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RESUMO

Incéndios florestais ocorrem por motivos variados, seja pela acdo do homem ou pelas
condicdes climaticas, e provocam prejuizos ambientais e financeiros. Desta forma, aumentar a
eficiéncia do combate a incéndios florestais € sempre um desafio e uma necessidade. Este
trabalho tem como objetivo a identificacdo padrdes de ocorréncia de incéndios florestais
utilizando técnicas geoprocessamento e de mineragdo de dados no Parque Nacional da Serra
da Canastra. Foram coletadas informacdes de focos de calor no parque no periodo de 2000 a
2014 e utilizado variaveis fisiogréficas de uso e ocupacéao do solo, declividade e orientacdo da
encosta e de ignicdo como distancia das estradas e trilhas e atrativos do parque. Essas
informagdes foram sobrepostas aos focos de calor e extraido pontualmente os dados relativos
a cada uma das variaveis. Esses foram submetidos ao processo de mineracdo de dados
gerando padrGes de ocorréncia que foram replicados para as demais areas. Depois de
identificado os padr@es, foi gerado um mapa potencial de ocorréncia de incéndio da area com
base nas informacdes da arvore de decisdo gerada. O resultado do trabalho foi satisfatorio e
apresentou padrdo de potencialidades de ocorréncia de incéndios interessante, levando em
consideracdo que as areas classificadas como um alto potencial ndo seguiu um padrao
caracteristico de incéndios florestais.

Palavras chaves: Incéndios Florestais, Mineracdo de Dados, Analise Multicritérios
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1. INTRODUCAO

Atualmente, um dos maiores desafios na gestdo de Unidades de Conservacdo (UC) do Brasil é
a prevencdo e o combate aos incéndios florestais. Esses sdo, na sua grande maioria, causados
por acles antropicas direta ou indiretamente. Entretanto, elementos climaticos como a
estiagem, baixa umidade, a velocidade do vento e também o relevo do local séo fatores que

influenciam na sua propagacéao.

O fogo em éreas de UC ou em suas proximidades pode ser causado intencionalmente pelo
homem com diferentes fins como: a renovacdo de area de pastagem, limpeza de &rea para
cultivo, extrativismo vegetal, a queima de lixo entre outros. Porém, muitas das vezes apesar
das restricGes legais, esse tipo de queimada é inconsequente, ja que geralmente ndo se planeja

um controle para que o fogo seja extinto assim que se atingir o objetivo.

Estudos sobre o impacto do fogo em florestas tropicais tornam-se cada vez mais importantes a
medida que os efeitos provocados pelos incéndios passam a ter repercussées globais
negativas, particularmente sobre a atmosfera e o estoque de biodiversidade (COCHRANE,
2003).

Na Serra da Canastra, os registros de ocorréncias de incéndios sdo bastante antigos, sendo
descritos por naturalistas ainda século XVI. Por ser uma area de campo muito aberto, ela €
frequentemente atingida por raios, e como a regido apresenta alto numero de propriedades
rurais, os incéndios criminosos provocados pelos proprietarios dessas terras sdo bastante

frequentes.

Uma das melhores formas para amenizar os danos causados pelo fogo é ter um conhecimento
prévio de quais sdo as areas de maior probabilidade para que se dé inicio um incéndio
florestal. Felizmente h& hoje no pais uma crescente preocupacdo em relacdo aos recorrentes
problemas causados pelo fogo em areas de Unidades de Conservacédo e florestas em geral e
com isso vem incentivando o desenvolvimento e aperfeicoamento de técnicas preventivas e de
combate, 0 que é imprescindivel para a conservacdo de nossas paisagens naturais. As acdes de
prevencdo e o combate aos incéndios florestais demandam um planejamento detalhado que
contemple estratégias para a vigilancia da area, medidas preventivas, recursos para aquisi¢do
e manutengdo de equipamentos e ferramentas, remuneracdo de mao de obra, e formacdo de
brigadas (PREVFOGO/IBAMA, 2005).



Os Sistemas de Informacdo Geografica (SIG), sdo uma boa alternativa para auxiliar no
entendimento espacial do ambiente, pois eles retratam ou representam de forma mais
fidedigna os problemas relacionados ao espaco, e desta forma s@o pontuais nas analises,
podendo, no mais, construir uma diversidade de materiais cartograficos. (CERQUEIRA,
2006).

Assim, a elaboracdo de metodologias especificas de previsdo se faz necessario para o suporte
no planejamento do combate ao fogo, como a utilizacdo de técnicas de geoprocessamento e a
mineracdo de dados que podem ser utilizadas para identificacdo de padrbes de ocorréncia de

incéndios, auxiliando na gestdo de &reas naturais protegidas.

Este trabalho teve como objetivo geral identificar reas potenciais de ocorréncia de incéndios
no Parque Nacional da Serra da Canastra (PNSC), através da andlise de fatores naturais e
antropicos de forma a proporcionar o suporte ao planejamento e acdo no combate a incéndios
nesta unidade de conservacdo. Neste contexto, o objetivo especifico é gerar um mapa do
PNSC especificando o potencial, em trés classes: alto, médio e baixo, de ocorréncia de

incéndios florestais.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 — Incéndios florestais

O fogo é um dos principais responsaveis por problemas ambientais, econémicos e mesmo
humanos no Brasil e no mundo (SOARES e SANTOS, 2002). O incéndio florestal é definido
pelo IBAMA (2011) como sendo os efeitos causados pelo fogo em sua livre propagacéo por
meio dos processos de transmissao de calor, sem limites pré-estabelecidos, sob a incitacdo das
forgas atuantes de clima, relevo e combustivel em biomassa vegetal que podem provocar
prejuizos importantes ao ambiente, como os danos a fauna, a flora e as pessoas, inclusive com
perdas de vidas. Ele também pode acarretar algumas consequéncias econdmicas
consideraveis, como a destruicdo de habitat e os custos para controlar o fogo (SOARES e
SANTOS, 2002).

