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DETERMINACAO DO RISCO DE FOGO UTILIZANDO
ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

RESUMO

Este trabalho tem como objetivo utilizar técnicas de mineracao de dados em dados
de ocorréncias de incéndios florestais no estado de Minas Gerais para prever o risco
de fogo de uma determinada regiao. O risco de fogo € uma estatistica utilizada pelo
INPE para determinar a probabilidade de ocorréncia de um incéndio e precisa de
uma série de informacoes para ser calculada. A proposta € utilizar uma abordagem
baseada nos algoritmos de classificacao para classificar os dados em relacao ao
risco de fogo de uma maneira mais simples.

1 Introducao

A quantidade de informagao geografica cresce em ritmo acelerado. O volume
e cobertura de imagens de satélite, sistemas de sensoriamento remoto com
altaresolucgao espectral, espacial e temporal, dispositivos de monitoramento
ambiental, dispositivos que coletam dados geograficos usando tecnologias
de posicionamento (Global Positioning System — GPS, Glonass, Galileo,
Com- pass) recolnem uma quantidade enorme de dados geograficos todos
os dias [1, 4, 5, 12, 14]. Nos ultimos anos, a popularizagéo de celulares,
sistemas de navegagdo automotivos, internet sem fio tem permitido a
captura de padrdes de movimento de entidades individuais, aumentando
a quantidade de dados espaciais e temporais. Apesar do grande volume de
dados, é dificil identificar informacgao relevante [2, 14] o que gera, segundo
Miller e Han [14], “necessidade urgente de novos métodos e ferramentas que
possam transformar dados geogréficos, de forma inteligente e automatica,
em informagéo e, num passo posterior, em conhecimento geografico”.

O problema de identificar informacéo util no meiodeste grande volume
de dados tem gerado varios desafios aos métodos tradicionais de extragao
de informagcdo e conhecimento como a Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados Knowledge Discovery from Databases —KDD) e Mineragao
de Dados (Data Mining — DM) [12]. KDD pode ser definido como a “
descoberta de conhecimento implicito, util e previamente desconhecido a
partir de grandes bases de dados” [5, 9, 14]. DM ¢é uma das etapas
do processo de KDD e envolve a aplicagdo de técnicas para obter
informacéo e detectar padrdes uteis a partir dos dados [5, 9, 14]. Devido
as caracteristicas dosbancos de dados espaciais, 0s processos tradicionais
de KDD e DM tem se mostrado insuficientes [3, 6, 14,17, 19]. Entre as
raz0es especificas estdo a natureza do espacgo geografico, complexidade dos
objetos, seus relacionamentos espaciais e suas transformagdes temporais, a
heterogeneidade e falta de estrutura dos dados georreferenciados e anatureza
do conhecimento geografico [9, 14]. Tais razdes motivaram o surgimento
de uma nova subarea do KDD chamada Descoberta de Conhecimento
Geografico (Geographic Knowledge Discovery— GKD). O GKD pode ser
entendido como o processo de extragdo de informacgdo e conhecimento a
partir de bancos de dados geogréficos [14]. De forma analoga ao KDD,
o GKD possui uma fase de mineragdo do dados que recebe o nome de
Mineracdo de Dados Geograficos (Geographic Data Mining — GDM).

Uma aplicacdo interessante para o processo de GKD ¢é a analise de
dados de fenémenos climaticos. Por exemplo, Pultar et al. [16] propde
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um framework para GIS dinamico utilizado na modelagem de evacuagao
em casos de incéndios. Cheng e Wang [2] propde um framework para
mineracao de dados espago-temporais para predicdo de incéndios. Lee et
al. [13] utilizou técnicas de clustering para analisar a trajetoria defuragdes.

2 Referéncias Basicas

O processo de GDM (ou Spatial Data Mining) possui diversas técnicas
que podem ser aplicadas de acordo com o tipo de informacdo que se queira
minerar. Dentre estas técnicas estdo: classificacdo espacial, associagao
espacial, classificacdo e predicdo espacial, agrupamento espacial e analise
de outliers espaciais [14].

