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APLICAGAO DE MACHINE LEARNING EM DADOS CLIMATICOS PARA A
PREDICAO DE INCENDIOS NA CAATINGA PIAUIENSE

Diogo Bruno de Sa Amorim’
Justino Duarte Santos?

RESUMO

Os incéndios florestais representam uma importante ameaga ao bioma Caatinga,
causando impactos ambientais, sociais e econdmicos. Neste contexto, este trabalho
teve como objetivo desenvolver um modelo preditivo baseado em aprendizado de
maquina para estimar a ocorréncia diaria de incéndios florestais no estado do Piaui
a partir de dados meteoroldgicos. Para isso, foram utilizados registros histéricos de
focos de calor e informagbes de estagdes meteoroldgicas, contemplando variaveis
como temperatura, umidade relativa do ar, precipitagdo, pressao atmosférica e
velocidade do vento. Apds o pré-processamento e a integracdo dos dados, foi
empregado o algoritmo Light Gradient Boosting Machine, com posterior otimizagao
do limiar de decisdo para melhorar o desempenho do modelo. Os resultados obtidos
indicaram acuracia de 82%, precisao de 79%, sensibilidade de 88%, indice F1 de
83%, area sob a curva ROC de 90% e coeficiente de concordancia kappa de 64%,
demonstrando boa capacidade de identificacdo de eventos de incéndio. Como
aplicacao pratica, o modelo foi utilizado na geragdo de mapas de risco, evidenciando
seu potencial como ferramenta de apoio ao monitoramento ambiental e a tomada de
decisao na prevencio e combate a incéndios florestais.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Light Gradient Boosting Machine;
Incéndios Florestais; Caatinga; Predi¢cado de Risco.

ABSTRACT

Wildfires are a major threat to the Caatinga biome, causing significant environmental,
social, and economic impacts. In this context, this study aimed to develop a machine
learning-based predictive model to estimate the daily occurrence of wildfires in the
state of Piaui using meteorological data. Historical wildfire records and weather
station data were used, including variables such as air temperature, relative humidity,
precipitation, atmospheric pressure, and wind speed. After data preprocessing and
integration, the Light Gradient Boosting Machine algorithm was applied using
training, validation, and testing datasets, together with decision threshold
optimization to improve the model's predictive performance. The results showed an
accuracy of 82%, precision of 79%, recall of 88%, an F1-score of 83%, an area under
the curve of 90%, and a Cohen's kappa coefficient of 64%, demonstrating the
model's ability to identify wildfire events. As a practical application, the model was
used to generate wildfire risk maps, highlighting its potential as a decision-support
tool for environmental monitoring and wildfire prevention.
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1 INTRODUGAO

A Caatinga € o unico bioma exclusivamente brasileiro e ocupa uma parcela
significativa da Regiao Nordeste, abrangendo extensa area do Estado do Piaui
(INSA, 2025). As caracteristicas climaticas desse bioma, marcadas por elevadas
temperaturas, precipita¢des irregulares e longos periodos de estiagem, favorecem a
ocorréncia de incéndios florestais, os quais provocam impactos ambientais, sociais e
econdmicos relevantes (EMBRAPA, 2021; ICMBIO, 2023).

A Figura 1 apresenta a delimitagao geografica do bioma Caatinga no territorio
brasileiro, destacando sua distribuigdo espacial e evidenciando a abrangéncia da

area de estudo considerada nesta pesquisa.

Figura 1 - Mapa da Caatinga Brasileira
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Nos ultimos anos, tem-se observado um aumento na ocorréncia de
gueimadas e incéndios florestais em areas da Caatinga. Segundo dados do Banco
de Dados de Queimadas (BDQueimadas), do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE), o Piaui concentra a maior proporgao de focos de calor entre os
estados inseridos no bioma, seguido pelo Ceara e pela Bahia. Entre 2019 e 2023,
esses trés estados responderam por aproximadamente 80% dos focos de calor
registrados na Caatinga, evidenciando a elevada suscetibilidade da regiéo,
especialmente do Piaui, a ocorréncia de incéndios florestais. Esse aumento reforga
a necessidade de fortalecer estratégias de monitoramento, prevengao e resposta a
esses fendbmenos. Nesse contexto, a disponibilidade de informagdes meteoroldgicas
histéricas e de registros de focos de calor constitui uma importante fonte de dados
para o desenvolvimento de modelos capazes de identificar condi¢gdes favoraveis a

ocorréncia de incéndios florestais.

A utilizagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), especialmente de
Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML), tem se consolidado como uma
alternativa promissora para a previsao de incéndios florestais (Hanamoto, 2025;
Moura, 2025). Esses modelos sdo capazes de identificar padrées complexos em
grandes volumes de dados e estimar a probabilidade de ocorréncia de novos focos
de calor, contribuindo para sistemas de alerta precoce e para o planejamento de

acdes de prevencgao e combate aos incéndios.

Estudos recentes tém demonstrado resultados promissores na aplicacdo de
técnicas de aprendizado de maquina para a previsdo de incéndios florestais.
Hanamoto(2025) obtiveram resultados superiores a 80% de acuracia utilizando
algoritmos como Random Forest, Support Vector Machine (SVM) e Gradient
Boosting para prever focos de incéndio a partir de variaveis meteorologicas. Duarte
(2022) propés um modelo baseado na integragao entre aprendizado de maquina e
l6gica fuzzy para representar as incertezas inerentes aos fenbmenos climaticos.
Neira et al. (2024), por sua vez, empregaram redes neurais profundas e imagens de
satélite para realizar a deteccdo automatica de focos de calor em tempo real,
evidenciando o potencial da Inteligéncia Artificial aplicada ao monitoramento

ambiental.



Apesar dos avangos observados na literatura, ainda existem desafios
importantes para a aplicagcdo dessas metodologias na realidade da Caatinga.
Grande parte dos modelos disponiveis foi desenvolvida considerando bases de
dados internacionais ou regides com caracteristicas climaticas distintas do semiarido
brasileiro. Além disso, muitos trabalhos concentram seus esforgos na escolha dos
algoritmos de classificagao, dedicando menor atengao as etapas de preparagao dos
dados, balanceamento das classes e redugcao de vieses espaciais decorrentes da
distribuicdo das estagdes meteoroldgicas e dos registros de focos de calor. Essas
limitagbes podem comprometer a capacidade de generalizagdo dos modelos quando

aplicados em cenarios regionais.

Dessa forma, observa-se uma lacuna quanto a disponibilidade de modelos
desenvolvidos especificamente para as caracteristicas ambientais da Caatinga
piauiense. O desenvolvimento de metodologias que integrem dados meteorologicos
histéricos, estratégias adequadas de preparagcdo das amostras e algoritmos de
elevado desempenho representa uma oportunidade para aprimorar sistemas de
previsao de incéndios florestais e fornecer informacdes mais confiaveis aos 6rgaos

responsaveis pela prevengédo e combate ao fogo.

Nesse sentido, este trabalho tem como objetivo desenvolver e validar um
modelo preditivo para estimar o risco diario de ocorréncia de incéndios florestais no
Estado do Piaui utilizando dados meteoroldgicos historicos e registros de focos de
calor. O modelo é baseado no algoritmo Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM), escolhido por sua elevada capacidade de modelar relagdes né&o
lineares, eficiéncia computacional e desempenho em problemas de classificagao
supervisionada. Como diferencial metodoldgico, propde-se uma estratégia de
preparacdo dos dados voltada a reducdao dos vieses espaciais associados a
distribuicdo das estagdes meteorolégicas e a geragdo das amostras negativas,
buscando aumentar a capacidade de generalizacdo do modelo e fornecer uma
ferramenta de apoio as ag¢des de monitoramento e prevencao de incéndios florestais

na Caatinga.

2 REFERENCIAL TEORICO



2.1 O BIOMA CAATINGA E OS INCENDIOS FLORESTAIS

A Caatinga constitui o unico bioma exclusivamente brasileiro, ocupando cerca
de 10,1% do territério nacional e aproximadamente 53% da Regido Nordeste. Sua
distribuicdo abrange os estados de Alagoas, Bahia, Ceara, Maranhao, Minas Gerais,
Paraiba, Pernambuco, Piaui, Rio Grande do Norte e Sergipe, desempenhando
importante papel ecolégico devido a elevada biodiversidade e ao expressivo numero
de espécies endémicas adaptadas as condi¢cdes do clima semiarido (EMBRAPA,
2021; INSA, 2025).

O clima da Caatinga caracteriza-se por elevadas temperaturas ao longo do
ano, precipitagdes irregulares e longos periodos de estiagem. Em grande parte da
regido, as chuvas concentram-se em poucos meses, enquanto o restante do ano
apresenta déficit hidrico acentuado. Essas condi¢cdes favorecem o ressecamento da
vegetacdo, aumentando a disponibilidade de material combustivel e a
suscetibilidade a ocorréncia e a propagagao de incéndios florestais (EMBRAPA,
2021).

A vegetacdo da Caatinga apresenta adaptagdes fisioldégicas que permitem
sua sobrevivéncia em ambientes de baixa disponibilidade hidrica, incluindo perda
sazonal das folhas, sistemas radiculares profundos e mecanismos de
armazenamento de agua. Embora essas caracteristicas aumentem a resisténcia das
espécies aos periodos de seca, a estiagem prolongada favorece o acumulo de
biomassa seca, formando material combustivel altamente suscetivel a ignicéo

quando exposto a fontes naturais ou antrépicas (EMBRAPA, 2021).

Além das condi¢gdes naturais do bioma, a agdo humana representa um dos
principais fatores associados a ocorréncia de incéndios florestais. Entre as praticas
mais frequentes destacam-se a utilizagdo do fogo para limpeza de areas agricolas,
renovagao de pastagens, desmatamento e queimadas irregulares. Em condi¢des de
baixa umidade relativa do ar e temperaturas elevadas, essas atividades podem
perder o controle e originar incéndios de grandes propor¢des, ampliando os

impactos ambientais e socioeconémicos (ICMBIO, 2023).



Os incéndios florestais provocam alteragdes significativas nos ecossistemas
da Caatinga. Entre os principais impactos destacam-se a redugdo da cobertura
vegetal, a intensificacdo dos processos erosivos, a alteracdo das propriedades
fisicas e quimicas do solo, a perda de habitats naturais e a diminuicdo da
biodiversidade (ICMBIO, 2023).

Além disso, a emissdo de gases de efeito estufa e de material particulado
contribui para a degradagdo da qualidade do ar e para o agravamento das
mudangas climaticas, ampliando os impactos ambientais decorrentes desses
eventos (ICMBIO, 2023).