A falta de chuva, a baixa umidade relativa do ar e a vegetacdo seca, proporcionam um quadro
ideal para que ocorra com frequéncia incéndios florestais. O vento auxilia ha combustdo uma
vez que o fogo é iniciado, fornecendo oxigénio extra e também na direcdo de propagacdo do

mesmo como afirma Brown e Davis (1973).

Bontempo (2006) afirma que a importancia do relevo se da por meio da altitude, exposicéo e
inclinacdo do terreno que também tem uma forte influéncia, uma vez que se relaciona com o
clima e a vegetacdo. No Estado de Minas Gerais, muitos parques estdo localizados em
altitudes elevadas e relevos bastante acidentados, o que faz essas regides, além de outros
fatores, propicias a ocorréncia de incéndios florestais.

Associados aos aspectos fisicos e bidticos as diversas atividades antrOpicas presentes nas
proximidades da vegetagdo influenciam, direta ou indiretamente no aumento dos incéndios
florestais ao longo dos anos, porém, segundo Soares e Santos (2002), sdo os fatores
climaticos, como seca e velocidade do vento, ou o relevo do local que influenciam na sua

propagacado e determinam os seus efeitos devastadores.

Esses mesmos autores apontam que, saber a causa dos incéndios permite trabalhar
objetivamente com a prevencdo e reducdo das fontes de fogo, otimizando os gastos com a
protecdo das florestas. Ainda € possivel destacar que os danos econémicos podem ser
estimados a partir da identificacdo do tipo de vegetagéo atingida e que a eficiéncia do combate
pode ser medida por meio da classificagédo dos incéndios por classe de tamanho.
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Batista (1990) descreve que na floresta pode ocorrer quatro tipos de incéndios: Subterraneo ou

de solo, de superficie, de copa e de projecao.

Nos incéndios subterraneos ou de solo, o fogo queima abaixo da superficie onde esta
localizada a matéria organica acumulada. Os incéndios de superficie sdo o tipo mais comum
ocorrendo a queima dos combustiveis depositados no solo da floresta inicialmente como
gramineas, ramos e folhas. Esse tipo de incéndio pode dar origem aos incéndios de copa se
ndo forem combatidos com rapidez ou se as condi¢des climaticas estiverem favoraveis. Ja 0s
incéndios de copa atingem os materiais combustiveis acima de 1,80m de altura, geralmente €
iniciado por um incéndio superficial, com exce¢do dos provocados por raios ocorrendo
principalmente em dias de muito vento e com baixa umidade relativa do ar. O seu combate é
extremamente complicado e destrutivo, pois ocorre nas raizes da vegetacao, de forma lenta e

sem chamas. No Brasil, esse tipo de incéndio é pouco comum.

O ultimo tipo de incéndio, projecdo, € devido ao carregamento de material incandescente para

outras regides na maioria das vezes provocada pelo vento.

Possuir o conhecimento prévio das areas de maior probabilidade que ocorra um incéndio é
uma etapa importante para que os danos sejam minimizados, assim, Nogueira (2002) ressalta
que a vigilancia e a fiscalizacdo séo fatores essenciais no planejamento da protecéo florestal
para a reducdo dos casos de incéndio uma vez que a melhor forma de se combater um

incéndio florestal € através de acOes preventivas.

2.2 — Prevencdo de incéndios florestais e geoprocessamento

Para dar suporte ao combate de incéndios florestais e queimadas no Brasil, 0 governo federal
criou em 1989, por meio do Decreto n° 97.635, o Sistema Nacional de Prevencgdo e Combate
aos Incéndios Florestais — PREVFOGO, que atribuia ao ICMBIo (Instituto Chico Mendes de
Conservacdo da Biodiversidade) a competéncia de coordenar as acdes necessarias a
organizacdo, implementacdo e operacionalizacdo das atividades relacionadas a educagéo,

pesquisa, prevencdo e combate aos incéndios florestais e queimadas.

No dia 15 de outubro de 2014, foi lancado pelo ICMBio, em parceria com o Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), o Centro Integrado Multiagéncias de Coordenacéo

Operacional (Ciman). Trata-se de uma plataforma virtual criada para monitorar as queimadas
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e focos de incéndio em todo o pais, 0 Ciman tem como objetivo disponibilizar informacdes
em tempo real dos locais com focos de calor e a localizagdo das equipes de brigadistas ou

bombeiros que estiverem em campo no combate ao fogo.

Com o desenvolvimento das geotecnologias ao longo dos ultimos, o planejamento e
prevencéo de incéndios florestais esta cada vez mais eficiente onde o suporte proporciona um
atendimento mais rapido além de gerar uma economia operacional como um todo. Alguns
satélites como 0 NOAA, EOS, GOES e METEOSAT possui sensores a bordo capazes de
detectar focos de calor. Essas informacdes sdo fornecidas pelo site do INPE e utilizadas para

monitorar queimadas.