A classificagdo espacial é uma técnica que mapeia objetos espaciais
em categorias que consideram distancia, diregdo, relacionamentos de
conectividade, e morfologia. Um exemplo de utilizagdo desta técnica é a
classificagdo automatica de objetos geograficos em categorias especificas
(ex. shopping center, supermercado, hospital) ou classificagcdo de ocupagao
de terras (plantacdes, florestas, lagos, etc).

A associagdo espacial procura regras de associagdo entre objetos de
forma que o antecedente ou precedente possua um predicado espacial. Um
tipo de informacao que pode ser descoberto com esta técnica sdo objetos
espaciais que sédo frequentemente encontrados juntos (ou préximos) como,
por exemplo, hospitais e farmacias, consultérios oftalmoldgicos e odticas,
etc.

A classificagdo e predicdo espacial utilizam algoritmos e técnicas de
aprendizado para extrair regras a partir de um conjunto de dados
(conjunto de treinamento), e em seguida utilizar estas mesmas regras
para verificar um novo conjunto de dados. Shekhar et al. [20] fornece
um exemplo ao criar um modelo de predicdo de onde encontrar ninhos de
passaros tordo-sargento (Agelaius phoeniceus) em regides pantanosas. Um
resultado interessante foi a comparagéo entre as técnicas modernas (que
consideram os aspectos espaciais) e as técnicas tradicionais (sem considerar
0s aspectos espaciais) que mostrou vantagem para as primeiras.

Agrupamento espacial explora relacionamentos espaciais entre
objetos para determinar agrupamentos entre eles. Como encontrar 0
conjunto 6timo de k agrupamentos ¢é intratavel [14] (onde k é um nimero
inteiro menor do que a cardinalidade do banco de dados) varias heuristicas
sao utilizadas dentro dessa técnica. Exemplos de heuristicas incluem
métodos de particionamento (k-means, expectation maximization),
métodos hierarquicos (splitting e aggregation ), métodos baseados em
densidade(definem agrupamentos como regides com grande numero de
objetos), métodos baseados em grid(dividem o espago em uma tesselagao
e usam essa estrutura para os agrupamentos), métodos baseados em
modelos(procuram o melhoragrupamento dosdados em relagdo a formas
funcionais especificas) e métodos baseados em restricbes(impdem restricdes
para os agrupamentos ou para os relacionamentos que os definem).

A analise de outliers espaciais permite verificar objetos que,de alguma
forma, séo inconsistentes com outros objetos semelhantes. Um exemplo
de aplicagdo desta técnica, mostrado por Ng [15] usa medidas baseadas
em distancia para identificar trajetérias incomuns baseadas em pontos
de entrada e saida, velocidade e geometria para detectar comportamentos
indesejados, como roubo de carros.

Astécnicas citadas envolvem apenas os aspectos espaciais dos dados. Em
varios problemas a dimenséao temporal n&o pode serignorada e técnicas
de mineragdo de dados que consideram dados espaciais e temporais tém
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aparecido na literatura [2, 7, 10, 17]. Essas técnicas envolvem previsdo e
analise de tendéncias, mineragéo de regras de associagdo, mineragdo de
padres sequenciais, classificagdo e agrupamento.

A previsdo e analise de tendéncias em dados espacgo-temporais teve
seu desenvolvimento a partir de algoritmos que levavam em conta dados
espaciais ou temporais de forma separada. Varias ferramentas de analise
foram estendidas para considerar aspectos espaciais e temporais, tais como
séries temporais e geoestatistica [2]. Esta técnicapode serempregada em
varios cenarios, como por exemplo, previsdo de locais de incéndios (e sua
possivel extensdo) a partir de dados histéricos e analise da vizinhanga das
ocorréncias.

A mineragéo de regras de associagdo envolve descoberta de padrées do
tipo X ->Y, ondeX e Y séo conjuntos de atributos espago-temporais ou
atributos convencionais. A ideia é encontrar este tipo de regra onde um
conjunto X de atributos, com determinados valores, em um dado
instante de tempo levam, com uma certa probabilidade, a ocorréncia
de determinados valores no conjunto Y, no mesmo instante de tempo.
Um exemplo de regra de associagao seria descobrir que dado a ocorréncia
de alagamento em uma regido A, uma outra regido B também estara
alagada. Uma grande dificuldade em encontrar algoritmos eficientes esta
na explosao exponencial quando sado consideradas as dimensdes espaciais e
temporais juntas.

