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RESUMO

O comportamento e as caracteristicas do fogo sédo determinados por uma série de
fatores, entre eles relevo, vegetacgéo e clima, tornando uma tarefa complexa predizer
em quais areas devem-se alocar os recursos para combate e prevenc¢ao dos incéndios
florestais. Para isso, ferramentas de machine learning tém se mostrado promissoras
no contexto da predicdo de incéndios, de modo que diversos modelos tém sido
concebidos nos mais diversos contextos e locais, com aplicac6es também adaptadas
ao contexto brasileiro. Esta pesquisa objetiva realizar o0 mapeamento de &reas de
susceptibilidade a incéndio florestal na Area de Prote¢cdo Ambiental Triunfo do Xingu-
PA, utilizando algoritmos de aprendizado de maquina para verificar a influéncia de
fatores ambientais, topograficos e socioecondmicos na ocorréncia das queimadas.
Para isso, foram utilizados os modelos de regressdo Random Forest e Extreme
Gradient Boosting para predizer os valores de densidade de kernel calculada sobre
15.291 pontos de queima confirmados entre 2010 e 2020, utilizando 11 fatores
preditores, entre eles, Elevacao, Declividade, Orientacao de Vertentes, Topographical
Wetness Index, Precipitacdo, Temperatura, Proximidade de Centros Urbanos,
Proximidade de Estradas, Uso e Cobertura da terra, Campo Continuo de Vegetacdo
e o0 Normalized Difference Vegetation Index. Para avaliar o desempenho dos
algoritmos foram utilizadas as métricas de Erro Absoluto Médio (MAE), Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) e o Coeficiente de Determinacéo (R?). Os resultados de
teste mostraram que os modelos tiveram desempenhos similares, e que tanto o
Random Forest (RMSE = 36,26, MAE = 17,45 e R? = 0,99) quanto o Extreme Gradient
Boosting (RMSE = 35,73, MAE = 18,74 e R? = 0,99) apresentaram uma boa
capacidade de predicdo, com diferenca estatisticamente significativa apenas nos
valores de MAE, segundo o teste estatistico de Mann-Whitney. O mapa elaborado
apresentou areas de susceptibilidade alta e muito alta ocupando 39% da area total da
unidade de conservacao, localizadas principalmente nas regides central leste e central
oeste. As variaveis com maior importancia e contribuicdo para o modelo final foram
variaveis ambientais e socioeconémicas, com destaque para a precipitacdo, a

distancia de areas habitadas e o tipo de uso da terra.

Palavras-Chave: Sensoriamento Remoto. Predicdo de Incéndios. Amazonia.

Random Forest. XGBoost.



ABSTRACT

The behavior and characteristics of fire are determined by a variety of factors, including
topography, vegetation, climate, and socioeconomic aspects, which makes it a
complex task to predict in which areas resources should be allocated for combatting
and preventing forest fires. Machine learning tools have demonstrated promising
results for fire prediction, which have included the generation of models that have been
developed across a large range of contexts and locations, with applications to the
Brazilian context. This research aims to map areas susceptible to forest fires within the
Triunfo do Xingu Environmental Protection Area, employing machine learning
algorithms to ascertain the influence of environmental, topographic and socioeconomic
factors on fire occurrence. For this purpose, the Random Forest and Extreme Gradient
Boosting regression models were used to predict kernel density values calculated over
15,291 confirmed burn points between 2010 and 2020, using 11 predictor factors,
including Elevation, Slope, Aspect, Topographic Wetness Index, Precipitation,
Temperature, Proximity to Inhabited areas, Proximity to Roads, Land Use and Cover,
Vegetation Continuous Fields, and the Normalized Difference Vegetation Index. To
evaluate the performance of the algorithms, the metrics used were Mean Absolute
Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), and the Coefficient of Determination
(R?). The test results showed that the models had similar performance, and both the
Random Forest (RMSE = 36.26, MAE = 17.45, and R? = 0.99) and the Extreme
Gradient Boosting (RMSE = 35.73, MAE = 18.74, and R? = 0.99) demonstrated good
predictive capacity, with a statistically significant difference only in the MAE values,
according to the Mann-Whitney statistical test. The elaborated map presented areas
of high and very high susceptibility occupying 39% of the total area of the conservation
unit, mainly located in the central-east and central-west regions. The variables with the
greatest importance and contribution to the final model were environmental and
socioeconomic variables, notably precipitation, distance from inhabited areas, and land

use type.

Keywords: Remote Sensing. Forest Fire Prediction. Amazon. Random Forest.
XGBoost.
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1 INTRODUCAO

A Amazodnia é uma das regides mais importantes do planeta, abrigando cerca
de 13% de todas as arvores do mundo (Gomes et al., 2019), estocando entre 40 e
50% do carbono terrestre total, sendo uma gigantesca reserva de carbono (Ferreira et
al., 2018), e também um dos principais fatores reguladores do ciclo da agua e do clima,
tanto em escala regional quanto global (Ellwanger et al., 2020), além de abrigar uma
enorme diversidade de recursos naturais e culturais (Facchinelli et al., 2019).

Ao longo da historia, as populacdes que habitam a Amazodnia tém utilizado o
fogo como uma ferramenta para realizar o manejo do solo, limpeza de planta¢des,
manutencdo de pastagens, etc. (Sa et al.,, 2007). Esse uso do fogo de forma
controlada, bem como a ocorréncia natural do fogo em alguns ambientes e situagoes,
tem suscitado inUmeros beneficios para as atividades humanas, e também em
determinados ecossistemas que ja estdo acostumados a ocorréncia natural do fogo,
como no cerrado, onde as plantas possuem adaptacdes morfoldgicas e/ou fisiologicas
a essa “passagem” do fogo (Simon et al., 2009).

Contudo, com a crescente pressdo da agropecudria e do desmatamento na
regido, o fogo muitas vezes foge de controle, transformando-se em incéndios florestais
destrutivos, que podem se propagar rapidamente e causar danos irreparaveis a
floresta, ao meio ambiente e a sociedade ao redor (Fonseca-Morello et al., 2017). Ao
perceber o quanto a Amazbnia tem sido impactada pelas queimadas e,
consequentemente, pelo desmatamento, é importante que sejam adotadas
estratégias que possam proteger os recursos ambientais, bem como as funcbes
ecologicas exercidas pela floresta. Inicialmente, € necessario entender por completo
0S processos e interacdes que levam a ignicdo e a propagacdo do fogo, para que,
entdo possam ser desenvolvidas agdes preventivas e de controle da ocorréncia, da
intensidade e da magnitude das queimadas (Mohajane et al., 2021; Oliveira et al.,
2020).

O gerenciamento de uma area tdo extensa como a Amazonia Legal, com
aproximadamente 5 milhdes de km?, correspondendo a 58,9% do territério nacional
(IBGE, 2023), precisa otimizar o uso dos recursos disponiveis, particularmente, tempo,
mao-de-obra e o dinheiro, para reduzir a vulnerabilidade e melhorar o processo de
tomada de decisdo em relacdo a prevencao, monitoramento e combate dos riscos
ambientais (Almeida et al., 2020; Ozenen Kavlak et al., 2021).
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O monitoramento ativo do fogo na Amazoénia foi iniciado por volta dos anos
1980 por meio do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Em 1989, o
Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA)
estabeleceu o Sistema Nacional de Prevencédo e Combate ao Fogo (PREVFOGO) e
em maio de 1998, com suporte financeiro do Banco Mundial, foi estabelecido o
Programa de Controle e Prevencdo do Fogo para o Arco do Desmatamento
(PROARCO) para apoiar o planejamento estratégico regional e auxiliar nas atividades
de campo do PREVFOGO.

Todavia, novas tecnologias tém se mostrado promissoras na busca por
solucBes para esses problemas. Neste contexto, o uso de ferramentas de machine
learning (ML) tem se destacado para a predicdo e monitoramento de incéndios
florestais (Abid, 2021). A capacidade de analisar grandes volumes de dados em tempo
real possibilita a deteccdo precoce de areas mais susceptiveis ao fogo, permitindo
uma resposta mais rapida e eficiente no combate aos incéndios florestais.

Diversos modelos que utilizam métodos de ML e deep learning (DL) para
predicdo de incéndios florestais j& tém sido desenvolvidos em diferentes contextos e
situacdes, utilizando Redes Neurais (RN), Algoritmos de Arvores de Regressdo e
Classificacdo (Classification and Regression Tree - CART), Random Forest (RF),
Maquina de Vetores de Suporte (Support-Vector Machine — SVM), Redes Neurais
Profundas (RNP), Extreme Gradient Boosting (XGB), além de varios outros, na Asia
(Pourghasemi et al., 2020a; Pang et al., 2022), na Europa (Tonini et al. 2020; Michael
et al., 2021), na América do Norte (Phelps e Woolford, 2021; Abid, 2021) e também
no Brasil, principalmente nas regiées sudeste e centro-oeste (Juvanhol et al., 2023;
Rubi et al.,, 2023). Contudo, ainda ha uma caréncia de que mais estudos sejam
desenvolvidos na Amazodnia, principalmente em &reas protegidas que ja estao sob
pressdo de desmatamentos e de incéndios ja recorrentes, como é o caso da Area de
Protecdo Ambiental (APA) Triunfo do Xingu, no estado do Para, apontada pelo INPE
por meio do Projeto de Monitoramento do Desmatamento na Amazoénia Legal por
Satélite — PRODES, como a unidade de conservagdo mais desmatada na Amazonia
Legal e a que mais apresenta focos de queimadas (INPE, 2023).

A partir disso, busca-se por meio desta pesquisa realizar a predicdo e o

mapeamento de areas de susceptibilidade a incéndio florestal na APA Triunfo do



19

Xingu-PA, utilizando ferramentas de machine learning para verificar a influéncia de

fatores ambientais, topograficos e socioeconémicos na ocorréncia das queimadas.

Para isso, esta dissertacdo esta organizado em 6 secdes: Introducdo — uma
abordagem geral das probleméticas envolvidas, bem como das ferramentas e técnicas
estudadas e aplicadas; Objetivos — apresentacdo dos objetivos geral e especificos,
gerados a partir das perguntas e hipéteses do trabalho; Referencial Teorico —
apresentando alguns conceitos teoricos basicos para a fundamentacdo deste
trabalho, como Incéndios e Queimadas, Caracteristicas e Comportamento do Fogo,
0os Impactos causados por incéndios florestais, a ocorréncia de incéndios na
Amazoénia, a Inteligéncia Artificial e a utilizacdo do ML na Previsdo de Incéndios;
Material e Métodos — detalhando o fluxograma da pesquisa e 0s procedimentos
empenhados na aquisicdo dos dados, no seu pré-processamento e tratamento, bem
como a selecédo e configuracdo dos modelos utilizados, as métricas utilizadas para
avaliar os modelos e os testes estatisticos utilizados, e também procedimento de
realizagéo dos testes preliminares; Resultados e Discusséo — mostrando os resultados
obtidos desde a etapa de testes preliminares, a selecao de variaveis, o desempenho
dos modelos nas etapas de teste e de validacdo, bem como o mapa de predicdo e a
influéncia e contribuicdo de cada variavel preditora; e por fim, Consideracfes Finais —
com as conclusdes obtidas a partir do desenvolvimento da pesquisa até o presente

momento.

2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo Geral

Realizar a predicdo e o mapeamento de areas de susceptibilidade a incéndio
florestal na APA Triunfo do Xingu-PA, utilizando algoritmos de aprendizagem de
maquina para verificar a influéncia de fatores ambientais, topograficos e

socioeconémicos na ocorréncia das queimadas.

2.2 Objetivos Especificos
e Comparar diferentes modelos de aprendizagem de maquina, a partir de
diferentes métricas para as analises multicritérios dos fatores envolvidos;
e Identificar o modelo mais adequado para a predicdo dos pontos com maior

ocorréncia de focos de incéndio;
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e Mapear, em ambiente SIG as areas de maior susceptibilidade de ocorréncia de
incéndios florestais, caracterizar as areas em funcéo dos fatores preditores e

analisar a influéncia desses fatores

3 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta uma visdo geral sobre diferentes conceitos essenciais
para esta dissertacdo, abordando os conceitos de Queimadas e Incéndios Florestais,
as caracteristicas e o comportamento do fogo, o0s principais impactos causados pelos
incéndios florestais na esfera ambiental, econdmica e social, bem como a ocorréncia
de incéndios na Amazbnia e o inicio do processo de mapeamento de Incéndios
Florestais. Também sao introduzidos alguns conceitos de Inteligéncia Artificial em
conjunto com explicagdes sobre os principais modelos utilizados e, finalmente, a

utilizacao de técnicas de ML na predicéo de incéndios.

3.1 Incéndios e Queimadas

No que se refere a eventos de fogo, existem duas terminologias amplamente
utilizadas: queimadas e incéndios. Queimadas estdo relacionadas as praticas
agricolas e florestais que utilizam o fogo de forma controlada e intencional. Essa é
uma pratica comum para a limpeza de areas no Brasil, chegando a ser parte de um
processo cultural (Sales et al., 2019), principalmente de floresta, que apds o corte e a
gueima é transformada em pastagem, em que inicialmente as cinzas fornecem
nutrientes ao solo sob pastagem, tornando a queimada uma opc¢ao rapida e barata,
mesmo que apos algum tempo seja necessaria a adubacao (Carrero et al., 2019; Alves
e Modesto Junior, 2020).

Por outro lado, Incéndios Florestais se referem aos casos em que o fogo foge
do controle e incide sobre qualquer vegetagcao, podendo ocorrer em escalas locais e
regionais, provocados por causas naturais — podendo ser causados pela agéo de raios
ou por erupc¢des vulcanicas, ou por conta do homem, por meios acidentais ou meios
intencionais, e neste caso, criminosos (Andrade e Ferreira, 2019; Berlinck e Batista,
2020).

Ainda segundo Berlinck e Batista (2020), incéndios florestais ocasionados

naturalmente sdo raros em florestas priméarias umidas e fechadas, como é o caso da
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Floresta Amazonica, devido as condi¢des de alta pluviosidade e umidade a tornarem,
praticamente, ndo inflamaveis. Em contrapartida, varios estudos tém observado uma
relacdo direta entre desmatamento e aumento de casos de incéndios florestais
(Nepstad et al., 1999; Cadula et al., 2015; Andrade et al., 2019; Fuchs, 2020).

Schroeder et al. (2009) propuseram outro tipo de classificacdo para eventos de
gueima em florestas, dividindo em quatro grupos com comportamentos e origem
distintos. O primeiro grupo diz respeito ao uso do fogo para transformar areas de
floresta em areas que serdo usadas para pastagem ou agricultura. Esse tipo de fogo
foi denominado de “Fogo de Desmatamento”, sendo um tipo de fogo intencional,
usado como uma solucao barata em pequenas propriedades familiares, que possibilita
a transformacdo da matéria organica seca em cinzas que servirdo de fertilizante.

O segundo grupo também representa um outro tipo de fogo usado de forma
intencional, o “fogo de manutencao”, usado principalmente no gerenciamento de
pastagens e para limpar os residuos deixados durante a colheita. Também €& usado
para controlar o aparecimento de ervas daninhas e outras pestes, bem como restaurar
uma parte da fertilidade do solo e rejuvenescer as gramineas. Contudo, depois de
alguns anos, essa fertilidade, o vigor do solo, ja comeca a decair. Diferente do “fogo
de desmatamento”, o “fogo de manutengao” é rapido e fraco em intensidade devido a
reducado constante da quantidade de biomassa usada como combustivel.

O terceiro grupo proposto por Schroeder et al. (2009) se difere por dois
primeiros por ser causado por mecanismos naturais, sendo denominado “Fogo
Natural”. A principal causa desse tipo de fogo sdo os relampagos, contudo também
pode ser ocasionado, em certas localidades, por deslizamentos de rochas e erupcdes
vulcanicas. Incéndios naturais nédo séo frequentes na Amazonia por conta dos raios,
por via de regra, sempre serem acompanhados de chuva, que extingue a ignicédo
inicial e previne que o fogo se propague.

Por fim, o quarto grupo € responsavel pela maior parte da ocorréncia de
incéndios em areas de floresta, o “Fogo Acidental” representa aquelas queimas de
desmatamento ou de manutencdo que fogem de controle. Geralmente esse tipo de
fogo afeta areas que ja estavam previamente desmatadas ou afetadas, contudo em
periodos mais secos e quentes, pode adentrar em areas mais preservadas. O
comportamento do fogo nestes casos esta diretamente relacionado ao grau de

perturbacdo ao qual a area foi submetida, de modo que, em florestas relativamente
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preservadas, o fogo tem uma intensidade baixa, se move mais lentamente e tende a
nao se espalhar por areas muito grandes. Por outro lado, florestas fragmentadas séao
mais susceptiveis ao fogo por conta da grande quantidade de biomassa seca
disponivel.

3.2 Caracteristicas e Comportamento do Fogo

As caracteristicas, bem como o comportamento do fogo, sdo determinados pela
correlagcdo entre uma série de fatores, desde a cobertura vegetal, relevo, clima e até
atividades antropicas. O uso do solo e a cobertura vegetal determinam,
principalmente, a quantidade e a qualidade da biomassa que vai ser consumida como
combustivel (Moreira et al., 2020). Entre 0s aspectos topograficos, tanto a declividade
como a orientacdo das encostas podem atuar como fatores de propagacao, enquanto
a elevacdo do terreno por estar relacionada com a umidade, atuando na reducéo
dessa propagacdo (Moreira et al.,, 2020; Torres et al., 2017). Com relacdo a
declividade, quanto mais inclinado o terreno estiver, maior sera a velocidade de
propagacéo do fogo. Da mesma forma que a orientacdo das vertentes, ou encostas,
sinaliza qual a face que estara mais exposta aos raios solares, e consequentemente,
uma maior quantidade de energia em forma de calor (Ribeiro et al., 2012). Por fim, a
elevacdo do terreno esta relacionada direta e indiretamente a varios outros fatores,
como a temperatura do ar, a radiacao incidente, que podem afetar, tanto positiva
guanto negativamente sobre a ocorréncia de incéndios (Messias e Ferreira, 2019).