Em trabalho realizado por Silva (2006), foi desenvolvida uma metodologia para analisar a
susceptibilidade a incéndios florestais por meio da utilizagdo do processamento digital de
imagem, analise espacial e estatistica Analytical Hierarchy Process (AHP). Utilizando dados
de umidade, altimetria, dados meteoroldgicos e focos de calor foi possivel caracterizar as
ocorréncias de incéndio naquela regido por periodos do ano e caracteristicas do relevo. Ja no
trabalho realizado por Prudente (2010), foi utilizado uma metodologia que aborda a atribuicéo
de notas as variaveis utilizadas no modelo para que em seguida fosse realizada a algebra de

mapas para a criagao de situagdes de risco de incéndio facilitando a tomada de decis&o.

Nesse contexto, os Sistemas de Informacdes Geogréficas (SIG) propiciam a criagdo de um
banco de dados espacialmente consistente onde é possivel realizar cruzamentos de um grande
namero de informagdes além de um acompanhamento temporal. Como ferramenta de analise
e suporte dessas grandes quantidades de informacGes existe ferramentas e técnicas

especificas, como o data mining ou mineracédo de dados.

2.3 — Mineragéo de dados

Quando se tem uma grande quantidade de dados e € preciso que seja identificado padrdes
neste conjunto de informacgdes, uma alternativa é utilizar um processo conhecido como

Knowledge Discovery in Databases (KDD) e/ou minerador de dados.

As defini¢des dos termos KDD e Data Mining ainda ndo possuem um consenso entre alguns
autores que abordam o assunto. Rezende (2005), Wang (2005) e Han et al (2006)dizem que 0s

termos sdo sindnimos, mas em contrapartida, para Cios et al (2007) e Fayyad (1966) o KDD
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refere-se a todo o processo de extracdo do conhecimento de um dado inicial sendo o Data
Mining apenas uma parte do processo como mostra a Figura 1.

P——

NIPAN

I Conhecimento

Padrdes

Mineragdo de Dados

Transformagio

Dados
Dados Pré-Processados | 1ransformados

Dados Escolhidos

Sclegio

Dados

Figura 1: Etapas do processo de KDD adaptado de FAYYAD( 1996)

A mineracdo de dados envolve o uso de algoritmos para a compreensdo inteligente dos dados
e extracdo dos padrdes uteis na producdo de um modelo de conhecimento (FAYYAD et al.,
1996), o que possibilita saber se fatores relevantes para o entendimento do fenébmeno a ser
trabalhado. Segundo Addrians e Zantinge (1996), a mineracdo de dados surge com base em
trés areas: estatistica classica, inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, sendo a

primeira a mais antiga delas.

Ter uma base de dados confidvel é um fator chave para o desenvolvimento do processo de
mineracdo de dados e consequente a obtencdo de resultados consistentes. O pré-
processamento deve ser feito de forma criteriosa e com bastante atencdo pois, segundo
Mannila (1996), esta etapa, devido as dificuldades de integracdo de bases de dados

heterogéneos, pode tomar até 80% do tempo de todo o processo.

Apos ser feito o pré-processamento dos dados entra-se na etapa de transformacdo onde as
informacdes devem ser padronizadas de acordo com o software que sera utilizado para
minerar os dados. Os softwares disponiveis para mineracdo de dados possuem uma grande
guantidade de algoritmos de aprendizado, sendo necessario definir o algoritmo que ira
proporcionar uma melhor resposta para o tipo de problema proposto. Sferra e Corréa (2003)
destacam que cada técnica de Data Mining utilizada para conduzir o processo adapta-se

melhor a alguns problemas do que a outros, portanto, a experiéncia e intuicdo do analista
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estdo diretamente relacionadas ao bom resultado final depois do processo de mineracdo dos

dados.

O pos-processamento € realizado através das etapas de avaliacdo e apresentacdo dos padroes,
que sdo responsaveis pela identificacdo e analise dos padrfes interessantes que representam
conhecimento, bem como, a forma como o conhecimento extraido serd apresentado ao

usuario.
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3. CARACTERIZAGCAO DA AREA DE ESTUDOS

O Parque Nacional da Serra da Canastra (PNSC) esta situado na regiao sudoeste do Estado de
Minas Gerais e sua area decretada esta situada em partes dos municipios de Sdo Roque de
Minas, Sacramento, Delfindpolis, Vargem Bonita, Capitdlio e Sdo Jodo Batista do Gléria. O
parque foi criado pelo Decreto n° 70.355, datado de 3 de abril de 1972, com 200 mil hectares
e preserva a nascente do rio Sdo Francisco. Desta area total decretada, apenas 71.525 hectares
estdo sob o dominio de responsabilidade do ICMBIo, enquanto que o restante ainda ndo é
regularizado e séo constituidos por propriedades privadas como aprestado na Figura 2. Para

este trabalho, foi utilizada a area decretada total do parque.

Mapa de localizagao da area de estudo
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Figura 2: Localizacéo da &rea de estudo

A regido do PNSC esté inserida no dominio fitofisiondmico cerrado e sua vegetacdo consiste
em florestas mesoéfilas de encosta, capdes, cerraddo, cerrado sensu stricto, campo cerrado,

campo limpo e campo rupestre.

O clima predominante na regido é o tropical sazonal com duas estacbes bem distintas:
chuvosa durante o periodo de verdo e inverno seco. A temperatura média anual fica em torno

de 22-23° C e as maximas absolutas mensais ndo variam muito ao longo dos meses do ano,
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podendo chegar a mais de 40° C. Em geral, a precipitacdo média anual fica entre 1.200 e
1.800 mm.