A mineragéo de padrdes sequenciais é parecida com aminera¢ao de regras
de associagdo, mas considera que emuma regra X ->Y, X e Y ocorrem
eminstantes diferentes detempo. Estatécnica poderia ser empregada, por
exemplo, para descobrir associagdes interessantes entre dados historicos
de ocorréncias de epidemias de forma a identificar fatores que contribuem
para o alastramento das ocorréncias.

As técnicas de classificagdo e agrupamento de dados espago-temporais
funcionam com o mesmo objetivoque astécnicas de agrupamento espacial, ou
seja, classificar objetos em grupos que possuemalgum determinado conjunto
de atributos, com uma certa probabilidade [2]. Dentre as possiveis aplicacdes
estdo a visualizagdo de dados de Censo, a exploragdo de levantamento
de dados de saude, entre outras [8]. Varios algoritmos de agrupamento
utilizados amplamente em dados espaciais podem ser estendidos para
trabalhar também com dados espago-temporais, como K-means, K-medoid
e CLARANS [9].

3 Propostado Trabalho

O risco de fogo [18] é uma estatistica levantada pelo INPE que leva
em conta diferentes variaveis como ciclo natural de desfolhamento da
vegetacdo, temperatura maxima, umidade relativa minima doar, assim como
apresenca de fogo na regido de interesse para calcular a probabilidade de
uma regiao sofrer alguma queimada.

O risco defogo é calculado da seguinte
maneira:

1. Determinadiariamente paraa area geografica de abrangéncia, o valor
da precipitacdo emmm acumulada paraonze periodos imediatamente
anteriores, de 1,2, 3,4,5,6a10,1a15,16a 30,31a60,61a90,e
91 a 120 dias. Os dados pontuais das estagcdes de superficie séo
interpolados para toda area, ou sdo determinados a partir das
estimativas do hidroestimador.

2. Calcula os “Fatores de Precipitagéo”, (FP), com valor de 0 a 1, para
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cada um dos onze periodos, por meio de uma fungédo exponencial
empirica da precipitagdo em milimetros de chuva para cada um deles.
As equagdes sdo respectivamente:

« FP1 = exp(-0.14 * precip);

« FP2 = exp(-0.07 * precip);

« FP3 = exp(-0.04 * precip);

« FP4 = exp(-0.03 * precip);

« FP5 = exp(-0.02 * precip);

« FP6a10 = exp(-0.01 * precip);

- FP11a15 = exp(-0.008 * precip);

« FP16a30 = exp(-0.004 * precip);

« FP31a60 = exp(-0.002 * precip);

« FP61a90 = exp(-0.001 * precip), €;
« FP91a120 = exp(-0.0007 * precip)

3. Calculaos “Dias de Secura”, (S), pelamultiplicagdo dos FP conforme
a equacao:

S=105FP1KFP2.....FP91a120

4. Determina o risco de fogo “basico’p/ cada um dos cinco tipos de
vegetacdo considerada, conforme equacado e valores mostrados na

Figura
1:
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Figura 1: Determinacdo do Risco de Fogo Basico

5. Corrige o risco de fogo para a umidade relativa minima do ar;
6. Corrige o risco de fogo para a temperatura maximado ar;
7. Gera o Risco Observado, RF;

8. Quando verifica-se que em areas com RF Minimo e Baixo ocorre
algum foco de queima detectado pelos satélites, altera-se o valor do
RF para Alto

Neste trabalho serdo utilizadas técnicas de mineragdo de dados para,

dadas as variaveis disponiveis (Vegetacdo, Suscetibilidade, Precipitagao,
Nun- DiasSemChuva) verificar o poder de previsdo dos modelos gerados
pelos algoritmos para classificagdo emrelagado ao Risco de Fogo calculado.

4 DadosColetados

Foram utilizados dados disponiveis no banco de dados do INPE
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chamado BDQueimadas [11]. Foram utilizados dados de focos de incéndios
detectados no estado de Minas Gerais no ano de 2009. A tabela possui
356 registros e 17 campos. Cada registro representa um foco detectado de
incéndio a partir de imagens de satélite.

