicacdes. 42 ed. S&o Paulo:
Livraria da Fisica, 2006.

LORENZON, A. S. et al. A new methodology for royalties distribution of the Itaipu
hydroelectric plant: The hydrographic basin as the unit of analysis. Journal of
Environmental Management, v. 217, p. 710-717, jul. 2018.

MAINARDES, E. W.; CERQUEIRA, A. DOS S.; VASSOLER, H. Simplification and
Digitalization Practices on Fire Inspection Service: Case Study in a State Fire Department
in Brazil. In: [s.l.] Springer International Publishing, 2016. p. 203-215.

MEHTATALO, L.; MALTAMO, M.; KANGAS, A. The use of quantile trees in the prediction
of the diameter distribution of a stand. Silva Fennica, v. 40, n. 3, 2006.

PEREIRA, A. A. et al. Validacao de focos de calor utilizados no monitoramento orbital de
gueimadas por meio de imagens TM. CERNE, v. 18, n. 2, p. 335-343, jun. 2012.

PERIN, E. B. et al. Interpolacdo Das Variaveis Climaticas Temperatura do Ar e
Precipitagédo : Revisdo dos Métodos Mais Eficientes. Geografia, v. 40, n. 2, p. 269-289,
2015.

PEZZOPANE, J. E. M.; NETO, S. N. DE O.; VILELA, M. DE F. Risco de incéndio em funcao
da caracteristica do clima, relevo e cobertura do solo. Floresta e Ambiente, v. 8, n. Unico,
p. 161-166, 2001.

PIROMAL, R. A. S. et al. Utilizacdo de dados MODIS para a deteccao de queimadas na
Amazonia. Acta Amazonica, v. 38, n. 1, p. 77-84, 2008.

RIBEIRO, L. et al. Zoneamento de riscos de incéndios florestais para a fazenda
experimental do Canguiri, Pinhais (PR). FLORESTA, v. 38, n. 3, 30 set. 2008.



116

SCHOENNAGEL, T. et al. ENSO AND PDO VARIABILITY AFFECT DROUGHT-INDUCED
FIRE OCCURRENCE IN ROCKY MOUNTAIN SUBALPINE FORESTS. Ecological
Applications, v. 15, n. 6, p. 2000—-2014, dez. 2005.

SILVA DE SOUZA, L. et al. Air quality 25 photochemical study over Amazonia Area, Brazil.
International Journal of Environment and Pollution, v. 48, n. 1, p. 194-202, 2012.

SILVA, E. C. G. et al. Analise temporal da ocorréncia de incéndios florestais nas Américas
e regidao do Caribe. Nativa, v. 6, n. 5, p. 491, 4 set. 2018.

SOARES, R. V., BATISTA, A. C. Incéndios florestais: controle, efeitos e uso do fogo.
Curitiba: Departamento de Ciéncias Florestais, 2007.

SOARES, R. V.; BATISTA, A. C.; TETTO, A. F. Incéndios florestais: controle, efeitos e
uso do fogo. 22 revisad ed. Curitiba: Departamento de Ciéncias Florestais, 2017.

SOARES, R. V.; BATISTA, A. C. Incéndios florestais controle, efeitos e uso do fogo.
1. ed. Curitiba: Universidade Federal do Parana, 2007.

SOUZA, F. M. DA C. Uso de técnicas de inteligéncia artificial para a predicdo de
ocorréncias de incéndios em vegetacao. Vigiles: Revista de Defesa Civil, Defesa Social
e Seguranca Publica, v. 4, n. 1, p. 198-212, 2021.

SWETNAM, T. W.; ANDERSON, R. S. Fire Climatology in the western United States:
introduction to special issue. International Journal of Wildland Fire,v. 17,n. 1, p. 1, 2008.

TETTO, A. F. et al. Incéndios florestais atendidos pela Klabin do Parana no periodo de
1965 a 2009. CERNE, v. 21, n. 3, p. 345-351, set. 2015.

TORRES, F. T. P. et al. Analysis of efficiency of fire danger indices in forest fire prediction.
Revista Arvore, v. 41, n. 2, 26 jun. 2017.

VIGANO, H. H. DA G. Redes Neurais Artificiais e Andlise Multivariada de Séries
Temporais para a Modelagem da Previsdo de Queimadas e Incéndios no Pantanal.
2017. 254f. Tese (Doutorado em Meio Ambiente e Desenvolvimento Regional) -
Universidade Anhanguera-UNIDERP. Campo Grande-MS, 2017.

VIGANO, H. H. DA G. et al. Redes Neurais Atrtificiais na Previsdo de Queimadas e
Incéndios no Pantanal (Artificial Neural Networks in Prediction of Forest Fires and Burns in
the Pantanal). Revista Brasileira de Geografia Fisica, v. 10, n. 5, p. 1355, 9 jul. 2017.

ZERI, M. et al. Assessment of the variability of pollutants concentration over the
metropolitan area of S&o Paulo, Brazil, using the wavelet transform. Atmospheric Science
Letters, v. 17, n. 1, p. 87-95, jan. 2016.

ZERI, M.; OLIVEIRA-JUNIOR, J. F.; LYRA, G. B. Spatiotemporal analysis of particulate
matter, sulfur dioxide and carbon monoxide concentrations over the city of Rio de Janeiro,
Brazil. Meteorology and Atmospheric Physics, v. 113, n. 34, p. 139-152, 24 set. 2011.