O relevo do PNSC se caracteriza por uma alternancia de platés, vales encaixados e encostas
escarpadas podendo identificar a presenca de dois grandes segmentos. O primeiro segmento, o
macico da Canastra é formado por um grande platd e possui uma vegetacdo
predominantemente campestre. O segundo segmento possui um relevo mais acidentado e
corresponde a regido da chapada da Babilonia caracterizada pela alternancia de faixas mais
estreitas desta feicdo a encostas escarpadas e vales alongados, sempre com orientacdo NW-

SE, seguindo o controle dos macigos de quartzito.

Segundo o plano de manejo (IBAMA, 2005) dessa unidade de conservagédo, o parque possuiu
um significativo historico de incéndios. Esses sdo registrados, para o chapaddo da Canastra,
de forma continuada desde 1987 possibilitando sua analise e caracterizacdo. De acordo com
esse documento, a principal causa de incéndios no parque no periodo de 1987 a 2001 foi a
acdo antrdpica, aproximadamente 50% dos 87 incéndios registrados. A porcentagem restante
¢ causada por raios (44%) e por causas desconhecidas (6%). Do total de incéndios causados
pela acdo antropica, nesse periodo, o plano de manejo ainda aponta que 47% incendiarios,

23% com queima de pastagem e 30% ndo tem causas definidas.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 — Materiais

Para esta pesquisa foram utilizadas as seguintes bases cartograficas e softwares:
Dados vetoriais:
e Uso e ocupacdo do solo do PNSC — SANTOS(2014) - 1:150.000
e Atrativos atuais do PNSC - CODEMIG/CPRM - 1:1.000.000
e Estradas e trilhas do PNSC — Vetorizado através de imagens de satélite
e Areadecretada e regulamentada — ICMBio/MMA
e Limite do PNSC (Area decretada) — ICMBio/MMA
Dado matricial:
¢ Imagem GDEM ASTER, United States Geological Survey
Dados alfanuméricos:
e Coordenadas dos focos de calor — INPE
Softwares:
e ArcGis 10.2, licenca tipo Arcinfo
e WEKA Explore 3.6.9

4.2 — Métodos
4.2.1 Selecdo das variaveis

As variaveis selecionadas para serem utilizadas neste trabalho foram divididas em duas

categorias: fatores fisiograficos e fatores de ignicéo.

Para os fatores fisiograficos foram utilizados a declividade, o uso e ocupacdo do solo e a
orientagcdo da encosta, enquanto que para os fatores de ignigdo foram utilizados as estradas
que cortam o parque, as trilhas e atrativos presentes no parque, e os focos de incéndio

ocorridos no periodo pré-determinado.
4.2.2 Aquisicao dos dados

As coordenadas de focos de calor do parque foram adquiridas no site da Divisdo de
Processamento de Imagens do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais. Estes dados fazem
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parte do Sistema de Monitoramento de Queimadas e Incéndios e sdo atualizados de 3 em 3
horas diariamente. Os dados trabalhados representam os focos de calor captados pelo satélite
AQUA com sensor Modis que é utilizado como satélite referéncia® desde 2011 e do satélite
NOAA que era utilizado como satélite de referéncia antes de 2011. O periodo de coleta
considerado foi de 01 Janeiro de 2000 a 31 de dezembro de 2014. Foram registrados 949
focos de calor dentro do limite decretado do parque. Esses dados foram reprojetados para a

projecao plana UTM datum SADG69 para a sua padronizacao.

As imagens GDEM ASTER séo disponibilizadas gratuitamente pelo United States Geological

Survey (USGS) na resolucdo espacial de 30m.

As estradas e trilhas foram vetorizadas a partir de imagens de alta resolucdo obtidas através do

software Google Earth Pro fixada a escala de 1:50.000

A base de uso e ocupacdo foi adquirida em formato vetorial da dissertacdo de Santos (2014),

que utilizou imagens do satélite Landsat do ano de 2013 para elabora-Ia.

Os atrativos atuais do PNSC foram disponibilizados pela CODEMIG/CPRM na escala de
1:1.000.000 em formato vetorial de ponto.

O limite do parque e a area regularizada sdo disponibilizadas de forma gratuita e em formato
vetorial no site do ICMBio/MMA.

4.2.3 Tratamento dos dados

Os focos de calor disponibilizados para a area do parque se encontram em formato
alfanumérico com coordenadas geograficas em formato de grau decimal. Essas coordenadas
foram tratadas para dar entrada no software ArcGIS e serem espacializadas em formato

vetorial georreferenciado como apresentado na Figura 3.

1 0 satélite de referéncia é aquele cujos dados de focos de queima de vegetagdo sdo utilizados para comparagfes temporais
no monitoramento do INPE
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Espacializagao dos focos de incéndio
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Figura 3: Espacializacéo dos focos de calor

A densidade dos focos de calor foi obtida atraves da ferramenta kernel density também do
software ArcGis, onde foi considerado o valor de 2000m como raio de pesquisa N0 campo
especifico solicitado pelo software. Essa matriz entdo foi classificada em 3 classes, alta,

média e baixa densidade (Figura 4).
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Densidade dos focos de calor
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Figura 4: Densidade dos focos de calor

O mapa de declividade (Figura 5) foi obtido a partir da imagem GDEM ASTER. Essa
imagem foi tratada por meio da ferramenta fill presente no software ArcGIS para o
preenchimento das depressdes espurias. Posteriormente foi obtida a declividade por meio da

funcéo slope do mesmo software.

