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RESUMO

Anualmente, incêndios florestais impactam extensas áreas do estado de Santa Catarina, gerando
prejuízos significativos ao meio ambiente, à economia e a patrimônios públicos e privados. Este
estudo tem como objetivo prever a ocorrência de focos de incêndio nas regiões de Lages e
Xanxerê, que concentram um elevado número de registros no estado. Com base nos dados ope-
racionais fornecidos pelo Corpo de Bombeiros Militar de Santa Catarina (CBMSC), a pesquisa
visa apoiar uma gestão mais eficiente dos recursos humanos e materiais, permitindo uma alo-
cação otimizada do efetivo durante os períodos de maior risco. O estudo está estruturado em
duas etapas. A primeira consiste na condução de uma revisão sistemática da literatura, com o
propósito de identificar os principais métodos aplicados, os resultados obtidos, as limitações
observadas e as lacunas de pesquisa no campo da previsão de incêndios florestais. Na segunda
etapa, será realizado um estudo empírico voltado à análise e previsão dos focos de incêndio na
região de Lages e Xanxerê, utilizando modelos univariados e multivariados, associados à técnica
de decomposição de séries temporais denominada Variational Mode Decomposition (VMD). A
avaliação dos modelos é realizada por meio de medidas de desempenho como a Raiz Quadrada
do Erro Médio (RMSE), o Erro Absoluto Médio (MAE), o Erro Percentual Absoluto Médio
Simétrico (sMAPE) e o Desvio Padrão (SD). A análise considera variáveis climáticas como
precipitação, temperatura, umidade relativa, velocidade do vento e a ocorrência do fenômeno
La Niña. Os modelos multivariados apresentaram desempenho superior quando aplicados sem
o VMD. Em Lages, o melhor resultado ocorreu para horizonte H = 2 com dados transformados,
sendo o Extreme Learning Machine (ELM) o mais eficaz (RMSE = 3,1084; MAE = 2,1924;
sMAPE = 61,96%; DP = 2,8475). Já em Xanxerê, também para H = 2, o XGBoost sem trans-
formação obteve maior precisão (RMSE = 4,4526; MAE = 2,9776; sMAPE = 73,43 %; SD =
4,5680).Por outro lado, a modelagem univariada combinando VMD e algoritmos de regressão
se mostrou mais robusta para previsão mensal (H = 1). Em Lages, a melhor performance foi al-
cançada com dados transformados pela raiz quadrada, destacando-se o VMD-LASSO (RMSE
= 1,2074; MAE = 0,9675; sMAPE = 58,90%; SD = 1,2401). Em Xanxerê, o modelo VMD-
LASSO aplicado aos dados na forma original foi novamente o mais eficiente (RMSE = 1,5248;
MAE = 1,3597; sMAPE = 67,79%; DP = 1,4683).Espera-se que este estudo sirva de ferramenta
de apoio à tomada de decisão do CBMSC, contribuindo para o planejamento operacional e
para a mobilização de efetivos em períodos críticos, fortalecendo as estratégias de prevenção e
resposta a incêndios florestais.

Palavras-chave: Incêndios florestais, Previsão de Focos de Incêndio, Aprendizado de Má-
quina, Corpo de Bombeiros Militar de Santa Catarina.



ABSTRACT

Wildfires annually impact vast areas of the state of Santa Catarina, causing significant damage
to the environment, economy, and both public and private property. This study aims to forecast
wildfire occurrences in the regions of Lages and Xanxerê, which account for a high number
of recorded incidents in the state. Based on operational data provided by the Military Fire
Department of Santa Catarina (CBMSC), the research seeks to support more efficient mana-
gement of human and material resources, enabling optimized personnel allocation during pe-
riods of increased risk.The study is structured in two stages. The first involves conducting a
systematic literature review to identify the main forecasting methods applied, the results ob-
tained, observed limitations, and research gaps in the field of wildfire prediction. The second
stage comprises an empirical study focused on the analysis and forecasting of wildfire out-
breaks in the Lages and Xanxerê regions, employing both univariate and multivariate models,
combined with the time series decomposition technique known as Variational Mode Decom-
position (VMD).Model performance is assessed using evaluation metrics such as Root Mean
Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Symmetric Mean Absolute Percentage
Error (sMAPE), and Standard Deviation (SD). The analysis considers climatic variables such
as precipitation, temperature, relative humidity, wind speed, and the occurrence of the La Niña
phenomenon.Multivariate models showed better performance when applied without VMD. In
Lages, the best result was achieved for forecasting horizon H = 2 using transformed data, with
the ELM model proving most effective (RMSE = 3.1084; MAE = 2.1924; sMAPE = 61.96%;
SD = 2.8475). In Xanxerê, also for H = 2, the XGBoost model without transformation was
the most accurate (RMSE = 4.4526; MAE = 2.9776; sMAPE = 73.43%; SD = 4.5680).On the
other hand, the univariate modeling approach, combining VMD with regression algorithms,
proved more robust for monthly forecasting (H = 1). In Lages, the best performance was ob-
tained using square root–transformed data, with the VMD-LASSO model standing out (RMSE
= 1.2074; MAE = 0.9675; sMAPE = 58.90%; SD = 1.2401). In Xanxerê, the best results were
also obtained with original (non-transformed) data, again highlighting the VMD-LASSO model
(RMSE = 1.5248; MAE = 1.3597; sMAPE = 67.79%; SD = 1.4683).This study is expected to
serve as a decision-support tool for CBMSC, contributing to operational planning and person-
nel mobilization during critical periods, thereby strengthening wildfire prevention and response
strategies.

Keywords: Forest Fires, Fire Outbreak Prediction, Machine Learning, Santa Catarina Military
Fire Brigade .
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1 INTRODUÇÃO

Os incêndios florestais são um problema constante que afetam nosso planeta, impac-

tando diversos aspectos como a economia, a saúde e a destruição de ecossistemas. Um grande

número de incêndios é causado por humanos, embora outros fatores, como a seca, o vento, os

raios e a topografia, tenham uma influência importante na ocorrência e na propagação do fogo

(SAYAD et al., 2019). A análise da influência dos fatores antropogênicos nos incêndios flo-

restais tem sido realizada por muitos pesquisadores, e a importância desse tipo de pesquisa é

demonstrada pelo fato de que a atividade humana é a principal causa dos incêndios no mundo

(KOLANEK et al., 2021). Nesse contexto, medidas para prever incêndios florestais tornam-se

essenciais para prevenir sua propagação e minimizar a destruição ambiental.