Variaveis climaticas também podem atuar na propagacédo no fogo, tais como,
a direcdo do vento e a diminuicdo da umidade, a temperatura e a precipitacao
influenciam, principalmente, na umidade daqueles materiais que poderao servir como
combustiveis para o fogo (serrapilheira, gramineas, galhos ou qualquer madeira que
estejam no sub-bosque), tornando-os mais ou menos inflamaveis, favorecendo ou
nao, a ignicédo e a propagacéo do fogo (Aragao et al., 2018; Venkatesh et al., 2020).
Os fatores relacionais ao clima afetam principalmente a umidade. Da mesma forma, a
variacdo no uso e ocupacao do solo também influenciam na cobertura vegetal, que
por sua vez pode interferir no comportamento do fogo, tanto como combustivel quanto

como meio de propagacao (Bacani, 2016).
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Quadro 1: Relacdo de variaveis topograficas, climaticas, ambientais e antrépicas com a ocorréncia e
a propagacéo de Incéndios Florestais

Variaveis Relagdo com o Fogo
Relacionada a diferentes fatores, como a umidade, a
Elevacdo temperatura, padrdes de ventos. Geralmente éareas mais
” elevadas sao mais secas, facilitando a ignicao;
S
= Quanto mais inclinado o terreno estiver, maior sera a velocidade
S Declividade ~
2 de propagacéo do fogo;
Q.
o
= o
Orientag&o No caso da Amazonia, vertentes voltadas para o Norte tendem a
de Vertentes ser mais secas e quentes, facilitando a ocorréncia de incéndios;
Temperaturas mais elevadas afetam o estado do material
Temperatura . . ~ . )
combustivel, deixando a vegetacdo mais seca,;
m . 7 . . o 7
s Baixos niveis de umidade atmosférica e do solo também
&8 Umidade . : : . . ]
e influenciam o material combustivel, tornando-o mais inflamavel;
o . X ——
Maiores volumes de chuva mantém a vegetacdo Umida,
Precipitacdo Lo A S
ptag diminuindo a ocorréncia de incéndios;
O tipo de cobertura do solo influencia a cobertura vegetal, de
Uso e Cobertura . .
modo que areas de vegetagdo seca ou de monoculturas podem
do Solo ~ o
favorecer a propagacao de incéndios;
Areas de maior cobertura florestal, com vegetacdo mais densa,
(2]
g tendem a ter uma protecdo natural contra esses eventos.
c
Cobertura Florestal A Lo .
g Contudo, a recorréncia desses eventos diminui essa capacidade
<E,: de protecao;
Relacionada a outros fatores, como a umidade. Vegeta¢des mais
Saude da Vegetacdo saudaveis, tendem a ser menos susceptiveis ao fogo, por conta
do alto teor de umidade;
Regibes mais préximas a atividades humanas estao sujeitas a
Comunidades ocorréncia de incéndios, principalmente por conta de queimadas
%]
S agricolas, despejo de lixo e negligéncia no uso do fogo;
Q.
2
c Estradas facilitam o acesso a areas de floresta, aumentando a
<
Estradas N o . . . )
ocorréncia de incéndios de forma acidental ou intencional;

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)
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Por fim, fatores antropicos estédo entre os principais causadores de incéndios,
estando relacionados principalmente a proximidade de areas urbanas e da malha
viaria (Abedi Gheshlaghi et al., 2020). Tais fatores séo levados em consideracao para
determinar as areas mais propensas a incéndios, na busca de demonstrar que quanto
maior a proximidade de tais atividades, maior o potencial de risco, uma vez que elas
facilitam o acesso as areas mais vulneraveis, além de gerar um maior fluxo de pessoas
(Venkatesh et al., 2020; Moreira et al., 2020).

3.3 Impactos causados por Incéndios Florestais

O uso do fogo € uma pratica comum para a limpeza de &areas no Brasil,
principalmente de floresta, que apds o corte e a queima é transformada em pastagem,
em que inicialmente as cinzas fornecem nutrientes ao solo sob pastagem, tornando a
queimada uma opcao rapida e barata, mesmo que apds algum tempo seja necessaria
a adubacao (Alves e Modesto Junior, 2020). Entretanto, se realizada de maneira
imprudente e, até criminosa, essa atividade pode ocasionar uma série de prejuizos
ambientais, econdmicos e sociais, além de trazer riscos a vida humana (Fonseca-
Morello et al., 2017).

Olhando para os impactos ambientais, incéndios podem aumentar a
vulnerabilidade da floresta a recorréncia de incéndios (Gabardo et al., 2021). Podem
ainda causar mudancas na biodiversidade, incluindo a mortalidade de arvores,
mudancas na composicao florestal e na disponibilidade de frutas e impactos na fauna.
Além disso, podem ocasionar mudancas na disponibilidade de nutrientes no solo,
influenciando na recuperacédo de areas e de ocasionarem a perda da qualidade do
solo e da agua, impactando o ciclo hidrolégico (Oliveira et al., 2020; Ladislau et al.,
2021).

Os disturbios causados pelo fogo também acabam reduzindo a abundancia das
comunidades de invertebrados, diminuindo a disponibilidade de alimento para
algumas espécies de aves. Da mesma forma, o calor produzido pode gerar um
estresse nas arvores, reduzindo a disponibilidade de alimento para espécies
frugivoras.

Incéndios de grandes proporcbes podem ter consequéncias climaticas
observadas tanto em escala local, regional e também global. Elas podem ser

percebidas, principalmente, no aumento da emissédo de CO2, na medida que o fogo é
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responsavel por cerca de um terco das emissdes de carbono provenientes do
desmatamento (Aragéo et al., 2018), mas também pelo aumento nas emissdes de
metano, assim como de outros gases e substancias, sendo capaz de afetar também
outros elementos da superficie, como o albedo, evapotranspiracéo e o fluxo de calor,
além de ser responséavel por emitir particulas de aerossois capazes de alterar a
composicao da atmosfera amazoénica (Santos et al., 2017).

Entre os impactos econdmicos diretos associados ao fogo que foge do controle
temos a perda de gado e de colheitas (Edgeley e Paveglio, 2017), além do dano as
infraestruturas. Numa escala geogréafica maior, podem acontecer o fechamento de
aeroportos devido a fumaca e a falta de energia (Rodrigues et al.,, 2020). As
queimadas também contribuem para a desvalorizacao das florestas para sociedade,
visto que influenciam o investimento em &reas rurais e também diminuem a producédo
e aumentam a mortalidade de espécies que sdo importantes fontes de produtos
florestais ndo-madeireiros (Duff et al., 2019).

Dentre os principais impactos que estdo relacionados a esfera social, se
destaca o aumento nos casos de doengas respiratorias nas areas mais préximas,
ocasionadas principalmente pelo aumento na emissao de material particulado que
podem ser inalados e que ocasionam problemas respiratorios e cardiovasculares
(Johnston et al. 2014; Reddington et al., 2015). Fernandes e Terceiro (2022) ao
estudarem a influéncia de queimadas na prevaléncia de doencas respiratorias infantis
no hospital de Maraba — PA, apontaram que existe uma correlacao significativa entre
indices de queimadas e doencas do trato respiratorio. Da mesma forma, Castro et al.
(2009) ao estudarem a tendéncia da mortalidade por doencas respiratorias em idosos
no Estado de Rondénia, também observaram correlacdo positiva e significante entre
o numero de focos de queimadas e as taxas de mortalidade.

Outras situacfes que também acontecem devido ao acumulo de fumaca séo o
fechamento de aeroportos (Pahlow et al.,, 2005; Albar et al., 2018) e de escolas
(Aditama, 2000), com a suspenséao das aulas. De acordo com o exposto, o Quadro 1
apresenta 0s principais impactos ocasionados por incéndios florestais no ambito

ambiental, econdémico e social.
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Quadro 2: Impactos ocasionados por incéndios florestais

Vulnerabilidade da Floresta a recorréncia de incéndios
Mortalidade de Arvores

Mudancas na Composicao Florestal

Disponibilidade de Frutas

Impactos na Fauna

Disponibilidade de Nutrientes no solo

Ambientais

Perda de rebanhos e colheitas
Danos as Infraestruturas
Fechamento de Aeroportos
Desvalorizagéo das Florestas

Econdmicos

IMPACTOS

Doencas Respiratdrias
Fechamento de Escolas
Empobrecimento da Populacdo
Abandono da Terra

Sociais

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

3.4 Ocorréncia de Incéndios na Amazonia

As condi¢cdes normais da Amaz6nia impdem uma barreira natural para que 0s
incéndios florestais se desenvolvam. Apesar da temperatura elevada, apresenta altos
valores de umidade relativa do ar (Reboita et al. 2010) e uma precipitacdo anual que
varia entre 1500 e 2500 mm (Martorano, 1993), além do nimero consecutivo de dias

sem chuva ser baixo, mesmo nos periodos de menor precipitacao.

Desse modo, a ocorréncia de fogo na Amazénia € marcada pelo contraste entre
a baixa ocorréncia natural do fogo e uma dominancia crescente do fogo relacionado a
ocupacdo humana na regido (Latorre et al.,, 2017). Nas Ultimas décadas, secas
relacionadas a episodios do El Nifio combinadas com o numero crescente de
assentamentos na regido e o desenvolvimento da infraestrutura de transporte
transformaram o fogo numa grande ameaca ao ecossistema amazoénico e ao clima da

regiao (Silva Junior et al., 2019).

Nos Ultimos 10 anos (2011 — 2021), a Amazonia teve 693.414 km? de area
gueimada, o que traduz a vulnerabilidade deste ecossistema (INPE, 2023). E, manter
uma fiscalizacdo constante em uma area tdo grande quanto a Amazonia € infactivel
(Figura 1). Contudo, com o desenvolvimento e a recente popularizagdo do

Sensoriamento Remoto, bem como dos Sistemas de Informacgfes Geograficas (SIG),
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€ possivel monitorar grandes areas e coletar, manipular e visualizar um grande volume
de dados (Torres et al., 2017).

Figura 1: Limites Geograficos da Amazodnia Legal
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Fonte: IBGE (2023)

Ao longo das ultimas duas décadas é alarmante a quantidade de focos de
gueimadas registrados na Amazodnia brasileira (Figura 2), especialmente em areas de
conservagao. Apesar das secas serem um fator importante na ocorréncia de incéndios
florestais, principalmente em anos com eventos mais extremos como em 2005, 2007
e 2010 (Alencar et al., 2015; Brando et al., 2019), segundo nota técnica divulgada pelo
Instituto de Pesquisa Ambiental da Amazobénia — IPAM, grande parte dos focos
registrados estdo relacionados a areas recém desmatadas ou ja convertidas para uso
agropecuario (Alencar et al., 2022).
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Figura 2: Total de Focos de Queimadas Ativos observados na Regido da Amazonia Legal no periodo
de 2005 a 2020
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Fonte: Programa Queimadas/INPE (2023)

A Amazobnia possui 357 Unidades de Conservacao (UC), sendo 258 de uso
sustentavel e 99 de protecéo integral, divididas entre as esferas municipal, estadual e
federal (MMA, 2022). Dentre todas as UC localizadas na Amazonia, as que estéao
retratadas na Figura 3 foram as que apresentaram o maior numero de focos de calor
entre os anos de 2019 e 2021.

Figura 3: Quantidade de Focos de Calor nas cinco Unidades de Conservagédo da Amazonia Legal
mais atingidas no periodo de 2019-2021
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3.5 Mapeamento de Incéndios Florestais

A elaboracdo de Mapas de Risco de Incéndio Floresta (MRIF), através da
utilizacédo de ferramentas de Sistemas de InformagBes Geograficas (SIG), permite a
combinacao de varios fatores preditores em um Unico mapa, que indica as zonas mais
ou menos suscetiveis ao fogo dentro de uma area florestal. Dessa forma, os dados e
informacbes resultantes do MRIF tornam-se subsidios para o planejamento e
administrac@o dessas areas.

Além de monitorar € preciso a implementacdo de acdes de prevencao e de
deteccdo do fogo em estagios iniciais. Apesar da influéncia de varios fatores, €&
possivel modelar a ocorréncia e o comportamento do fogo a partir da simulacéo das
interacOes entre esses fatores e gerar mapas que apontem a susceptibilidade da
ocorréncia de incéndios florestais em uma determinada area (Mohajane et al., 2021).
Véarias metodologias tém sido utilizadas para este fim, tanto no Brasil (Torres et al.,
2017; Moreira et al., 2020; Almeida et al., 2020), quanto em outros paises (Mohajane
et al., 2021; Jang et al., 2019; Abdollahi et al., 2018).

Torres et al. (2017) compararam quatro modelos de mapeamento de risco de
incéndios florestais no municipio de Vigcosa — MG, analisando a influéncia de fatores
preditores como clima, relevo, uso do solo e influéncia antropica, atribuindo pesos
diferenciados a cada combinacéo de variaveis, chegando a conclusao de que todos
0s mapas gerados apresentaram satisfatoria eficiéncia na predicdo de incéndios.

No entanto, Moreira et al. (2020) além de realizarem o mapeamento de areas
suscetiveis a incéndios florestais, apresentaram locais potenciais para a instalacédo de
torres de vigilancia desses eventos para a area de dois parques estaduais e seus
entornos, no estado de Goids. O mapa foi elaborado a partir da sobreposicédo
ponderada de fatores relacionados a incéndios florestais, e posteriormente foram
determinados locais potenciais para a instalagéo das torres de observacao seguindo
determinados fatores: relevo, proximidade de estradas, proximidade de area de risco
moderado ou alto e o uso do solo. Os resultados mostraram que mais de 40% da area
dos parques possuia alto risco de incéndios e que a instalacdo de duas torres ja
possibilitava uma cobertura superior a 70% de toda a area de estudo.

E entdo, Almeida et al. (2020) ao discutirem a inclusdo de fatores

socioeconémicos na formulacdo de mapas de risco de incéndio florestal para o
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municipio de Moju — PA, gerando um mapa de risco de desastre por incéndio florestal,
notaram que a inclusdo ou ndo de aspectos socioecondmicos gera variacdes nas
areas de risco quando comparadas entre os dois tipos de mapas.

Considerando estudos realizados em outros paises, Jang et al. (2019)
propuseram um algoritmo baseado na combinacédo de 3 etapas para a deteccéo de
incéndios florestais na Coréia do Sul, usando os dados do satélite Himawari-8. O
algoritmo proposto apresentou uma probabilidade de detecgédo acima de 93%, sendo
capaz de identificar uma quantidade maior de incéndios, enquanto outros algoritmos
existentes apresentaram probabilidades entre 50 e 60%, e que ndo registraram
ocorréncias de menor escala.

Por fim, Abdollahi et al. (2018) sugeriram melhorias para um sistema ja
existente de previsdo de perigo de incéndio florestal baseado exclusivamente em
sensoriamento remoto, e sua implementacdo na provincia de Alberta, Canada. O
sistema modificado composto pela temperatura da superficie e volume de agua
precipitados diarios, indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI -
Normalized Difference Vegetation Index) e indice de agua por diferenca normalizada
(NDWI - Normalized Difference Water Index) compostos de oito dias, foi combinado
com uma série temporal de incéndios que ocorreram na regido. O resultado da
combinacéo elevou a efetividade na deteccéo do fogo, com 82% das deteccbes entre

as classes de maior perigo.

3.6 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial surgiu entre as décadas de 1940 e 1950, de modo que a
primeira visdo geral foi apresentada por Alan Turing. O teste de Turing se baseia no
conceito de inteligéncia, de modo que um computador passara no teste se um
interrogador humano néo for capaz de distinguir entre as respostas do computador e
de um outro humano (Turing, 2009). Os modelos de IA foram propostos a partir de
dois objetivos, o primeiro € o de desenvolver sistemas ou entidades que realizem
tarefas que sO poderiam ser realizadas por humanos ou aquelas tarefas que néo
poderiam ser resolvidas a partir de uma solugdo algoritmica computacional

convencional (Norvig e Russel, 2013).

Assim, em 1956, John McCarthy elaborou o primeiro conceito de Inteligéncia

Artificial como “a capacidade de uma maquina realizar fungcdes que, se realizadas por
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um ser humano, seriam consideradas inteligentes” (Mccarthy, 2007). Segundo Haykin
(2007), sistemas de Inteligéncia Artificial devem ser capazes de realizar trés coisas:
armazenar conhecimento; aplicar esse conhecimento armazenado a resolugdo de

problemas e adquirir novos conhecimentos por meio das suas experiéncias.

As aplicacbes da Inteligéncia Artificial podem variar entre diversas areas do
conhecimento (Figura 4), podendo estar relacionadas com agricultura (Talaviya et al.,
2020; Zhang et al., 2021); energia (Ngarambe et al., 2020; Da Silva et al., 2022); meio
ambiente (Aldhyani et al., 2020; Kalantar et al., 2020), entre vérias outras.

Figura 4: Areas do conhecimento nas quais podem ser aplicados os conceitos da Inteligéncia Artificial.
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Fonte: Adaptado de Gomes (2010) e Norvig e Russel (2013)
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A Figura 5 demonstra uma representagcdo da IA e suas particdes em
Aprendizagem de Maquina — Machine Learning (ML) e em Aprendizagem Profunda —
Deep Learning (DL). Por mais que o DL seja uma parte da IA, nesta secao é feita
apenas a diferenciacdo dos grupos para fins de comparacdo. Deste modo, a
aprendizagem de maquina propde que os sistemas possam aprender a partir dos
dados apresentados, extraindo padrées e melhorando seu desempenho de
aprendizagem a cada nova hipétese (Ludermir, 2021; Cozman e Kaufman, 2022).
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Figura 5: Diferencas entre Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Maquina e Aprendizagem Profunda.
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Fonte: Adaptado de Khan et al. (2021a)

Além de poderem ser aplicados em probleméticas ambientais, diversos

algoritmos dentro do campo da inteligéncia artificial sdo bioinspirados, ou seja, se

baseiam em processos naturais ou bioldgicos. Por exemplo, as redes neurais artificiais

sdo inspiradas no funcionamento dos neurénios bioldgicos (Figura 6), em que um sinal

€ recebido pelos dendritos (x), passado pela célula através do axdnio (w), e transmitido

para outras células por meio da sinapse (y).

Figura 6: Relacdo entre uma Rede Neural Biologica e uma Rede Neural Artificial

Fonte: Gribler (2018)
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Outro exemplo é o de algoritmos baseados em arvores, como arvore de
decisédo, Random Forest e arvore de classificacéo e regressao. Modelos baseados em
arvores sdo bastante utilizados e abrangem uma grande variedade de problemas,
desde os mais simples aos mais complexos. Esses algoritmos se baseiam em criar
uma estrutura semelhante a uma arvore (Figura 7), com um no raiz (A), que representa
a primeira pergunta a ser respondida, ramos ou galhos que representam as respostas
possiveis de cada teste intermediario (B, C) e, por fim, folhas que representam as
decisbes finais (D, E, F, G).

Figura 7: Funcionamento geral de algoritmos baseados em arvores
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

Ainda existem outros tipos de algoritmos bioinspirados, como algoritmos
genéticos, baseados na teoria da evolucado, algoritmos baseados em colénias de
formigas e de abelhas, algoritmos baseados no sistema imunol6gico humano e outros
baseados no comportamento de passaros. Cada algoritmo possui seu préprio campo

de aplicacéo.

3.6.1 Arvores de Classificacdo e Regressdo (CART)

O algoritmo de Arvore de Classificacdo e Regressdo (Classification and
Regression Tree — CART) foi proposto inicialmente por Breiman et al. (1984) e desde
entdo, tem sido amplamente utilizado em diversos campos, incluindo anélise de
dados, aprendizado de maquina e previsdo de eventos complexos, como incéndios

florestais.
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As Arvores de Decisdo, como as implementadas no algoritmo CART, s&do
modelos que buscam segmentar os dados em subgrupos homogéneos com base em
critérios de diviséo, 0 processo comega com um no raiz que representa todo o conjunto
de dados (Lozano et al., 2008). O algoritmo seleciona, de maneira iterativa, a variavel
e 0 ponto de corte que melhor separam os dados em dois grupos distintos, otimizando
a métrica selecionada (Mohajane et al., 2021), como por exemplo, a raiz do erro médio

quadratico (Root Mean Squared Error — RMSE).

A cada divisdo, novos nos filhos séo criados, representando subgrupos mais
especificos dos dados. Esse processo € repetido recursivamente até que algum
critério de parada seja alcancado, como um tamanho minimo de amostra em um no
ou a profundidade maxima da arvore. Uma vez que a arvore é construida, ela pode
ser usada para fazer previsdes. Quando novos dados sédo apresentados, eles
percorrem a arvore, seguindo os caminhos determinados pelos critérios de diviséo, e
a previsdo é feita com base nos valores médios ou na classe majoritaria do grupo

terminal correspondente.