A matriz de orientacdo da encosta também foi gerada a partir da imagem GDEM ASTER
tratada. Para sua elaboracéo foi utilizado a ferramenta aspect do mesmo software e a matriz
resultante foi, posteriormente, reclassificada em 5 classes: norte, sul, leste, oeste e plano

conforme é apresentado na Figura 6.
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Declividade
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Figura 5: Mapa de declividade da area
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Figura 6: Mapa de orientacéo da vertente

As camadas de trilhas, estradas e atrativos presentes no parque (Figura 7) foram utilizadas
partindo do principio de distancia de influéncia de cada uma. Para isso foi gerada uma matriz
de distancia dessas camadas utilizando a ferramenta Euclidian Distance da extensdo Spatial
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Analyst que atribui para cada pixel o valor relativo a distancia das camadas citadas em relagdo

aos pontos de focos de incéndio.
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Figura 7: Mapa de trilhas e atrativos do parque

O mapa de uso e ocupacdo do solo (Figura 8), foi adquirido em formato vetorial e foi

convertido para matriz através da ferramenta Polygon to Raster do software ArcGIS para que

pudesse ser extraido os valores do pixel.
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Uso e ocupagédo do solo
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Figura 8: Mapa de uso e ocupagéo do solo

4.2.4 Extracdo das informac6es

Depois de gerado as matrizes de informacdo de declividade, orientacdo da encosta, uso e
ocupacdo, distancia das trilhas, estradas e atrativos e densidade, foi necessario extrair as
informacdes relacionadas ao pixel onde cada ponto marcado como focos de calor. Para este
processo, foi utilizada a ferramenta Extract multi values to point onde o dado de entrada sao
os pontos de focos de calor e os rasters utilizados para a analise. O resultado do processo

implica na extracéo dos atributos dos rasters de entrada pontualmente.

4.2.5 Minerador de dados

Visando encontrar padrdes nas ocorréncias de incéndio foi utilizado o software WEKA para
realizar a mineracao dos dados e o classificador por arvore de decisdo com o algoritmo J48. O
algoritmo J48 é considerado o mais popular algoritimo do WEKA. Ele é uma implementacéo
do algoritmo C4.5 release 8 que, gera arvore de decisdo baseado em um conjunto de dados de

treinamento.
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Os dados extraidos dos rasters gerados anteriormente foram padronizados e organizados em
um arquivo de texto no formato especifico aceito pelo software como arquivo de entrada. A

Figura 8 apresenta as primeiras linhas da combinacao presente nesse arquivo.

Para as variaveis declividade, distancia dos atrativos e distancia das trilhas nao foi atribuido
ou pré-definido classes de entrada, pois desta maneira, utilizando o valor numérico real de
cada pixel para cada uma dessas variaveis, o préprio minerador de dados interpreta e separa

em classes que ele considera como sendo de maior importancia.

@relation "incendio™

@ATTRIBUTE declividade NUMERIC

@ATTRIBUTE dist_atrativ NUMERIC

@attribute dist trilha NUMERIC

@attribute orient_encost {Plano, Norte, Sul, Leste, Oeste}
@attribute US0 OCUP {Campo, Mata, Solo _exp, Pastagem}
@attribute Densidade {Alta Media, Baixa}

@data

@.88,11394.48,7468.98,Plano,Campo ,Alta
.0e,1601.00,1808.02,Plano,Campo,Media
.8e,9841.78,5436.63,Plano,Campo,Media
.88,11831.68,7231.49,Plano,Campo,Alta
.0@,18326.78,6718.46,Plano,Campo, Alta
.0@,1351,.22,2401.69,Plano,Campo,Baixa
.88,5215.808,2550.88,Plano,Mata,Baixa
.88,18543.58,6761.92,Plano,Campo,Alta
.0@,9931.27,6395.14,Plano,Campo,Alta

[ B v I o I o T v B oo B v B %

Figura 9: Arquivo de entrata padronizado para 0 WEKA

4.2.6 Elaboracéo do mapa final

O mapa final de potencial foi elaborado por meio da espacializacdo das regras de associacao
de varidveis geradas pela arvore de decisdo. Para esse processo, foi feita uma reclassificacao
das informag6es de cada nivel da arvore gerada utilizando a ferramenta Reclass do software
ArcGis, atribuindo 1 ao valor real que corresponde a variavel e 0 para os demais de cada
variavel. Em seguida foi feita uma algebra de mapa com os valores reclassifcados para que se

pudesse agrupar todos dos potenciais altos, médios e baixos de cada folha da arvore.
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RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1. Interpretacgdo das estatisticas

A classificacdo feita pelo método de arvore de decisdo permitiu a elaboracdo de um mapa
potencial, através de algebra de mapas, composto por trés classes: Alto, Médio e Baixo.

O topo da arvore de decisdo, ou né raiz, é a variavel considerada pelo classificador como a
mais significativa dentre todas as outras utilizadas no modelo. Neste caso, o classificador
considerou a variavel distancia das trilhas como com a maior relevancia. A arvore de decisdo

resultante da mineragdo de dados pode é apresentada no Anexo 1.