A compreensão aprofundada dos mecanismos que desencadeiam e influenciam os in-

cêndios florestais permite aprimorar significativamente a capacidade de prever sua ocorrência,

intensidade e propagação. Isso não apenas possibilita uma resposta mais eficaz, como também

contribui para o planejamento estratégico de longo prazo, visando à redução dos riscos e dos

impactos provocados por esses eventos devastadores

Este estudo tem como objetivo explorar métodos de previsão de incêndios florestais,

por meio da análise integrada de dados históricos de ocorrências e informações meteorológicas.

Serão investigadas diferentes abordagens preditivas, incluindo o uso de tecnologias emergen-

tes como a inteligência artificial e sistemas de aprendizado de máquina baseados em regressão.

Busca-se, com isso, avançar na construção de sistemas de alerta precoce mais precisos e efica-

zes, capazes de apoiar autoridades e comunidades na gestão proativa e adaptativa dos incêndios

florestais. A proposta reforça a importância de uma abordagem integrativa, que considere tanto

os fatores climáticos quanto os padrões históricos de propagação do fogo.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Em escala global, estima-se que apenas 10% dos incêndios florestais possuem causas

naturais, enquanto 90% são atribuídos à ação humana (CHAVES et al., 2014). Embora esse dado

remeta a mais de uma década, ele ainda se mostra condizente com a realidade atual, sendo fre-

quentemente confirmado nas ocorrências atendidas, nas quais, em grande parte dos casos, uma

queimada controlada acaba fugindo do controle. Isso evidencia a importância de compreen-
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der a distinção entre queimadas e incêndios. Incêndios podem ser definidos como queimas não

controladas, podendo ser naturais, acidentais ou criminosas (BERLINCK; BATISTA, 2020).

Por sua vez, as queimadas estão relacionadas a práticas de manejo agrícola e florestal, ou seja,

queimas controladas realizadas intencionalmente por ação humana (DIAS, 2009).

Os impactos decorrentes das queimadas são complexos e abrangem níveis ambientais,

sociais e econômicos. Elas causam danos à biodiversidade e emitem grandes quantidades de

dióxido de carbono (CO2) para a atmosfera, contribuindo para as mudanças climáticas (BER-

LINCK; BATISTA, 2020). Os fatores físicos que influenciam significativamente um incêndio

florestal pode ser agrupado em três categorias: topografia, vegetação e fatores meteorológicos

(VIEGAS, 1998). Em termos gerais, esses fatores incluem condições de baixa precipitação,

temperaturas extremas além do uso e ocupação do solo. Nos estudos sobre incêndios florestais,

destacam-se dois pontos principais: a previsão antecipada e o monitoramento. A previsão ante-

cipada envolve estimar a probabilidade de ocorrência de um incêndio florestal antes mesmo de

sua ignição inicial. Isso é feito modelando a relação entre o risco de incêndio e fatores influ-

entes, como condições meteorológicas e conteúdo de combustível (ABID, 2021). O monitora-

mento, por sua vez, abrange tanto os métodos tradicionais, que dependem da observação direta

por humanos, quanto os sistemas automáticos de detecção à distância (ABID, 2021). O estudo

de séries temporais de incêndios florestais está diretamente associado à previsão antecipada,

permitindo a construção de cenários futuros que auxiliam o efetivo na compreensão do compor-

tamento dos incêndios em determinados períodos, contribuindo para ações mais estratégicas e

eficientes.

Diversos estudos têm investigado a previsão e mapeamento de incêndios florestais uti-

lizando séries temporais e variáveis condicionantes, como fatores climáticos, topográficos, de

vegetação e socioeconômicos (SHAO et al., 2023; GAO et al., 2023; SONG; WANG, 2020;

TRUCCHIA et al., 2022). Essas pesquisas destacam a importância de adaptar os modelos a ca-

racterísticas regionais, uma vez que os fatores influenciadores podem variar significativamente

entre diferentes áreas. Além disso, a combinação de múltiplas variáveis e a aplicação de téc-

nicas de aprendizado de máquina têm se mostrado promissoras para melhorar a precisão das

previsões. No entanto, lacunas persistem, como a incorporação de dinâmicas não lineares, por

exemplo, vento e umidade da vegetção e a integração de dados antropogênicos mais robustos

— informações relacionadas às atividades humanas, como uso do solo, densidade populacio-

nal e proximidade de áreas urbanizadas —, aspectos que podem refinar ainda mais os modelos
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preditivos.

Os incêndios florestais representam uma das principais áreas de atuação do Corpo de

Bombeiros Militar de Santa Catarina (CBMSC). No âmbito do 5º Batalhão, sediado em Lages,

a maior cidade de Santa Catarina em extensão territorial, com 2.654,1 km², foram registrados

477 incêndios florestais entre fevereiro de 2019 e dezembro de 2024. Esses eventos compõem

uma série temporal de grande valor. Os dados estão disponíveis em um sistema interno de se-

gurança pública: o software Analytics, desenvolvido pelo próprio CBMSC para uso exclusivo

da corporação. Esse sistema está em operação desde 2019 e é responsável pela coleta das in-

formações. Devido ao elevado número de ocorrências, torna-se crucial estudar mecanismos de

previsão que possam quantificar os focos períodos específicos, visando uma gestão mais efici-

ente e assertiva das operações. Nesse contexto, o presente estudo buscará realizar previsões de

curto prazo, com horizonte de 1, 2 e 3 meses à frente, possibilitando a adequação do efetivo

operacional em períodos críticos. A escolha da cidade de Lages se justifica pelos altos índices

de incêndios florestais, sendo um dos municípios com maior número de ocorrências no estado.

Adicionalmente, será incluído o município de Xanxerê , permitindo avaliar o comportamento

dos modelos preditivos em uma região distinta, o que amplia a robustez e a aplicabilidade dos

resultados.

Figura 1 – Localização da cidade de Lages no contexto geográfico do Brasil e do estado de Santa Catarina.

Nessa perspectiva, é necessário adotar abordagens mais modernas e estratégias basea-

das em dados para apoiar o trabalho dos bombeiros no enfrentamento dos incêndios florestais,

bem como no planejamento logístico e na avaliação do manejo florestal diante de possíveis

ameaças. A partir disso, apresenta-se a seguinte Questão de pesquisa (QP):

QP: Quais modelos estatísticos e de Machine Learning (ML) apresentam a maior
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Figura 2 – Localização da cidade de Xanxerê no contexto geográfico do Brasil e do estado de Santa Catarina.

capacidade de previsão de incêndios florestais nas regiões de Lages e Xanxerê, em

Santa Catarina?