A simplicidade e interpretabilidade das Arvores de Decisdo, como
implementadas pelo algoritmo CART, sdo caracteristicas valorizadas. A estrutura da
arvore permite visualizar e entender as decisdes tomadas pelo modelo, tornando-o
atraente para situacdes em que a transparéncia € essencial (Mohajane et al., 2021).
No entanto, o CART pode ser suscetivel ao overfitting (Rasekhschaffe & Jones, 2019),
especialmente quando a arvore cresce muito e se ajusta aos ruidos dos dados de
treinamento. Essa complexidade pode ser limitada por meio de técnicas como a poda

da arvore ou a definicdo de critérios de parada adequados.

3.6.2 Random Forest (RF)

O algoritmo RF é uma evolugdo das Arvores de Decisdo e busca superar
algumas de suas limitagdes, foi introduzido por Ho (1995) e posteriormente
desenvolvido por Breiman (2001). Ele pertence a categoria de algoritmos ensemble,
gue combinam as previsdes de multiplos modelos para melhorar a robustez e a
precisao das previsdes (Gonzalez et al., 2020; Da Silva et al., 2022).

O RF é um método baseado em bagging (Breiman, 1996), onde o modelo final

faz suas previsbes baseado nas previsbes de varios modelos treinados de forma
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independente (Figura 8), combinadas por meio de votacao (em casos de classificacéo)

ou média (para casos de regressao) (Rokach, 2019).

Figura 8: Funcionamento de Algoritmos Ensemble baseados em Bagging e em Boosting
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O funcionamento do RF é baseado na criacdo de uma colecéo de Arvores de
Decisdo, cada uma construida a partir de diferentes subconjuntos de dados de
treinamento e variaveis aleatérias. Essa abordagem de aleatoriedade visa reduzir a
tendéncia de uma arvore superajustar-se aos dados de treinamento (Mohajane et al.,
2021), um problema comum nas Arvores de Decisdo tradicionais. Durante a
construcdo de cada arvore, em cada divisdo de no, apenas um subconjunto das

variaveis é considerado para selecdo do melhor critério de divisao.

Quando se trata de fazer previsfes, cada arvore individual do RF emite uma
previsao (Figura 9) e a classe ou valor resultante é escolhido por meio da média (no
caso da regressao) entre as previsdes de todas as arvores (lannace et al., 2019). Esse
processo de combinar previsdes de varias arvores reduz o impacto de anomalias e
ruidos nos dados, resultando em previsdes mais robustas e precisas (Breiman, 2001,
Theodorisis e Tsadiras, 2022). Além disso, ao contrario das Arvores de Decis&o, o RF

nao requer ajustes complexos de hiperparametros, o que facilita seu uso pratico.
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Figura 9: Funcionamento do Processo de Decisdo entre as diferentes arvores do Random Forest.
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Fonte: Adaptado de Khan et al. (2021b)

3.6.3 Extreme Gradient Boosting (XGB)

Assim como o RF, o XGB é um meétodo ensemble, sendo também a
combinacéo de multiplas arvores de deciséo. Diferente do RF, o XGB € baseado no
conceito de boosting (Schapire e Freund, 2013), em que os modelos sédo construidos
sequencialmente buscando corrigir os erros do modelo anterior (Figura 10). Chen e
Guestrin (2016) criaram o0 XGB como uma implementacéo especifica do método de
Gradient Boosting Tree (GBT), no qual os erros sdo minimizados por um algoritmo de
gradiente descendente. Como inovacgfes, 0s autores implementaram diversas
otimizacdes tanto de software (paralelizacdo nas etapas de treinamento, por
exemplo), como de hardware (uso mais eficiente do cache de memoaria, por exemplo),

produzindo um modelo mais robusto, eficiente e eficaz do que o modelo mais genérico.

Durante o treinamento, o0 XGB busca otimizar a fun¢ao de perda, minimizando
a soma do erro residual da previsdo anterior, adicionando sequencialmente novas
arvores ao modelo. Cada nova arvore busca captar os padrées que ndo foram
aprendidos nos modelos anteriores, utilizando uma funcéo f; (X, 8,) para ajustar os
residuos da previsao anterior. Ao fim do treinamento, cada amostra de previsao tera

uma pontuacdo correspondente que reflete a contribuicdo de cada arvore para a
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predicdo final e, entdo, as pontuagcdes correspondentes sdo somadas para obter o

valor final da predicdo (Guo et al., 2020).

Figura 10: Funcionamento do Processo de Deciséo entre as diferentes arvores do XGBoost.

Conjunto de
Dados X

: |
| Divisio dos nés |
@ ® por funcio objetiva |
| l

¢ o ¢ @
lm l % lwo l
L AXe) | fX,0,) | e free1(X, B0)| A0 |

Fonte: Adaptado de Guo et al. (2020)

3.7 Machine Learning na Predi¢cdo de Incéndios

De acordo com Costafreda-Aumedes et al. (2017), os primeiros modelos de
inteligéncia artificial para ocorréncia de fogo surgiram na segunda metade dos anos
1980, tendo evoluido ao longo dos anos acompanhando a evolucdo do acesso a
computadores cada vez mais potentes e do acesso a quantidades cada vez maiores
de dados, chegando aos modelos utilizados atualmente, como CART; RN; SVM; RF,

etc.

Da mesma forma que diversos trabalhos tém sido desenvolvidos na area de
mapeamento de incéndios florestais, varias pesquisas tém sido feitas aliando técnicas
de mapeamento, utilizando Sensoriamento Remoto — SR e Sistemas de Informagdes

Geograficas — SIG, e metodologias de aprendizagem de maquina. O Quadro 2
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apresenta alguns trabalhos desenvolvidos nos ultimos anos e que utilizam de

algoritmos de ML e DL para a predicéo de incéndios florestais.

Ao longo dos ultimos anos, tem crescido consideravelmente a quantidade de
pesquisas sendo realizadas utilizando técnicas de ML e de DL para a predi¢do de
incéndios florestais ao redor do mundo. Entre os trabalhos realizados destaca-se a
grande quantidade de producdes académicas na Asia, como por exemplo o trabalho
de Pourghasemi et al. (2020a) realizada no Ird. Nesta pesquisa os autores avaliaram
a probabilidade de ocorréncia de inundacodes, incéndios florestais e de deslizamentos
de terra na Provincia de Fars, Sudeste do Ira. Para predizer a ocorréncia de incéndios,
0s autores levaram em consideracdo os 10 fatores mais importantes e submeteram

os dados ao modelo RF, obtendo uma acuracia de 95,8%.

Contudo, a grande maioria dos trabalhos de mapeamento da susceptibilidade
de incéndios florestais tem sido desenvolvida na China. Pode-se destacar o trabalho
de Li et al. (2020), que utilizaram os modelos de Maquina de Vetores de Suporte
(SVM) e de Redes Neurais para construir modelos de predicao de incéndios. Para
realizar a predigdo, os autores utilizaram dados relativos ao fogo, dados
meteoroldgicos, dados do terreno, da vegetacdo, de infraestruturas e dados
socioeconbmicos, totalizando 8 dados de entrada e uma resposta caracterizada pela
ocorréncia ou ndo de incéndio. Os modelos apresentaram acuracias de 92,16% para
a Rede Neural e de 89,89% para a SVM.

A pesquisa de Pang et al. (2022) avaliou, por sua vez, quatro algoritmos para
predicdo da ocorréncia de incéndios florestais, Rede Neural, Radial Basis Function
Network, SVM e RF. Os autores avaliaram 32746 focos de incéndio na China entre os
anos de 2003 e 2016 e relacionaram esses pontos com dados relativos a igni¢do do
fogo, dados meteorologicos, dados do terreno, de vegetacao, de infraestrutura e com
dados socioecondmicos. Entre os modelos avaliados, o0 modelo RF apresentou a
maior acuracia, 89,2%, sendo escolhido pelos autores para realizar o mapeamento da

probabilidade da ocorréncia de incéndios nas areas estudadas.
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Quadro 3: Exemplos de Trabalhos de Predicéo de Incéndios que utilizam de metodologias de 1A, ML

e DL.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)
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Pesquisas também tém sido realizadas na Europa, como € o caso de Michael
et al. (2021), em que foram avaliados trés algoritmos de ML (Regresséo Logistica, RF
e XGB) para o mapeamento do risco de fogo na Grécia. Ao comparar os modelos,
observaram que o XGB se mostrou superior aos outros. Tonini et al. (2020) também
estudaram a utilizacdo do RF para a elaboracdo de um mapa de susceptibilidade de
incéndios florestais na regido da Liguria, Italia. Os autores consideraram areas
queimadas ao longo do periodo entre 1997 e 2017 e 11 fatores geoambientais de
predisposicdo na composi¢cado do dataset a ser avaliado, tendo apresentado valores
aceitaveis, mostrando-se efetivo para lidar com grandes volumes de dados de

dimensdes espaciais notaveis.

Xie e Peng (2019) utilizaram o conjunto de dados de incéndios florestais da
Universidade da Califérnia (UC Irvine), coletados na regido nordeste de Portugal, para
testar a capacidade de modelos ensemble na predicdo de areas queimadas por
incéndios florestais utilizando modelos de regressédo, e também na previsdo da
ocorréncia de incéndios florestais de larga escala utilizando modelos de classificagao.
No primeiro experimento, ao utilizar modelos de regresséo, o algoritmo RF teve um
desempenho melhor, tendo apresentado menores valores de RMSE e MAE (Mean
Absolute Error) em relacdo aos outros modelos. Por outro lado, entre os modelos de
classificacdo, o método Extreme Gradient Boosting teve uma melhor acuracia na

predicdo de incéndios de larga escala.

Alguns trabalhos ja tém sido realizados também na Africa, como é o caso de
Mohajane et al. (2021) que compararam cinco algoritmos de ML para o mapeamento
da suscetibilidade de incéndio florestal no norte do Marrocos, utilizando 510 pontos
histéricos de incéndios como inventério, além de 10 fatores independentes, entre eles
uso da terra, elevagéo do terreno, temperatura e o indice de vegetacao por diferenca
normalizada (NDVI). Os modelos apresentados mostraram uma acuracia entre 80 e
98,9%, mostrando que a utilizacdo de modelos hibridos pode melhorar
consideravelmente a performance de estudos sobre a suscetibilidade de incéndios

florestais.

Seddouki et al. (2023) também avaliaram a susceptibilidade de incéndios
florestais no norte do Marrrocos utilizando os algoritmos RF, XGB e SVM. Os autores
utilizaram como variavel alvo as ocorréncias de fogo no periodo entre janeiro de 2008

e maio de 2021 e, como fatores de explicagcdo, um conjunto de 10 variaveis: elevacao,
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declividade, orientacdo de vertentes, uso e cobertura da terra, NDVI, precipitacéo,
velocidade do vento e a distancia de estradas e residéncias. Os resultados de
validagao apontaram que o modelo XGB teve um melhor desempenho em relagéo aos
outros dois modelos. Por outro lado, pelos valores apresentados, todos os algoritmos
tiveram desempenho satisfatério na identificacdo de areas susceptiveis a ocorréncia

de incéndios florestais.

Na pesquisa realizada por Agrawal et al. (2023), os autores utilizaram seis
modelos de classificagcdo para predizer a ocorréncia de incéndios de larga escala.
Foram utilizados dados referentes a 2109 incéndios ocorridos nos Estados Unidos no
periodo entre 1992 e 2020, enquanto o conjunto de variaveis preditoras foi constituido
por 38 variaveis, sendo cinco variaveis atmosféricas avaliadas em quatro diferentes
pressodes e as médias dos trés anos anteriores a cada ocorréncia de seis produtos do
sensor MODIS: o NDVI, o indice Melhorado de Vegetacéo (EVI - Enhanced Vegetation
Index), o indice de éarea foliar (LAl - Leaf Area Index), Fracdo da Radiagéo
Fotossinsteticamente Ativa (FPAR - Fraction of Photosynthetically Active Radiation) e
as temperaturas de superficie durante o dia (LST Day) e durante a noite (LST Night).
Dentre os algoritmos testados, os modelos XGB e RF se destacaram dos demais, com

acuracias de 90.44% e 87.62%, respectivamente.

Em um contexto mais préximo, Celis et al. (2023) conduziram um estudo na
Amazobnia colombiana com o objetivo de identificar as condicbes especificas
meteoroldgicas, de uso e cobertura do solo e de fatores socioecondmicos
predominantes sobre a ocorréncia de incéndios florestais. Os Autores utilizaram redes
neurais com camadas do tipo Long-Short Term Memory (LSTM), obtendo resultados
consistentes quanto ao desempenho para representar tanto a magnitude quanto a

evolucao temporal da variavel alvo.

Contudo, apesar de ja existir uma grande quantidade de estudos realizados
nesta tematica mundo afora, a quantidade de trabalhos realizados no Brasil ainda é
incompativel com a grande importéncia ambiental dos diversos biomas presentes no
territério nacional, especialmente a Amazonia Brasileira. Ainda assim, alguns
trabalhos tém sido desenvolvidos principalmente nas regides sudeste e centro-oeste,
como a pesquisa de De Bem et al. (2018), que compararam os modelos de Regresséao
Logistica e de Rede Neural Artificial para predicdo da ocorréncia de fogo no Distrito

Federal. Os resultados mostraram que os modelos tiveram desempenhos similares,
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com uma pequena vantagem para a Rede Neural, mostrando que esses métodos

podem oferecer bons resultados a partir dos dados disponiveis no pais.

Outro trabalho realizado no Distrito Federal foi o de Rubi et al. (2023) que
consideraram 19 variaveis relacionadas a ocorréncia de incéndios através de quatro
modelos: RNP, SVM, RF e AdaBoost. Ao compararem as métricas de cada modelo,
0s autores apresentam os modelos AdaBoost e RF com desempenhos melhores em
relacdo aos demais, confirmando a ideia de que ferramentas de ML podem prever
com qualidade uma area queimada a partir de dados topogréaficos, climaticos,

hidrogréaficos e antropogénicos.

O pantanal também é uma area com grande importancia ambiental ainda muito
carente de estudos sobre a susceptibilidade de incéndios. Uma das pesquisas
realizadas nessa area € a de Vigané et al. (2017), que tinham como objetivo aplicar a
técnica de Redes Neurais para a previsao de focos e de area queimada no Mato Groso
do Sul. Como resultados, os autores obtiveram valores de R? de 0,903 utilizando um
conjunto de variavel meteorolégicas como preditoras e de 0,986 utilizando somente
os dados de area queimada.

Ainda assim, a grande maioria dos trabalhos cientificos realizados no Brasil se
concentram na regido Sudeste do pais. Como exemplo de trabalhos realizados nessa
regido temos Juvanhol et al. (2023) que para obter um mapa de ocorréncia de fogo
para o estado do Espirito Santo, utilizaram o modelo de arvore de classificacdo e
regressao (CART), a partir de 12 variaveis preditoras relativas a um periodo de 16
anos (2000 a 2015). Os resultados mostraram que a combinacdo dos modelos de ML
e as técnicas de Sistemas de Informacdes Geogréficas puderam produzir modelos de
predicdo significantes, além de confirmar a grande importancia dos fatores
socioeconbmicos, ambientais e de vegetacdo para os modelos propostos.

4 MATERIAL E METODOS

O fluxograma relativo a metodologia é apresentado na Figura 11. Serdo
apresentados os dados utilizados, sua aquisi¢do, pré-processamento, bem como a
aplicacao e comparacao entre os modelos estudados e por fim, a elaboracéo do mapa
de susceptibilidade de incéndios.



Figura 11: Representacao Visual dos Principais Procedimentos e Ferramentas Envolvidos
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4.1 Area de Estudo

A area de estudo é representada pela Area de Preservacdo Ambiental (APA)
Triunfo do Xingu, uma unidade de conservagdo de uso sustentavel localizada no
estado do Pard, criada pelo Decreto Estadual n°® 2.612, em 04 de dezembro de 2006.
A APA possui uma area total de 1.679.280,52 hectares, distribuidos entre os
municipios de Altamira e Sao Félix do Xingu. O Sistema Nacional de Unidades de
Conservacao (SNUC), instituido pela Lei Federal n°® 9.985, de 18 de julho de 2000,
estabelece que unidades de uso sustentavel tenham como objetivo principal
compatibilizar a conservacéo da natureza e o0 uso sustentavel de seus recursos.

A APA Triunfo do Xingu faz parte de um mosaico de unidades protegidas
denominado Terra do Meio (Figura 12), composto por ela e outras 9 unidades de
conservacao (UC’s): Reservas Extrativistas (RESEX) Riozinho do Anfrisio, Rio Iriri e
Rio Xingu; Parques Nacionais (PARNA) Serra do Pardo e do Jamanxim; Estacéo
Ecoldgica (ESEC) Terra do Meio; Florestas Nacionais (FLONA) Trairdo e Altamira e a
Floresta Estadual (FLOTA) do Iriri. Além das 10 unidades de conservacao, o0 Mosaico
da Terra do Meio também & composto por Territorios Indigenas (Tl) localizados na
regido.

Figura 12: Unidades de Conservacao Federais, Estaduais e Territérios Indigenas que compdem o
Mosaico de Areas Protegidas Terra do Meio
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)
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Ainda assim, a APA Triunfo do Xingu ja tem sido apontada por diversos estudos
como uma area critica em relacdo ao desmatamento e a ocorréncia de incéndios,

principalmente, como apontado por Araujo et al. (2017).

A APA Triunfo do Xingu esté localizada na mesorregido do Sudeste Paraense
(Figura 13), onde o clima é caracterizado como tropical umido, categoria Ami, segundo
a classificacdo climatica de Koppen, com duas estacdes bem definidas, uma
relativamente seca, entre os meses de maio e outubro e outra chuvosa, entre os
meses de novembro e abril. A regido tem uma precipitacdo média anual de 2000
mm.ano™, uma temperatura média anual de 27 °C e umidade relativa média de 80%
(Carvalho et al., 2022).

Figura 13: Localizacdo Geogréfica da Area de Estudo, a APA Trinfo do Xingu, no Estado do Par4,
Brasil
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

A vegetacao da regido apresenta uma predominancia de Florestas Ombrofilas,
gue ocupam grande parte da regidao, contudo existem algumas areas de transicao
Floresta-Cerrado, onde predomina vegetagcao de Savana. Os solos mais comuns na

regido (Santos et al., 2018) sdo os Argissolos Vermelho-Amarelo, Nitossolos
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Vermelho e Neossolos Litélicos, havendo também a presenca de Gleissolos Haplicos

e Neossolos Flavicos (Figura 14).

Figura 14: Caracterizacéo dos Solos e da Vegetacio da Area de Protecdo Ambiental Triunfo do Xingu,
no Estado do Para, Brasil.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

Figura 15: Caracterizacdo Geomorfoldgica da Area de Protecdo Ambiental Triunfo do Xingu, no Estado

do Para, Brasil.
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Figura 16: Mapa de Curvas de Nivel da Area de Protecdo Ambiental Triunfo do Xingu, no Estado do
Pard, Brasil.
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4.2 Densidade (Kernel) de Queimadas — Variavel Resposta

Como variavel alvo ou resposta, foi utilizada a ocorréncia de focos de queima,
representada pela densidade de focos. Os dados referentes aos focos de queimadas
sao disponibilizados para download pelo Programa Queimadas (BDQueimadas)

INPE, hospedado no sitio https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/queimadas/portal/. Cada foco

indica a ocorréncia de fogo em um pixel de tamanho variavel, dependendo da

resolucéo espacial do satélite.