No Estado do Piaui, esses impactos assumem importancia estratégica devido
a presenca de importantes unidades de conservagao inseridas no bioma, como o
Parque Nacional da Serra das Confusdes e o Parque Nacional da Serra da
Capivara. Essas areas desempenham papel fundamental na conservagdo da
biodiversidade da Caatinga e demandam agdes permanentes de monitoramento,
prevencdo e combate aos incéndios florestais. Nesse contexto, o Instituto Chico
Mendes de Conservacao da Biodiversidade destaca o Plano de Manejo Integrado do
Fogo (PMIF) como uma importante estratégia para reduzir os impactos ambientais e

fortalecer as agdes de prevencgéao e resposta aos incéndios (ICMBIO, 2023).

Dados do Banco de Dados de Queimadas do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (BDQueimadas/INPE, 2024) evidenciam aumento no numero de focos de
calor registrados na Regido Nordeste, principalmente durante os periodos de
estiagem, indicando a forte influéncia das condi¢bes meteoroldgicas sobre a
ocorréncia desses eventos. De forma complementar, informagdes do projeto
MapBiomas (2024) apontam crescimento da area queimada no Brasil nos ultimos
anos, reforgando a necessidade de estratégias capazes de antecipar situagdes de

risco e subsidiar agdes de prevencao.

Diante desse cenario, torna-se evidente a necessidade de ferramentas que
permitam compreender os fatores associados a ocorréncia dos incéndios florestais e

apoiar o planejamento de agdes preventivas. Entre essas ferramentas destacam-se



os meétodos baseados em Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina, cuja

fundamentacéo tedrica é apresentada na proxima segao.
2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E MACHINE LEARNING

A Inteligéncia Artificial (IA) corresponde a um ramo da Ciéncia da
Computacao dedicado ao desenvolvimento de sistemas capazes de executar tarefas
gue normalmente requerem inteligéncia humana, como reconhecimento de padrdes,
classificagdo de informacdes, tomada de decisdo e realizagdo de previsdes. Nas
ultimas décadas, o avanco da capacidade computacional, aliado ao crescimento da
disponibilidade de dados, impulsionou significativamente a aplicagcdo dessas
técnicas em diferentes areas do conhecimento, incluindo saude, agricultura,

industria, transporte e monitoramento ambiental (Moura, 2025).

Entre as principais areas da Inteligéncia Artificial destaca-se o Aprendizado
de Maquina (Machine Learning — ML), que reune algoritmos capazes de aprender
automaticamente padrdoes presentes em conjuntos de dados. Diferentemente da
programacao tradicional, na qual as regras de decisdo sao explicitamente definidas
pelo desenvolvedor, os algoritmos de aprendizado de maquina ajustam seus
parametros durante a fase de treinamento, permitindo construir modelos capazes de

realizar previsdes ou classificagées a partir de novas observagdes (Dutra, 2024).

As técnicas de aprendizado de maquina podem ser classificadas em trés
categorias principais: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado
e aprendizado por refor¢o. No aprendizado supervisionado, o algoritmo é treinado
utilizando um conjunto de exemplos previamente rotulados, em que sdo conhecidas
tanto as variaveis de entrada quanto a saida esperada. Durante o treinamento, o
modelo identifica relagdes entre essas variaveis e aprende padroes capazes de
estimar a classe de novos registros ainda ndo observados (Hanamoto, 2025). Essa
abordagem é amplamente empregada em problemas de classificagdo e regresséo,

sendo uma das técnicas mais utilizadas em aplicagdes de aprendizado de maquina.

O desenvolvimento de modelos supervisionados envolve diversas etapas,
iniciando pela obtencdo e preparacdo dos dados. Nessa fase sdo realizadas

atividades como integragdo de diferentes bases de dados, tratamento de valores
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ausentes, construgéo de atributos derivados, organizagao temporal das observagdes
e divisdo do conjunto de dados em subconjuntos destinados ao treinamento, a
validacao e ao teste. Em seguida, o algoritmo é treinado utilizando o conjunto de
treinamento, enquanto o conjunto de validagdo é empregado para monitorar o
desempenho do modelo e ajustar seus paréametros. Por fim, o conjunto de teste,
mantido isolado durante todo o processo de desenvolvimento, é utilizado
exclusivamente para avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo em dados

nao utilizados durante o treinamento.

Na area ambiental, técnicas de aprendizado de maquina tém sido
amplamente empregadas na previsao de eventos extremos, no monitoramento de
recursos naturais, na estimativa de produtividade agricola e na previsdo de secas,
enchentes e incéndios florestais. Segundo Moura (2025), esses algoritmos
apresentam elevada capacidade para processar grandes volumes de dados,
identificar relagbes complexas entre variaveis climaticas e fornecer subsidios para

sistemas de apoio a tomada de decisdo no monitoramento ambiental.

No caso especifico da previsdo de incéndios florestais, diversos estudos tém
demonstrado resultados promissores com a utilizacdo de algoritmos
supervisionados. Hanamoto(2025), por exemplo, obtiveram desempenho superior a
80% de acuracia na previsdo de incéndios utilizando algoritmos baseados em
arvores de decisao aplicados a dados meteoroldgicos. Esses estudos evidenciam o
potencial da Inteligéncia Artificial como ferramenta de apoio ao desenvolvimento de
sistemas de alerta precoce e ao planejamento de agdes preventivas voltadas a

gestao ambiental.

Entre os diferentes algoritmos utilizados em problemas de classificacdo
supervisionada, destacam-se aqueles baseados na técnica de Gradient Boosting,
que tém apresentado elevado desempenho em aplicagdes envolvendo dados
tabulares. Esses algoritmos constroem sucessivas arvores de decisdao de forma
sequencial, buscando reduzir os erros de predicdo e melhorar o desempenho do
modelo. Entre eles, destaca-se o LightGBM, reconhecido por sua eficiéncia
computacional, escalabilidade e elevado desempenho em problemas de

classificagdo e regressdao envolvendo dados tabulares (Ke et al., 2017). Seus
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principios de funcionamento e suas principais caracteristicas sdo apresentados na

Secao 2.3.

2.3 GRADIENT BOOSTING E LIGHTGBM

Os algoritmos baseados em Gradient Boosting destacam-se entre as
principais técnicas de aprendizado supervisionado para problemas de classificacdo e
regressao, especialmente em aplicagbes envolvendo dados tabulares.
Diferentemente de métodos baseados em uma Unica arvore de decisdo, o Gradient
Boosting constréi um conjunto de arvores de forma sequencial, em que cada nova
arvore é treinada para corrigir os erros produzidos pelas arvores anteriormente
geradas. Esse processo iterativo reduz gradativamente o erro de predigao e melhora
o desempenho do modelo, tornando-o capaz de representar relacbes complexas

entre as variaveis de entrada e a variavel de saida (Ke et al., 2017).

A principal caracteristica dessa abordagem consiste na combinagcdo de
diversos modelos fracos (weak learners), geralmente representados por arvores de
decisdo rasas, formando um unico modelo robusto. Em cada etapa do treinamento,
o algoritmo calcula os residuos produzidos pelo conjunto atual de arvores e ajusta
uma nova arvore para minimizar esses erros por meio de técnicas de otimizacao
baseadas no gradiente da fung¢ao de perda. Como resultado, cada arvore adicionada
busca complementar as anteriores, contribuindo para o aprimoramento progressivo
do modelo (Ke et al., 2017).

Nos ultimos anos, diversas implementagdes do algoritmo Gradient Boosting
foram desenvolvidas com o objetivo de aumentar a eficiéncia computacional e o
desempenho preditivo. Entre as principais destacam-se o XGBoost, o CatBoost e o
LightGBM, sendo este ultimo amplamente empregado em aplicagdes que envolvem
grandes volumes de dados devido ao seu reduzido tempo de treinamento, baixo

consumo de memodria e elevada capacidade de processamento (Ke et al., 2017).

O LightGBM foi desenvolvido pela Microsoft como uma implementagao
otimizada do algoritmo Gradient Boosting Decision Tree (GBDT). Sua principal

caracteristica € a utilizacdo de estratégias capazes de reduzir significativamente o
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tempo de treinamento e o consumo de memoaria, mantendo elevado desempenho
preditivo. Entre essas estratégias destacam-se o crescimento das arvores baseado
em folhas (leaf-wise growth) e a discretizacdo dos atributos continuos em
histogramas, permitindo acelerar o processo de divisdo dos nés e reduzir o custo

computacional durante o treinamento (Ke et al., 2017).

Enquanto algoritmos tradicionais expandem as arvores de forma balanceada,
realizando divisées simultdneas em todos os niveis, o LightGBM adota uma
estratégia denominada /eaf-wise. Nesse método, a cada iteragdo € expandida
apenas a folha que apresenta maior potencial de reducio da funcéo de perda. Essa
estratégia permite construir arvores mais eficientes, frequentemente alcangando
maior desempenho preditivo com um numero menor de divisdes quando comparada

aos métodos tradicionais de crescimento por niveis (level-wise) (Ke et al., 2017).

Outra caracteristica importante do LightGBM é a utilizagdo de histogramas
para representar os atributos continuos. Em vez de avaliar todos os valores
possiveis durante a construgdo das arvores, o algoritmo agrupa os valores em
intervalos discretos (bins), reduzindo significativamente a quantidade de calculos
necessarios para encontrar os melhores pontos de divisdo. Essa abordagem
proporciona menor consumo de memoéria e maior velocidade de processamento,
tornando o algoritmo especialmente adequado para conjuntos de dados extensos e

aplicagbes que demandam elevada eficiéncia computacional (Ke et al., 2017).

Além da eficiéncia computacional, o LightGBM oferece recursos que
favorecem seu desempenho em diferentes problemas de classificagéo e regresséao,
incluindo mecanismos para tratamento de bases de dados desbalanceadas, controle
do sobreajuste (overfitting) e ajuste de hiperparametros voltados a otimizagao do
processo de treinamento. Essas caracteristicas contribuem para sua ampla
utilizacdo em aplicagdes nas areas de ciéncia de dados, sensoriamento remoto,
monitoramento ambiental, previsdo climatica e analise de séries temporais (Ke et al.,
2017).

Estudos recentes tém demonstrado o potencial dos algoritmos baseados em

Gradient Boosting na modelagem de fendbmenos ambientais complexos.
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Hanamoto(2025), por exemplo, obtiveram desempenho superior a 80% de acuracia
na previsao de incéndios florestais utilizando algoritmos dessa familia aplicados a
variaveis meteoroldgicas. Esses resultados evidenciam a capacidade desses
modelos em representar relagdes n&o lineares entre variaveis climaticas e a
ocorréncia de incéndios, fornecendo suporte ao desenvolvimento de sistemas de

monitoramento e alerta precoce.