O estudo em questão não apenas utiliza abordagens estatísticas tradicionais para a

previsão de séries temporais, mas também explora o campo do aprendizado de máquina , um

subcampo da Inteligência artificial (IA), como uma solução para previsão de séries temporais.

A IA é uma ferramenta que pode identificar padrões em dados históricos e facilitar a tomada de

decisões ao emular a inteligência humana (RIBEIRO, 2021). Com base nessas considerações

e na análise dos dados, a aplicação de ML não apenas se destaca por sua eficácia na classifi-

cação, mas também emerge como uma abordagem promissora para realizar previsões de séries

temporais.

Com base nas referências citadas, a integração de modelos de incêndios florestais com

modelos de clima atmosférico tem contribuído significativamente para uma compreensão mais

aprofundada da interação complexa entre o fogo e a atmosfera (SAYAD et al., 2019). Estu-

dos recentes conduzidos por pesquisadores como Aragão et al. (2018), Mota et al. (2019) e

Pourghasemi et al. (2020) têm destacado a influência dinâmica de diversos fatores, como pre-

cipitação, temperatura, umidade do ar e uso da terra, na ocorrência de incêndios e queimadas.

Portanto, é viável coletar dados observacionais ao longo do tempo para construir séries tempo-

rais, complementando-as com técnicas de aprendizado de máquina. Essa abordagem oferece a

possibilidade de prever focos de incêndios florestais com maior precisão e antecedência.

1.2 OBJETIVOS DE PESQUISA

Esta pesquisa tem como objetivo geral:
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• OG: Investigar, por meio de revisão sistemática da literatura (RSL) e experimentação

empírica, as variáveis, modelos e estratégias frequentemente usadas para a previsão de

incêndios florestais, com o objetivo de aprimorar a acurácia preditiva e subsidiar a tomada

de decisão nas ações de prevenção e combate.

Para atingir esse objetivo geral, definem-se os seguintes objetivos específicos:

1. Realizar uma RSL com foco na identificação das principais variáveis, modelos preditivos

e abordagens utilizadas na previsão de incêndios florestais, bem como suas limitações e

potenciais melhorias. (Estudo 1).

2. Implementar e avaliar modelos de previsão baseados em séries temporais mensais para a

estimativa de incêndios florestais, considerando diferentes horizontes de previsão (1, 2 e

3 meses à frente). (Estudo 2).

3. Integrar a técnica de Decomposição Variacional por Modos (VMD) ao processo de mode-

lagem, aplicando-a em conjunto com algoritmos de regressão e aprendizado de máquina,

tais como a Maquina de Vetores de Suporte para Regressão (SVR), o Impulsionamento de

Gradiente Extremo (XGBoost), a Floresta Aleatória (RF), a Máquina de Aprendizado Ex-

tremo (ELM) e o Operador de Seleção e Contração Absoluta Mínima (LASSO). (Estudo

2).

4. Realizar uma análise comparativa entre os modelos com e sem a aplicação do VMD, a fim

de verificar o impacto dessa técnica na capacidade preditiva dos algoritmos considerados,

testando tanto a abordagem univariada quanto a multivariada. (Estudo 2).

5. Avaliar a generalização dos modelos propostos em diferentes contextos geográficos, com

foco nas regiões de Lages e Xanxerê (SC), visando analisar a robustez e a adaptabilidade

das metodologias empregadas. (Estudo 2).

6. Aplicar uma análise interpretativa por meio dos Shapley Values (valores de Shapley), com

o objetivo de quantificar a contribuição individual de cada variável preditora nas decisões

dos modelos, possibilitando uma compreensão mais aprofundada da relevância de cada

fator no comportamento dos focos de incêndio.

No Estudo 1, uma base teórica e prática é fornecida, com a identificação das variáveis

e modelos mais utilizados, bem como de suas limitações. Essa abordagem permite compreender
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quais fatores têm maior relevância na previsão de incêndios florestais e quais modelos demons-

traram eficácia em outros contextos, podendo ser aplicados à região de Lages. Por sua vez, o

Estudo 2 é voltado à avaliação e comparação de modelos específicos de regressão e aprendizado

de máquina, juntamente com a decomposição por VMD, permitindo uma análise comparativa

da capacidade preditiva desses modelos para a região de Lages. Além disso, dados de Xanxerê

foram coletados, e será verificado se os algoritmos também são eficazes em outra região, am-

pliando a aplicabilidade e robustez dos modelos. Dessa forma, a questão de pesquisa proposta é

diretamente abordada. Assim, os objetivos dos dois artigos se complementam, proporcionando

uma análise abrangente que abrange desde a revisão das variáveis e modelos teóricos até a apli-

cação prática e a avaliação comparativa dos modelos na previsão de incêndios florestais para as

regiões em questão.

1.3 JUSTIFICATIVA E RELEVÂNCIA DA PESQUISA

Um incêndio florestal é caracterizado por um fogo descontrolado que se espalha rapi-

damente e consome vários tipos de materiais inflamáveis presentes em uma floresta. Apesar de

não ser muito apropriado, o termo “incêndio florestal” é, muitas vezes, generalizado para defi-

nir incêndios em outros tipos de vegetação, tais como capoeiras, campos e pradarias (SOARES;

PAEZ, 1972). São ocorrências comuns em todo o mundo que podem destruir vastas áreas de

floresta e matar inúmeros animais em poucas horas (GARCÊS; PIRES, 2023).

Os incêndios florestais representam um problema devido ao grande número de fatores

que os influenciam. Na maioria dos países, a prevenção e mitigação desses incêndios exigem

uma abordagem multi-institucional para tratar seus diversos aspectos e problemas específicos.

Do ponto de vista científico, é necessária a cooperação de várias disciplinas na análise desse

problema (VIEGAS, 1998). Algumas das ferramentas utilizadas para prever focos de incêndio

incluem técnicas de análise multivariada de séries temporais, que permitem prever a ocorrência

do fenômeno a partir de uma grande quantidade de dados sobre os valores de determinadas

variáveis meteorológicas que influenciam a ocorrência de incêndios e o número de focos (VI-

GANÓ et al., 2018). No Brasil, a detecção e o monitoramento operacional dos focos de quei-

madas e incêndios florestais detectados por satélites são realizados pelo Programa Queimadas,

desenvolvido e administrado pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (JESUS et

al., 2020). Este monitoramento considera qualquer ponto quente na região delimitada, o que

pode representar um desafio para a série temporal, já que, na região sul, é comum a prática de
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queimadas controladas para limpeza de vegetação.Uma queimada pode, e muitas vezes ocorre,

fugir do controle e se transformar em um incêndio, sendo então registrada como tal. Embora

os dados de satélite sejam amplamente utilizados para o monitoramento de focos de calor, es-

ses sistemas apresentam limitações reconhecidas na distinção entre queimadas controladas e

incêndios florestais. Por isso, neste trabalho, optou-se por utilizar séries temporais de ocorrên-

cias atendidas por bombeiros, que refletem eventos com necessidade de intervenção humana,

evitando superestimativas comuns em análises baseadas apenas em sensoriamento remoto.