O atual satélite de referéncia utilizado pelo INPE é o AQUA_M-T, que possui
resolucdo espacial de 1 km e que é capaz de detectar frentes de fogo com, pelo
menos, 30 metros de extensdo por 1 metro de largura. Dessa forma, em um dnico

pixel podem haver uma ou varias frentes de fogo, gerando apenas um foco com varios


https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/queimadas/portal/
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eventos. Por outro lado, um Unico evento muito extenso pode ser detectado em
diferentes pixels e, dessa forma, gerando multiplos focos para um evento unico (INPE,
2023).

Para este trabalho, os dados foram filtrados para a area interna da APA Triunfo
do Xingu, sendo obtidos ano a ano para o periodo de 2010 a 2020, totalizando um
total de 22.337 focos, detectados pelo satélite de referéncia. Contudo, uma vez que
os focos ndo representam necessariamente um evento de queima, € necessario
realizar a confirmacéo desses pontos. Para isso, utilizou-se o produto de Areas
Queimadas, também disponibilizado pelo INPE (Libonati et al. 2015; INPE, 2023),
validado no trabalho de Rodrigues et al. (2019). Foram baixados os dados mensais
de areas queimadas para o periodo de 2010 a 2020 e comparados com os dados
pontuais baixados anteriormente, de forma que, apenas aqueles pontos que
estivessem contidos em areas queimadas foram mantidos na analise. Por fim,
restaram 15.291 pontos de queima confirmados na area da APA Triunfo do Xingu,

conforme representado na Figura 15.

Figura 17: Quantidade de focos de queimada registrados pelo Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) confirmados na APA Triunfo do Xingu entre os anos de 2010 e 2020
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Fonte: INPE/BDQueimadas (2023)

A metodologia utilizada para realizar a estimativa de Kernel seguiu a proposta
de Rizzatti et al. (2020), na qual sdo necessarios dois fatores principais, o raio de
influéncia (R) e a fungéo de estimacao (k). O raio de influéncia ir4 determinar a area

centrada em torno do ponto que se deseja estimar em que estardo os pontos que
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contribuirdo para a estimativa, enquanto a funcdo de estimacao estara relacionada

com as propriedades para suavizacdo do fenébmeno.

Para calcular a densidade Kernel, os arquivos vetoriais de cada ano foram
importados para o software QGIS 3.28.15, reprojetados para um sistema de
coordenadas planas e unidos em uma Unica camada. Dessa forma, o raio de influéncia

(R) pode ser calculado a partir da seguinte equacao:
R=X+X, (1)

Onde, X representa a média da distancia média entre os focos e X, representa a média

do desvio padréo.

Para calcular a média das distancias médias e dos desvios padrao, foi utilizada
a ferramenta “Matriz de Distancia” que retorna a distancia média, o desvio padrao, a
distancia maxima e minima de cada ponto e entdo sdo calculadas as médias
desejadas. Dessa forma, o raio que melhor proporcionalizou foi o da subtracédo das
médias e a funcao de estimacao selecionada foi a funcdo quartica, por atribuir peso
maior aos pontos mais préximos em detrimento dos mais distantes, mas apresentando
um decaimento gradual conforme a distancia aumenta (Porter e Reich, 2012). Além
disso, foi determinada a resolucdo da camada raster de saida, a partir do tamanho
dos pixels, como 250 metros.

Para determinar o dataset representativo de toda a area utilizou-se a
ferramenta Pixels de Raster para Pontos, transformando cada um dos pixels da
imagem em pontos que servirdo como base para extrair as informagdes de cada uma

das variaveis independentes. Ou seja, com um ponto de coleta a cada 250 metros.

4.3 Variaveis Preditoras

As variaveis preditoras utilizadas estdo destacadas no quadro 3, sendo elas:
Elevacao, Declividade, Orientacéo de Vertentes, indice Topogréafico de Umidade (TWI
— Topographical Wetness Index), Precipitagéo, Temperatura, Proximidade de Centros
Urbanos, Proximidade de Estradas, Uso e Cobertura da terra, Campo Continuo de
Vegetacdo, o indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI — Normalized
Difference Vegetation Index).
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Quadro 4: Variaveis consideradas como preditoras na analise dos modelos de Predicédo de Incéndios

VARIAVEL ABREVIACAO FONTE RESOLUCAO ALCANCE
" Elevacao ELEVATION 167 m — 644 m
S
% . 20 d de Elevacéo 30 metros
g Orientacdo de ASPECT (SRTM) 0° — 360°
a Vertentes
o .
F Indice Topografico
de Umidade Wi 7.3 —~17,06
n
S Distancia de
Q DIST_ESTRA DNIT - 1 km — 15 km
= Estradas -
©
z
@]
O
O Distancia de A
5 peanca deATeas  pisT_URB IBGE . 1km — 100 km
ol abitadas
N
Campo Continuo de MODIS o o
Vegetagio VCF (MOD44B) 250 metros 8% — 81%
Temperatura TEMP LANDSAT 78 30 mestros 27 °C — 42°C
Precipitacéo PRECIPITATION CHIRPS 0.05° 2000 _’_f300
mm.ano
indice de
o Vegetacao por NDVI LANDSAT 7|8 30 metros -1 —1
< Diferenca
£ Normalizada
wu Floresta
g Savana
< Campos
Alagados
Formacéao
Uso e Cobertura do USO_SOLO Mapblqmas 30 metros Campestre
Solo Colecédo 8 Pastagem
Lavoura
Temporéria
Soja
Mineracgéo
Rios e Lagos

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

As subsec0Oes a seguir descrevem as metodologias utilizadas para a aquisicao

de cada conjunto de variaveis, divididos em trés grupos: variaveis topograficas,

variaveis socioecondmicas e variaveis ambientais.
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4.3.1 Variaveis Topograficas

Os subconjuntos de dados topograficos: Elevacao, Declividade, Orientacao de
Vertentes e o TWI (Figura 16), foram obtidos com o auxilio da ferramenta Google Earth
Engine — GEE, derivados do Modelo Digital de Elevagédo — MDE elaborado a partir dos
dados da SRTM (Shuttle Radar Topographic Mission) disponibilizados pelo USGS

(United States Geological Survey), com resolucao de 30 metros.

O indice Topografico de Umidade (TWI — Topographic Wetness Index) reflete
a tendéncia do acumulo de agua em um determinado ponto do terreno, de modo que
guanto menor o valor, menor € o acumulo de 4gua na area e, portanto, uma maior
probabilidade da ocorréncia de fogo (Pourtaghi et al., 2015; Nébrega et al., 2018). Por
definicdo, o TWI é calculado por meio da equacéo, inicialmente proposta por Beven e
Kirkby (1979):

TWI = In (tai B) (2)

Onde, a representa a area de contribuicao e 3 é o valor da declividade em radianos.
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Figura 18: Caracteristicas de (A) Elevacao, (B) Declividade, (C) Orientacdo de Vertentes e (D) indice
Topografico Composto, para a area da APA Triunfo do Xingu
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

4.3.2 Variaveis Socioecondémicas

As variaveis associadas a presenca humana e as atividades socioeconémicas,
representadas pela proximidade a centros e localidades urbanas e de estradas (Figura
17) foram obtidas a partir da ferramenta Multi Ring Buffer disponivel no software QGIS
3.28.7, que cria uma série de buffers em distancias especificadas em torno das
localidades e das estradas e, entdo esses buffers sdo mesclados e dissolvidos para

evitar a sobreposicéo dos valores.

Os dados originais de localidades e centros urbanos foram provenientes do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE (2010). Por conta da metodologia
empregada quanto a distancia, foram consideradas comunidades distantes até cinco
quilometros da APA. As estradas foram obtidas por meio da correcdo manual dos
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arquivos vetoriais shapefile de rodovias federais e estaduais disponibilizados pelo

Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes — DNIT (2022).

Figura 19: Comunidades e Estradas Localizadas na APA Triunfo do Xingu e no seu entorno
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

4.3.3 Variaveis Ambientais

Para representar o subconjunto de variaveis associadas ao meio ambiente em
si foram utilizadas as seguintes caracteristicas: classes de Uso e Cobertura da terra,
Campo Continuo de Vegetacio e o indice Normalizado de Vegetacdo (Normalized
Difference Vegetation Index — NDVI) (Figura 18).

As classes de uso e cobertura da terra sédo produtos da colecdo 8 da Seérie
Anual de Mapas de Cobertura e Uso da Terra, que inclui o periodo de 1965 a 2022,
do projeto MapBiomas (MapBiomas Project, 2023; Souza et al., 2020). As classes
foram baixadas com o auxilio do GEE em formato GeoTIFF na escala de 1:100.000 e

uma resolucao espacial de 30 metros, utilizando o ano de 2020 como referéncia.

O indice de vegetacgdo por diferenca normalizada (NDVI) foi calculado a partir
das imagens Landsat com resolucao espacial de 30 metros, envolvendo o periodo de
2010 a 2020. No pré-processamento das imagens foram realizadas correcdes
radiométricas referentes as diferentes geragbes dos sensores Landsat envolvidos
(Landsat 7 e 8), removidos 0s agentes interferentes (nuvens e sombras, consideradas
até 10%), calculada a média anual dos valores de NDVI para cada um dos anos de
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interesse e, finalmente, extraida a mediana desses valores e gerada uma Uunica
imagem representativa para todo o periodo. O NDVI pode ser calculado pixel a pixel
a partir da seguinte equacao:

NDVI = NIR — RED @)
" NIR + RED

Onde NIR representa os valores de reflectancia na banda do infravermelho proximo e
RED representa os valores de reflectancia na banda no vermelho.

A variavel de Campo Continuo de Vegetacdo (VCF) é representada pelo
componente de porcentagem de cobertura de vegetacdo (percent tree cover) do
produto anual MODIS Vegetation Continuous Fields (MOD44B), com uma resolucao
espacial de 250 metros. As imagens foram obtidas com o auxilio do Google Earth
Engine para cada ano do periodo de 2005 a 2020 e, por fim, foi extraida a mediana

em cada um dos pixels para representar a totalidade do periodo.

Os fatores climaticos, temperatura e precipitacdo, influenciam diretamente a
ocorréncia, a frequéncia e a intensidade de incéndios, facilitando ou retardando a
ignicdo do combustivel (Vadrevu et al., 2010; Moreira et al., 2020). Desse modo, 0s
dados relativos a precipitacdo foram obtidos pelo GEE, a partir do conjunto de dados
Climate Hazards Group Infrared Precipitation with Station data (CHIRPS), que possui
dados diarios a cada trés horas e com uma resolucéo espacial de aproximadamente
0.05°. Neste estudo, foi calculada a média da precipitacdo anual para os anos de 2010
a 2020 (Figura 19).
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Figura 20: Caracteristicas de (A) Uso e Cobertura da Terra, (B) indice de Vegetacdo por Diferenca
Normalizada e (C) Campo Continuo de Vegetacgdo, da APA Triunfo do Xingu
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

Para estimar a Temperatura de Superficie (LST) utilizou-se a metodologia
proposta por De Jesus e Santana (2017) para o calculo da temperatura a partir de
imagens Landsat. A temperatura média (Figura 19) levou em consideragao o periodo
de 2010 a 2020, de forma que, a Temperatura de Superficie em °C foi calculada pixel

a pixel para cada um dos anos pela seguinte equacéao:

Tg

LST = — 273,15
(4)

A x & 1
1+( me nE)

Onde, Ty representa o valor da Temperatura de Brilho ou Temperatura at-satellite,

calculada pela conversdo da banda termal em nimero digital pelos fatores de escala
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e offset, A representa o comprimento de onda da banda termal, e € representa a

emissividade calculada pela seguinte equacao:
£ =0,004 x fv+ 0,986 (5)

Onde fv representa a fracdo de vegetacédo, que é obtida pela equagéo:

NDVI — NDVI_ . \?
v = ( min ) (6)

NDVI,4 — NDVI;n
Onde, NDVI representa o indice de vegetacéo por diferenca normalizada, obtido pela

equacao 3, NDVImin representa o menor NDVI apresentado e NDVImax, 0 maior valor
de NDVI.

Figura 21: Caracteristicas de (A) Temperatura de Superficie e (B) Precipitagdo Média Anual, da APA
Triunfo do Xingu

N N

A) & TEMPERATURA DE \ B ; \
(A) £ SUPERFICIE (LST) N (B) PRECIPITAGAO W

I 2300 mm/ano

2000 mm/ano

0 15 30 km
—+—

. 27 °C

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

4.4 Selecao de Variaveis

No conjunto inicial de variaveis preditoras, além das 11 variaveis que foram
utilizadas neste estudo, foram consideradas também outras duas: o indice Melhorado
de Vegetacéo (EVI — Enhanced Vegetation Index) e o indice de Umidade por Diferenca
Normalizada (NDMI — Normalized Difference Moisture Index).

Contudo, um dos maiores desafios para a selecdo de variaveis € evitar o
problema da multicolinearidade, ou seja, a presenca de variaveis que tenham uma
alta correlacao entre si, 0 que pode tornar o modelo final questionavel em relacéo a

sua capacidade de predicéo (Harrison, 2020; Handorf et al., 2020). Entre os efeitos da
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multicolinearidade estdo a queda na precisdo e na capacidade de generaliza¢do do
modelo (Chan et al., 2022). Neste caso, para determinar a correlacdo entre as

variaveis preditoras foram calculados os coeficientes de correlacdo de Spearman.

4.5 Processamento dos Dados
4.5.1 Pré-Processamento

Os dados foram pré-processados em ambiente de programacéo utilizando a

linguagem Python (https://www.python.org/) com o auxilio da biblioteca pandas

(https://pandas.pydata.org/), que possibilita a andlise e a manipulacdo de dados.

Neste caso foi verificado se haviam dados ausentes que precisariam ser substituidos,
no caso de valores qualitativos, pelos valores de maior frequéncia e, no caso de

valores quantitativos, pela média (Batista e Monard, 2003).

Neste caso particular de problema de regressdo, os valores de entrada
precisam ser numéricos. Dessa forma, valores de entrada categéricos sao
substituidos por valores quantitativos. As duas principais formas de realizar essa troca
sdo o Integer Encoding, no qual se atribui um valor inteiro Unico para cada variavel
categorica, de forma que cada categoria terd um namero que a represente, podendo
iniciar a listagem em Zero ou Um. E a outra forma seria o One-hot Encoding, em que
cada categoria dara origem a uma nova coluna binaria — por exemplo: se existem
cinco classes de uso e cobertura do solo, serdo criadas cinco novas colunas, uma
para cada classe, que substituirdo a anterior. Neste caso, optou-se por utilizar o
Integer Encoding, evitando a criagdo de novas colunas de informag&o, de modo a

preservar o numero de entradas nos modelos utilizados.

4.5.2 Validacdo Cruzada — Dados de Treino e de Validagéo

Os dados foram divididos em conjuntos de treino/teste e validagcdo, com a
proporcao de 80% dos dados para treinar e testar os modelos e os outros 20% para
validar os modelos ja treinados. A divisdo dos dados em conjuntos de treino/teste e
de validacdo tem como objetivo testar a capacidade de generalizacdo dos modelos e
avaliar o quao bem o aprendizado do modelo se aplica a dados que nao foram usados

nas etapas de treinamento (Dangeti, 2017).


https://www.python.org/
https://pandas.pydata.org/
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Para efeitos de comparacdo entre os modelos testados, foi empregada a
técnica estatistica de validacédo cruzada (Figura 20), que divide o conjunto de dados
em k subconjuntos (ou folds) treinando o modelo k vezes, utilizando k-1 subconjuntos
para treinamento e o subconjunto restante para teste, com retorno dos resultados para

cada rodada de treinamento/teste.

Figura 22: Divisao dos Dados de Entrada em conjuntos de Treino/Teste para realizacdo da validacéo
cruzada e Conjunto de Validacao para testar a capacidade de generalizacdo do modelo

DADOS

TREINO VALIDAGCAO

Fold 1/ |Fold 2| |Fold 3 |Fold 4| Fold 5

split1 |Fold 1 |Fold 2| |Fold 3 [Fold 4 |Fold 5

split2 [Fold 1 [Fold 2| |Fold 3 |Fold 4 |Fold 5 ENCONTRANDO

PARAMETROS

split3 |Fold 1| |Fold 2| |[Fold 3 |Fold 4 |Fold 5

Split4 |Fold 1 |Fold 2| |Fold 3 [Fold 4| |Fold 5

Split5 [Fold 1| |Fold 2| |Fold 3 |Fold 4 |Fold 5

AVALIACAO VALIDAGAO
FINAL

Fonte: Adaptado de scikit-learn (2024)

4.6 Configuracoes
4.6.1 Configuracdo dos Modelos Machine Learning

Para avaliar o desempenho dos algoritmos, as melhores arquiteturas foram
definidas por meio da utilizagdo da funcao GridSearchCV da biblioteca scikit-learn no
Python 3.10, que analisa diferentes combina¢gfes de parametros pré-definidos,
analisando o desempenho do algoritmo testado em cada combinacdo, e ao fim,
escolhe os parametros que tiveram os melhores resultados utilizando validagéao
cruzada. Para comparar dois modelos diferentes, neste caso RF e XGB, é preciso

conduzir dois GridSearchCV, pois cada um é configurado com os parametros
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especificos de cada modelo (Quadro 4) e aplicado aos dados de treino e teste para

encontrar a melhor combinacéao.

Quadro 5: Variagcbes de parametros testadas para os modelos Random Forest e XGBoost utilizando
GridSearchCV

ALGORITMO PARAMETRO CODIGO VARIA(;@ES
— Namero e 100 arvores
Q AXi ; e 150 arvores
w Maximo de n_estimators a
@ Arvores e 200 arvores
8 e 250 arvores
CED e None
a Profundidade max depth e 10
<Z,: Méaxima _dep . 20
* e 30

Ndmero e 100 arvores
Maximo de n_estimators * 150arvores
Arvores e 200 arvores
e 250 arvores
U) 0,001
[ ]
o Taxa de ) ,
2 Aprendizagem learning_rate X 821
(D 1
X
¢ None
Profundidade e 10
Maxima max_depth « 20
e 30

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

Para o modelo RF, foi utilizada a classe RandomForestRegressor do modulo
ensemble, pertencente a biblioteca scikit-learn. Os hiperparametros explorados foram
0 numero maximo de arvores na floresta (parametro n_estimators) variando entre 100,
150, 200 e 250 arvores, e também, a profundidade méaxima de cada arvore de decisao
da floresta (parametro max_depth), que variou entre 10, 20, 30 e sem limites. Ja para
o modelo XGB, foi utilizada a classe XGBRegressor da biblioteca xgboost, sendo
testados os mesmos parametros do modelo RF, além da variagdo da taxa de

aprendizagem (parametro learning_rate) para 0,001, 0,01 e 0,1.

4.6.2 Configuracéo de Hardware e Software

Para a realizacdo das etapas de treinamento e validagéo, foi utilizado um
computador com as seguintes configuracdes: processador Intel® Core™ i5 — 7400 e

12GB de memodria RAM. Com relacdo as configuracbes de software, foi utilizada a
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linguagem Python versdo 3.10, com o Spyder versdo 5.4.3 como ambiente de
desenvolvimento (Integrated Development Environment — IDE) e para elaboracao dos

mapas foi utilizado o software QGIS versédo 3.28.15.