Em virtude de sua elevada eficiéncia computacional, escalabilidade e
capacidade de modelar relagcbes complexas entre variaveis, o LightGBM
consolidou-se como uma das principais técnicas de aprendizado supervisionado
para problemas de classificacdo baseados em dados tabulares. Essas
caracteristicas justificam sua ampla adogcdo em aplicacbes de previsdao e
monitoramento ambiental, incluindo estudos relacionados a ocorréncia de incéndios

florestais.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial na previsdo de incéndios
florestais tem apresentado avancos significativos nos ultimos anos, impulsionada
pela crescente disponibilidade de dados meteorolégicos, imagens de satélite e
registros historicos de focos de calor. Diversos estudos tém investigado o emprego
de algoritmos de aprendizado supervisionado e de outras abordagens
computacionais para apoiar sistemas de monitoramento ambiental e emissdo de
alertas preventivos. Nesta secdo s&o apresentados alguns dos principais trabalhos
relacionados ao tema desta pesquisa, destacando os métodos empregados, os

dados utilizados e os resultados obtidos.

Hanamoto(2025) propdéem um sistema de baixo custo para emissao de
alertas preventivos de incéndios florestais baseado em algoritmos de aprendizado
supervisionado. O estudo utiliza dados meteoroldgicos provenientes de estagdes
oficiais, incluindo temperatura do ar, umidade relativa, precipitacdo, pressao
atmosférica, radiagdo solar e velocidade do vento, associados aos registros
historicos de focos de incéndio obtidos por sensoriamento remoto. Foram avaliados

diferentes algoritmos de classificagéo, destacando-se o Random Forest e a Support



14

Vector Machine (SVM). Entre os modelos analisados, o Random Forest apresentou
o melhor desempenho, alcangando aproximadamente 81,4% de acuracia, 79,4% de
precisdao, 83,9% de sensibilidade, 81,6% de F1-Score e AUC de 88,7%,
evidenciando o potencial das técnicas de aprendizado de maquina na previsdo de

incéndios florestais.

Duarte (2022) desenvolveu um modelo de suscetibilidade a incéndios
florestais utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial associadas a logica fuzzy. O
objetivo foi representar as incertezas inerentes aos fendmenos ambientais por meio
de regras de inferéncia capazes de integrar diferentes variaveis meteoroldgicas. O
modelo utilizou principalmente temperatura do ar, umidade relativa e precipitacao
como variaveis de entrada, demonstrando que esses atributos exercem influéncia
significativa sobre a suscetibilidade ao fogo. Os resultados reforcam a importancia
da utilizacdo de variaveis climaticas na modelagem preditiva de incéndios, embora o
trabalho nao apresente uma implementacdo voltada a construcdo de sistemas

operacionais de previsao.

Neira et al. (2024) investigaram a utilizagao de técnicas de Deep Learning e
visdo computacional para a detecgcao automatica de focos de incéndio a partir de
imagens. O estudo empregou arquiteturas da familia YOLO (You Only Look Once),
treinadas com conjuntos de imagens contendo fogo e fumaga. Os resultados
demonstraram elevados valores de precisdo, recall e F1-Score, indicando que
modelos baseados em redes neurais convolucionais apresentam elevado

desempenho na identificacdo automatica de focos de incéndio em tempo real.

Moura (2025) discute o papel da Inteligéncia Artificial no monitoramento
ambiental, destacando que algoritmos de aprendizado de maquina possuem
capacidade para identificar padrées complexos em séries histéricas de dados
climaticos e fornecer suporte a tomada de decisdo em sistemas ambientais.
Segundo o autor, a aplicagdo dessas técnicas possibilita antecipar eventos
extremos, como secas, enchentes e incéndios florestais, contribuindo para o
desenvolvimento de sistemas de monitoramento e alerta precoce. O estudo ressalta
ainda que modelos preditivos favorecem a otimizagdo de recursos operacionais e o

aumento da eficiéncia das estratégias de prevencgao.
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Além dos trabalhos voltados especificamente a previsdo de incéndios
florestais, estudos recentes evidenciam o elevado desempenho de algoritmos
baseados em Gradient Boosting em problemas de classificagdo envolvendo dados
tabulares. Ke et al. (2017) demonstraram que o LightGBM apresenta elevada
eficiéncia computacional e alto desempenho preditivo devido a utilizagcdo de
estratégias como crescimento por folhas (leaf-wise growth) e discretizagdo dos
atributos em histogramas. Essas caracteristicas tornam o algoritmo adequado para
aplicagdées que envolvem grandes volumes de dados e relagdes complexas entre

variaveis.

O Quadro 1 apresenta uma sintese dos principais trabalhos analisados,
destacando as técnicas empregadas, os tipos de dados utilizados, os resultados

obtidos e as respectivas areas de aplicagéo.

Quadro 1 - Sintese dos trabalhos relacionados

Trabalho Técnicas Tipo de Dados Resultados/ Area de
Utilizadas Contribuicdes | Aplicagéo
Random Dados Acurécia = Areas
Forest, SVM | meteorolégicos + | 81,0%, AUC = florestais do
Hanamoto focos de incéndio | 88,7%; bom Brasil
(2025) (sensoriamento | desempenho
remoto) operacional
para alerta
preventivo
Machine Séries historicas | Identificacdo de | Biomas
Learning de dados padrdes Brasileiros
Moura (2025) | (abordagem | climaticos complexos e
conceitual) suporte a
prevencao de
desastres
ambientais
Deep Imagens de Alta precisdo e | Monitorament
Learning satélite e recall na o ambiental
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(YOLO) imagens deteccgéo via satélite
Neira et al. rotuladas de automatica de
(2024) fogo/fumaca calor em tempo
real
IA + Dados Modelagem Regides
Inferéncia meteorologicos eficiente da suscetiveis a
Duarte (2022) | Fuzzy suscetibilidade | queimadas no
ao fogo e Brasil
validacao das
variaveis
climaticas
Ke et al |LightGBM Dados tabulares | Alta eficiéncia Diversas
(2017) computacional e | aplicacbes de
elevado Machine
desempenho Learning
em
classificagao

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A analise dos trabalhos relacionados evidencia que técnicas de Inteligéncia
Artificial vém apresentando resultados consistentes na previsdo e deteccdo de
incéndios florestais. Entretanto, observa-se que a maior parte das pesquisas
concentra-se na comparacgao entre algoritmos de classificagdo ou na utilizagao de
imagens de satélite, havendo menor numero de estudos direcionados as condi¢cdes
climaticas da Caatinga. Também sao escassos os trabalhos que exploram
estratégias para reduzir os vieses decorrentes da distribuicdo espacial das estagdes

meteoroldgicas durante a constru¢gao do conjunto de dados.

Nesse contexto, a presente pesquisa diferencia-se por integrar dados
meteoroldgicos histéricos e registros de focos de incéndio por meio de uma
estratégia de associagao espacial entre cada foco e as trés estagbes meteoroldgicas
mais préximas. Além disso, emprega o algoritmo LightGBM para desenvolver um
modelo preditivo direcionado as condigdes ambientais do estado do Piaui, buscando
aumentar a representatividade espacial das variaveis utilizadas e contribuir para o
desenvolvimento de ferramentas de apoio ao monitoramento e a prevencado de

incéndios florestais.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O processo metodologico foi estruturado em fases interdependentes,
conforme ilustrado na Figura 2, ele abrange: (I) A coleta e organizacao dos dados
meteorologicos e de incéndios; (lI) A constru¢do do dataset utilizando dados de N
estagdes meteorologicas; (lll) Construcdo do modelo de Machine Learning; e (IV) A

avaliagcao dos resultados por meio de métricas estatisticas.

Figura 2 - Processo metodologico

(" msEE ) ( msEl ) [ EASE: ] (" msEm: )
COLETADEDADOS |  [CONSTRUGAO DO DATASET| | CONSTRUGHO DO MODELO AVALIAGRO D05
RESULTADOS
&
g QI I -
. £
8 = Ak

\_ NG /O / J

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.1 TIPO E ABORDAGEM DE PESQUISA

A presente pesquisa possui abordagem quantitativa, uma vez que se
fundamenta na utilizacdo de dados meteoroldgicos numéricos e registros histéricos
de incéndios para construgao, treinamento e avaliagdo de modelos computacionais

de classificagao.

Quanto aos objetivos, caracteriza-se como pesquisa descritiva e exploratoria,
pois busca identificar padrdes climaticos associados a ocorréncia de incéndios
florestais na Caatinga, além de investigar a aplicabilidade de algoritmos de

aprendizado supervisionado para predi¢ao de risco.

Adicionalmente, trata-se de uma pesquisa aplicada, uma vez que propde
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solucao computacional voltada ao monitoramento e apoio a prevencao de incéndios
florestais. Também apresenta natureza documental, pois utiliza dados secundarios

provenientes de bases publicas institucionais.

As etapas de coleta, tratamento, integragdo, modelagem e experimentacao
foram conduzidas em ambiente computacional, utilizando ferramentas de
programacgao e bibliotecas especializadas para analise de dados e aprendizado de

maquina.

3.2 INSTRUMENTOS E PROCEDIMENTOS DE COLETA DE DADOS

A coleta de dados envolveu duas fontes principais: registros meteorologicos
diarios e registros historicos oficiais de focos de incéndio, ambos disponibilizados

publicamente por instituicbes governamentais brasileiras.

Os dados climaticos foram obtidos a partir das bases publicas do INMET,
conforme ilustrado na Figura 3, contendo séries historicas diarias registradas de

forma automatizada por estagdes meteoroldgicas distribuidas na regiao.

Ja os dados referentes aos focos de incéndio foram obtidos por meio do
Banco de Dados de Queimadas (BDQueimadas), disponibilizado pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), conforme apresentado na Figura 4. Essa
base reune registros histéricos de ocorréncias de queimadas detectadas por

satélites, permitindo acesso via plataforma web e download em formatos abertos.