O indice Kappa calculado a partir da mineracdo dos dados foi de 0,5719, que segundo, a
tabela de classificacdo proposta por Landis e Koch (1977), é um resultado considerado como
foi satisfatorio. O indice Kappa varia de 0 ( uma classificacdo quase inexistente) e 1 ( uma
classificacdo quase perfeita), como mostra a escala de Landis e Koch(1977), na Tabela 1.

indice de Kappa Classificacéo
<0,00 Quase inexistente
0,00 - 0,20 Pequena
0,21 -0,40 Insatisfatéria
0,41 - 0,60 Satisfatéria
0,61 - 0,80 Substancia
0,81 -1,00 Quase perfeita

Tabela 1: Classificagao do indice kappa ,daptado de Landis e Koch, 1977

=== Summary ===

Correctly (Classified Instances 693 73.8242 %
Incorrectly Classified Instances 256 269758 %
|[Kappa statistic 8.5719 |

Mean absolute error 8.2437

Root mean squared error 8.3491

Relative absolute error 56.6865 %

Root relative squared error 75.2411 %

Total Number of Instances 9449

Figura 10: indice kappa

A razdo entre os dados do modelo e o erro (F-Measure) mede a precisdo de cada classe da
mineragdo. Quanto mais préximo de 1 mais preciso esté a classificacdo do minerador e quanto

mais préximo de 0 menor precisdo. Conforme mostrado na Figura 11, as classes Alta e Média
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obtiveram bons resultados, enquanto que para a classe Baixa o valor é considerado
intermediério para bom. Nessa classe o valor resultante um pouco mais baixo indica que o
software teve mais dificuldades para distinguir quais valores pertenciam a esta classe. O uso
de mais varidveis no modelo poderia auxiliar na distingdo das classes aumentando a precisdo

da mineragéo na classe baixa.

=== Detailed Accuracy By (Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall | F-Measure ROC Area C(lass
8.726 8.858 B.796 B.726 B8.759 B8.926 Alta
@.864 8.313 B.686 B.864 B8.765 B.861 Media
8.549 8.874 a.777 8.549 a8.644 B.8638 Baixa
Weighted Avg. 8.73 8.176 8.741 8.73 8.725 B.879

Figura 11: Razéo entre os dados do modelo e o erro

O erro médio quadratico mostra se 0 modelo esta ajustado aos dados inseridos na mineracao,
quanto mais proximo de 0, mais ajustado aos dados estda 0 modelo. Neste trabalho, o erro
médio quadratico calculado foi de 0,3491 conforme mostra a Figura 12. Sendo assim,

podemos considerar que 0 modelo esta ajustado.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 693 73.8242 %
Incorrectly Classified Instances 256 26.9758 %
Kappa statistic g.5719

Mean absolute error 8.2437

Root mean squared error 8.3491 |

Relative absolute error 56.6065 %

Root relative squared error 75.2411 %

Total Mumber of Instances 949

Figura 12: Erro quadratico médio

5.2. Mapa potencial

O mapa de potencial de ocorréncia de incéndios foi elaborado a partir dos dados resultantes da

arvore de decisdo como apresentado na Figura 13.

O mapa apresenta trés classes, de acordo com o risco potencial para a ocorréncia de incéndios.
A classe Alta representa aproximadamente 12% da area, a classe Média corresponde a 61%,

enquanto que a classe Baixa representa aproximadamente 27% da area total.
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Potencial de ocorréncia de incéndio
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Figura 13: Mapa potencial de incéndios

Por meio da andlise do mapa potencial, é possivel observar que a regido com o maior
potencial de ocorréncia de incéndio esta localizada dentro do limite regularizado do parque,
sendo que do total de 12% de areas classificadas como alto potencial, aproximadamente 7%
esta localizado dentro desta area. Além disso, € possivel observar que as manchas de alto
potencial, ndo estdo tdo proximas das trilhas, estradas e estruturas do parque como seria
esperado, 0 que poderia justificar o alto nimero registrado de ocorréncia de incéndios iniciado
por acdo de raios conforme foi citado no capitulo 3 desde trabalho, por ser uma érea de grande

altitude e com a declividade pouco acentuada.

Apesar da porcao sudeste do parque ndo regularizado possuir uma quantidade significativa de
propriedades rurais, estradas e atrativos, o potencial classificado para a regido fica entre
médio e baixo com apenas algumas caracterizag¢6es de alto potencial.
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5. CONCLUSOES

O resultado obtido ao final do trabalho foi satisfatério e apresentou uma caracterizacdo de
potencialidades de ocorréncia de incéndios interessante tendo em vista que ndo seguiu um
padrdo caracteristico de incéndios florestais.

O mapa final proporciona um suporte importante na prevencdo e combate aos incéndios
florestais no parque, pois com o conhecimento prévio de quais sdo as regides onde existe uma
alta probabilidade que ocorra um incéndio, pode ser posicionado equipes de brigadistas ou
monitoramento nestes pontos mais criticos, tornando o atendimento mais eficiente.

O processo de KDD ¢é bastante amplo e abre diversas possibilidades de analise, pois permite a
utilizacdo de diferentes classificadores, algoritmos e varidveis. Para este trabalho, levando em
consideracdo o resultado das estatisticas, pode-se dizer que a classificagdo por arvore de
deciséo e o algoritmo escolhido apresentaram bons resultados como esperado inicialmente.