5 Pré-Processamento dosDados

Os 17 campos da tabela inicial foram reduzidos a 5 campos: Vegetagao,
Suscetibilidade, Precipitacdo, NunDiasSemChuva e Risco. Os campos
Precipitacdo, NunDiasSemChuva e Risco foram discretizados para
aplicagdo dos algoritmos de mineragdo de dados. Os campos Nr, Lat,
Long, LatGMS, LongGMS, Data, Hora, Satelite, Municipio, Estado, Pais
e Persistencia foram apagados.

6 Algoritmos de Mineragcao de Dados

Utiliza- dos
Com os 5 campos restantes da tabela, o interesse era verificar se os algorit-
mos de classificagcdo poderiam gerarmodelos queclassificassem os registros

adequadamente em relagdo ao risco de fogo. Os algoritmos utilizados
no trabalho foram C&R Tree, CHAID, QUEST, C5, rede neurale SVM.

7 Resultados Encontrados
Dentre os algoritmos de classificagdo, o que obteve melhor resultado
foi o SVM com 88,39% de acertos, seguido da rede neural com 86,97% de
acertos, como pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados dos algoritmos de classificagao

(%) CR C5 | rede
Tree neural
82,44 82,44 85,27 86,97
17,56 17,56 14,73 13,03

7.1 Conjunto de Regras

Dentre os algoritmos que geram um conjunto de regras, o C5 foi o que
obteve melhores resultados na classificagdo. O conjunto de regras gerados
esta reproduzido na Figura 2 e a arvore de decisdo esta na Figura 3

Interessante notar que o calculo do Risco de Fogotem como principio é
o de que quantomais dias sem chuva, maior o risco de queima da vegetacéo,
entretanto no algoritmo de classificagdo C5, a variavel mais importante foi
a precipitacdo, como pode ser observado na Figura 4.

8 Conclusao

O célculo do risco de fogo € um processo de vérias etapas e bastante complexo
no que dizrespeito aos dados necessarios para seu funcionamento. Utilizando
técnicas de mineragdo de dados foi possivel atingir uma taxa de acerto
de quase 90% com SVM utilizando como base os dados de focos de
incéndios de 2009. Como o préprio calculo do risco de fogo nao é preciso
no que diz respeito a previsao de focos de incéndios, utilizar os modelos
gerados pode ser uma alternativa viavel quando nao for possivel conseguir
todos os dados necessarios para o calculo do Risco de Fogo.

Rules for Alto - contains 3
rule(s) Rule 1 for Alto
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if Suscetibilidade in [ “ALTA” “MEDIA” ]

and Precipitacao in [ “Entre 50 e 100” “Menor que 50” ]

and NunDiasSemChuva in [ “Entre 10 e 20” “Entre 5 e 10” “Maior que 30" ]
then ATto
Rule 2 for Alto

if Suscetibilidade = AGRICULTURA

and Precipitacao in [ “Entre 50 e 100” “Menor que

50” ] and NunDiasSemChuva in [ “Maior que 30”7

“Menor que 5” ] then Alto
Rule 3 for Alto

if Vegetacao in [ “EstacionalDecidual” “EstacionalSemidecidual”
“OmbrofilaDensa” ]

and Precipitacao in [ “Entre 50 e 100” “Menor que 50” ]

then Alto
Rules for Baixo - contains 2
rule(s) Rule 1 for Baixo

if Precipitacao in [ “Entre 100 e 150” “Entre 150 e 200” “Maior que 200" 1]
then Baixo

Rule 2 for Baixo
if Vegetacao in [ “Contato”
“NaoFloresta” ] and Suscetibilidade
in [ “ALTA” “MEDIA” ] and
NunDiasSemChuva = Menor que 5
then Baixo
Rules for Medio - contains 1
rule(s) Rule 1 for Medio

if Suscetibilidade = AGRICULTURA

and NunDiasSemChuva in [ “Entre 10 e 20” “Entre 5 e 10” ]
then Medio
Default: Alto

Figura 2: Conjunto de Regras geradas pelo
algoritmo C5
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Figura 3: Arvore de deciséo resultante do algoritmo C5
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Variable Importance

Targets: Risco

35
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Figura 4: Importancia das variaveis no algoritmo C5
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