A utilizacdo conjunta dessas bases possibilitou integrar informacgdes
climaticas e registros de incéndio em uma unica estrutura, permitindo construgéo de

dataset supervisionado para treinamento e avaliacdo do modelo preditivo.
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Figura
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Dados  meteorologicos  disponibilizados  pelo  inmet

Instituto Nacional de Meteorologia

Data de Referéncia: 01/01/2020 - 30/11/2020
Estacéo: FLORIANO A311
Baixar CSV
Data Hora Temperatura (°C) Umidade (%) Pto. Orvalho (°C) Presséo (hPa) Vento Radiagdo Chuva
uTC Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Inst. Max. Min. Vel. (m/s) Dir. (°) Raj. (m/s) Kj/m? mm

01/01/2020 0000 26,7 275 267 680 690 630 203 206 198 997,2 997,2 996,1 03 340,0 27

01/01/2020 0100 258 269 257 750 760 670 211 21,1 202 997,5 9975 997,2 04 13,0 27

01/01/2020 0200 25,1 258 249 80,0 81,0 75,0 213 215 208 997,7 997,8 997,5 03 96,0 21

01/01/2020 0300 253 253 247 780 810 770 211 214 211 997,7 997,8 997,7 0,1 108,0 23

01/01/2020 0400 25,1 254 247 780 81,0 76,0 211 214 209 997,3 997,7 9973 01 66,0 41

01/01/2020 0500 25,1 251 25,0 81,0 81,0 78,0 21,6 216 210 996,9 997,3 996,9 0,0 22,0 14

01/01/2020 0600 253 253 251 79,0 820 790 214 217 213 996,8 997,0 996,8 06 147,0 30

01/01/2020 0700 247 254 247 820 820 780 214 215 213 996,8 996,9 996,8 15 146,0 30

01/01/2020 0800 243 247 242 86,0 86,0 82,0 218 218 214 997,1 997,1 996,8 08 2410 32

01/01/2020 0900 236 243 236 890 800 860 217 218 215 997,4 997,4 997,1 04 119,0 30 ™
A8 9000 1ann naa naa e °7n enn a7n ana ann 17 ano 1 a0 1 o074 nn 1ran nn 19nan

Fonte: 3Instituto

Figura 4

Nacional de Meteorologia (INMET)

Dados de focos de incéndios disponibilizados pelo INPE

BDQUEIMADAS

-
F<J

FILTROS

E

CONTINENTES

América do Sul

PAISES

Todos os paises
Argentina
Bolivia

Brasil

hiln

MUNICIPIOS BRASILEIROS

J @ @ e

Municipios Brasileiros
UCS /TIS BRASILEIRAS

UCs / Tls Brasileiras

INTERNO APENAS BUFFEI

© DATA INICIO (UTC)

@ 2026/01/04

SATELITES

TODOS
Satélite de referéncia (A(.
Terra Manha

Terra Tarde
Artin Manha

/ QINPE

@) amedRiiongs
ST ameriagss

ESTADOS

Q

Q

R 5KM APENAS BUFFER 10KM

© DATAFIM (UTC)

@ 2026/01/05

BIOMAS (BRASIL)

TODOS
Amazonia
Caatinga
Cerrado

Matn AHAntian

| Mana inicia) | | \

Fonte - *Instituto Nacional de Pesquisa Espacial (INPE)

im

3 Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Disponivel em: INMET :: Tempo
* Instituto Nacional de Pesquisa Espacial (INPE). Disponivel em: BDQueimadas - Programa
- INPE


https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/queimadas/bdqueimadas/
https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/queimadas/bdqueimadas/
https://tempo.inmet.gov.br/TabelaEstacoes/A001

20

3.2.1 Dados Meteorolégicos

Os dados meteorolégicos utilizados nesta pesquisa foram obtidos a partir das
estagcdes meteoroldgicas automaticas disponibilizadas pelo Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), 6rgao oficial responsavel pelo monitoramento das condigdes
climaticas no territério brasileiro. A escolha dessa base deve-se a sua confiabilidade
institucional, a disponibilidade publica dos registros historicos e a abrangéncia

espacial e temporal das informagdes disponibilizadas.

Para a construcdo do conjunto de dados foram utilizados registros diarios
compreendidos entre janeiro de 2015 e dezembro de 2019, periodo selecionado por
apresentar disponibilidade simultdnea de informag¢des meteoroldgicas e registros de

focos de incéndio necessarios ao desenvolvimento do modelo preditivo.

Foram selecionadas variaveis meteoroldgicas diretamente relacionadas as
condigbes ambientais favoraveis a ocorréncia e a propagagao de incéndios
florestais, compreendendo precipitagcdo total diaria, pressdo atmosférica média
diaria, temperatura do ponto de orvalho média diaria, temperaturas maxima, média e
minima do ar, umidade relativa do ar média e minima, rajada maxima diaria do vento

e velocidade média diaria do vento.

A selegao dessas variaveis fundamenta-se em estudos que demonstram sua
influéncia sobre a dindmica dos incéndios florestais. A precipitacdo e a umidade
relativa do ar estdo associadas a disponibilidade hidrica da vegetagao e ao grau de
ressecamento do ambiente. As variaveis de temperatura influenciam diretamente a
evaporagdo da agua, o aquecimento da biomassa e a redugdo da umidade
superficial. Por sua vez, a velocidade e a rajada do vento favorecem a propagagao
das chamas e o transporte de particulas incandescentes, ampliando a area
potencialmente atingida pelo fogo. Esses fatores sdo amplamente reconhecidos
como importantes condicionantes da ocorréncia e da propagacado de incéndios
florestais (Duarte, 2022; Hanamoto, 2025).

Apods a obtencao dos dados, os registros foram organizados em periodicidade

diaria, padronizando o formato temporal das observagdes e permitindo sua
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integragdo com os registros histéricos de focos de incéndio utilizados na construgéo

do conjunto de dados.

3.2.2 Dados de Incéndios Florestais

Os registros de incéndios florestais foram obtidos junto ao BDQueimadas,
disponibilizado pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Essa
plataforma reune registros georreferenciados de focos de calor detectados por
satélites de sensoriamento remoto, constituindo uma das principais bases oficiais

utilizadas para o monitoramento de queimadas e incéndios florestais no Brasil.

Assim como os dados meteorologicos, foram utilizados registros
compreendidos entre janeiro de 2015 e dezembro de 2019, garantindo

compatibilidade temporal entre as bases de dados empregadas na pesquisa.

Inicialmente, foram coletados os registros historicos de focos de incéndio
referentes a area de estudo. Posteriormente, esses registros foram integrados aos
dados meteorolégicos por meio da correspondéncia espacial e temporal entre os
focos de calor e as estacbes meteoroldgicas, possibilitando associar as condi¢des

climaticas observadas a ocorréncia de cada evento.

Além da identificacdo das ocorréncias de incéndio, a base também foi
utilizada na construgdo das amostras sem ocorréncia de fogo. Dessa forma, foi
possivel estruturar o problema como uma tarefa de classificagcdo binaria
supervisionada, composta por registros representando tanto a presenca quanto a

auséncia de incéndios florestais.

3.3 CONSTRUGCAO E ORGANIZACAO DO DATASET

A construcdo do dataset representa uma etapa central para o desempenho
dos modelos preditivos, uma vez que a qualidade da base influencia diretamente a
capacidade de aprendizado, generalizagao e identificagdo de padrbes associados a
ocorréncia de incéndios florestais. Dessa forma, o processo de construgao da base

foi estruturado de modo a garantir coeréncia temporal, representatividade espacial e
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consisténcia estatistica, assegurando que as variaveis fornecidas aos algoritmos
descrevam adequadamente as condigdes climaticas antecedentes aos eventos de

incéndio na Caatinga.

Para isso, foi realizada inicialmente a selecdo e associagdo dos dados
meteoroldgicos provenientes do INMET, seguida da integragdo com registros
historicos de ocorréncia de incéndios obtidos por meio do BDQueimadas/INPE.
Posteriormente, foram executadas etapas de limpeza, tratamento de valores
ausentes, construgcdo de variaveis derivadas e incorporacdo de dependéncia

temporal por meio de janelas de defasagem.

Adicionalmente, considerando o desbalanceamento natural entre registros
com e sem ocorréncia de incéndios, foram adotadas estratégias especificas para
ampliagdo da classe minoritaria e balanceamento do conjunto de dados, buscando
reduzir vieses durante o treinamento dos modelos. Ao final do processo, obteve-se
uma base consolidada, estruturada e adequada para aplicacdo de técnicas de

aprendizado supervisionado voltadas a previsdo de incéndios florestais.
3.3.1 Selecao e Associagcao dos Dados Meteorolégicos

Os dados meteoroldgicos utilizados neste trabalho foram obtidos a partir das
estacdes automaticas disponibilizadas pelo INMET, que fornece séries historicas

contendo diversas variaveis climaticas com periodicidade diaria.

Apods a obtencao dos dados, foi realizada uma etapa de selecéo dos atributos
de interesse, mantendo-se apenas as variaveis meteoroldgicas utilizadas na
construgdo do modelo preditivo, conforme descrito na Sec¢do 3.2.1. Em seguida, os
registros foram organizados e padronizados quanto ao formato das datas,
identificacdo das estacbes meteoroldgicas e nomenclatura das variaveis, garantindo

uniformidade entre os arquivos provenientes das diferentes estacdes.

Concluida essa etapa, os dados meteorolégicos foram preparados para a
associagao espacial com os registros de focos de incéndio provenientes do
BDQueimadas. Para isso, foi utilizada uma estrutura de busca espacial baseada nos

algoritmos cKDTree e BallTree, responsaveis por identificar, de forma eficiente, as
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trés estacbes meteoroldgicas mais proximas de cada foco de calor registrado. A
adogao dessas estruturas reduziu significativamente o custo computacional da
busca pelos vizinhos mais proximos, tornando o processo de associagao espacial

mais eficiente.

O procedimento de associacdo permitiu vincular a cada ocorréncia de
incéndio as condicbes meteoroldgicas observadas nas estagbes mais proximas,
constituindo a base para as etapas de integragcdo dos dados, engenharia de

atributos e construgcédo do dataset supervisionado, descritas nas se¢des seguintes.
3.3.2 Filtragem e Integracao dos Dados

Apds a selecdo das variaveis meteoroldgicas, foi realizada a filtragem dos
registros de incéndios com o objetivo de manter apenas as ocorréncias pertencentes
ao bioma Caatinga, garantindo alinhamento com o recorte geografico definido neste
estudo. Essa etapa foi necessaria para evitar a inclusdo de padrdes climaticos
caracteristicos de outros biomas, que poderiam introduzir ruidos e comprometer a

capacidade de generalizacdo do modelo para o contexto ambiental analisado.

Na etapa seguinte, realizou-se a integracdo entre os dados meteoroldgicos
obtidos junto ao INMET e os registros de focos de incéndio provenientes do
BDQueimadas. Esse processo baseou-se na compatibilizagado temporal entre a data
das observagdes meteoroldgicas e a data de ocorréncia dos focos de incéndio, bem
como na associacdo espacial entre cada ocorréncia e as trés estagoes
meteoroldgicas mais proximas de sua localizagdo, conforme procedimento descrito

na Secao 3.3.3.

A partir dessa integracao foi construida a variavel alvo (target), utilizada para
representar a ocorréncia de incéndios no conjunto de dados. Para cada registro
meteorologico diario foi atribuido o valor 1 quando identificado pelo menos um foco
de incéndio associado a regido e a data correspondente, e o valor 0 na auséncia de

registros.

Além disso, foi construida uma base temporal continua para cada estacao

meteorologica, contemplando todos os dias do periodo analisado, incluindo tanto
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datas com ocorréncia quanto datas sem ocorréncia de incéndios. Essa estratégia foi
adotada para preservar a continuidade temporal da base de dados e evitar vieses

decorrentes da utilizacado exclusiva de registros positivos.