E importante salientar que alguns refinamentos podem ser feitos para melhorar o modelo
como, por exemplo, a utilizacdo de uma escala maior para que variaveis como declividade e
orientacdo da encosta tivessem um nivel maior de detalhe. Outra opcéo seria a incorporagao
de mais variaveis ao modelo, uma vez que com uma quantidade maior de informacdes
distintas o software conseguiria detalhar e caracterizar ainda melhor a area. A utilizacdo de
um método diferente de classificador juntamente com diferentes algoritimos também pode ser

utilizado.
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ANEXO 1 - ARVORE DE DECISAO

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation:
Instances:
Attributes: 6

declividade

dist_atrativ

dist_trilha

orient_encost

USO_OCUP

Densidade

Test mode:evaluate on training data

cavidades
949

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

—_—_ - — —

|
|1
|
|
|
|
|
|
|
|
|1
|1
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|
|1
|1
|1
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|
|
| d
|1
|1
|1
|
|
|
|
|1
|
|1
|
|1
|
|
|1

ist_trilha <= 6554.64
USO_OCUP = Campo
| dist_atrativ <= 4291.68
| dist_atrativ <= 3780

dist_atrativ <= 1100.23: Baixa (17.0/3.0)
dist_atrativ > 1100.23

orient_encost = Plano: Media (2.0/1.0)
orient_encost = Norte: Media (38.0/19.0)
orient_encost = Sul: Media (29.0/10.0)
orient_encost = Leste

| dist_atrativ <= 3663.69

| dist_trilha <= 254.56: Media (4.0)
dist_trilha > 254.56

| declividade <= 2.79: Media (4.0/1.0)
declividade > 2.79

| dist_trilha <= 1576.64

| | declividade <= 8.03: Baixa (3.0/1.0)
| | declividade >8.03

| | | declividade <= 10.99: Media (2.0)
| | | declividade >10.99

| | | | dist_atrativ<=3018.69: Baixa (3.0)
| | | | dist_atrativ>3018.69: Media (2.0)
| | dist_trilha > 1576.64: Baixa (6.0)
dist_atrativ > 3663.69: Alta (2.0)
orient_encost = Oeste

| dist_atrativ <= 3200.31: Media (25.0/11.0)

| dist_atrativ > 3200.31

| | dist_atrativ <= 3648.92: Alta (3.0/1.0)

| | dist_atrativ > 3648.92: Media (2.0)

dist_atrativ > 3780: Baixa (31.0/9.0)
ist_atrativ > 4291.68
dist_trilha <= 1368.54

dist_atrativ <= 6812.38

dist_atrativ <= 5797.77

| dist_trilha <= 800.5: Media (37.0/18.0)

| dist_trilha > 800.5: Baixa (20.0/8.0)
dist_atrativ > 5797.77

| orient_encost = Plano: Alta (0.0)

| orient_encost = Norte

| | dist_trilha <= 632.85

| | | dist_atrativ <= 6002.55: Alta (4.0/1.0)
| | | dist_atrativ>6002.55: Media (5.0)
| | dist_trilha > 632.85: Alta (4.0/2.0)
| orient_encost = Sul
| | declividade <=7.54: Alta (7.0)
| | declividade > 7.54
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| | | | dist_atrativ <= 6194.26: Media (2.0)
| | | | dist_atrativ>6194.26: Alta (6.0/2.0)
| | orient_encost = Leste
| | | declividade <=9.79: Alta (4.0/2.0)
| | | declividade >9.79: Media (4.0/1.0)
| | orient_encost = Oeste: Media (9.0/4.0)
ist_atrativ > 6812.38
orient_encost = Plano: Baixa (1.0)
orient_encost = Norte
| declividade <= 26.95: Media (37.0/9.0)
| declividade > 26.95: Baixa (3.0)
orient_encost = Sul: Media (61.0/22.0)
orient_encost = Leste
| dist_trilha <= 636.4
| | declividade <=2.79: Baixa (3.0)
| | declividade >2.79
| | | dist_atrativ<=10000.6
| | | | dist_atrativ <=9087.23: Media (6.0/2.0)
| | | | dist_atrativ>9087.23: Baixa (3.0)
| | | dist_atrativ >10000.6: Media (11.0)
| dist_trilha > 636.4
| | declividade <= 14.47
| | | dist_trilha <=778.27: Alta (3.0/1.0)
| | | dist_trilha>778.27: Baixa (3.0)
| | declividade > 14.47: Media (2.0)
orient_encost = Oeste: Media (33.0/11.0)
ist_trilna > 1368.54
dist_atrativ <= 14347.1
| dist_atrativ <= 8398.77
| declividade <=20.32
| orient_encost = Plano: Media (0.0)
orient_encost = Norte
| dist_trilha <=2490.18
| dist_atrativ <= 4947.73: Alta (2.0)
| dist_atrativ > 4947.73: Media (6.0/1.0)
dist_trilha > 2490.18
| dist_atrativ <= 6790.61
| | declividade <= 5.62: Media (3.0)
| | declividade >5.62
| | | dist_atrativ <=5927.11: Baixa (4.0)
| | | dist_atrativ>5927.11: Media (2.0)
I
|
|

d
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

|

|

|

|

|

|

|

|

| | dist_atrativ>6790.61

| | | dist_trilha <=3180.14: Baixa (2.0)
| | | dist_trilha>3180.14: Alta (4.0)
orient_encost = Sul

| dist_atrativ <= 7066.07

| | dist_trilha <= 2363.15

| | | dist_atrativ <=5221.21

| | | | declividade <= 3.49: Alta (2.0/1.0)
| | | | declividade >3.49

| | | | | declividade <=5.74: Baixa (2.0)
| | | | | declividade >5.74: Alta (2.0)