A previsão de incêndios florestais é um desafio que pode trazer benefícios significativos

para a sociedade e o meio ambiente. A mitigação de possíveis focos em determinados períodos

pode auxiliar substancialmente as equipes de combate a incêndios, especialmente considerando

o efetivo reduzido em alguns dias. A análise de séries temporais de incêndios, combinada com

dados climáticos fornecidos pela Empresa de Pesquisa Agropecuária e Extensão Rural de Santa

Catarina (EPAGRI), fornecerá informações valiosas sobre as condições ideais para a ocorrência

de possíveis focos de incêndio.

Sob o aspecto econômico, a previsão dos focos de incêndio permitirá uma alocação

mais eficiente de recursos, como equipes de combate, equipamentos e logística, resultando em

uma redução significativa dos custos operacionais (SILVA; PEREIRA, 2020). Além disso, pre-

visões precisas poderão minimizar os impactos econômicos decorrentes de incêndios descon-

trolados, que afetam áreas produtivas, propriedades privadas e a infraestrutura local (COSTA;

SANTOS, 2023). Ao antecipar os períodos de maior risco, será possível implementar ações pre-

ventivas, como campanhas de conscientização e alertas à população, evitando assim prejuízos

consideráveis, especialmente para o setor agrícola e o turismo, duas importantes fontes de renda

na região.

No aspecto ambiental, o controle eficaz dos incêndios florestais é fundamental para

a preservação dos ecossistemas da região, que abriga uma biodiversidade rica e áreas de pre-

servação ambiental (ALMEIDA, 2022). A degradação dessas áreas pode causar impactos irre-

versíveis na fauna, flora e nos recursos hídricos ((INPA), 2021). O estudo contribuirá para a

mitigação dos danos ambientais, promovendo a preservação dos recursos naturais e o equilí-

brio ecológico, fatores essenciais para garantir a sustentabilidade da região a longo prazo (AL-

MEIDA, 2022).

A pesquisa proposta será conduzida nos municípios de Lages e Xanxerê, localizados

em Santa Catarina, regiões que historicamente apresentam elevados índices de incêndios flores-
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tais. Lages, o maior município do estado em extensão territorial, concentra o maior número de

ocorrências, enquanto Xanxerê também se destaca pelo volume significativo de atendimentos

relacionados a queimadas, conforme registros do CBMSC. Esses dados, compostos por ocor-

rências efetivas, formam uma série temporal robusta, que será utilizada na primeira etapa do

estudo. Na etapa seguinte, serão incorporadas variáveis climáticas de origem diária, incluindo

precipitação total (mm), temperatura do ar (°C), umidade relativa (%) e velocidade do vento

(m/s), visando enriquecer a análise preditiva dos focos de incêndio. Essas informações permi-

tem identificar as condições favoráveis para a propagação de incêndios florestais. Além disso, a

presença do fenômeno La Niña foi considerada como uma variável binária, devido a anomalias

detectadas na série temporal associadas a esse fenômeno. Diferentemente de estudos anteriores,

que em geral se concentram na criação de mapas de suscetibilidade, este estudo visa quanti-

ficar os possíveis focos de incêndio florestal para os meses subsequentes. Os dados coletados

fornecem características climáticas específicas da região, obtidas por meio de um satélite de

monitoramento. Em ambas as cidades, a criação de mapas de suscetibilidade teria um impacto

limitado para os bombeiros, uma vez que sua atuação ocorre exclusivamente quando acionados.

Dessa forma, a previsão de possíveis incêndios florestais pode tornar a gestão do efetivo mais

eficiente, permitindo uma resposta mais rápida e eficaz aos incidentes.

O estudo é pioneiro na região e se destaca pela utilização de uma série temporal de

ocorrências atendidas, evitando possíveis ruídos presentes em imagens de satélite. O uso de

dados específicos e atualizados permite uma análise mais precisa das condições propícias para

incêndios. As informações obtidas têm aplicabilidade prática, facilitando a alocação de recursos

e a preparação estratégica, o que aumenta a eficácia na resposta às emergências. Com a gestão

adequada dos combatentes em determinados períodos, o efetivo empregado no controle do fogo

pode suprimir a propagação combatendo diretamente os possíveis focos. Isso ajuda a conter a

ameaça, reduzindo a intensidade da destruição dos ecossistemas, propriedades e poluição ambi-

ental. Além disso, o estudo estabelece um marco inicial que pode ser expandido e refinado por

pesquisas futuras, contribuindo para um entendimento mais profundo dos incêndios florestais.

Além de sua relevância científica e prática, este estudo também se alinha aos Objeti-

vos de Desenvolvimento Sustentável (ODS) estabelecidos pela Organização das Nações Unidas

(ONU). Em especial, relaciona-se ao ODS 3 (Saúde e Bem-Estar), na medida em que a previsão

e prevenção de incêndios florestais contribuem para a redução da emissão de poluentes preju-

diciais à saúde humana, e a ODS 13 (Ação Contra a Mudança Global do Clima), considerando
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que o controle desses eventos auxilia na mitigação de seus efeitos sobre o aquecimento global e

na preservação ambiental. Dessa forma, a pesquisa fortalece o compromisso com metas globais

que buscam equilibrar desenvolvimento, saúde pública e proteção ambiental.

1.4 ETAPAS DA PESQUISA

Nessa seção abordaremos a metodologia empregada nos estudos propostos e de que

forma eles se relacionam com a questão de pesquisa.

Para o primeiro artigo, realizamos uma RSL com uma abordagem qualitativa, buscando

estudos sobre previsão de incêndios florestais nas bases Scopus e Web of Science, no período

de 2019 a 2023. Esse processo resultou em um Portfólio Bibliográfico composto por 57 artigos,

permitindo um aprofundamento no tema dos incêndios florestais. Foram analisadas as variá-

veis utilizadas, o horizonte de previsão, os modelos e as estratégias de treinamento, além das

principais limitações dos métodos de regressão e aprendizado de máquina. Esse estudo propor-

cionou um embasamento sólido sobre as metodologias e os resultados anteriores, oferecendo

direcionamento fundamental para a pesquisa proposta e a busca pelos resultados desejados.

