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Introducéo

O estado de Mato Grosso concentra uma das maiores incidéncias de queimadas no Bra-sil, associadas a
sazonalidade climéatica e a pressao antrépica oriunda da expansado agro-pecuaria. Esses eventos acarretam
impactos ambientais, sociais e econdmicos, incluindo a degradacdo da biodiversidade, emissGes de gases de
efeito estufa e danos a saude publi-ca. O uso de dados de sensoriamento remoto, especialmente do sensor
MODIS, possibi-lita acompanhar focos ativos e mensurar a intensidade do fogo por meio da Poténcia Radiativa do
Fogo (FRP). Paralelamente, varidveis meteorolégicas como precipitacdo e dias consecutivos sem chuva se
mostram relevantes para indices de risco, como o IRF do INPE. No entanto, ainda existem lacunas quanto a
aplicagdo integrada dessas variaveis em modelos preditivos regionais. O aprendizado de maquina tem se
consolidado como alternativa promissora, destacando-se os algoritmos Random Forest e XGBoost, capazes de
lidar com grandes volumes de dados e relagdes nao lineares. Assim, este estudo em-prega tais técnicas para
prever o risco de fogo em Mato Grosso, com vistas a aprimorar 0s sistemas de monitoramento e apoiar a tomada
de decisdo em politicas publicas.

Objetivo

Investigar a dindmica das queimadas em Mato Grosso, aplicando algoritmos de aprendizado de maquina para
prever o risco de fogo, relacionando varidveis climéticas e de sensoriamento remoto e mapeando padrbes espaco-
temporais.

Material e Métodos

A base de dados desta pesquisa foi composta por informa¢des do Programa Queimadas/INPE, abrangendo focos
ativos e a Poténcia Radiativa do Fogo (FRP) regis-trados pelos sensores MODIS/Terra e Aqua entre 2020 e 2024
(INPE, 2024). Como va-riaveis explicativas, consideraram-se a precipitacdo acumulada mensal, o nimero de dias
consecutivos sem chuva e o indice de Risco de Fogo (IRF), enquanto o recorte espacial adotou os limites
municipais do IBGE, permitindo andlises regionalizadas. Os dados climaticos foram organizados em séries
temporais mensais e definiu-se como dia seco aquele com precipitacdo inferior a 5 mm, critério consolidado em
metodologias de risco de fogo (WMO, 2017; Soares; Batista, 2007; Santos et al., 2021). O processamento e a
analise foram conduzidos em ambiente Python, com o uso das bibliotecas pandas, matplotlib, seaborn, scikit-learn
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e xgboost. Para a modelagem preditiva, implementaram-se os algoritmos Random Forest, baseado em multiplas
arvores de decisdo e amostragem bootstrap (Breiman, 2001; Ho, 1998), e XGBoost, método de gradient boosting
com regularizagdo e técnicas de shrinkage (Chen; Guestrin, 2016). A variavel-alvo foi o risco de fogo normalizado
(0-1), avaliado pelo indice de Concordancia de Willmott (d), mé-trica amplamente utilizada em hidrologia e
climatologia para aferir a proximidade entre valores previstos e observados (Willmott, 1981; Legates; McCabe,
1999). A analise es-pacial das queimadas foi realizada por meio da Estimativa de Densidade por Kernel (KDE)
ponderada pelo FRP, técnica ndo paramétrica que converte pontos em superficies continuas e permite identificar
hotspots de maior intensidade energética do fogo (Sil-verman, 1986).

Resultados e Discusséo

Os resultados demonstraram que ambos os modelos capturaram adequadamente a sazo-nalidade do risco de fogo
em Mato Grosso. As previsdes apontaram valores elevados de risco nos meses de julho e agosto de 2025 (0,87),
periodo de maior severidade da esta-cdo seca, com reducdo em junho e setembro, embora ainda em patamar
significativo. O Random Forest apresentou estimativas ligeiramente mais elevadas nas bordas da esta-¢éo,
enquanto o XGBoost se mostrou mais conservador, mas em julho os valores con-vergiram (0,894). O indice de
Willmott indicou concordancia satisfatoria para ambos (Random Forest = 0,804; XGBoost = 0,805), confirmando a
robustez preditiva dos mo-delos. Apesar disso, a analise mensal evidenciou menor desempenho em agosto, suge-
rindo comportamento mais extremo ou variavel do risco de fogo nesse periodo. A apli-cacdo da KDE revelou a
concentracdo espacial da intensidade energética no norte e no sul do estado, regiées associadas a expanséo
agropecudria e & maior pressao sobre os ecossistemas. Esses resultados reforcam o potencial do aprendizado de
maquina para integrar variaveis climaticas e de sensoriamento remoto, fornecendo subsidios técnicos para
estratégias de prevencdo, alocagcdo de brigadas e fortalecimento dos sistemas de alerta precoce. Portanto, é
importante destacar que as previsdes representam médias mensais agregadas ao nivel estadual; portanto, ndo
capturam a heterogeneidade espacial entre bacias/municipios nem eventos de curta duragcdo. O més de junho
(0,341 / 0,365) obteve concordancia baixa/moderada. Os modelos conseguem capturar parte da varia-¢cdo, mas
erram bastante em alguns dias. O més de julho (0.456 / 0,456) obteve melhor desempenho: previsées mais
proximas da realidade. Possivelmente julho tem um padrdo mais claro de risco de fogo, que os modelos
conseguiram aprender. Agosto (0,188 / 0,257) mostrou desempenho fraco. Indica que agosto teve um
comportamento mais ex-tremo ou mais variavel do risco de fogo, e os modelos ndo conseguiram acompanhar
bem. Ja setembro (0,365 / 0,318) indicou um indice moderado melhor que agosto, mas pior que julho.

Conclusao

A aplicacdo dos modelos Random Forest e XGBoost mostrou-se eficaz para prever o risco de fogo em Mato
Grosso, com destaque para a captura dos padrées sazonais criti-cos no periodo seco. A analise espacial
complementou a previsao, evidenciando hotspots relevantes para a priorizagao de politicas de prevencdo. Embora
limitacdes relacionadas a resolucao espacial e a auséncia de validacdo em campo persistam, os resultados
reforcam o potencial da integracdo entre aprendizado de maquina e sensoriamento remoto como ferramenta
estratégica para gestdo de queimadas.
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