A inclusdo de exemplos representando ambos os cenarios possibilita que os
algoritmos de aprendizado supervisionado aprendam padrdes discriminativos entre
condicbes ambientais associadas e nao associadas a ocorréncia de incéndios
florestais, contribuindo para maior robustez e capacidade de generalizacdo do

modelo preditivo.
3.3.3 Associagao Espacial entre Estagoes Meteorolégicas e Focos de Incéndio

Uma das etapas mais importantes da construgdo do conjunto de dados
consistiu na associagao espacial entre os registros de focos de incéndio e as
informagdes meteoroldgicas provenientes das estagbes automaticas do INMET.
Como as estagbes meteoroldgicas estdo distribuidas de forma irregular no territério
e os focos de incéndio podem ocorrer em qualquer localizagdo geografica, foi
necessario estabelecer um procedimento que permitisse relacionar cada ocorréncia

as condi¢cdes meteoroldgicas mais representativas de sua regiao.

Diferentemente de abordagens que utilizam apenas a estagdo meteoroldgica
mais proxima, neste trabalho adotou-se uma estratégia baseada na associagéo de
cada foco de incéndio as trés estagdes meteoroldgicas mais proximas. Essa
abordagem busca representar de forma mais adequada a variabilidade espacial das
condicbes atmosféricas, reduzindo possiveis vieses decorrentes da utilizacdo de

uma unica estacao de referéncia.

Para realizar essa associacao espacial, inicialmente foram obtidas as
coordenadas geograficas (latitude e longitude) de todas as estacbes meteoroldgicas
e de todos os focos de incéndio. Em seguida, essas coordenadas foram organizadas
em estruturas espaciais que permitiram calcular, de forma eficiente, as distancias

entre cada foco de incéndio e as estagdes meteoroldgicas disponiveis.

Nesse processo, foram utilizadas as estruturas de busca espacial BallTree e

cKDTree, amplamente empregadas em aplicagbes de geoprocessamento e analise



25

espacial por possibilitarem consultas rapidas de vizinhanga. Essas estruturas
organizam os pontos geograficos em arvores de busca, reduzindo significativamente
o custo computacional em comparacdo com a avaliagdo exaustiva de todas as

combinagdes possiveis entre focos de incéndio e estagdes meteorologicas.

Apods a identificacdo das trés estacbes mais proximas, foram recuperadas as
variaveis meteorolégicas correspondentes a cada uma delas e incorporadas ao
conjunto de dados, preservando separadamente os atributos da estacdo mais
proxima, da segunda mais proxima e da terceira mais proxima. Dessa forma, cada
registro passou a representar ndo apenas as condigdes climaticas de uma unica
estacdo, mas um conjunto de informagdes provenientes das estagdes localizadas

nas proximidades do foco de incéndio.

A Figura 5 ilustra o procedimento adotado para a associagédo espacial entre
os focos de incéndio e as estacbes meteoroldgicas. Inicialmente € identificado um
foco de incéndio registrado pelo BDQueimadas/INPE. Em seguida, sdo localizadas
as trés estagcdes meteorologicas mais proximas utilizando a estrutura de busca
espacial. Por fim, as variaveis meteorologicas dessas estagdes sao vinculadas ao
registro correspondente, compondo uma amostra utilizada na constru¢do do

conjunto de dados.
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Figura 5 - Associagéo espacial entre um foco de incéndio e as trés estagdes

meteorolégicas mais préximas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

A adogcdo desse procedimento constitui um dos principais diferenciais
metodoldgicos desta pesquisa, pois busca aumentar a representatividade espacial
das variaveis meteoroldgicas utilizadas pelo modelo preditivo. Além de reduzir
possiveis vieses decorrentes da distribuicAdo geografica das estagdes
meteorologicas, essa estratégia contribui para representar de maneira mais fiel as
condigbes atmosféricas existentes nas proximidades de cada foco de incéndio,
favorecendo o desenvolvimento de modelos com maior capacidade de

generalizagao.
3.3.4 Pareamento Espacial das Observagcoes sem Incéndio

Durante a construgdo do conjunto de dados foi identificada uma diferenga

estrutural entre as classes utilizadas no treinamento do modelo. Os registros
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correspondentes a ocorréncia de incéndios foram obtidos a partir dos focos de calor
detectados pelo BDQueimadas, possuindo coordenadas geograficas especificas
para cada evento. Em contrapartida, os registros referentes aos dias sem ocorréncia
de incéndio estavam inicialmente associados apenas as estagbes meteoroldgicas,

nao representando pontos distribuidos ao longo da area de estudo.

Caso essas observagbes fossem utilizadas diretamente, os registros da
classe negativa permaneceriam concentrados nas localizagdes das estagdes
meteoroldgicas, enquanto os registros positivos estariam distribuidos espacialmente
por diferentes regides do estado do Piaui. Essa diferenga poderia introduzir um viés
espacial no processo de treinamento, levando o modelo a aprender padrdes
relacionados a localizagdo das estacdes meteoroldgicas, em vez de identificar as

condicdes climaticas efetivamente associadas a ocorréncia de incéndios florestais.

Para reduzir esse problema, foi desenvolvido um procedimento de
pareamento espacial destinado a geragdo das observagbes sem ocorréncia de
incéndio. Inicialmente, foi definida uma zona de exclusdo com raio de 40 km ao
redor de cada foco de calor registrado. Essa etapa teve como objetivo impedir que
amostras negativas fossem geradas em regides muito préximas de incéndios reais,
reduzindo a probabilidade de classificar como auséncia de incéndio areas
submetidas as mesmas condigcdes ambientais que favoreceram a ocorréncia do

fogo.

Apés a definicdo da zona de exclusao, foi construida uma malha regular de
pontos com espagamento de 5 km, distribuida por toda a area de estudo. Em
seguida, todos os pontos localizados no interior das zonas de exclusao foram
removidos, permanecendo apenas aqueles considerados candidatos a geragao das
amostras negativas. Esse procedimento permitiu distribuir espacialmente as
observagbes da classe negativa, evitando sua concentragdo exclusivamente nas

localizagbes das estagdes meteorologicas.

Na sequéncia, foi utilizada a estrutura de busca espacial cKDTree,
responsavel por organizar as coordenadas geograficas em uma arvore

multidimensional que permite localizar rapidamente os vizinhos mais préximos de
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um determinado ponto. Essa estrutura possibilitou identificar, para cada ponto
candidato, as trés estagcbes meteorolégicas mais préximas, reduzindo
significativamente o custo computacional quando comparado a avaliagdo exaustiva
das distancias entre todos os pontos e todas as estagbes meteoroldgicas

disponiveis.

Apods a identificacdo das trés estacbes mais proximas, foram recuperadas as
variaveis meteorologicas correspondentes a estacdo mais proxima, a segunda mais
préxima e a terceira mais proxima, preservando separadamente os atributos de cada
uma delas no conjunto de dados. Dessa forma, cada observagado sem ocorréncia de
incéndio passou a representar as condicbes atmosféricas existentes em seu
entorno, seguindo o mesmo procedimento metodolégico adotado para os registros

com ocorréncia de incéndio.

A Figura 6 apresenta o procedimento utilizado para a geragdo das
observacdes sem ocorréncia de incéndio. Inicialmente, é construida uma malha
regular de pontos distribuidos sobre a area de estudo. Em seguida, sdo removidos
todos os pontos localizados dentro da zona de exclusao estabelecida ao redor dos
focos de incéndio. Para cada ponto remanescente, sao identificadas as trés
estagcbes meteoroldgicas mais préximas utilizando a estrutura cKDTree. Por fim, as
variaveis meteorologicas dessas trés estagdes sdo incorporadas ao conjunto de

dados, originando as amostras negativas utilizadas no treinamento do modelo.
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Figura 6 - Processo de geragdo das amostras sem ocorréncia de incéndio.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026)

Esse procedimento constitui um dos principais diferenciais metodolégicos
desta pesquisa, pois busca reduzir vieses decorrentes da distribuicdo espacial das
observacoes utilizadas no treinamento do modelo. Ao adotar o mesmo critério de
associacao espacial para ambas as classes, vinculando cada observagao, com ou
sem ocorréncia de incéndio, as trés estagcdes meteoroldgicas mais proximas,

obtém-se maior consisténcia na constru¢ao do conjunto de dados.

Essa estratégia contribui para representar de forma mais fiel a variabilidade
das condi¢cbes atmosféricas, reduzindo a influéncia da distribuicdo geografica das
estacbes meteorologicas e favorecendo o aprendizado de padrbes climaticos
relacionados a ocorréncia de incéndios florestais. Como consequéncia, espera-se
aumentar a capacidade de generalizacdo do modelo e ampliar sua aplicagdo em

diferentes regides do estado do Piaui.

3.3.5 Organizacao Temporal e Criagao de Variaveis Derivadas
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Apés a integragao entre os dados meteoroldgicos e os registros de incéndios,
o conjunto de dados foi organizado cronologicamente e ordenado por estagao
meteorologica e data de observacéo. Essa etapa preserva a sequéncia temporal das
informagdes, considerando que a ocorréncia de incéndios florestais € influenciada

pelo acumulo de condigbes ambientais favoraveis ao longo do tempo.

Com base nessa organizagao, foram geradas variaveis derivadas destinadas
a representar caracteristicas climaticas que nédo sao capturadas diretamente pelos
registros diarios. Entre elas, destaca-se a variavel dias sem chuva, que contabiliza o
numero de dias consecutivos sem precipitacao e atua como um indicador indireto da

intensidade da estiagem e do ressecamento progressivo da vegetagao.

Também foram incorporadas variaveis temporais, como més e dia do ano,
permitindo representar a sazonalidade do regime climatico e identificar periodos

historicamente mais suscetiveis a ocorréncia de incéndios florestais.

Além disso, foram preservadas as variaveis geograficas associadas as
estagcdes meteoroldgicas, incluindo latitude, longitude e altitude. Esses atributos
permitem representar diferengas espaciais e topograficas que influenciam as
condigdes climaticas locais e, consequentemente, a suscetibilidade a ocorréncia de

incéndios.

Ao final dessa etapa, o conjunto de dados passou a ser composto por
atributos meteorolégicos, temporais, geograficos e derivados, fornecendo uma
representacdo mais abrangente das condigdes ambientais relacionadas ao

fendmeno estudado.
3.3.6 Construgao da Janela Temporal

Considerando que a ocorréncia de incéndios florestais € influenciada nao
apenas pelas condigbes meteoroldgicas do dia analisado, mas também pelo
comportamento climatico dos dias anteriores, foi adotada uma abordagem baseada
em janelas temporais. Essa estratégia permite incorporar ao conjunto de dados
informacdes sobre a persisténcia das condicbes ambientais que favorecem a ignicao

e a propagagao do fogo.
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Para isso, foram criadas variaveis de defasagem temporal (lags) referentes
aos trés dias anteriores a data de cada observacgao, representadas por D-1, D-2 e
D-3. Esse procedimento foi aplicado as variaveis de precipitagcdo diaria, pressao
atmosférica média, temperatura média do ar, umidade relativa média e velocidade

média do vento.