No segundo estudo, adotamos uma estratégia univariada, utilizando apenas a série tem-

poral dos focos de incêndio atendidos pelo Corpo de Bombeiros. A variável foi analisada em

três formas: original, raiz quadrada e logarítmica, com o objetivo de verificar o impacto dessas

transformações na performance dos modelos preditivos. Foram utilizadas metodologias como

ARIMA, SVR, XGBoost, RF, ELM e LASSO, com a aplicação do método VMD. Essa aborda-

gem teve como objetivo aprimorar a extração de características relevantes dos dados e, assim,

aumentar a precisão das previsões. Na sequência, adotamos uma estratégia multivariada, com

a inclusão de variáveis climáticas ao conjunto de dados, visando enriquecer o processo predi-

tivo. Também foi introduzido o modelo ARIMAX, que permite incorporar variáveis exógenas

à estrutura ARIMA tradicional, proporcionando uma modelagem mais completa e sensível às

condições ambientais.

Para todas as abordagens, os algoritmos foram treinados, testados e avaliados com base

em diferentes medidas de desempenho. Os resultados permitiram prever os possíveis focos de

incêndio para os três meses subsequentes, além de identificar limitações e oportunidades para

aprimoramentos futuros. A estratégia adotada proporcionou uma análise abrangente, contem-

plando desde a revisão das variáveis e modelos teóricos até a aplicação prática e a avaliação

comparativa dos métodos empregados na previsão de incêndios florestais nas regiões estuda-
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das. Além disso, os achados oferecem novas perspectivas complementares para investigações

futuras.

Sob o aspecto macro, esses estudos oferecem uma visão abrangente sobre os incên-

dios florestais, destacando os métodos utilizados e os dados das séries temporais. A abordagem

escolhida proporciona uma análise completa que vai desde a revisão das variáveis e modelos

teóricos até a aplicação prática e a avaliação comparativa dos métodos de previsão. Isso não ape-

nas aprimora a capacidade de previsão, mas também sugere novas possibilidades para futuros

estudos, enriquecendo a compreensão e o manejo dos incêndios florestais na região proposta.

Figura 3 – Estrutura do estudo envolvendo os artigos trabalhados.

1.5 LISTA DE PUBLICAÇÕES
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(ENEGEP 2023), Fortaleza, CE, Brasil.

• - Rocha, V. L., & Ribeiro, M. H. D. M. (2024). Desafios na previsão de incêndios flores-

tais: uma revisão da literatura. Apresentado no (ENGEP 2024), Porto Alegre, RS, Brasil.

• - Rocha, V. L., Ribeiro, M. H. D. M., Oliveira, G. A., & Chiu, A. S. F. (2025). Wildfire

Spots Analysis and Forecasting: Contributing to Sustainability, Environmental Protec-

tion, and Economic Resilience. International Conference on Production Research (ICPR

2025), Chía, Colômbia.

ESTRUTURA DO ESTUDO

Este estudo está organizado da seguinte forma:

• Capítulo 1: Elementos pré-textuais: introdução, justificativa e contextualização.

• Capítulo 2: Desafios na previsão de incêndios florestais - Uma revisão da literatura.

• Capítulo 3: Desenvolvimento de modelos preditivos para focos de Incêndio na região de

Lages, SC, combinando técnicas de decomposição e modelos de aprendizado de máquina.
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2 DESAFIOS NA PREVISÃO DE INCÊNDIOS FLORESTAIS - UMA REVISÃO DA

LITERATURA

O presente capítulo refere-se a um artigo apresentado no Encontro Nacional de

Engenharia de Produção, realizado em Porto Alegre, Rio Grande do Sul, em 2024 (DOI:

10.14488/enegep2024_tn_wpg_413_2034_47421).

2.1 INTRODUÇÃO

Incêndios florestais são uma das principais preocupações ambientais, anualmente mi-

lhões de hectares são destruídos em todo o mundo, causando danos econômicos, ecológicos e

perdas humanas (ABID, 2021). O clima e o tempo - incluindo temperatura, precipitação, vento

e umidade atmosférica - são aspectos críticos da atividade de incêndios (FLANNIGAN et al.,

2016).

A ocorrência de incêndios florestais pode ser desencadeada tanto por fatores naturais,

como a incidência de raios, quanto por ações humanas, como queimadas descontroladas, negli-

gência na gestão de áreas de risco e outras atividades antrópicas. A região de Lages, no estado

de Santa Catarina, registra os mais altos índices de incêndios florestais do estado. Portanto,

dada sua significativa incidência, e considerando que é uma das áreas de atuação mais intensa

dos bombeiros, a investigação de mecanismos de previsão torna-se um aspecto relevante tanto

para gerir o pessoal envolvido no combate aos focos quanto para lidar com a propagação dos

incêndios.

Nesse contexto, destaca-se o potencial do ML para a análise dos dados, incluindo séries

temporais de incêndios e fatores climáticos, o que pode contribuir significativamente para a

previsão de possíveis focos e fornecer insights valiosos para os bombeiros no combate eficaz

aos incêndios florestais, bem como para o planejamento de serviços logísticos e a avaliação do

manejo florestal diante de ameaças potenciais.

O objetivo deste estudo é realizar uma revisão da literatura científica, identificando

possibilidades de pesquisa e então identificar o que está sendo desenvolvido na área de previsão

de focos de incêndios florestais. Dessa forma, por meio da análise de artigos científicos rele-

vantes, extraídos das bases de dados Scopus e Web of science, é possível identificar lacunas no

conhecimento existente, visando alcançar uma compreensão abrangente dos métodos estatísti-

cos e de ML na previsão de focos de incêndio. Para atingir esse objetivo, foram estabelecidos

https://doi.org/10.14488/enegep2024_tn_wpg_413_2034_47421
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objetivos específicos, que são: (I) Selecionar um portifólio bibliográfico compostos por artigos

relacionados a previsão de focos de incêndio; (II) Realizar uma análise bibliométrica do (PB)

e de suas referências, buscando mapear as redes de conhecimento e identificar lacunas na pes-

quisa, proporcionando uma visão abrangente do campo e orientando futuras investigações. (III)

Realizaremos uma análise sistemática, abordando questões de pesquisa e examinando metodo-

logias e indicadores.

Especificamente, revisaremos as variáveis utilizadas na previsão de incêndios florestais

e os horizontes de previsão escolhidos em cada caso. Em seguida, examinaremos os modelos

atualmente empregados na previsão de incêndios florestais, destacando as principais dificulda-

des encontradas e as considerações importantes na realização dessas previsões.