4.7 Avaliacao de Desempenho
4.7.1 Métricas de Desempenho

Para verificar o desempenho de cada um dos modelos em predizer os valores
da variavel resposta foram avaliadas trés métricas, sendo elas: o Mean Absolute Error
— MAE, o Root Mean Squared Error — RMSE e o Coeficiente de Determinacéo — R?,

dadas por:
n
W1 . 7
MAE(y,y) = ;zlyi— Pil 0
i=1
AN ®)
RMSE(,9) = |- (i =92
i=1
R%(y,§) = Yy — 92 (9)

=1y = ¥)?

Onde, y representa os valores reais observados, y representa os valores preditos e y
representa a média dos valores de y. Os resultados de R2 indicam que quanto mais
préximo de 1, mais explicativo é o modelo em relacéo aos dados previstos. Diferente
do R?, os valores do MAE néo possuem um limite méximo e medem a diferenca entre
os valores reais e os valores preditos, enquanto os valores do RMSE, apesar de terem
a mesma escala dos valores de MAE, acabam penalizando possiveis valores
discrepantes, os chamados outliers (Harrison, 2020). Para a métrica R? os resultados
mais proximos de um sao considerados “melhores”, enquanto que para as métricas
de erro (MAE e RMSE), quanto menores forem os valores, melhores serdo os

resultados.
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Desse modo, as métricas sdo calculadas na validacao cruzada utilizando a
funcdo cross_validate da biblioteca scikit-learn, que permite a determinacdo do
namero de folds (neste caso, k = 10) e das métricas que serdo avaliadas (MAE, RMSE
e R?). Em seguida, foi aplicado o teste ndo paramétrico de Mann-Whitney para

comparar os dois modelos de algoritmos e determinar o melhor desempenho.

Por fim, o modelo foi avaliado com os dados de validacdo separados
anteriormente, testando seu desempenho com dados que foram deixados de fora da
fase de treinamento/teste.

4.7.2 Analises Estatisticas

A correlacdo de Spearman € uma medida ndo paramétrica acerca da relacédo
entre duas variaveis, podendo variar entre -1 e +1. Quanto mais proxima dos
extremos, mais forte a relacdo entre as variaveis, enquanto que valores mais préximos
de zero indicam correlacfes fracas (Spearman, 1904). A correlacdo de Spearman foi
aplicada utilizando a funcdo spearmanr pertencente ao médulo stats da biblioteca
SciPy do Python.

O teste ndo paramétrico de Mann-Whitney U € usado para determinar se existe
diferenca estatisticamente significativa entre as médias de duas amostras
independentes (Mann e Whitney, 1947). O teste de Mann-Whitney é adequado neste
caso por conta de o tamanho das amostras serem pequenos (10 valores) e pela
suspeita de que as distribuicdes das amostras ndo sdo seguem uma distribuicéo
normal. Neste teste, a hipétese nula (Ho) aponta que ndo ha diferenca significativa
entre as meédias e que o0s dois grupos sdo amostrados de populacbes com
distribuicBes idénticas, enquanto que a hipétese alternativa (Hi) aponta que ha

diferencas entre os dois grupos.

Dessa forma, o teste de Mann-Whitney foi aplicado utilizando linguagem
Python, por meio da fungéo scipy.stats.mannwhitneyu, presente no moédulo stats da
biblioteca SciPy, aos resultados obtidos de R?, RMSE e MAE. Foi adotado ainda um
nivel de significancia de 5%, ou seja, o0 valor-p resultante dos testes precisa ser menor

gue 0,05 para que a hip6tese nula possa ser rejeitada.



62

O teste ndo-paramétrico dos postos sinalizados de Wilcoxon (1970) € usado
para comparar duas amostras pareadas, mas que também pode ser aplicado a uma
amostra em relacdo a um valor de referéncia (Neuhauser, 2011). O teste é aplicado
sobre a diferencga entre os valores de uma amostra pareada e um valor de referéncia
i, de forma que a hipdtese nula (Ho) aponta que ndo héa diferenga significativa entre a
amostra e o valor de referéncia (p > 0,05), enquanto a hipotese alternativa (H1) afirma

que a mediana das diferencas é diferente de zero (p < 0,05).

Por sua vez, o teste de Wilcoxon foi aplicado por meio da funcgao
scipy.stats.wilcoxon, presente no modulo stats da biblioteca SciPy, aos resultados
obtidos de R? e de RMSE. Foi adotado um nivel de significancia de 5% para ambos

oS testes.
4.8 Testes Preliminares — Benchmark

Com o intuito de comparar e verificar a aplicabilidade das etapas metodoldgicas
sugeridas, bem como provar os conceitos e a metodologia apresentados, testando o
conhecimento das técnicas envolvidas, foi proposta a realizagcdo de um teste de
benchmark entre os modelos apresentados e um modelo com desempenho ja
conhecido e validado, com o objetivo de verificar a viabilidade deste projeto,
estabelecendo uma referéncia para as etapas futuras. Para este fim, foram utilizados
os dados apresentados no artigo “Use of machine learning as a tool for determining
fire management units in the Brazilian Atlantic forest” (Juvanhol et al., 2023). O caso
foi escolhido por se tratar de uma metodologia semelhante de aquisicéo e preparo dos
dados, além de tratarem do mesmo assunto — Incéndios Florestais, mesmo que em
contextos distintos. O referido trabalho teve por objetivo avaliar a predicéo de fogo em
escala regional e fornecer saidas compreensiveis, na forma de regras de deciséo,
capazes de predizer os valores de risco médio para cada célula de grade, definindo

assim as unidades de manejo do fogo no estado do Espirito Santo.

A planilha de dados foi fornecida diretamente pelo autor da pesquisa, contendo
uma variavel-alvo, representada pela Densidade Kernel calculada sobre 3.314 pontos
de area de queima; além de 12 variaveis preditoras: Altitude, Declividade, indice
Topografico Composto, Precipitacdo Média Anual, Temperatura Média Anual,
Radiacdo Solar, Deficiéncia Hidrica Média Anual, Densidade Demogréfica, Renda,

Proximidade a Estradas, Campo Continuo de Vegetacao e Uso e Cobertura da Terra.
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Dessa forma, os dados foram inseridos diretamente em ambiente de
programacao Python, aonde foram pré-processados e tratados. Posteriormente, o
dataset com os dados foi submetido ao algoritmo RF, a partir de validagc&o cruzada
utilizando a técnica K-fold com k = 10, onde o conjunto de dados é dividido em um
namero k de blocos (folds), realizando k iterac6es utilizando diferentes dados em cada
uma e, portanto, tendo resultados diferentes em cada iteracdo do modelo (Witten e
Frank, 2002). Finalmente as métricas resultantes foram comparadas as obtidas por
Juvanhol et al. (2023) ao utilizar o algoritmo de Arvore de Classificacdo e Regress&o

(CART - Classification And Regression Tree).

Por fim, na busca por determinar qual dos modelos teve um melhor
desempenho em relagdo a cada uma das métricas, considerando que os dados
apresentados para o CART nao possuem repeticbes, foi aplicado o teste néo-

paramétrico dos postos sinalizados de Wilcoxon (1970).

4.9 Predigcao da Susceptibilidade a Incéndios
4.9.1 Mapa de Predicao da Susceptibilidade de Incéndios Florestais

A partir da escolha do modelo mais adequado através dos testes descritos
anteriormente, o modelo foi salvo e aplicado ao conjunto total de dados, gerando os
valores de predicdo. Esses valores foram carregados em ambiente SIG e classificados
em cinco classes de susceptibilidade a incéndios: muito baixa, baixa, média, alta e
muito alta. O método estatistico utilizado para a classificacdo foi o algoritmo de
guebras naturais de Jenks que ajusta as quebras dos intervalos de classe, de modo a
minimizar a variacao interna dentro de cada classe e maximizar a variacdo entre as

classes (Jenks e Caspall, 1971).

4.9.2 Importancia e Contribuicdo das Variaveis

E possivel analisar os modelos RF e XGB de modo a compreender a
importancia de cada variavel preditora. A importancia de cada uma das variaveis
utilizadas na etapa de treinamento foi obtida através da funcéo feature_importances_
em ambos 0os modelos. Outra técnica considerada nessa andlise foi a contribuicdo de

cada variavel para as previsdes realizadas. Neste caso, foi utilizada a abordagem
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baseada nos valores SHAP (Shapley Additive Explanations), que atribui uma
contribuicdo especifica de cada variavel para cada previsdo do modelo. Ou seja,
diferente do feature importance que identifica as variaveis mais influentes na
capacidade preditiva global do modelo, a feature contribution possibilita a
compreensao de como cada variavel contribui para as previsées do modelo em nivel
individual, por meio da contribuicdo média ao longo de todas as previsdes (Marcilio e
Eler, 2020).

Os valores de feature contribution apontam a influéncia entre cada variavel e
os resultados preditos, essa influéncia pode ser positiva ou negativa, ou seja, se a
medida que a variavel aumenta, o resultado também tende a aumentar, a contribuicéo
serd positiva; ou se a medida que a variavel aumenta, o resultado diminui, a

contribuicdo sera negativa.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Testes Preliminares — Benchmark

Os resultados dos testes preliminares foram apresentados no XXVI Encontro
de Modelagem Computacional, por meio do artigo “Avaliacdo Exploratéria do
Algoritmo RF para Previsao de Incéndios Florestais”. A informac&o sobre autoria e o

resumo do artigo estdo no Apéndice A.

A Tabela 1 apresenta os resultados das 10 execuc¢des da validacao cruzada
para o RF, além dos valores estatisticos de minimo, maximo, mediana, média e
desvio-padrdo, e comparados com os resultados obtidos para o algoritmo CART no
trabalho de Juvanhol et al. (2023). O teste ndo paramétrico de Wilcoxon apontou que
h& diferenca estatisticamente significativa a um nivel de significancia de 5% entre os

valores de RF e CART para ambas as métricas avaliadas neste estudo.

Ao submeter o conjunto de dados ao algoritmo CART, Juvanhol et al. (2023)
obtiveram um R? médio de 0,88, valor relativamente préximo ao observado nos testes
realizados com o RF. Por outro lado, o algoritmo CART apresentou um Erro
Quadratico Médio (MSE — Mean Squared Error) médio de 0,01 com uma
configuracdo de arvore com 5.137 noés terminais, que apos o procedimento de poda,

chegou a um MSE de 0,3 em uma configuracdo com 38 nos terminais.
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Os valores de MSE podem ser convertidos para RMSE apenas aplicando uma
raiz quadrada aos valores, ou seja, o valor final do RMSE para o algoritmo CART
ficaria 0,55. Desta forma, pode-se observar um melhor desempenho do algoritmo RF
com relacdo as métricas. Porém uma desvantagem deste algoritmo € que ndo é
possivel conhecer as estruturas de célculo internas, o que é possivel com o algoritmo
CART utilizado por Juvanhol et al. (2023).

Tabela 1: Comparacao dos resultados obtidos a partir da validacao cruzada (k = 10) para o algoritmo
RF com o resultado médio obtido por Juvanhol et al. (2023) para o Algoritmo CART utilizando o mesmo
conjunto de dados

ALGORITMO R2 RMSE
_ SPLIT 1 0,9877 0,0106
% SPLIT 2 0,9884 0,0103
X SPLIT 3 0,9874 0,0108
:QE SPLIT 4 0,9891 0,0099
N SPLIT5 0,9890 0,0101
E S SPLIT 6 0,9880 0,0104
E % SPLIT 7 0,9891 0,0100
% é SPLIT 8 0,9885 0,0103
o Z SPLIT 9 0,9884 0,0103
< SPLIT 10 0,9885 0,0103
MINIMO 0,9874 0,0099
MAXIMO 0,9891 0,0108
MEDIANA 0,9884 0,0103
DESVIO PADRAO 0,0002 0,0005
MEDIA 0,9884 0,0103
*CART (MEDIA) 0,88 0,55

* Resultado obtido por Juvanhol et al. (2023)
Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

Ao comparar as pontuacdes de influéncia de cada variavel nos modelos CART
e RF (Quadro 5) as maiores variagdes foram do Uso e Cobertura da Terra (1,89% a
75,07%), indice Topografico Composto (3,79% a 24,06%), Proximidade de Estradas
(2,14% a 9,92%) e Declividade (0,94% a 9,14%). Contudo, no geral, os fatores
socioeconémicos e ambientais continuam tendo maior importancia no RF, assim como
no CART, mantendo a tendéncia apontada por Juvanhol et al. (2023), da maior
importancia desses fatores em detrimento de menores valores de importancia para 0s
fatores topograficos, e também da pouca significancia das variaveis campo continuo

e radiacao.
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Quadro 6: Comparacdo em termos percentuais da Importancia de cada variavel para os Modelos RF
e CART

PONTUACAO (%)

VARIAVEL
RF CART*
Densidade Demografica 100 100
Precipitagdo Média Anual 86,13 78,4
Renda 42,23 36,05
Altitude 35,69 33,51
Temperatura Média Anual 32,79 22,13

Deficiéncia Hidrica Média Anual 23,47 22,89

indice Topografico Composto 3,79 24,06
Proximidade a Estradas 2,14 9,92
Campo Continuo de Vegetacdo 2,03 1,04
Uso e Cobertura da Terra 1,89 75,07
Declividade 0,94 9,14
Radiacédo Solar 0,39 0,01

* Resultado obtido por Juvanhol et al. (2023)
Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

5.2 Estudo de Caso — APA Triunfo do Xingu
5.2.1 Selecédo de Variaveis

A partir do célculo das correlacdes, foi elaborada a matriz de correlacéo entre

as 13 variaveis consideradas, apresentada na figura 21.

Entre as relagdes com alta correlagéo entre si, temos o EVI e o NDVI com 0,88.
Para essa relacéo, o NDVI foi mantido por ser mais amplamente utilizado em diversas
abordagens, em relacédo a predicdo de incéndios florestais, em comparacdo com o
EVI. Por outro lado, as demais rela¢gées com alta correlagao entre sidemandaram uma
analise mais aprofundada. As variaveis NDMI e VCF apresentaram alta correlacao
entre si (0,81) e também com as variaveis Temperatura (-0,88 e -0,84,
respectivamente) e NDVI (0,88 e 0,73, respectivamente). Da mesma forma que o
NDVI, a temperatura foi mantida por conta da sua relagédo direta com a ocorréncia e a

deteccao de incéndios, restando a escolha entre NDMI e VCF.
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Figura 23: Matriz de Correlacdo Entre as variaveis consideradas para serem preditoras de Incéndios
Florestais

Matriz de Correlagao
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

Neste estudo, a preferéncia por manter o VCF se deu por conta do NDMI, que
representa a umidade da vegetacdo, apresentar informacdes que podem ser
contempladas em outras variaveis, como a precipitacédo e a temperatura, podendo ser
inferidas de maneira indireta. Outro fator importante € o fato de o NDMI ser mais
relevante em regides onde a vegetacdo esteja sujeita a situacdes de estresse hidrico
(Rahman e Mesev, 2019), ou seja, em locais onde h& uma variacdo extrema no
volume de chuvas, ao contrario do que acontece na regido amazénica, onde apesar
de haver periodos de maior e menor precipitacdo, ndo ha grandes variacdes entre 0s

periodos.

5.2.2 Parametros dos Modelos Machine Learning

Os resultados de cada uma das variagbes testadas, bem como os tempos
médios de treinamento, para os algoritmos RF e XGB estéo disponiveis no Apéndice
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B. Dessa forma, a melhor configuracdo encontrada para o algoritmo RF (Quadro 6)
consistiu em 200 arvores (n_estimators = 200) e sem profundidade maxima
(max_depth = None). Enquanto que para o algoritmo XGB, a configuragdo que
apresentou o melhor desempenho (Quadro 6) foi a que consistia de 250 arvores
(n_estimators = 250), profundidade maxima de 20 (max_depth = 20) e uma taxa de

aprendizagem de 0,1 (learning_rate = 0,1).

Quadro 7: Melhores Combinacfes de parametros encontradas para os modelos RF e XGB utilizando
GridSeachCV

A MELHOR
ALGORITMO PARAMETRO COMBINACAO
Ndmero Maximo . "
s A n_estimators 200 Arvores
8 E de Arvores
Zz i
< Q '\Pﬂrg)f(?mngdade max_depth None
ggﬁrevrgrel\z/éammo n_estimators 250 &rvores
|_
0
@] exa d(_a learning_rate 0.1
g Aprendizagem
>< .
K’/lrg)f(?mngdade max_depth 20

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

5.2.3 Desempenho dos Algoritmos

Os resultados das 10 execucgdes da validacdo cruzada dos algoritmos RF e
XGB avaliado pelas métricas RMSE, MAE e R? dos dados de treino estdo detalhados

na Tabela 2 e representados na Figura 22.

Ao realizar o teste ndo-paramétrico de Mann-Whitney para as métricas RMSE
e R?, ndo houve diferenca estatisticamente significativa entre os dois algoritmos, a um
nivel de confianca de 95%. Contudo, ao comparar os resultados de MAE, foi possivel

verificar diferenca estatisticamente significativa.
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Tabela 2: Valores da Validacdo Cruzada, Média, Desvio Padrdo, Mediana, Minimos e Maximos de Raiz

do RMSE, MAE e R? para os algoritmos RF e XGB usando os dados de teste/treino

RANDOM FOREST

XGBOOST

Tempo de Execucédo: 3947s

Tempo de Execucdo: 1141s

RMSE  MAE R? RMSE  MAE R?

SPLIT 1 36,8718 17,4682  0,9925 SPLIT1 35,8865 18,8054  0,9929
g SPuTZ 348124 17,2537 09933 | g SPHT2 33,5265 18,6657  0,9936
I SPUTS 347051 17,2384 09932 | ! SPLIT3 350228 18,3015  0,9931
< SPUT4 36,2188 17,4631 0,926 g SPLIT4 34,7056 18,7247  0,9932
<r51( SPLIT 5 36,6295 17,5724  0,9926 § SPLITS 38,4170 19,2998  0,9918
& SPLIT6 36,6142 17.5465 09925 | & SPLIT6 37,1396 18,8565  0,9923
% SPLIT7 37,6799 17,5411 09918 ‘% SPLIT 7 36,0321 18,7801  0,9927
é SPLIT8 36,3186 17,4276  0,9925 é SPLIT8 36,9110 18,8405  0,9922
$ sSPuTo 37,0208 17,7360 00924 | S SPLITO 359579 18,8380  0,9928

SPLIT 10 35,0535 17,3349 0,991 SPLIT 10 33,7524 18,3432  0,9936
MEDIA 36,2616 17,4582  0,9926 | MEDIA 35,7351 18,7455  0,9929
DESVIO PADRAO ~ 1,0313  0,1453  0,0004 | DESVIO PADRAO  1,4520 02660  0,0006
MEDIANA 36,4990 17,4656  0,9926 | MEDIANA 359222 18,7927  0,9929
MINIMO 345729 17,2384  0,9918 | MINIMO 335265 18,3015 0,918
MAXIMO 38,0857 17,7360 0,9933 | MAXIMO 38,4170 19,2998  0,9936

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

Deste modo, o desempenho de ambos 0os modelos se mostrou satisfatério, e

entdo, optou-se por utilizar apenas o algoritmo XGB, que possui um menor custo

computacional, representado pelo tempo de execucdo na Tabela 2, além da

escalabilidade para possivel aumento na quantidade de dados, entre outras

BN

vantagens (Chen e Guestrin, 2016). Além disso, devido a similaridade dos

desempenhos, ndo houve diferencas perceptiveis no estudo do mapa de predicao de

susceptibilidade de incéndios.
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Figura 24: Boxplots dos valores de validacdo cruzada para RMSE, MAE e R? para os algoritmos RF e
XGB usando os dados de teste/treino

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) Erro Médio Absoluto (MAE)

38 4
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Valores
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Random Forest XGBoost Random Forest XGBoost
Algoritmos Algoritmos

Coeficiente de Determinacao (R?)