A utilizacdo dessas variaveis possibilita representar os efeitos acumulados
das condigdes meteorologicas recentes, como periodos consecutivos de estiagem,
manutencdo de temperaturas elevadas, baixa umidade relativa do ar e persisténcia

de ventos favoraveis a propagacgao dos incéndios.

A definicdo de uma janela temporal de trés dias buscou representar os efeitos
climaticos de curto prazo sem aumentar excessivamente a dimensionalidade do
conjunto de dados, reduzindo a inclusdo de atributos redundantes e preservando a

eficiéncia computacional.

Apds a geracgao das variaveis de defasagem, os registros que apresentavam
valores ausentes decorrentes da inexisténcia de observagdes dos dias anteriores
foram removidos, assegurando a consisténcia temporal do conjunto de dados

utilizado nas etapas subsequentes do estudo.

Ao término das etapas de integragdo, engenharia de atributos e construgao
da janela temporal, o conjunto de dados passou a ser composto por variaveis
meteoroldgicas, espaciais, temporais e derivadas. O Quadro 2 apresenta a
organizagao das variaveis utilizadas na construgao do conjunto de dados, agrupadas

conforme sua finalidade e origem.

Quadro 2: Lista de variaveis do dataset

Categoria Variaveis

Variaveis meteorologicas Precipitacao diaria, pressdo atmosférica média,

originais temperatura do ponto de orvalho, temperatura maxima,
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temperatura média, temperatura minima, umidade relativa
média, umidade relativa minima, rajada maxima do vento e

velocidade média do vento.

Variaveis temporais

Data, més e dia do ano.

Variaveis espaciais

Estagdo meteoroldgica associada, distancia até a
estacédo principal, distancia até a segunda estacéao e

distancia até a terceira estacao.

Variaveis derivadas

Dias sem chuva, precipitagdo acumulada nos
ultimos 7 dias, temperatura média dos ultimos 7 dias e

umidade média dos ultimos 7 dias.

Variaveis de defasagem

(lag)

Valores de precipitacédo, temperatura média,
umidade relativa média, velocidade do vento e pressao

atmosférica referentes aos 1, 2 e 3 dias anteriores.

Variaveis das estagdes

vizinhas

Informagdes meteoroldgicas das trés estacdes
meteoroldgicas vizinhas mais proximas (precipitagao,
temperatura média, umidade relativa, velocidade do vento,

pressao atmosférica e dias sem chuva).

Variavel alvo

Ocorréncia de incéndio (incéndio), utilizada como

variavel resposta na classificagao binaria.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

3.3.7 Tratamento de Valores Ausentes e Limpeza dos Dados
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Durante o pré-processamento dos dados, foram identificadas lacunas em
algumas variaveis meteoroldgicas, decorrentes principalmente de falhas de registro
nas estagdes automaticas e da indisponibilidade de medi¢cbes em determinados

periodos.

Como etapa inicial de controle de qualidade, foi realizada uma anélise da
completude dos registros. Observagdes com mais de 50% de dados ausentes foram
removidas da base, uma vez que elevados niveis de incompletude poderiam
comprometer a representatividade das amostras e afetar a confiabilidade das

analises subsequentes.

Para os registros que apresentavam percentual de auséncia inferior a esse
limite, adotou-se uma estratégia de imputagdo baseada na interpolagao temporal
simples. Os valores faltantes foram estimados por meio da média aritmética entre as
observagbes registradas no dia imediatamente anterior e no dia imediatamente
posterior, preservando a continuidade das séries temporais e reduzindo a perda de

informacoes.

Esse procedimento é amplamente empregado em séries temporais
meteoroldgicas, pois variaveis continuas, como temperatura, pressdo atmosférica e
umidade relativa do ar, tendem a apresentar variagbes graduais em intervalos
diarios. Assim, a interpolacdo temporal constitui uma alternativa adequada para
minimizar o impacto de pequenas lacunas sem alterar significativamente o

comportamento das séries.

Apos a imputacdo dos dados, foi realizada uma verificacdo final de
consisténcia para assegurar que o conjunto de dados estivesse livre de registros
inconsistentes ou incompletos, tornando-o adequado para as etapas de modelagem

e avaliacdo do modelo preditivo.
3.3.8 Balanceamento do Dataset

Foi observado que o dataset apresenta desbalanceamento entre as classes,
com predominancia de registros correspondentes a dias sem ocorréncia de incéndio.

Esse comportamento € esperado em problemas de previsdo de eventos raros, uma
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vez que os incéndios representam apenas uma pequena parcela do total de

observagodes disponiveis.

Como estratégia para aumentar a representatividade da classe minoritaria,
realizou-se a ampliagdo da base histérica por meio da incorporacéo de registros de
incéndios referentes ao periodo de 2010 a 2015, aumentando o numero de
exemplos positivos disponiveis para treinamento. Ainda assim, o conjunto de dados
permaneceu naturalmente desbalanceado, caracteristica frequentemente observada

em problemas de previsao de eventos extremos.

Dessa forma, durante o treinamento do modelo foi utilizado o parametro
class_weight = "balanced" do algoritmo LightGBM. Esse recurso ajusta
automaticamente os pesos atribuidos as classes de acordo com sua frequéncia no
conjunto de treinamento, atribuindo maior penalizagado aos erros cometidos sobre a

classe minoritaria.

A utilizagdo dessa estratégia reduz a tendéncia do modelo em favorecer a
classe majoritaria, aumentando sua capacidade de identificar corretamente
ocorréncias de incéndios florestais sem a necessidade de técnicas de

sobreamostragem (oversampling) ou geragao sintética de novas amostras.
3.3.9 Divisao do Conjunto de Dados

ApOs as etapas de integracao, limpeza, tratamento dos dados e a producéao
de novos atributos, o dataset final foi dividido em subconjuntos destinados ao

treinamento, validacao e teste do modelo preditivo.

A divisdo foi realizada por meio de amostragem estratificada (stratified
sampling), preservando a proporgao original entre as classes em todos os
subconjuntos. Além disso, foi utilizada uma semente aleatéria fixa, garantindo a

reprodutibilidade dos experimentos.

Inicialmente, 70% dos registros foram destinados ao conjunto de treinamento,

enquanto os 30% restantes foram reservados para validagao e teste. Em seguida,
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essa parcela foi subdividida igualmente, resultando em aproximadamente 15% dos

dados para validacao e 15% para teste final.

O conjunto de treinamento foi utilizado para o ajuste dos parametros do
algoritmo LightGBM. Durante esse processo, o conjunto de validagéo foi empregado
para monitorar o desempenho do modelo e aplicar o mecanismo de early stopping,
interrompendo o treinamento quando ndo eram observadas melhorias apds um
namero pré-definido de iteragdes, reduzindo assim o risco de sobreajuste

(overfitting).

Além disso, as probabilidades produzidas pelo modelo no conjunto de
validacao foram utilizadas para determinar o limiar de classificagao (threshold). Para
isso, foi construida a curva Precision—Recall e selecionado o valor que maximizou o
F1-Score, buscando um equilibrio entre precisao (precision) e revocagéao (recall) na

classificagao das ocorréncias de incéndios florestais.

Por fim, o conjunto de teste permaneceu completamente isolado durante
todas as etapas de treinamento e ajuste do modelo, sendo utilizado exclusivamente
para a avaliacdo final de sua capacidade de generalizacdo. Essa avaliagcao foi
realizada por meio de métricas de desempenho amplamente empregadas em
problemas de classificagdo, incluindo AUC-ROC, Precisdo (Precision), Revocagao
(Recall), F1-Score, Coeficiente Kappa de Cohen (Cohen's Kappa) e Matriz de
Confuséo.

3.4 CONSTRUCAO E METRICAS DE AVALIACAO DO MODELO

Apds a preparacdo e organizagdo do dataset, foi desenvolvido o modelo
preditivo utilizando o algoritmo LightGBM, uma implementagao otimizada da técnica
de Gradient Boosting baseada em arvores de decisdo. A escolha desse algoritmo
fundamenta-se em sua elevada eficiéncia computacional, boa capacidade de
generalizagdo e desempenho em problemas de classificacdo envolvendo dados
tabulares, além de sua habilidade em modelar relacbes nao lineares entre as

variaveis de entrada e a variavel de saida.

O LightGBM constroi o modelo de forma iterativa, adicionando
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sucessivamente novas arvores de decisdo que buscam corrigir os erros cometidos
pelas arvores anteriormente geradas. Diferentemente de algoritmos tradicionais
baseados em arvores, o LightGBM emprega uma estratégia de crescimento por
folhas (leaf-wise growth), permitindo melhor aproveitamento da estrutura dos dados

e, frequentemente, maior desempenho preditivo.

O modelo foi implementado utilizando a biblioteca LightGBM para Python,
sendo configurado com 1000 arvores de decisao (n_estimators = 1000), taxa de
aprendizado igual a 0,05 (learning rate = 0.05) e semente aleatoria fixa

(random_state = 42), garantindo a reprodutibilidade dos experimentos.

Considerando o desbalanceamento existente entre os registros com e sem
ocorréncia de incéndios, foi utilizado o parametro class_weight = "balanced",
responsavel por ajustar automaticamente os pesos das classes durante o
treinamento. Essa estratégia reduz o viés em favor da classe majoritaria e aumenta

a capacidade do modelo em identificar corretamente os eventos de incéndio.

Durante o treinamento foi empregada a técnica de Early Stopping, utilizando o
conjunto de validagao para monitorar continuamente o desempenho do modelo. O
treinamento era interrompido automaticamente quando ndo eram observadas
melhorias durante cinquenta iteragbes consecutivas (stopping rounds = 50),
reduzindo o risco de sobreajuste (overfitting) e contribuindo para a obtengcdo de um

modelo com maior capacidade de generalizagao.