O restante deste artigo segue a seguinte estrutura: a Seção 2.2 descreve a metodologia

do estudo. Na Seção 2.3 é descrita a seleção do portfólio bibliográfico, análises bibliométricas e

sistêmicas. Na Seção 2.4, são apresentados e discutidos os resultados obtidos. A Seção 2.5 traz

as conclusões finais e propõe direções para pesquisas futuras relacionadas ao tema abordado.

2.2 METODOLOGIA

A natureza da pesquisa se enquadra em exploratória e descritiva, pois explora e des-

creve o conhecimento sobre o tema em estudo, proporcionando uma maior compreensão.

Para realizar uma revisão bibliográfica abrangente e estruturada sobre o tema da pre-

visão de incêndios florestais utilizando métodos de previsão como abordagens estatísticas clás-

sicas e métodos relacionados a inteligência artificial, em como compreensão dos elementos

básicos da modelagem e previsão de séries temporais, utilizou-se a abordagem PROKNOW-

C, Knowledge Development Process-Constructivist (ENSSLIN et al., 2013), como método de

revisão de literatura. Esse método proporciona um levantamento sistemático de estudos relevan-

tes, permitindo uma análise criteriosa dos trabalhos que abordam o assunto em questão. Dessa

forma, foi possível identificar e selecionar adequadamente os artigos científicos que contribuem

para a compreensão e o avanço nessa área de pesquisa. O método é composto por três etapas:

seleção do portfólio; análise bibliométrica; e análise sistêmica (ENSSLIN et al., 2013).
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2.3 SELEÇÃO DO PORTFÓLIO BIBLIOGRÁFICO

Para a revisão de literatura sobre a previsão de incêndios florestais, foi elaborada uma

estratégia de busca direcionada. Esta abordagem focou na utilização de bases de dados acadêmi-

cas específicas e motores de busca especializados, como Scopus e Web of Science, para garantir

a identificação de estudos relevantes e de alta qualidade dentro de um escopo definido. A estra-

tégia de busca foi estruturada com uma combinação de palavras-chave e operadores booleanos

(AND, OR), conforme ilustrado na Figura 4.

Figura 4 – Processo de composição das palavras-chave com os respectivos operadores booleanos.

Além disso, a busca foi realizada utilizando o Portal de Periódicos da Coordenação de

Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior (CAPES), cobrindo o período de 2019 a 2023.

A seleção dos artigos foi baseada em palavras-chave específicas, combinadas de diferentes ma-

neiras para refinar os resultados da busca.

2.3.1 Critérios de Qualidade e Seleção dos Estudos

Para garantir a transparência e minimizar possíveis vieses, foram estabelecidos crité-

rios de qualidade e inclusão de acordo com as diretrizes do método PROKNOW-C (ENSSLIN

et al., 2013). A seleção dos estudos seguiu critérios predefinidos, conforme descrito na Tabela

1, focando em trabalhos que aplicam técnicas de ML para prever incêndios florestais, utilizando

séries temporais e variáveis relevantes para diferentes regiões.

Somente artigos revisados por pares, publicados em periódicos acadêmicos, anais de

conferências e livros de editoras reconhecidas foram incluídos, com o inglês como idioma de

publicação. A revisão abrange os avanços mais recentes da área nos últimos quatro anos. O pro-

cesso de seleção dos estudos envolveu múltiplas etapas, incluindo triagem de títulos, resumos
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Tabela 1 – Critérios de inclusão dos estudos
No. Questão
1 O estudo está escrito em inglês
2 O estudo está disponível em texto completo
3 O estudo foi publicado em um periódico científico revisado por pares, conferência, livro ou capítulo de livro
4 O estudo está relacionado a ML AND Forest Fires OR Wildfires
5 O estudo foi publicado nos últimos quatro anos

e palavras-chave, seguida pela avaliação do texto completo. A seguir, são descritas as etapas

percorridas.

Passo 1 : Realização da busca de estudos nas bases de dados selecionadas;

Passo 2 : Remoção dos estudos duplicados;

Passo 3 : Filtragem dos estudos conforme os critérios de qualidade estabelecidos;

Passo 4 : Triagem dos estudos com base nos resumos e nas palavras-chave;

Passo 5 : Avaliação dos estudos com base no texto completo;

Passo 6 : Inclusão dos estudos considerados relevantes.

A Figura 5 resume cada uma das etapas percorridas.

Figura 5 – Diagrama de seleção de estudos.



26

2.3.2 Análise Bibliométrica

O método da análise bibliométrica não é baseado na análise de conteúdo das publica-

ções, sendo o foco a quantidade de vezes em que os respectivos termos aparecem nas publi-

cações ou a quantidade de publicações contendo os termos rastreados (YOSHIDA, 2010). A

pesquisa em questão envolveu a realização de uma análise bibliométrica, que teve como foco a

contagem de citações dos artigos relacionados ao objeto de estudo. Para tal, foram considerados

diversos recursos, como o Google Acadêmico, periódicos científicos, autores renomados e ar-

tigos de destaque na área. Além disso, explorou-se o foco dos trabalhos e principais domínios,

através do mapeamento de redes, utilizando o software VOSviewer como ferramenta de apoio.

2.3.3 Análise Sistêmica

A análise sistêmica, enquanto processo científico, permite examinar uma amostra re-

presentativa de artigos sobre um determinado tema de pesquisa a partir de uma visão teórica

específica(GULARTE et al., 2018). Seu objetivo é identificar lacunas e oportunidades de inves-

tigação, com base em uma afiliação teórica (LACERDA et al., 2012). Nesta seção, pretende-se

responder às perguntas de pesquisa formuladas neste estudo por meio de uma análise detalhada

dos dados coletados. Ao realizar uma revisão abrangente dos dados pertinentes a essas ques-

tões de pesquisa (QPs), busca-se contribuir com o avanço do conhecimento existente e fornecer

novos insights sobre a previsão de incêndios florestais. Com isso, foram definidas as seguintes

QPs, conforme apresentado na Tabela 2:

2.4 APRESENTAÇÃO DOS RESULTADOS

Nesta seção são apresentados os resultados da análise bibliométrica e sistêmica dos

artigos que compõe o Portfólio Bibliográfico. Os artigos englobavam publicações de 2019 a

2023. De acordo com o levantamento, observou-se uma notável concentração de artigos nos

anos de 2020 e 2022, representando 51% do total das publicações. Esse dado reflete o significa-

tivo interesse dos pesquisadores, especialmente devido à preocupante incidência de incêndios

florestais nesse período. Em contrapartida, 34% das publicações ocorreram nos anos 2021 e

2023, enquanto 13% datam do ano de 2019.