0.99375

0.99350 1

0.99325

0.99300 -

0.99275

Valores

0.99250 -

0.99225

0.99200 q

0.99175 T T
Random Forest XGBoost

Algoritmos
Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

A utilizacdo de algoritmos ensemble tem papel de destaque no que se refere a
predicdo de incéndios florestais. Em estudos que utilizaram a abordagem de
regressdo, como o de Xie e Peng (2019), Shmuel e Heifetz (2023); quanto em
trabalhos que utilizaram a abordagem da classificagcdo, como Michael et al. (2021),
Bilucan et al. (2022), Seddouki et al. (2023) e Agrawal et al. (2023), os algoritmos
ensemble, RF e XGB, tiveram desempenhos superiores ao demais modelos testados.
Esses trabalhos também corroboram a proximidade do desempenho entre os dois
algoritmos, contudo com o algoritmo XGB apresentando melhor performance nos

valores unitarios nos testes empregados.
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5.2.4 Resultados dos Dados de Validacao

A capacidade de generalizacdo do modelo XGB foi testada aplicando-se o
modelo gerado a partir da etapa de treino/teste, a um conjunto de dados que foi
deixado de fora da etapa de treino\teste, conforme ilustrado na figura 20. A Tabela 3
e a Figura 23 apresentam os resultados obtidos na validacdo do modelo, RMSE médio
de 33,9902, um MAE médio de 18,1331 e um R? médio de 0,9934, mostrando que o
algoritmo foi capaz de realizar a predi¢cdo de forma confiavel, obtendo resultados de
validagao condizentes com os resultados obtidos na fase de treino/teste.

Tabela 3: Valores da Validagdo Cruzada, Média, Desvio Padrdo, Mediana, Minimos e Maximos de
RMSE, MAE e R? para o algoritmo XGB usando os dados de validacao

XGBOOST
RMSE MAE R?

SPLIT 1 36,0005 18,0384  0,9927
S  spuT2 36,3482 18,4150  0,9927
o sPLIT3 31,4825 18,3092  0,9944
g SPLIT 4 40,2581 18,8889  0,9909
£ SPUTS 28,8914 17,3185  0,9953
S spuTs 33,6049 17,6668  0,9935
S spuT7 33,3125 18,3291  0,9939
g SPLIT 8 31,7255 18,0739  0,9943
€  SPLITO 31,3502 17,7564  0,9945

SPLIT10 36,8385 185347  0,9923
MEAN 33,0002 18,1331  0,9934
STD. DV. 3,1926  0,4378  0,0012
MEDIAN 33,5037 18,1331  0,9937
MIN. 28,8914 17,3185  0,9909
MAX. 40,2581 18,8889  0,9953

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)
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Figura 25: Boxplots dos valores de validacdo cruzada para RMSE, MAE e R? para o algoritmo XGB
usando os dados de validacao
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

5.2.5 Mapa de Predicédo da Susceptibilidade de Incéndios Florestais

A partir do modelo validado, 0 mapa de susceptibilidade de incéndios florestais
foi gerado a partir da classificagédo dos valores de densidade de queima em muito
baixo, baixo, médio, alto e muito alto (Figura 24). As areas de susceptibilidade a
incéndios florestais muito baixa, em verde escuro, representam apenas 0,7% da area
total da APA e, estdo localizadas nas extremidades sul, centro-oeste e norte. Por outro
lado, as areas de susceptibilidade baixa, em verde claro, e média, em amarelo,
representam 27,36% e 32,94% da area total, respectivamente, representando o
panorama geral da APA, com areas irradiando das bordas em direcdo ao centro. As
areas de alta susceptibilidade se concentram nas regifes centrais a leste e a oeste e
também no sudeste da APA, representando 25,95% da éarea total, assim como as
regibes que requerem um nivel ainda maior de atengdo, com susceptibilidade a
incéndios florestais muito alta, ocupando 13,05% da extensado total da area, que

também se concentram na porcao central leste e também oeste.
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Figura 26: Mapa de Predicdo da Susceptibilidade a Incéndios Florestais na APA Triunfo do Xingu,
Pard, Brasil

Susceptibilidade a Incéndios Florestais
Muita Baixa (0.70%) @
Baixa (27.36%)
Média (32.94%)
Alta (25.95%)
Muito Alta (13.05%) @

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

Por meio do Quadro 7, as areas com susceptibilidade muito alta podem ser
comparadas as areas com muito baixa e baixa susceptibilidade em relacdo a cada
uma das variaveis preditoras. Em relacdo a distancia das estradas, as regides de
menor susceptibilidade estdo a uma distancia média de 3 km de alguma estrada,
enguanto as areas de maior susceptibilidade estéo distantes 2 km de qualquer acesso.
Ja com relacdo a areas habitadas, areas de baixa e muito baixa susceptibilidade estédo
um pouco mais distantes (40 km, em média), se comparadas as areas de maior

susceptibilidade (38 km, em média).

Em relacdo as caracteristicas topograficas, ambas as regides possuem um
perfil muito similar entre si e a outras classes de susceptibilidade no territorio da APA.
Sao regides de baixa elevacdo, em média 260 metros acima do nivel do mar, com
baixos valores de inclinacéo, entre 5 e 7%, pouco acumulo de agua na superficie e

com distribuicdo de suas vertentes, com leve predominancia voltadas para o norte.
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Por outro lado, analisando as variaveis ambientais, ha algumas diferencas
notaveis, principalmente em relacédo a temperatura média, precipitacdo média anual,
os tipos de uso do solo e a porcentagem de cobertura vegetal. As areas de baixa e
muito baixa susceptibilidade possuem uma temperatura média 1,5 °C mais baixa em
relacdo as areas de maior susceptibilidade, 32 °C e 33,5 °C, respectivamente; da
mesma forma, em relacdo a precipitacdo média anual, areas mais susceptiveis a
incéndios apresentam, em média, 2000 mm.ano!, enquanto as areas onde ha menor

probabilidade de incéndios tém, em média, 2200 mm.ano.

Outro fator de destaque séo as classes de uso e cobertura predominantes em
cada uma dessas areas, uma vez que, enquanto ha uma predominancia de areas de
floresta nas areas de menor susceptibilidade, nas é&reas com muito alta
susceptibilidade predominam areas de pastagem. Por fim, em relacdo a vegetacao,
tanto as areas menos susceptiveis quanto as mais susceptiveis a incéndios possuem
vegetacOes, em média, saudaveis, apresentando valores de NDVI de, em média, 0,8,
contudo, ao observar os valores de VCF, as areas com baixa susceptibilidade
possuem uma maior cobertura vegetal, com uma média de 56% em relacdo as areas

de maior susceptibilidade a incéndios (47%).

A predominancia de areas de pastagem nas regides mais susceptiveis a
incéndios passa diretamente pelo processo de transformacdo dos ecossistemas
naturais em agroecossistemas de producéo, no qual, o fogo € utilizado na queima de
florestas e no manejo das pastagens (Vasconcelos et al., 2013). Esse processo €
apontado pelo Instituto do Homem e Meio Ambiente da Amazénia (IMAZON), como
estando relacionado ao desflorestamento ocasionado pela exploracdo madeireira e o
crescimento da pecuaria (Souza JR et al., 2018). Os trabalhos de Dos Santos et al.
(2020, 2023), realizados na regido da APA Triunfo do Xingu e no municipio de S&o
Félix do Xingu, identificaram que nos Gltimos 10 anos, 12 mil km? de floresta foram
substituidos por pastagem nessas regifes, onde as praticas de manejo empregadas

tornam-se fontes dispersoras de fogo para as areas de floresta.
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Quadro 8: Caracterizacéo das Areas de Muito Baixa e Baixa Susceptibilidade em relacdo as Areas de
Muito Alta Susceptibilidade a incéndios florestais considerando as variaveis preditoras estudadas

AREAS DE SUSCEPTIBILIDADE BAIXA

AREAS DE SUSCEPTIBILIDADE

YAREAIEL E MUITO BAIXA MUITO ALTA
%)
S Distancia de
e Média = 3 km de distancia Média = 2 km de distancia
S Estradas
O
pd
O
O
G Distancia de A
o ooanca deAleas  Media = 40 km de distancia Média = 38 km de distancia
3 Habitadas
]
Elevagdo Média = 269 metros Média = 253 metros
%)
& Declividade Média = 7,3% Média = 5,2%
o
<
v
Q
5
o Twi Média = 10,45 Média = 10,6
|_
Norte (26,52%) Norte (25,71%)
Orientacao de Leste (25,01%) Leste (25,83%)
Vertentes Sul (24,41%) Sul (24,11%)
Oeste (24,04%) Oeste (24,33%)
Temperatura Média = 32 °C Média = 33,5 °C
Precipitacéo Média = 2200 mm.ano*! Média = 2000 mm.ano*
(2}
<
= Floresta (67,57%) Pastagem (53,58%)
G YsoeCoberturada  pasiagem (31,24%) Floresta (43,41%)
g Qutros (1,2%) Outros (3%)
<
NDVI Média = 0,8 Média = 0,8
VCF Média = 56% Média = 47 %

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)
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A pouca variacdo dos valores de NDVI entre as areas de menor
susceptibilidade e de maior susceptibilidade reflete a baixa influéncia de fatores
relacionados a vegetacdo sobre a ocorréncia de incéndios. Os valores de NDVI
apresentados, em torno de 0,8 para ambas as areas, sugerem vegetacfes saudaveis
e densas. A0 mesmo tempo, as areas menos susceptiveis sdo observadas
estritamente em locais com maior continuidade da vegetacao florestal (56%), o que
acaba por formar uma densa barreira natural contra a propagacéo de incéndios
(Loudermilk et al., 2022, Tian et al., 2022). Por outro lado, mesmo que os valores de
NDVI nas areas mais susceptiveis sejam altos, a predominancia de éareas de
pastagem sugere uma vegetacao mais inflamavel por conta de sua estrutura simples
e uniforme (Neary e Leonard, 2020; Yan e Liu, 2021), além de ser uma vegetacao
mais fragmentada, como apontam os valores de VCF, facilitando a ignicado e

propagacéo do fogo.

5.2.6 Influéncia e Contribuicdo das Variaveis

O Quadro 8 apresenta a importancia percentual relativa de cada variavel
independente na explicacdo da variabilidade da variavel resposta, neste caso 0s
valores preditos de densidade de queima, de forma que quanto maior o valor de
importancia, mais impacto aquela variavel tem na capacidade preditiva do modelo
(Casalicchio et al. 2019).

A variavel precipitacdo apresentou a maior importancia relativa percentual para
o modelo, com 70.45%, sugerindo que precipitacdo anual média € um fator
significativo na susceptibilidade de ocorréncia de queimadas. Em seguida, a distancia
de areas urbanas, com 15.02%, e o uso do solo, com 7.87%, também se apresentam
como variaveis importantes. Outras variaveis como Elevacgédo, Distancia de Estradas
e Temperatura tém influéncias percentuais menores, mas ainda desempenham papéis
importantes na susceptibilidade a queimadas, embora em menor grau em comparagao
as anteriores. As demais variaveis apresentam influéncias muito baixas, sugerindo
gue elas tém um impacto minimo no modelo, contudo é importante analisar o contexto
geral e ndo apenas cada variavel isoladamente, pois mesmo uma variavel tendo uma
influéncia muito baixa, ela ainda pode adicionar informagfes importantes ao modelo.

Ou seja, mesmo uma variavel apresente pouca importancia para reducdo das
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incertezas nas previsdes do modelo, esta é relevante para a ocorréncia do incéndio,
pois a relacdo causal ou linear entre as variaveis ndo € mensurada pelo parametro

feature importance.

Quadro 9: Importancia Percentual de cada variavel preditora para o0 modelo de predicdo XGBoost

VARIAVEL IMPORTANCIA
Precipitacdo 70,45%
Distancia de Areas Habitadas 15,02%
Uso e Cobertura da Terra 7,87%
Elevacgéo 2,29%
Temperatura 1,79%
Distancia de Estradas 1,38%
VCF 0,62%
NDVI 0,41%
Declividade 0,07%
TWI 0,03%
Orientacdo de Vertentes 0,02%

Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

Por outro lado, a Figura 25 apresenta a contribuicdo média de cada variavel
independente para a previsdo do valor resposta. A varidvel com maior contribui¢cdo
absoluta média individual foi a Distancia para areas urbanas, com uma contribui¢ao
positiva de 34,66, seguida pela precipitacdo, com uma contribuicdo negativa de -
20,06, seguidas por Distancia de Estradas (-3,82), Uso do Solo (-3,46), Elevacéo (-
2,60), Temperatura (-2,26) e NDVI (-1,48), enquanto Orientacdo de Vertentes,

Declividade, TWI e VCF nao tiveram contribuicdes significativas.
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Figura 27: Contribuicdo Média de cada variavel preditora para as predicdes realizadas pelo modelo
XGB de Predicéo de Susceptibilidade a Incéndios Florestais
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2024)

A alta influéncia da precipitacdo, aliada a sua contribuicdo negativa, indicam
que a precipitacdo média anual tem um papel de destaque na predicdo da
susceptibilidade de incéndios florestais, diminuindo os valores de ocorréncia de
gueimas nas areas de maior precipitacdo. Pourghasemi et al. (2020b), Mohajane et
al. (2021), Celis et al. (2023), Juvanhol et al. (2023) e Hang et al. (2024) ao estudarem
a ocorréncia e a predicdo de incéndios utilizando técnicas de ML, também apontaram
a precipitacdo como um dos fatores preditores mais importantes, destacando a
influéncia das chuvas na condicdo do material combustivel, tornando-o menos

inflamavel em periodos mais chuvosos.

Ao contrario dos estudos citados anteriormente, realizados em outros lugares
do mundo, em que a precipitacdo, com uma maior variacdo ao longo do ano e um
volume acumulado menor, potencializa a ocorréncia de incéndios, na APA Triunfo do
Xingu esta variavel esté relacionada a contribuir como limitante da propagacao dos
incéndios e a mitigacao de seus impactos. Essa relacéo é corroborada por Dos Santos
et al. (2023), ao identificarem que menores volumes de precipitacdo nédo estao entre
os fatores determinantes para ocorréncia de incéndios na Amazénia, por conta do
elevado volume de precipitacdo acumulada anual, 0 que permite que esse recurso

esteja disponivel regularmente.
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A Distancia de areas urbanas, apesar de ter uma importancia percentual menor
que a precipitacdo (Quadro 8), apresentou uma contribuicdo absoluta média alta
(Fig.10), o que evidencia sua relevancia no estudo da predicdo de incéndios.
Trabalhos anteriores, como os de Bui et al. (2017), Kalantar et al. (2020) e Pham et
al. (2020), ao utilizarem diferentes algoritmos de ML para predizer a susceptibilidade
de incéndios, encontraram que a distancia de areas residenciais ou habitadas esta
entre as varidveis mais importantes para a predicdo desses eventos. Ainda em relacéo
as variaveis que indicam a proximidade de atividades humanas, a distancia de
estradas, apesar de menor importancia e contribuicdo no modelo, desempenha um
papel fundamental nessa analise conjunta entre os fatores antrOpicos, apontados
como os principais fatores causadores de incéndios florestais (Nami et al., 2018; Pang
et al., 2022; Celis et al., 2023).

Relativo a pouca influéncia no processo de regresséo da distancia a estradas
pode ser entendida pela natureza incompativel entre as duas variaveis (distancia a
estradas e densidade kernel). A distancia a estrada perde o seu significado quando
correlacionado com a saida de densidade kernel, em vez da localizagédo do ponto de
fogo (Amatulli et al., 2006). A variavel pode ser melhor analisada, por exemplo,
considerando a distancia absoluta dos pontos de fogo ou em termos de densidade da
rede de estradas (Chuvieco et al.,, 1999). Estas abordagens alternativas podem
destacar a importancia da variavel como fator de risco de incéndio, com seu papel nas

atividades operacionais de pré-supresséao de incéndio.

A maior proximidade de areas habitadas e de estradas apresentada em areas
mais susceptiveis a incéndios evidencia os impactos da urbanizacdo nessas areas. A
maior concentracdo de atividades humanas nessas areas ocasiona impactos
socioambientais, refletidos ndo somente no aumento da ocorréncia de incéndios, mas
também em deslizamentos, enchentes, erosdo, contaminacdo do lencol freéatico e
desmatamento (Pasqualotto e Sena, 2017; Gama et al., 2019). Em estudos sobre a
dindmica de focos de calor na APA Triunfo do Xingu, Rosan et al. (2017) e Dos Santos
et al. (2023) corroboram que as maiores concentractes de focos de calor na APA
ocorrem nas areas de maior concentracdo populacional, nas frentes de ocupacao e
expansdo econbmica. Sousa et al. (2016), destacam ainda que a APA possui diversas
areas abertas ao longo de estradas, com areas de floresta e terras agricultaveis em

disputa entre agricultores familiares e fazendeiros, o que aumenta a presséo de
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desmatamento sobre essas areas, que possui relacdo direta com o aumento de

gueimadas, como apontado por Dos Santos et al. (2023).

O tipo de uso e cobertura da terra é outro fator com influéncia e contribuicéo
consideraveis neste caso. Por refletir a interacdo de atividades humanas e meios
naturais, sua influéncia e contribuicdo pode ter sido mascarada em outros elementos,
mas ainda expressa informacdes importantes para o modelo de predicdo. A
importancia do uso da terra é apontada por Pourtaghi et al. (2016), Pourghasemi et al.
(2020b) e Pham et al. (2020) como uma das variaveis mais importantes no processo

de predicdo e mapeamento da susceptibilidade de incéndios.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo demonstrou a capacidade de dois algoritmos ensemble, RF e XGB,
de realizar com precisao, a predi¢cao de areas susceptiveis a ocorréncia de incéndios
florestais na APA Triunfo do Xingu. O desempenho similar dos modelos indicou que
ambos podem ser usados no mapeamento dessas areas. O mapa baseado nos
resultados do modelo XGB apresentou areas de maior susceptibilidade nas porcdes
centrais leste e oeste da unidade de conservacdo. As variaveis ambientais e
socioecondmicas tiveram maior importancia e contribuicdo no modelo, mostrando que
areas mais susceptiveis estdo mais proximas de atividades humanas, recebem um

menor volume anual de precipitacdo e possuem predominancia de pastagens.

A comparac¢ao com outros estudos também permitiu demonstrar, nesses casos,
um avancgo dos modelos RF e XGB em relagdo ao CART, em termos de aumento da
capacidade preditiva, mesmo que para iSSO seja necessario abrir mdo de um
conhecimento mais aprofundado sobre as estruturas de decisao internas do modelo.
E ainda em relacdo aos dois modelos testados, mesmo que neste caso, ndo tenha
ocorrido diferencas significativas na capacidade preditiva, ainda assim o modelo XGB
apresentou um desempenho computacional superior ao modelo RF, sendo

preferencial o seu uso por fatores como tempo de execucao e escalabilidade.

Para o melhor do nosso conhecimento, este € o primeiro estudo sobre a
aplicacéo de técnicas de ML na APA Triunfo do Xingu, contribuindo para a melhoria
do entendimento da dinamica de ocorréncia de focos de queima nessa area protegida.