Apds o treinamento, o modelo passou a estimar, para cada observacao de
entrada, a probabilidade de ocorréncia de incéndio. Essas probabilidades foram
utilizadas posteriormente na definigao do limiar de classificagdo mais adequado para

o problema investigado.
3.4.1 Otimizagao de Limiar de Decisao

Como o modelo LightGBM fornece probabilidades de pertencimento a classe
positiva, foi realizada uma etapa de definicdo do limiar (threshold) de classificacao,
buscando otimizar o desempenho do modelo em um cenario caracterizado pelo

desbalanceamento entre as classes.
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Inicialmente, o modelo foi aplicado ao conjunto de validagéo, obtendo-se as
probabilidades estimadas para cada observagdo. Em seguida, foi construida a curva
Precision—Recall, da qual foram obtidos automaticamente os diferentes valores
candidatos de threshold. Para cada limiar, calculou-se o F1-Score, métrica que
combina precisao (Precision) e sensibilidade (Recall), sendo especialmente indicada

para problemas de classificagdo com classes desbalanceadas.

O limiar correspondente ao maior valor de F1-Score foi selecionado como
threshold 6timo e posteriormente aplicado na classificacdo dos exemplos do
conjunto de teste; a partir dai foram aferidas as métricas finais de avaliagdo do

modelo.

A utilizagdo dessa estratégia permitiu adequar o processo de classificagdo ao
objetivo do trabalho, priorizando um equilibrio entre a identificagdo correta de
ocorréncias de incéndio e a reducao de classificagdes incorretas, tornando o modelo
mais apropriado para aplicag¢des voltadas ao monitoramento e ao apoio a tomada de

decisao.
3.4.2 Métricas de Avaliagdao do Desempenho do Modelo

Apds o treinamento e a definicdo do limiar de classificacdo, o desempenho do
modelo foi avaliado utilizando o conjunto de teste, composto por dados que
permaneceram completamente isolados durante as etapas anteriores. Essa
estratégia permite obter uma estimativa mais confidvel da capacidade de
generalizagdo do modelo quando aplicado a dados nao utilizados em seu processo

de aprendizagem.

A avaliacdo foi realizada por meio de diferentes métricas amplamente
empregadas em problemas de classificacdo supervisionada. Inicialmente, foi gerado
o Relatério de Classificagdo (Classification Report), contendo as métricas de
Precisao (Precision), Sensibilidade (Recall), F1-Score e Acuracia para cada classe
analisada. A métrica Precision indica a propor¢cdo de previsdbes positivas
corretamente classificadas, enquanto o Recall representa a capacidade do modelo
em identificar corretamente os registros correspondentes a ocorréncia de incéndios.

O F1-Score, por sua vez, corresponde a meédia harmbnica entre precisdo e
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sensibilidade, sendo particularmente adequado para bases de dados

desbalanceadas, como a utilizada neste trabalho.

Além dessas métricas, foi calculada a Area sob a Curva ROC (AUC-ROC),
utiizada para mensurar a capacidade discriminativa do modelo em diferentes
limiares de classificagdo. Valores mais elevados dessa métrica indicam maior
capacidade do classificador em distinguir corretamente registros pertencentes as

classes "incéndio" e "ndao incéndio".

Também foi utilizado o Coeficiente Kappa de Cohen, métrica que avalia o
grau de concordancia entre as classificagdes realizadas pelo modelo e os valores
reais, descontando a concordancia esperada ao acaso. Essa medida fornece uma
avaliagdo complementar do desempenho do modelo, especialmente em conjuntos

de dados com distribuigdo desigual entre as classes.

Por fim, foi construida a Matriz de Confusdo, permitindo visualizar a
distribuicdo das classificacbes corretas e incorretas realizadas pelo modelo,
identificando a quantidade de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos
positivos e falsos negativos. Adicionalmente, foi gerada a Curva Precision—Recall,
utilizada para analisar o comportamento do modelo em diferentes niveis de
sensibilidade e precisao, oferecendo uma avaliagdo mais apropriada para problemas

de classificacdo com classes desbalanceadas.
3.4.3 Aplicagao do Modelo para Geragao de Mapas de Risco

Apés a etapa de treinamento, avaliagdo e armazenamento do modelo
preditivo, foi desenvolvida uma aplicacdo destinada a utilizacdo pratica do sistema
em cenarios reais de monitoramento ambiental. Essa aplicagdo tem como objetivo
estimar o risco de ocorréncia de incéndios florestais para uma data especifica e

representar espacialmente os resultados por meio de mapas de calor.

Inicialmente, o modelo previamente treinado foi carregado utilizando a
biblioteca Joblib, juntamente com o limiar étimo de classificacdo (threshold) e a
relacdo das variaveis empregadas durante o treinamento. Em seguida, foram

fornecidos ao modelo os dados meteoroldgicos correspondentes ao periodo de
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interesse, contendo as mesmas variaveis utilizadas durante a etapa de

aprendizagem.

Para cada registro analisado, o algoritmo LightGBM estimou a probabilidade
de ocorréncia de incéndio por meio da fungédo predict_proba(). As probabilidades
obtidas representam o grau de suscetibilidade a ocorréncia de incéndios

considerando as condigdes meteoroldgicas observadas para cada estagéao.

Posteriormente, essas estimativas probabilisticas foram associadas as
respectivas coordenadas geograficas das estagbes meteorologicas e submetidas a
um processo de interpolagdo espacial, permitindo estimar continuamente o
comportamento do risco entre os pontos observados. O resultado desse
procedimento consiste em um mapa de calor, no qual diferentes intensidades de cor

representam diferentes niveis de risco previstos pelo modelo.

Essa representagdo espacial possibilita identificar regides potencialmente
mais suscetiveis a ocorréncia de incéndios florestais, oferecendo uma ferramenta de
apoio a tomada de decisdo para acbes de monitoramento, prevengao e
planejamento operacional. Além disso, a geracdo dos mapas demonstra a
aplicabilidade pratica da metodologia proposta, permitindo transformar as previsdes
numéricas produzidas pelo modelo em informagdes espaciais de facil interpretacao

pelos orgaos responsaveis pela gestdo ambiental.

3.5 ASPECTOS ETICOS DA PESQUISA

A presente pesquisa caracteriza-se como um estudo computacional baseado
na analise de dados publicos disponibilizados por érgéos oficiais, ndo envolvendo
experimentagcdo com seres humanos, animais ou organismos vivos. Dessa forma,
nao ha riscos fisicos, psicologicos, sociais ou morais decorrentes de sua execugao,

néo sendo necessaria submissdo ao Comité de Etica em Pesquisa.

Todos os dados utilizados foram obtidos em bases publicas disponibilizadas
pelo INMET e pelo BDQueimadas, respeitando os principios de transparéncia,

legalidade e acesso publico a informacéo.

Durante todas as etapas do trabalho foram adotadas boas praticas cientificas,
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incluindo a descricdo detalhada da metodologia empregada, a utilizagdo adequada
das fontes de dados, a reprodutibilidade dos experimentos computacionais e a
apresentacao fidedigna dos resultados obtidos, assegurando a integridade cientifica

da pesquisa.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE E OTIMIZACAO DO LIMIAR DE DECISAO (THRESHOLD)

O modelo LightGBM gera, para cada observagdo, uma probabilidade de
ocorréncia de incéndio florestal, representando a estimativa de pertencimento a
classe positiva. Em problemas de classificagao binaria, € comum utilizar o limiar de
decisdo (threshold) igual a 0,5 para converter essas probabilidades em classes.
Entretanto, essa abordagem pode nao ser a mais adequada em aplicagdes de
monitoramento ambiental, nas quais a ndo detec¢gdo de um evento real pode gerar

consequéncias mais significativas do que a emissao de um alerta falso.

Com o objetivo de obter um limiar de classificagdo mais apropriado ao
problema estudado, foi utilizada a base de validagcao para analisar diferentes valores
de threshold. Para cada limiar avaliado foram calculadas as métricas de preciséao,
recall e F1-Score, sendo selecionado aquele que apresentou o maior valor de

F1-Score para a classe positiva.

O processo resultou na definicdo de um limiar étimo de 0,43, posteriormente
aplicado ao conjunto de teste. A Tabela 1 apresenta a comparagdo entre o
desempenho do modelo utilizando o limiar padrdao (threshold = 0,50) e o limiar
otimizado (threshold = 0,43).

Observa-se que a redugao do limiar aumentou o recall da classe positiva de
0,84 para 0,88, indicando maior capacidade do modelo em identificar corretamente
as ocorréncias reais de incéndio florestal. Em contrapartida, a precisdo da mesma
classe apresentou uma pequena reducdo, passando de 0,81 para 0,79, o que
representa um aumento moderado na quantidade de falsos positivos. Apesar dessa
variacao, o F1-Score da classe positiva permaneceu em 0,83, evidenciando que o

equilibrio entre preciséo e sensibilidade foi mantido.



41

As métricas globais do modelo permaneceram praticamente inalteradas apés
o ajuste do limiar. A acuracia manteve-se em 0,82, a AUC-ROC permaneceu em
0,8968, e o coeficiente de Cohen's Kappa apresentou apenas uma pequena
variagéo, de 0,6425 para 0,6382, indicando que o desempenho geral do classificador

foi preservado.

Assim, a utilizacdo de um limiar ajustado mostrou-se mais adequada ao
contexto desta pesquisa do que a adocao do valor padrao de 0,5. O aumento da
sensibilidade do modelo possibilitou identificar uma quantidade maior de ocorréncias
reais de incéndio, caracteristica desejavel em aplicagbes de monitoramento
ambiental, nas quais a reducao de falsos negativos € prioritaria para apoiar agcoes

preventivas e a tomada de decisao pelos 6rgaos responsaveis.

Tabela 1: Comparacgao do Threshold

Métrica Threshold = 0,50 Threshold = 0,43
Precisao (classe 1) 0,81 0,79
Recall (classe 1) 0,84 0,88
F1-Score (classe 1) 0,83 0,83
Acuracia 0,82 0,82
AUC-ROC 0,89 0,89
Cohen's Kappa 0,64 0,63

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

4.2 AVALIACAO DE DESEMPENHO DA CLASSIFICACAO

Ap6s a definicdo do limiar 6timo de classificagdo, o modelo foi avaliado
utilizando o conjunto de teste, composto por registros que néo participaram das
etapas de treinamento e validagcdo. Os resultados obtidos sdo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2: Métricas adquiridas pelo modelo
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Métricas Valor
Acuracia 82,0%
Precisao 79,0%
Recall 88,0%

F1 - Score 83,0%
AUC-ROC 89,7%
Coeficiente Kappa 63,8%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

Os resultados demonstram que o modelo apresentou bom desempenho na
classificagdo das ocorréncias de incéndio. A acuracia de 82% indica elevada
proporcao de classificagdes corretas. Entretanto, considerando que o objetivo da
pesquisa € a identificagdo preventiva de incéndios florestais, as métricas de
precisao, recall e F1-Score fornecem uma avaliagdo mais adequada do desempenho

do modelo.

A precisdo de 79% indica que aproximadamente quatro em cada cinco alertas
emitidos pelo modelo corresponderam a ocorréncias reais de incéndio. Por sua vez,
o recall de 88% evidencia elevada capacidade de identificar corretamente eventos
de incéndio, reduzindo a quantidade de falsos negativos, aspecto de grande

importancia para aplicagdes voltadas ao monitoramento preventivo.