Entre as 25 fontes distintas analisadas, os 57 trabalhos selecionados abrangem uma
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Tabela 2 – Visão geral sistemática das principais questões de pesquisa.
No. Questão Motivação
QP1 Quais são as variáveis empregadas na modelagem de previsão

de focos de incêndio e o horizonte de previsão escolhido?
Identificar as variáveis empregadas e o
horizonte de previsão adotado permite
garantir que todos os fatores relevantes

estejam contemplados no modelo,
possibilitando o ajuste da precisão das

estimativas e favorecendo ações
preventivas mais eficazes.

QP2 Quais os modelos de previsão empregadIdentificar as variáveis
empregadas e o horizonte de previsão adotado permite garantir

que todos os fatores relevantes estejam contemplados no
modelo, possibilitando o ajuste da precisão das estimativas e

favorecendo ações preventivas mais eficazes.os para modelagem
dos dados, e as estratégias de treinamento utilizadas?

Entender os modelos de previsão
empregados e as estratégias de

treinamento é essencial para avaliar a
eficácia do modelo e otimizar seu

desempenho. Isso ajuda a escolher a
abordagem mais adequada para os dados
específicos e a garantir que o modelo seja

treinado de forma eficiente para gerar
previsões precisas.

QP3 Quais são as principais limitações dos modelos estatísticos e de
ML na previsão dos incêndios florestais?

Conhecer as principais limitações dos
modelos estatísticos e de ML na previsão

de incêndios florestais possibilita a
identificação de áreas de melhoria e o
ajuste dos modelos para a obtenção de
previsões mais precisas. Compreender

essas limitações também contribui para a
adaptação de estratégias, a seleção de

técnicas adequadas e o desenvolvimento
de soluções mais eficazes para enfrentar

os desafios específicos da previsão de
incêndios.

Figura 6 – Distribuição anual das publicações.

ampla gama de áreas de pesquisa. Notavelmente, a revista Forests se destaca como a princi-

pal publicadora de estudos voltados para a previsão de incêndios florestais. A Figura 6 ilustra
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graficamente essa distribuição dos artigos por periódico. Sua análise revela que as publicações

mais frequentes estão vinculadas ao uso de ferramentas de aprendizado de máquina na previsão

de incêndios e ao desenvolvimento de mapas de suscetibilidade. Em seguida, encontram-se os

periódicos focados em aspectos relacionados ao risco de incêndio.

Figura 7 – Gráfico da distribuição das publicações por periódico.

Analisando as palavras-chave na busca por artigos, o conjunto identificado no PB tota-

lizou 2031 palavras coletas, destas, somente 62 se repetem por mais de cinco vezes nos artigos.

Em sequência, para compreender a relação destes termos foi construída uma rede temática 8

com o auxílio do software de construção de redes bibliométricas VosViewer .

2.4.1 Quais são as variáveis empregadas na modelagem de previsão de focos de incêndio e o

horizonte de previsão escolhido?

Ao classificar os 57 artigos de revisão centrados na previsão de incêndios florestais,

destaca-se que 10 deles foram mencionados em mais de 80 ocasiões, consolidando-se como os

10 trabalhos mais citados. Entre eles destaca-se o estudo de (ZHANG et al., 2019) “Forest Fire

Susceptibility Modeling Using a Convolutional Neural Network for Yunnan Province of China”,



29

Figura 8 – Análise de redes das palavras-chave.

com um total de 233 citações, emergindo como uma contribuição significativa para a pesquisa

nesse domínio. Este trabalho de destaque utiliza séries temporais de incêndios, combinando

dados históricos com imagens de satélite. Além disso, são consideradas variáveis relevantes,

como topografia, condições meteorológicas e características da vegetação, para a criação de

mapas de suscetibilidade a médio prazo. O estudo dirigido por Sayad et al. (2019), utilizou

dados das imagens extraídas por satélite. Trabalhando em conjunto, índices de vegetação, tem-

peratura terrestre e indicadores de incêndio (anomalias térmicas). O estudo foi simulado na

plataforma DataBrick, foram utilizados os algoritmos Artificial Neural Network (ANN) e Sup-

port Vector Machine (SVM) , com treinamento e validação cruzada. Propondo um horizonte de

previsão para 2 anos. As análises conduzidas por Gholamnia et al. (2020) e Ghorbanzadeh et

al. (2019) destacam-se por sua abordagem abrangente das variáveis climáticas e pela inclusão

de fatores humanos nos conjuntos de dados examinados. O objetivo dessas pesquisas é elaborar

mapas de suscetibilidade a incêndios de médio prazo. Foi constatado que ao incorporar vul-

nerabilidades sociais, é possível melhorar significativamente o gerenciamento dos incêndios.

Portanto, estratégias de gerenciamento de desastres devem priorizar áreas onde há uma sobre-
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posição entre populações vulneráveis e propriedades suscetíveis a incêndios florestais. O estudo

conduzido por Kalantar et al. (2020) emprega uma abordagem que utiliza uma série temporal de

incêndios, composta por 109 pontos quentes e mais 109 pontos não relacionados a incêndios,

para fins de modelagem. Quanto às variáveis complementares, são empregadas quatro variá-

veis provenientes de dados topográficos, três variáveis de camadas de dados vetoriais e seis

índices de imagem do satélite Landsat 8, incluindo Land Surface Temperature (LST), Normali-

zed Difference Moisture Index (NDMI), Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Soil

Adjusted Vegetation Index (SAVI), uso da terra e cobertura da terra. O objetivo é gerar mapas

de suscetibilidade a incêndios florestais. Para isso, são utilizadas técnicas como Multivariate

Adaptive Regression Splines (MARS), Support Vector Machine (SVM) e Boosted Regression

Trees (BRT).Os dados são divididos em conjuntos de treinamento e teste, sendo que o conjunto

de dados de treinamento passa por um processo de reamostragem utilizando Cross-Validation

(CV), bootstrap e optimism bootstrap. (MOHAJANE et al., 2021) conduziu um estudo para

mapear a suscetibilidade de incêndios florestais no norte do Marrocos. Entre os modelos utili-

zados, incluíram-se Frequency Ratio with Multilayer Perceptron (FR-MLP), Frequency Ratio

with Logistic Regression (FR-LR), Frequency Ratio with Classification and Regression Trees

(FR-CART), Frequency Ratio with Support Vector Machine (FR-SVM) e Frequency Ratio with

Random Forest (FR-RF). Vale ressaltar que o FR-RF se destacou por lidar melhor com as não li-

nearidades entre as variáveis, além de demonstrar maior eficiência no processamento de grandes

conjuntos de dados.