Ainda assim, a utilizacao de dados com resolucao espacial e temporal melhores, pode
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ajudar ainda mais no entendimento e combate de incéndios florestais em areas de
conservacao, evitando a perda dos recursos florestais e também de suas funcbes

ecoldgicas.

7

Em relacdo a trabalhos futuros, é importante a continuidade em volume e
frequéncia de estudos na regido amazodnica, englobando principalmente areas de
unidades de conservacdo. Outro foco a ser mais desenvolvido se refere a
sensibilidade dos algoritmos com relacdo as variaveis, o que pode trazer novas
contribuicdes para o entendimento sobre a interacdo de fatores fisicos, ambientais e

sociais sobre a ocorréncia de incéndios.

Com novas tecnologias surgindo todos os dias, novos modelos e técnicas tém
ganhado papel de destaque, principalmente quando nos referimos a modelos de DL.
Novas pesquisas podem explorar melhor a capacidade desses modelos no contexto
da predicdo de incéndios florestais. Novas variaveis com resolu¢cdes melhores
também podem ter impacto significativo nesse processo, uma vez que com uma maior
disponibilidade de dados com qualidade cada vez melhor pode ser capaz de melhorar
a capacidade preditiva dos modelos e também gerar mapas com maior qualidade de

detalhes.

Dessa forma, é de grande importancia a realizacdo de estudos que explorem
novas abordagens, integrando diferentes fontes de dados e que conciliem as novas
técnicas de inteligéncia artificial, ML e DL a expertise humana, para enfrentar esses
desafios, protegendo tanto as florestas quantos as comunidades que dependem
delas. Assim, podemos alavancar a importancia da inteligéncia artificial, pavimentando
o caminho para um futuro mais seguro e sustentavel, onde a tecnologia se torna uma

aliada vital na preservacao dos ecossistemas naturais.
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Resumo. O objetivo deste trabalho € avaliar o desempenho do algoritmo Random Forest (RF)
para a previsao da suscepiibilidade de incéndios florestais por meio de um esiudo de caso
utilizando um conjunto de dados previamente validados e amplamente aceitos na comunidade
cientffica. Para isso foi utilizado um conjunio de dados obiidos no Esiado do Espirito Santo,
tendo como varidvel resposta a Densidade Kernel calculada sobre 3314 pontas de queima no
referido estado, e mais 12 varidveis preditoras: Altitude, Declividade, Indice Topografico
Composto, Precipitacao Média Anual, Temperatura Média Anual, Radiagdo Solar, Deficiéncia
Hidrica Média Anual, Densidade Demogradfica, Renda, Proximidade a Estradas, Campo
Continuo de Vegetagao e Uso e Cobertura da Terra. O desempenho do RF foi comparado com
resultados jd validados para Arvores de Classificacdo e Regressdo (CART) por meio do
coeficiente de determinacio {R) e da raiz do erro quadradtico médio (RMSE). O RF apresentou
resultados ligeiramente melhores em ambas as métricas, com um R de 0,9718 em comparacao

aos (188 do CART, e RMSE de 0,0162 contra 0,55, sugerindo maior capacidade de capturar

complexidades nos dados e gerar previsdes mais precisas.
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APENDICE B — RESULTADOS DO GRIDSEARCHCV PARA OS ALGORITMOS RANDOM FOREST E XGBOOST

RANDOM FOREST

n_estimators = 100 n_estimators = 150 n_estimators = 200 n_estimators = 250
max_depth = None max_depth = None max_depth = None max_depth = None
Mean Fit Time = 141.8s Mean Fit Time = 208.6s Mean Fit Time = 265.5s Mean Fit Time = 343.7s
RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT 1 37.3368 SPLIT1 36.9686 SPLIT 1 36.3823 SPLIT1 36.3287
S SPLIT2 346631 |9 SPLIT2 343985 | § SPLIT2 344831 | S SPLIT2 34.9094
o SPLIT3 349594 | [ SPLIT3  35.0900 o SPLIT3 343429 | | SPLIT3 36.1644
z SPLIT4 35.9942 z SPLIT4 36.2170 z SPLIT4  36.0847 z SPLIT4 36.9075
E SPLIT5 37.0002 E SPLIT5  37.2906 E SPLIT5  37.3249 g SPLIT5 36.8883
g SPLIT6 36.5355 % SPLIT6 36.7784 % SPLIT 6 36.6378 g SPLIT6  38.0541
< SPLIT? 37.7228 < SPLIT7 37.9195 < SPLIT? 37.6419 < SPLIT7 36.2325
%' SPLIT 8 36.7531 % SPLIT8  36.6966 % SPLIT8  36.4337 8 SPLIT8  37.2502
% SPLIT 9 37.2299 % SPLIT9  37.0380 % SPLIT 9 37.1917 g SPLIT9  34.8005
SPLIT10  35.1722 SPLIT 10 34.5380 SPLIT 10  35.0259 SPLIT 10 36.2372
MEAN 36.3367 | MEAN 36.2935 | MEAN 36.1549 | MEAN 36.2372
STD. DV. 1.0268 STD. DV. 1.1477 STD. DV. 1.1124 STD. DV. 1.0489
MEDIAN 36.6443 | MEDIAN 36.7375 | MEDIAN 36.4080 | MEDIAN 36.2829
MIN. 34.6631 | MIN. 34.3985 | MIN. 34.3429 | MIN. 34.8005
MAX. 37.7228 | MAX. 37.9195 | MAX. 37.6419 | MAX. 38.0541




RANDOM FOREST

n_estimators = 100

max_depth = 10

n_estimators = 150

max_depth = 10

n_estimators = 200

max_depth = 10

n_estimators = 250

max_depth = 10

Mean Fit Time = 73.4s

Mean Fit Time = 109.9s

Mean Fit Time = 146.6s

Mean Fit Time = 187.0s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT 1 172.3661 SPLIT1  173.1375 SPLIT1  174.4477 SPLIT1  173.4452
S SPLIT2 1717553 | § SPLIT2 1722495 | © SPLIT2 1713683 | § SPLIT2  170.9267
o SPLIT3 1715507 | [ SPLIT3 171.0269 | [ SPLIT3  1723215| [ SPLIT3 172.0383
z SPLIT 4 169.6531 z SPLIT4 170.5883 z SPLIT4  170.2721 z SPLIT4  170.1940
£ SPLITS 1748525 | = SPLIT5 1728634 | £ SPLIT5 1728920 | = SPLITS  173.5682
% SPLIT 6 170.5321 % SPLIT6  170.5792 % SPLIT 6 170.3740 % SPLIT6  169.8410
< spLIT7 1713632 | S sPLIT7 1711474 | £ sPLIT7 1713159 | $ SPLIT7  170.7861
5'3 SPLIT 8 169.6044 %’ SPLIT8  168.7655 % SPLIT8  168.4204 % SPLIT8  168.6380
% SPLIT 9 170.6938 % SPLIT9  171.6037 % SPLIT9  170.7726 % SPLIT9  171.3760
SPLIT10  168.7768 SPLIT 10 168.8744 SPLIT10 168.0388 SPLIT10 168.2366
MEAN 171.1148 | MEAN 171.0836 | MEAN 171.0223 | MEAN 170.9050
STD. DV. 1.6309 STD. DV. 1.4063 STD. DV. 1.8395 | STD.DV. 1.7018
MEDIAN 171.0285 | MEDIAN 171.0871 | MEDIAN 171.0442 | MEDIAN 170.8564
MIN. 168.7768 | MIN. 168.7650 | MIN. 168.0388 | MIN. 168.2366
MAX. 174.8525 | MAX. 173.1375 | MAX. 174.4477 | MAX. 173.5682
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RANDOM FOREST

n_estimators = 100

max_depth = 20

n_estimators = 150

max_depth = 20

n_estimators = 200

max_depth = 20

n_estimators = 250

max_depth = 20

Mean Fit Time = 121.3s

Mean Fit Time = 177.8s

Mean Fit Time = 236.4s

Mean Fit Time = 295.8s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT1  40.1473 SPLIT1  39.2285 SPLIT1  39.1817 SPLIT1  39.2795
S SPLIT2 377154 | S SPLIT2 373718 | § SPLIT2  37.0715| & SPLIT2 37.1008
o SPLIT3 37.5586 | ., SPLIT3 377817 o SPLIT3 377453 | | SPLIT3 37.2720
z SPLIT4 395153 | z SPLIT4 39.3391 z SPLIT4  39.1627 | =z SPLIT4  39.2268
E SPLIT5  39.5487 E SPLIT5 39.7371 g SPLIT5  39.4850 g SPLIT5  39.2364
% SPLIT 6 39.4639 % SPLIT6  39.2355 % SPLIT6  38.9547 % SPLIT6  39.1086
S SPLIT7 409932 | S SPLIT7 404558 | S SPLIT7 403418 | S SPLIT7 404869
5'3 SPLIT8  38.9475 %’ SPLIT8  39.0587 % SPLIT8 387690 | (} SPLIT8 38.7294
% SPLIT9  39.7266 % SPLIT9  39.9876 % SPLIT9  39.8030 % SPLIT9  39.3906
SPLIT10  37.7668 SPLIT10 37.5955 SPLIT10 37.1868 SPLIT10 37.1265
MEAN 39.1383 | MEAN 38.9791 | MEAN 38.7701 | MEAN 38.6957
STD. DV. 1.0797 STD. DV. 0.9983 STD. DV. 1.0415 | STD.DV. 1.0868
MEDIAN 39.4896 | MEDIAN 39.2320 | MEDIAN 39.0587 | MEDIAN 39.1677
MIN. 37.5586 | MIN. 37.3718 | MIN. 37.0715 | MIN. 37.1008
MAX. 40.9932 | MAX. 40.4558 | MAX. 40.3418 | MAX. 40.4869
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RANDOM FOREST

n_estimators = 100

max_depth = 30

n_estimators = 150

max_depth = 30

n_estimators = 200

max_depth = 30

n_estimators = 250

max_depth = 30

Mean Fit Time = 131.4s

Mean Fit Time = 197.3s

Mean Fit Time = 264.9s

Mean Fit Time = 330.4s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT1  36.9613 SPLIT1 36.7517 SPLIT1  36.8718 SPLIT1  36.8402
S SPLIT2 349547 | S SPLIT2 34.7443 S SPLIT2 348124 | § SPLIT2  34.6609
o SPLIT3 348713 | | SPLIT3  34.9989 o SPLIT3 347051 |  SPLIT3 34.9273
z SPLIT4 361380 | z SPLIT4 36.3687 Zz SPLIT4 362188 | =z SPLIT4 36.2472
E SPLIT5  36.5316 E SPLIT5 36.9670 g SPLIT5  36.6295 g SPLIT5  36.7592
% SPLIT 6 37.1930 % SPLIT6  36.7043 % SPLIT6  36.6142 % SPLIT6  36.6794
$ spuT7 377502 | < SPLIT7  37.5613 S SPLIT7 376799 | S SPLIT7 37.8855
5'3 SPLIT8  36.7986 %’ SPLIT8  36.5412 % SPLIT8 363186 | ( SPLIT8 36.5193
% SPLIT9  37.3247 % SPLIT9  37.6557 % SPLIT9  37.0203 % SPLIT9  36.9314
SPLIT10  35.2758 SPLIT 10 34.7298 SPLIT10  35.0535 SPLIT 10 34.6947
MEAN 36.3799 | MEAN 36.3023 | MEAN 36.1924 | MEAN 36.2145
STD. DV. 0.9773 STD. DV. 1.0431 STD. DV. 0.9570 | STD. DV. 1.0336
MEDIAN 36.6651 | MEDIAN 36.6227 | MEDIAN 36.4664 | MEDIAN 36.5993
MIN. 34.8713 | MIN. 34.7298 | MIN. 34.7051 | MIN. 34.6609
MAX. 37.7502 | MAX. 37.6557 | MAX. 37.6799 | MAX. 37.8855
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XGBOOST

learning_rate = 0.001

max_depth = None

n_estimators = 100

learning_rate = 0.001

max_depth = None

n_estimators = 150

learning_rate = 0.001

max_depth = None

n_estimators = 200

learning_rate = 0.001

max_depth = None

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 9.36s

Mean Fit Time = 14.1s

Mean Fit Time = 18.6s

Mean Fit Time = 23.2s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT1  1040.2311 SPLIT1  993.1385 SPLIT1 9485300 SPLIT1  906.2688
S SPLIT2 10324914 | § SPLIT2 9856534 | © SPLIT2 9411961 | S SPLIT2  899.0107
o SPLIT3 10350164 | | SPLIT3 9881312 | [ SPLIT3 9436212 | | SPLIT3 9014273
z SPLIT4  1037.6035 | z SPLIT4 990.6163 | z SPLIT4 9459661 | z SPLIT4 903.6546
é SPLIT5  1035.6476 E SPLIT5  988.8299 g SPLIT5  944.4482 E SPLIT5  902.3706
9 SPLIT6  1039.7621 | 28 SPLIT6 9927302 | 2 SPLIT6  948.0959 | 2 SPLIT6  905.7322
< sPLIT7 10331290 | £ SPLIT7 986.2746 | S SPLIT7 9417660 | $ SPLIT7  899.5293
® SPLIT8 10206254 | ) SPLIT8 982.8613 | § SPLIT8 9385293 | § SPLIT8  896.4467
% SPLIT9  1032.3948 % SPLIT9  985.4639 % SPLIT9  940.9729 % SPLIT9  898.7675
SPLIT10  1034.3311 SPLIT 10 987.4447 SPLIT10  942.9646 SPLIT 10 900.7146
MEAN 1035.0232 | MEAN 988.1144 | MEAN 943.6090 | MEAN 901.3922
STD. DV. 3.2117 STD. DV. 3.1278 STD. DV. 3.0495 | STD.DV. 2.9940
MEDIAN 1034.6738 | MEDIAN 987.7880 | MEDIAN 943.2929 | MEDIAN 901.0709
MIN. 1029.6254 | MIN. 982.8613 | MIN. 938.5293 | MIN. 896.4467
MAX. 1040.2311 | MAX. 993.1385 | MAX. 948.5300 | MAX. 906.2688
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XGBOOST

learning_rate = 0.001

max_depth = 10

n_estimators = 100

learning_rate = 0.001

max_depth = 10

n_estimators = 150

learning_rate = 0.001

max_depth = 10

n_estimators = 200

learning_rate = 0.001

max_depth = 10

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 16.1s

Mean Fit Time = 24.2s

Mean Fit Time = 32.2s

Mean Fit Time = 40.3s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT 1 1036.9661 SPLIT1 988.2475 SPLIT1  941.9495 SPLIT1 897.9545
S SPLIT2 10293149 | § SPLIT2 980.7965 | § SPLIT2 9347596 | © SPLIT2  890.9891
o SPLIT3 10315438 | |, SPLIT3 9828909 | | SPLIT3  936.6532 | | SPLIT3 8926908
z SPLIT4 1034.1920 | z SPLIT4 9854826 | z SPLIT4  939.1744 | =z SPLIT4 895.1463
E SPLIT 5 1032.1462 E SPLIT5  983.4849 g SPLIT5  937.2118 g SPLIT5 893.2534
S sPLIT6 1036.2737 | 8 SPLIT6 987.4447 | © SPLIT6  941.0010 | 8 SPLIT6  897.0561
< SPLIT? 1029.8531 | £ SPLIT7 981.3294 | £ sSPLIT7 9352179 | £ SPLIT7 891.3894
(%" SPLIT 8 1026.3249 % SPLIT8 977.8868 % SPLIT8  931.8284 % SPLIT8  888.0498
% SPLIT 9 1029.2357 % SPLIT9  980.6627 % SPLIT9  934.5550 % SPLIT9  890.7513
SPLIT10  1031.0429 SPLIT 10 982.4778 SPLIT 10 936.3332 SPLIT 10 892.4898
MEAN 1031.6893 | MEAN 983.0704 | MEAN 936.8774 | MEAN 892.9770
STD. DV. 3.1556 STD. DV. 3.0525 STD. DV. 2.9553 STD. DV. 2.8673
MEDIAN 1031.2933 | MEDIAN 982.6843 | MEDIAN 936.4932 | MEDIAN 892.5903
MIN. 1026.3249 | MIN. 977.8868 | MIN. 931.8284 | MIN. 888.0498
MAX. 1036.9661 | MAX. 988.2475 | MAX. 941.9495 | MAX. 897.9545
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XGBOOST

learning_rate = 0.001

max_depth = 20

n_estimators = 100

learning_rate = 0.001

max_depth = 20

n_estimators = 150

learning_rate = 0.001

max_depth = 20

n_estimators = 200

learning_rate = 0.001

max_depth = 20

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 28.1s

Mean Fit Time = 42.1s

Mean Fit Time = 56.3s

Mean Fit Time = 70.9s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT 1 1034.5987 SPLIT1 984.6770 SPLIT1  937.1923 SPLIT1  892.0222
S SPLIT2  1027.0991 | § SPLIT2 9775136 | § SPLIT2 930.3392 | © SPLIT2 885.4647
o SPLIT3 1029.4839 | | SPLIT3 979.8115 | | SPLIT3 9325779 | | SPLIT3  887.6497
z SPLIT4 1032.0981 | z SPLIT4 9823166 | =z SPLIT4 9349643 | =z SPLIT4 889.9116
E SPLIT 5 1029.9557 E SPLIT5 980.2676 g SPLIT5  933.0030 g SPLIT5  888.0389
0 sPLIT6 1034.0978 | 2 SPLIT6 9841930 | 2 SPLIT6 9367182 | 2 SPLIT6  891.5694
< SPLIT? 10277271 | £ SPLIT7 9781356 | < SPLIT7 9309709 | £ SPLIT7 886.0940
(%" SPLIT 8 1024.4858 %’ SPLIT8 975.1193 % SPLIT8  928.1367 % SPLIT8  883.4371
% SPLIT 9 1027.1363 % SPLIT9  977.5179 % SPLIT9  930.3311 % SPLIT9  885.4408
SPLIT10  1028.8676 SPLIT 10 979.1965 SPLIT 10  931.9427 SPLIT 10 886.9912
MEAN 1029.5550 | MEAN 979.8749 | MEAN 932.6176 | MEAN 887.6620
STD. DV. 3.0675 STD. DV. 2.9164 STD. DV. 2.7760 STD. DV. 2.6458
MEDIAN 1029.1757 | MEDIAN 979.5040 | MEDIAN 932.2603 | MEDIAN 887.3204
MIN. 1024.4858 | MIN. 975.1193 | MIN. 928.1367 | MIN. 883.4371
MAX. 1034.5987 | MAX. 984.6770 | MAX. 937.1923 | MAX. 892.0222
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XGBOOST

learning_rate = 0.001

max_depth = 30

n_estimators = 100

learning_rate = 0.001

max_depth = 30

n_estimators = 150

learning_rate = 0.001

max_depth = 30

n_estimators = 200

learning_rate = 0.001

max_depth = 30

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 29.3s

Mean Fit Time = 44.1s

Mean Fit Time = 59.0s

Mean Fit Time = 74.6s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT1  1034.5873 SPLIT1 984.6613 SPLIT1  937.1695 SPLIT1 891.9941
S SPLIT2  1027.0958 | § SPLIT2 9775080 | © SPLIT2  930.3343 | & SPLIT2 885.4581
o SPLIT3 10294630 | | SPLIT3 979.7752 | [ SPLIT3 9325179 | | SPLIT3 8875714
z SPLIT4 10320789 | =z SPLIT4 9822842 | z SPLIT4 9349152 | =z SPLIT4 889.8554
é SPLIT5  1029.9412 E SPLIT5  980.2436 g SPLIT5  932.9688 E SPLIT5  887.9966
O SPLIT6  1034.0874 | 2 SPLIT6 9841762 | 2 SPLIT6  936.6937 | 2 SPLIT6 891.5368
$ sPLIT7 10277181 | € SPLIT7 9781260 | € SPLIT7 9309602 | £ SPLIT7 886.0842
® SPLIT8 10244775 | 9 SPLIT8 9751100 | § SPLIT8 9281240 | & SPLIT8  883.4227
% SPLIT9  1027.1313 % SPLIT9  977.5127 % SPLIT9  930.3236 % SPLIT9  885.4305
SPLIT10  1028.8652 SPLIT 10 979.1938 SPLIT10  931.9393 SPLIT 10 886.9870
MEAN 1029.5446 | MEAN 979.8591 | MEAN 932.5947 | MEAN 887.6337
STD. DV. 3.0650 STD. DV. 2.9114 STD. DV. 2.7679 | STD.DV. 2.6354
MEDIAN 1029.1641 | MEDIAN 979.4845 | MEDIAN 932.2286 | MEDIAN 887.2792
MIN. 1024.4775 | MIN. 975.1100 | MIN. 928.1240 | MIN. 883.4227
MAX. 1034.5873 | MAX. 984.6613 | MAX. 937.1695 | MAX. 891.9941