O F1-Score de 83% demonstra um bom equilibrio entre precisdo e
sensibilidade, enquanto a AUC-ROC de 90% indica excelente capacidade
discriminativa, evidenciando que o modelo consegue distinguir adequadamente
observagdes com e sem ocorréncia de incéndio. Além disso, o Coeficiente Kappa de
Cohen (0,6382) representa uma concordancia substancial entre as classificagcoes

produzidas pelo modelo e os registros observados.
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Como forma de contextualizar os resultados obtidos, a Tabela 3 apresenta
uma comparagao entre o modelo desenvolvido nesta pesquisa e trabalhos recentes

encontrados na literatura.

Tabela 3 — Confronto comparativo de desempenho preditivo entre 0 modelo

proposto e a literatura.

Hanamoto (2025)

Métrica Modelo Proposto (Random Forest
Operacional Tradicional)
Acuracia 82,0% 81,4%

Global
Area Sob a 89,7% 88,7%
Curva (AUC)
Precisao 79,0% 79,4%
(Classe 1)
Sensibilidade 88,0% 83,9%
(Recall)
F1-Score 83,0% 81,6%
(Classe 1)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A comparacgao evidencia que o modelo desenvolvido apresentou desempenho
competitivo em relagdo aos trabalhos de referéncia. Embora a preciséo tenha sido
semelhante a obtida por Hanamoto (2025), o modelo proposto alcangou valores
superiores de recall e F1-Score, indicando maior capacidade de identificar
corretamente ocorréncias de incéndio. Esse comportamento é especialmente
relevante em aplicagdes preventivas, nas quais a reducéo de falsos negativos possui

maior importancia do que pequenas perdas de precisao.

A Figura 7 apresenta a matriz de confuséo obtida para o conjunto de teste.
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Figura 7 - Matriz de confusdo

Matriz de Confusao LightGBM (Threshold 0.43)
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Fonte: Gerado pelo autor (2026) a partir do modelo

A matriz de confusdo permite visualizar a distribuicdo entre verdadeiros
positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Observa-se
predominancia de classificacdes corretas em ambas as classes, corroborando os
valores obtidos pelas métricas de desempenho. Destaca-se ainda a reduzida
quantidade de falsos negativos, evidenciando a capacidade do modelo em identificar

a maior parte dos eventos reais de incéndio.

Complementando essa analise, a Figura 8 apresenta a curva

Precision—Recall obtida para o conjunto de teste.
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Figura 8 - Precision vs Recall

Curva Precision vs Recall (Teste - LightGBM)
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Fonte: Gerado pelo autor (2026) a partir do modelo.

A curva Precision—Recall demonstra o comportamento conjunto entre
precisao e sensibilidade para diferentes valores de limiar de decisdo. Esse tipo de
analise é particularmente indicado para problemas de classificagcdo em que a correta
identificacdo da classe positiva é prioritaria. Os resultados obtidos evidenciam um
equilibrio satisfatorio entre as duas métricas, corroborando a escolha do limiar de
classificagdo adotado nesta pesquisa e reforcando a capacidade do modelo em

detectar ocorréncias de incéndio com boa confiabilidade.
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4.3 AVALIACAO DE DESEMPENHO ESTIMATIVO (MAPA DE RISCO DE
INCENDIO)

Apoés a etapa de validacado, o modelo treinado foi salvo utilizando a biblioteca
Joblib, juntamente com o limiar de classificagdo e a lista de variaveis empregadas

durante o treinamento.

Posteriormente, esses arquivos foram utilizados em uma aplicacdo desenvolvida
para realizar inferéncias sobre novos dados meteoroldgicos. A partir das
probabilidades estimadas pelo modelo, foi possivel gerar mapas espaciais
representando o risco relativo de ocorréncia de incéndios florestais para uma

determinada data.

A Figura 9 apresenta um exemplo da aplicagédo do modelo para o Estado do
Piaui na data de 15 de setembro de 2019. O mapa foi construido a partir das
probabilidades de ocorréncia de incéndio estimadas pelo modelo LightGBM para
cada ponto da grade espacial utilizada no estudo. Essas probabilidades foram
posteriormente interpoladas, produzindo uma superficie continua que representa a

distribuicdo espacial do risco em todo o estado.

A escala de cores indica diferentes niveis de suscetibilidade a ocorréncia de
incéndios florestais. Tonalidades mais frias representam areas de menor risco,
enquanto tonalidades mais quentes correspondem a regides com maior

probabilidade estimada de ocorréncia de incéndios.

Além disso, os focos de calor registrados pelo BDQueimadas/INPE na mesma
data foram sobrepostos ao mapa, permitindo uma comparacgao visual entre as areas
classificadas pelo modelo como mais suscetiveis e os eventos efetivamente
observados. Essa comparagao possibilita avaliar, de forma qualitativa, a coeréncia
entre a distribuicdo espacial do risco estimado e os registros historicos de focos de

calor.
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Figura 9 - Mapa de risco relativo espacial de focos de calor gerado pelo

Avaliacdo de Risco Espacial de Incéndios Florestais | Piaui - 15/09/2019
Validagéo Preditiva Continua (LightGBM)

Figura A: Projecdo da IA (Risco) Figura B: Focos Reais Observados Figura C: Sobreposicao Analitica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026)

A Figura 9 representa o principal produto da metodologia desenvolvida,
transformando as probabilidades estimadas pelo modelo em uma representagao
espacial de facil interpretacdo. Diferentemente das métricas de desempenho
apresentadas nas secdes anteriores, que avaliam a qualidade da classificacdo por
meio de indicadores numeéricos, o mapa de calor permite visualizar a distribuigao
geografica do risco de ocorréncia de incéndios florestais, facilitando a identificagao

de areas mais suscetiveis.

Observa-se a formagao de regides continuas de maior risco, indicando que a
suscetibilidade estimada pelo modelo apresenta um comportamento espacial
coerente com as condi¢gdes meteoroldgicas predominantes na data analisada. Essa
distribuicdo evidencia que o modelo foi capaz de capturar padrbes espaciais
associados a ocorréncia dos incéndios, em vez de produzir previsdes isoladas ou

aleatorias.

A sobreposicdo dos focos de calor registrados pelo BDQueimadas/INPE
demonstra, de forma qualitativa, que uma parcela significativa dos eventos

observados ocorreu em areas classificadas pelo modelo como de maior risco.
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Embora essa andlise nado substitua as métricas quantitativas de avaliacéo, ela
fornece uma evidéncia visual da consisténcia das previsdes realizadas, reforcando a
capacidade do modelo em representar espacialmente a suscetibilidade a ocorréncia

de incéndios florestais.

Além da avaliacdo do desempenho, o0 mapa evidencia o potencial da
metodologia como ferramenta de apoio ao monitoramento ambiental. A
representacdo espacial do risco pode auxiliar os 6érgdos responsaveis pela
prevencdo e combate aos incéndios na identificacdo de areas prioritarias para
monitoramento, no planejamento de agdes preventivas e na otimizagéo da alocagao
de recursos humanos e operacionais. Dessa forma, o modelo desenvolvido nao
apenas apresenta bom desempenho na classificagcdo dos eventos, mas também
produz um resultado de aplicagao pratica, capaz de subsidiar a tomada de decisao

em atividades de gestdo ambiental.
5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um modelo
preditivo baseado em Aprendizado de Maquina para estimar a ocorréncia de
incéndios florestais no estado do Piaui a partir de variaveis meteoroldgicas. Para
isso, foram integrados registros histéricos de focos de calor obtidos por
sensoriamento remoto com dados provenientes de estagcbes meteorologicas
automaticas do INMET, possibilitando a construgcdo de um conjunto de dados

adequado ao treinamento do modelo.

Os resultados obtidos demonstraram que a utilizagdo do algoritmo LightGBM
apresentou desempenho satisfatério para o problema estudado. O modelo alcangou
acuracia de 82,00%, precisao de 79,00%, recall de 88,00%, F1-Score de 83,00%,
AUC-ROC de 89,68 e coeficiente Kappa de 63,82%, indicando boa capacidade de
distinguir dias com e sem ocorréncia de incéndios florestais. Entre as métricas
avaliadas, destaca-se o elevado valor de recall, que evidencia a capacidade do
modelo em identificar corretamente a maior parte dos eventos de incéndio,

caracteristica importante para aplicagdes voltadas ao monitoramento e a prevencao.
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A metodologia proposta também demonstrou que a integragdo entre dados
meteoroldgicos e registros histéricos de focos de calor constitui uma alternativa
viavel para a construgcdo de sistemas preditivos de baixo custo operacional,
utilizando exclusivamente bases de dados publicas. Além disso, a geragdo de
mapas de risco a partir das probabilidades produzidas pelo modelo evidencia o
potencial de aplicagdo pratica da abordagem, fornecendo informag¢des que podem
auxiliar érgaos ambientais e equipes responsaveis pelo monitoramento e combate

aos incéndios florestais.

Entretanto, algumas limitacbes devem ser consideradas. O modelo foi
desenvolvido utilizando apenas variaveis meteorologicas e informagdes derivadas
dessas variaveis, nao contemplando fatores como cobertura vegetal, uso e
ocupacéo do solo, relevo, caracteristicas da vegetagao e variaveis socioeconémicas,
que também influenciam a ocorréncia e a propagagao dos incéndios florestais. Além
disso, o modelo foi calibrado utilizando dados referentes ao estado do Piaui, sendo
necessaria uma nova etapa de treinamento, avaliagao e analises adicionais para sua

aplicagao em outras regides com caracteristicas climaticas distintas.

Como trabalhos futuros, recomenda-se ampliar a base temporal utilizada no
treinamento do modelo, incorporar novas variaveis ambientais, realizar comparacgdes
com outros algoritmos de Aprendizado de Maquina e desenvolver uma aplicagao
web capaz de gerar mapas de risco automaticamente a partir de dados
meteoroldgicos atualizados. Também se mostra interessante integrar o sistema a
plataformas de monitoramento ambiental, permitindo sua utilizagdo como ferramenta
de apoio a tomada de decisdo por instituicbes responsaveis pela prevengao e

combate aos incéndios florestais.

Conclui-se que o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina, em especial
do algoritmo LightGBM, apresenta potencial para auxiliar na previsdo de incéndios
florestais no estado do Piaui. Os resultados obtidos demonstram que a metodologia
proposta é capaz de fornecer estimativas consistentes do risco de ocorréncia de
incéndios utilizando dados meteoroldgicos publicos, contribuindo para o
desenvolvimento de ferramentas de apoio ao monitoramento ambiental e ao

planejamento de agdes preventivas.
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