| | | dist_atrativ>5221.21: Media (3.0)
| | dist_trilha>2363.15

| | | dist_atrativ <=5399.33: Baixa (2.0)
| | | dist_atrativ >5399.33: Alta (5.0/1.0)
| dist_atrativ > 7066.07: Media (7.0/1.0)
orient_encost = Leste

| dist_atrativ <= 6391.13

| | declividade <= 6.09: Baixa (4.0/2.0)

| | declividade > 6.09: Media (4.0/1.0)

| dist_atrativ > 6391.13: Alta (6.0/1.0)
orient_encost = Oeste: Media (20.0/11.0)

| declividade > 20.32: Alta (16.0/3.0)
dist_atrativ > 8398.77

| orient_encost = Plano: Alta (3.0/2.0)

| orient_encost = Norte
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| dist_trilha <= 1906.83: Baixa (4.0)

| dist_trilha > 1906.83

| | dist_trilha <= 5403: Media (15.0)

| | dist_trilha > 5403

| | | dist_atrativ<=11743.8: Media (2.0)
| | | dist_atrativ>11743.8: Baixa (3.0/1.0)
orient_encost = Sul

| declividade <= 34.34: Media (27.0/6.0)

| declividade > 34.34: Baixa (2.0)
orient_encost = Leste

| declividade <=18.19

| | declividade <=6.78

| | | declividade <= 3.39: Media (3.0)

| | | declividade > 3.39: Baixa (6.0/1.0)
| | declividade > 6.78: Media (7.0)

| declividade > 18.19: Baixa (3.0)
orient_encost = Oeste: Media (21.0/6.0)

ist_atrativ > 14347.1

orient_encost = Plano: Alta (1.0)
orient_encost = Norte

dist_atrativ <= 16270: Alta (4.0)
dist_atrativ > 16270: Media (24.0/11.0)

orient_encost = Sul

dist_trilha <= 3903.23

| dist_atrativ <= 17705.3: Media (8.0/1.0)
| dist_atrativ > 17705.3: Alta (20.0/5.0)
dist_trilha > 3903.23

| dist_atrativ <= 19551

| | dist_trilha <=5874.03: Alta (13.0/4.0)
| | dist_trilha > 5874.03: Media (2.0/1.0)
| dist_atrativ > 19551

| | declividade <=18.3

| | | declividade <=13.75

| | | | declividade <= 3.12: Media (2.0)
| | | | declividade >3.12: Baixa (4.0)

| | | declividade > 13.75: Media (3.0)

| | declividade > 18.3: Baixa (4.0)

orient_encost = Leste: Alta (16.0/3.0)
orient_encost = Oeste

declividade <= 5.62: Baixa (4.0)
declividade > 5.62

| dist_atrativ <= 19192.6

| | dist_atrativ <= 17594.3

| | | dist_trilha <=5296.68: Media (4.0)

| | | dist_trilha>5296.68: Alta (2.0)

| | dist_atrativ>17594.3: Alta (11.0/1.0)

| dist_atrativ > 19192.6

| | dist_atrativ <= 19233.4: Baixa (2.0)

| | dist_atrativ>19233.4

| | | dist_atrativ <= 19809: Alta (2.0)

| | | dist_atrativ> 19809

| | | | declividade <= 8.68: Alta (3.0/1.0)
| | | | declividade >8.68: Media (4.0/1.0)

USO_OCUP = Mata

orient_encost = Plano: Baixa (3.0/1.0)
orient_encost = Norte: Baixa (14.0/6.0)
orient_encost = Sul: Media (24.0/13.0)
orient_encost = Leste

| declividade <= 7.49: Baixa (4.0)

| declividade > 7.49: Media (6.0/2.0)
orient_encost = Oeste

| declividade <=18.9

| | dist_atrativ <= 14545.2: Baixa (5.0/2.0)
| | dist_atrativ > 14545.2: Alta (2.0)

| declividade > 18.9: Media (3.0)
USO_OCUP = Solo_exp: Baixa (9.0/4.0)
USO_OCUP = Pastagem



| | declividade <= 2.27: Media (5.0)
| | declividade > 2.27: Baixa (38.0/10.0)
dist_trilha > 6554.64

| dist_atrativ <= 20263.2
| | dist_trilha <=7510.13

| | | declividade <=19.18: Alta (20.0/3.0)

| | | declividade >19.18

| | | | dist_atrativ <= 13242.8: Alta (4.0/1.0)
| | | | dist_atrativ>13242.8: Media (8.0/2.0)
| | dist_trilha>7510.13: Alta (35.0/7.0)

| dist_atrativ > 20263.2: Baixa (3.0)

Number of Leaves : 108

Size of the tree: 192

Time taken to build model: 0.12 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 693 73.0242 %
Incorrectly Classified Instances 256 26.9758 %
Kappa statistic 0.5719

Mean absolute error 0.2437

Root mean squared error 0.3491

Relative absolute error 56.6065 %

Root relative squared error 75.2411 %

Total Number of Instances 949

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.726 0.058 0.796 0.726 0.759 0.926 Alta

0.864 0.313 0.686 0.864 0.765 0.861 Media

0.549 0.074 0777 0549 0.644 0.868 Baixa
Weighted Avg. 0.73 0.176 0.741 0.73 0.725 0.879

=== Confusion Matrix ===

a b c¢ <--classified as
164 47 15| a=Alta

24 362 33| b=Media
18119167 | c=Baixa
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ANEXO 2 - MAPA DE POTENCIAL
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