106



XGBOOST

learning_rate = 0.01

max_depth = None

n_estimators = 100

learning_rate = 0.01

max_depth = None

n_estimators = 150

learning_rate = 0.01

max_depth = None

n_estimators = 200

learning_rate = 0.01

max_depth = None

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 9.45s

Mean Fit Time = 14.1s

Mean Fit Time = 18.7s

Mean Fit Time = 23.6s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT1  483.9001 SPLIT1  349.7236 SPLIT1  277.3903 SPLIT1  240.2260
S SPLIT2 4779117 | © SPLIT2 3445434 | § SPLIT2 2723584 | § SPLIT2 2355334
o SPLIT3 4804292 | [ SPLIT3 3469236 | [ SPLIT3 2751398 | | SPLIT3 238.0455
z SPLIT4 4811641 | =z SPLIT4 3471802 | z SPLIT4 2749171 | z SPLIT4  237.7889
é SPLIT5  481.3927 E SPLIT5  347.7398 g SPLIT5  275.5900 E SPLIT5  238.6411
0 SPLIT6 4826616 | 2 SPLIT6 347.9425 | 2 SPLIT6 2747655 | 2 SPLIT6  237.8317
< sPLIT7 4784927 | £ SPLIT7 3450305 | < SPLIT7 2732395 | £ SPLIT7  236.9101
® SPLIT8 4761986 | {3 SPLIT8 3432241 | { SPLIT8 2714134 | {3 SPLIT8 2353571
% SPLIT9  477.8227 % SPLIT9  344.4274 % SPLIT9  272.4621 % SPLIT9  236.1971
SPLIT10  478.7034 SPLIT 10 344.7911 SPLIT10  272.6906 SPLIT 10 236.0570
MEAN 479.8677 | MEAN 346.1526 | MEAN 273.9967 | MEAN 237.2588
STD. DV. 2.3044 STD. DV. 1.9334 STD. DV. 1.7547 | STD.DV. 1.4570
MEDIAN 479.5663 | MEDIAN 345.9770 | MEDIAN 274.0025 | MEDIAN 237.3495
MIN. 476.1986 | MIN. 343.2241 | MIN. 271.4134 | MIN. 235.3571
MAX. 483.9001 | MAX. 349.7236 | MAX. 277.3903 | MAX. 240.2260
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XGBOOST

learning_rate = 0.01

max_depth = 10

n_estimators = 100

learning_rate = 0.01

max_depth = 10

n_estimators = 150

learning_rate = 0.01

max_depth = 10

n_estimators = 200

learning_rate = 0.01

max_depth = 10

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 16.3s

Mean Fit Time = 24.6s

Mean Fit Time = 32.9s

Mean Fit Time = 41.4s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT1  446.2724 SPLIT1  291.6975 SPLIT1  202.2329 SPLIT1  149.8897
S SPLIT2 4414905 | S SPLIT2 2882173 | © SPLIT2  199.1258 | § SPLIT2  148.5241
o SPLIT3 4424031 | | SPLIT3 289.1253 | [ SPLIT3 1995709 | | SPLIT3 1481198
z SPLIT4 4444568 | z SPLIT4 2904188 | z SPLIT4 2005644 | z SPLIT4  148.6789
é SPLIT5 4435795 E SPLIT5  290.6130 g SPLIT5  201.9046 E SPLIT5  150.4814
O SPLIT6 4457181 | 2 SPLIT6 201.3681 | 2 SPLIT6  201.0607 | 2 SPLIT6 1489169
< sPLIT7 4419814 | $ SPLIT7 2885774 | S SPLIT7 1986813 | < SPLIT7  147.9916
% SPLIT8 4392530 | ) SPLIT8 2867811 | § SPLIT8 1985100 | § SPLIT8 1482816
% SPLIT9  441.4799 % SPLIT9  288.2343 % SPLIT9  199.5674 % SPLIT9  148.2991
SPLIT10 4422523 SPLIT 10 288.1870 SPLIT10  198.7877 SPLIT 10 148.1027
MEAN 442.8887 | MEAN 289.3220 | MEAN 200.0007 | MEAN 148.7286
STD. DV. 2.0251 STD. DV. 1.5310 STD. DV. 1.2891 | STD.DV. 0.7867
MEDIAN 442.3277 | MEDIAN 288.85135 | MEDIAN 199.5691 | MEDIAN 148.4116
MIN. 439.2530 | MIN. 286.7811 | MIN. 198.5109 | MIN. 147.9916
MAX. 446.2724 | MAX. 291.6975 | MAX. 202.2329 | MAX. 150.4814
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XGBOOST

learning_rate = 0.01

max_depth = 20

n_estimators = 100

learning_rate = 0.01

max_depth = 20

n_estimators = 150

learning_rate = 0.01

max_depth = 20

n_estimators = 200

learning_rate = 0.01

max_depth = 20

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 29.1s

Mean Fit Time = 44.3s

Mean Fit Time = 60.6s

Mean Fit Time = 78.3s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT1  425.0234 SPLIT1  261.4089 SPLIT1  163.1710 SPLIT1  104.9389
S SPLIT2 4215832 | § SPLIT2 259.0031 | § SPLIT2 1612823 | § SPLIT2  103.2446
o SPLIT3 422.8096 | [ SPLIT3 259.9616 | [ SPLIT3  162.0052 |  SPLIT3 103.9705
z SPLIT4 4240495 | =z SPLIT4 260.9643 | z SPLIT4 1628772 | z SPLIT4 104.6553
é SPLIT5  423.2694 E SPLIT5  260.8896 g SPLIT5  163.3867 E SPLIT5  105.7954
O SPLIT6 4249475 | @ SPLIT6 2615896 | 2 SPLIT6 1634511 | 2 SPLIT6  105.3045
< sPLIT7 4219976 | £ SPLIT7 2596235 | < SPLIT7  162.2569 | £ SPLIT7  104.5599
%' SPLIT8  421.1706 %’ SPLIT8  259.2862 % SPLIT8  162.1933 % SPLIT8  104.6942
% SPLIT9  421.5358 % SPLIT9  259.0518 % SPLIT9  161.3935 % SPLIT9 103.6515
SPLIT10  422.1758 SPLIT 10 259.3442 SPLIT10  161.4590 SPLIT 10 103.4259
MEAN 422.8562 | MEAN 260.1123 | MEAN 162.3476 | MEAN 104.4241
STD. DV. 1.3443 STD. DV. 0.9530 STD. DV. 0.7899 | STD.DV. 0.7909
MEDIAN 422.4927 | MEDIAN 259.7925 | MEDIAN 162.2251 | MEDIAN 104.6076
MIN. 421.1706 | MIN. 259.0031 | MIN. 161.2823 | MIN. 103.2446
MAX. 425.0234 | MAX. 261.5896 | MAX. 163.4511 | MAX. 105.7954
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XGBOOST

learning_rate = 0.01

max_depth = 30

n_estimators = 100

learning_rate = 0.01

max_depth = 30

n_estimators = 150

learning_rate = 0.01

max_depth = 30

n_estimators = 200

learning_rate = 0.01

max_depth = 30

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 31.0s

Mean Fit Time = 47.9s

Mean Fit Time = 66.6s

Mean Fit Time = 87.8s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT1  424.9546 SPLIT1  261.3485 SPLIT1  163.1186 SPLIT1  105.0023
S SPLIT2 4215559 | § SPLIT2 2589926 | § SPLIT2 1612071 | § SPLIT2 103.1836
o SPLIT3 4226204 | | SPLIT3 259.8351 | [ SPLIT3 1618977 | | SPLIT3 103.9304
z SPLIT4 4238903 | z SPLIT4 2607772 | z SPLIT4 1627113 | z SPLIT4  104.4498
é SPLIT5  423.1896 E SPLIT5  260.8379 g SPLIT5  163.3740 E SPLIT5  105.7820
9 SPLIT6 4249092 | 2 SPLIT6 2615898 | 2 SPLIT6  163.4280 | 2 SPLIT6 105.3314
< sPLIT7 4220176 | £ SPLIT7 2505563 | < SPLIT7  162.0655 | £ SPLIT7  104.3917
® SPLIT8 4210864 | 3 SPLIT8 2502042 | { SPLIT8 1620850 | {3 SPLIT8  104.6790
% SPLIT9 4215074 % SPLIT9  259.0239 % SPLIT9  161.3643 % SPLIT9  103.6934
SPLIT10  422.0771 SPLIT 10 259.1911 SPLIT10  161.2613 SPLIT 10 103.1768
MEAN 422.7809 | MEAN 260.0357 | MEAN 162.2515 | MEAN 104.3620
STD. DV. 1.3322 STD. DV. 0.9549 STD. DV. 0.8157 | STD. DV. 0.8307
MEDIAN 422.3487 | MEDIAN 259.6957 | MEDIAN 162.0757 | MEDIAN 104.4207
MIN. 421.0864 | MIN. 258.9926 | MIN. 161.2071 | MIN. 103.1768
MAX. 424.9546 | MAX. 261.5898 | MAX. 163.4289 | MAX. 105.7820
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XGBOOST

learning_rate = 0.1
max_depth = None
n_estimators = 100

learning_rate = 0.1
max_depth = None
n_estimators = 150

learning_rate = 0.1
max_depth = None
n_estimators = 200

learning_rate = 0.1
max_depth = None
n_estimators = 250

Mean Fit Time = 9.54s

Mean Fit Time = 14.3s

Mean Fit Time = 19.1s

Mean Fit Time = 23.8s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT1  150.6273 SPLIT1 126.1758 SPLIT1  110.0714 SPLIT1  97.5930
S SPLIT2  151.2363 | § SPLIT2 1251317 | § SPLIT2 1102132 | § SPLIT2 98.9567
o SPLIT3 1516538 | [ SPLIT3 1282919 | [ SPLIT3 1106212 | | SPLIT3  96.4959
z SPLIT4 1535737 | z SPLIT4 127.0455 | z SPLIT4  113.0583 | z SPLIT4  100.6009
é SPLIT5  156.8830 E SPLIT5  130.5391 g SPLIT5  113.6050 E SPLIT5  99.6231
9 SPLIT6 1520525 | 2 SPLIT6 127.8402 | 2 SPLIT6  110.0600 | 2 SPLIT6  96.7843
< spuT7 1511583 | £ SPLIT7 1302408 | < SPLIT7 1139029 | £ SPLIT7  99.6465
® SPLIT8 1535530 | {3 SPLIT8 1291028 | { SPLIT8 1129741 | {3 SPLIT8  100.0576
% SPLIT9  154.1818 % SPLIT9  126.7844 % SPLIT9  110.9070 % SPLIT9  99.5120
SPLIT10  150.9936 SPLIT 10 123.9384 SPLIT10  108.6455 SPLIT10 97.6199
MEAN 1525913 | MEAN 127.5090 | MEAN 111.4059 | MEAN 98.6890
STD. DV. 1.8522 STD. DV. 2.0205 STD. DV. 1.7251 | STD.DV. 1.3728
MEDIAN 151.8531 | MEDIAN 127.4428 | MEDIAN 110.7641 | MEDIAN 99.2343
MIN. 150.6273 | MIN. 123.9384 | MIN. 108.6455 | MIN. 96.4959
MAX. 156.8830 | MAX. 130.5391 | MAX. 113.9029 | MAX. 100.6009
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XGBOOST

learning_rate = 0.1

max_depth = 10

n_estimators = 100

learning_rate = 0.1

max_depth = 10

n_estimators = 150

learning_rate = 0.1

max_depth = 10

n_estimators = 200

learning_rate = 0.1

max_depth = 10

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 16.9s

Mean Fit Time = 25.5s

Mean Fit Time = 34.0s

Mean Fit Time = 42.6s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT 1 57.9800 SPLIT1 48.3334 SPLIT1  44.0515 SPLIT1  42.1792
S SPLIT2 568135 | S SPLIT2 485726 S SPLIT2 443182 | § SPLIT2 42.0024
o SPLIT3 59.4518 o SPLIT3  50.0918 o SPLIT3 451502 | | SPLIT3 43.0361
z SPLIT4 57.3506 | z SPLIT4 47.7731 Zz SPLIT4 446152 | z SPLIT4 424284
E SPLIT 5 59.6600 E SPLIT5 50.4870 g SPLIT5  45.9817 g SPLIT5  43.3585
% SPLIT 6 61.8298 % SPLIT6  49.5819 % SPLIT6  45.1833 % SPLIT6  42.6976
S SPLIT7 574637 | < SPLIT7 48.3288 S SPLIT7 449070 | £ SPLIT7  42.9368
(%" SPLIT 8 61.0649 %’ SPLIT8  50.9443 % SPLIT8  46.1812 % SPLIT8  43.9306
% SPLIT9 59.2795 % SPLIT9  49.4208 % SPLIT9  44.7290 % SPLIT9  42.1540
SPLIT10  59.4872 SPLIT 10 48.4289 SPLIT 10  43.9710 SPLIT 10 42.2940
MEAN 59.0381 | MEAN 49.1962 | MEAN 44.9088 | MEAN 42.7018
STD. DV. 1.5528 STD. DV. 1.0110 STD. DV. 0.7060 | STD. DV. 0.5840
MEDIAN 59.3656 | MEDIAN 48.9967 | MEDIAN 44.8180 | MEDIAN 42.5630
MIN. 56.8135 | MIN. 47.7731 | MIN. 43.9710 | MIN. 42.0024
MAX. 61.8298 | MAX. 50.9443 | MAX. 46.1812 | MAX. 43.9306
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XGBOOST

learning_rate = 0.1

max_depth = 20

n_estimators = 100

learning_rate = 0.1

max_depth = 20

n_estimators = 150

learning_rate = 0.1

max_depth = 20

n_estimators = 200

learning_rate = 0.1

max_depth = 20

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 43.9s

Mean Fit Time = 62.8s

Mean Fit Time = 81.4s

Mean Fit Time = 100.2s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT 1 35.9692 SPLIT1 35.8916 SPLIT1  35.8536 SPLIT1 35.8371
S SPLIT2 334491 | § SPLIT2 33.4010 S SPLIT2 333674 | § SPLIT2 33.3228
o SPLIT3 352595 | [ SPLIT3 35.2088 o SPLIT3 351673 | ) SPLIT3 35.1458
z SPLIT4 35.4109 | z SPLIT4 35.3567 z SPLIT4 352957 | z SPLIT4 35.2858
E SPLIT 5 38.2610 E SPLIT5  38.1859 g SPLIT5  38.1690 g SPLIT5 38.1519
% SPLIT 6 36.7429 % SPLIT6  36.6938 % SPLIT6  36.6367 % SPLIT6  36.6088
S spPLIT7 361512 | < SPLIT7  36.0698 < SPLIT7 360315 | £ SPLIT7 36.0196
8'3 SPLIT 8 37.7892 %9) SPLIT8  37.7103 % SPLIT8  37.6428 % SPLIT8  37.6320
% SPLIT 9 36.4956 % SPLIT9  36.4173 % SPLIT9  36.3855 % SPLIT9  36.3665
SPLIT10  34.4509 SPLIT 10 34.3762 SPLIT 10  34.3468 SPLIT 10 34.3256
MEAN 35.9980 | MEAN 35.9311 | MEAN 35.8896 | MEAN 35.8696
STD. DV. 1.3761 STD. DV. 1.3696 STD. DV. 1.3678 | STD. DV. 1.3735
MEDIAN 36.0602 | MEDIAN 35.9807 | MEDIAN 35.9425 | MEDIAN 35.9283
MIN. 33.4491 | MIN. 33.4010 | MIN. 33.3674 | MIN. 33.3228
MAX. 38.2610 | MAX. 38.1859 | MAX. 38.1690 | MAX. 38.1519
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XGBOOST

learning_rate = 0.1

max_depth = 30

n_estimators = 100

learning_rate = 0.1

max_depth = 30

n_estimators = 150

learning_rate = 0.1

max_depth = 30

n_estimators = 200

learning_rate = 0.1

max_depth = 30

n_estimators = 250

Mean Fit Time = 72.8s

Mean Fit Time = 119.9s

Mean Fit Time = 159.7s

Mean Fit Time = 193.9s

RMSE RMSE RMSE RMSE
SPLIT 1 35.8664 SPLIT1 35.8412 SPLIT1  35.8402 SPLIT1 35.8401
S SPLIT2 338907 | S SPLIT2 33.8737 S SPLIT2 338723 | § SPLIT2 33.8723
o SPLIT3 355237 | [ SPLIT3 355008 o SPLIT3 354993 | | SPLIT3 354993
z SPLIT4 35.8273 | z SPLIT4 358116 z SPLIT4 358107 | z SPLIT4 35.8106
E SPLIT 5 38.4616 E SPLIT5  38.4406 g SPLIT5  38.4390 g SPLIT5  38.4390
% SPLIT 6 37.5292 % SPLIT6  37.5090 % SPLIT6  37.5068 % SPLIT6  37.5064
S sPLIT7 368333 | < SPLIT7 36.8213 < sSPLIT7 368203 | £ SPLIT7 36.8203
8'3 SPLIT 8 37.6982 %9) SPLIT8 37.6812 % SPLIT8  37.6799 % SPLIT8  37.6799
% SPLIT 9 36.8587 % SPLIT9  36.8450 % SPLIT9  36.8431 % SPLIT9  36.8430
SPLIT10  34.3678 SPLIT 10 34.3536 SPLIT10  34.3520 SPLIT 10 34.3518
MEAN 36.2857 | MEAN 36.2678 | MEAN 36.2664 | MEAN 36.2662
STD. DV. 1.3887 STD. DV. 1.3882 STD. DV. 1.3881 | STD.DV. 1.3881
MEDIAN 36.3498 | MEDIAN 36.3312 | MEDIAN 36.3302 | MEDIAN 36.3302
MIN. 33.8907 | MIN. 33.8737 | MIN. 33.8723 | MIN. 33.8723
MAX. 38.4616 | MAX. 38.4406 | MAX. 38.4390 | MAX. 38.4390
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