O artigo conduzido por Peng et al. (2023) utiliza séries temporais de pontos quentes de

incêndio obtidos por satélite e integra dados meteorológicos, NDVI , tipos de vegetação, dados

topográficos, e informações sobre redes de estradas e população como variáveis complementa-

res. O objetivo do estudo é prever mapas de ocorrências de incêndios tanto a médio quanto a

longo prazo. O estudo conduzido por Song e Wang (2020) visa criar um mapa global de susceti-

bilidade a incêndios. Para isso, utiliza uma série temporal de incêndios de 1997 a 2015 e integra

dados de 12 parâmetros meteorológicos desde 1979, incluindo umidade específica, pressão de

superfície, precipitação, cobertura do solo, tipo de vegetação, percentual de vegetação, cober-

tura de neve, evaporação potencial, fluxo de calor sensível e fluxo de calor do solo. Além disso,

são considerados três índices climáticos oceânicos de longo prazo: o ONI, a AMO e a PDO. No

estudo Kale et al. (2022), foram utilizadas séries temporais de imagens de satélite de incêndios

ativos de 2003 a 2017. Além disso, foram consideradas variáveis independentes, como dias sem
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chuva, temperatura média mensal máxima, tipo de vegetação e elevação. O objetivo foi prever

focos de incêndio para os próximos 3 anos, utilizando a modelagem ARIMA.

Figura 9 – As 10 publicações mais relevantes.

2.4.2 Quais os modelos de previsão empregados para modelagem dos dados, e as estratégias

de treinamento utilizadas?

O estudo de Yousefi et al. (2020) utiliza séries temporais de incêndios florestais e

fatores diversos (topográficos, geológicos, etc.) para modelagem. São empregados os métodos

FDA, GLM e SVM, com 70% dos dados para treinamento e 30% para validação, visando criar

mapas de risco de longo prazo e integrar múltiplos perigos com ferramentas de ML. Nos estudos

abordados por Pérez-Porras et al. (2021), Shao et al. (2022) e Shao et al. (2023), os dados são

divididos em 70% para treinamento e validação. Os métodos utilizados incluem RF, MLP, SVM

e LR em (PÉREZ-PORRAS et al., 2021); RF, SVM, MLP e GBDT em (SHAO et al., 2022); e

LR, RF, GBDT, SVM e Ensemble Model em (SHAO et al., 2023). Esses métodos são aplicados

na predição e classificação de mapas de incêndios florestais.

O artigo Trucchia et al. (2022) utiliza o algoritmo RF, com divisão dos dados em 75%

para treinamento e 25% para validação. Além disso, os autores aplicam validação cruzada com 4

dobras (4-fold cross-validation), uma técnica que consiste em dividir os dados em quatro partes
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iguais. Em cada rodada, três partes são usadas para treinar o modelo e a parte restante para

validá-lo, repetindo esse processo quatro vezes para que todas as partes sejam utilizadas como

validação. Essa abordagem permite uma avaliação mais robusta e generalizável do desempenho

do modelo, reduzindo o risco de overfitting e viés decorrente da escolha de uma única divisão

dos dados. O artigo Gao et al. (2023) também realiza validação cruzada, mas com 5 dobras,

e divide os dados em 60% para treinamento e 40% para validação, empregando os algoritmos

RF e BPNN. Por sua vez, o artigo Shmuel e Heifetz (2022) utiliza RF, XGBoost, MLP e LR,

aplicando validação cruzada com 10 dobras e ajustando os hiperparâmetros. O estudo conduzido

por RODRIGUES e TORRES (2020) investigou a intensidade do fogo, a altura das chamas e

a taxa de propagação, utilizando GLMNET com Lasso e Elastic-Net) e RF. Os dados foram

divididos em 60% para treinamento e 40% para validação.

Alguns estudos utilizam algoritmos de otimização para aprimorar suas análises. O es-

tudo Fangrong et al. (2021), por exemplo, emprega GBDT otimizada pelo algoritmo CatBoost,

dividindo os dados em 70% para treinamento e 30% para validação, e realizando validação cru-

zada com 10 dobras para otimização do CatBoost. Por outro lado, o artigo Nur et al. (2023)

utiliza SVR com divisão dos dados em 70% para treinamento e 30% para validação, aplicando

uma função aleatória. Além disso, o estudo emprega algoritmos de otimização, como GWO e

PSO, para criar mapas de suscetibilidade para a cidade de Sydney, na Austrália.

2.4.3 Quais são as principais limitações dos modelos estatísticos e de machine learning na

previsão dos incêndios florestais?

Em relação as limitações dos modelos encontrados nos estudos, primeiramente,

destacam-se a disponibilidade dos dados. A previsão de incêndios requer uma ampla gama

de dados provenientes de diversas fontes. Estudos como o de Janiec e Gadal (2020), encontra-

ram dificuldades na coleta desses dados. Além disso, pesquisas como a de Shmuel e Heifetz

(2022), não consideraram variáveis climáticas, resultando em uma previsão ligeiramente menos

precisa. O estudo de Reyes-Bueno e Loján-Córdova (2022) também não fez o uso de variáveis

climáticas na manipulação dos dados. Além disso, o estudo identificou problemas comuns nas

imagens de satélite, como sombras ou máscaras causadas por nuvens durante a captura e a falta

de diferenciação na intensidade ou tamanho dos incêndios ativos (ZHANG et al., 2021). Esses

fatores contribuem para o aumento dos ruídos nos dados.

A incerteza e a generalização dos modelos são evidentes. Estudos como os de Ber-
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gonse et al. (2021) e Malandra et al. (2022) não integraram adequadamente as variáveis climá-

ticas locais, resultando em uma modelagem generalizada que não considera as características

climáticas específicas de cada região. Adicionalmente, o artigo Wang et al. (2023) destacou

que diferentes tipos de vegetação, localizações geográficas e topografias afetam a capacidade

de retenção de água do solo e dos combustíveis, influenciando a reação dos incêndios florestais

ao clima e ao combustível. Portanto, é essencial estabelecer características específicas para as

mudanças nos fatores climáticos e de combustível, e realizar avaliações de risco de incêndio

florestal segmentando diferentes regiões geográficas. O estudo Tang et al. (2020) constatou que

fatores como a acumulação de biomassa, o reflorestamento e índices espectrais associados a

incêndios são fundamentais, pois áreas com maior material combustível tendem a permitir uma

propagação mais rápida do fogo. Da mesma forma, o artigo Shmuel e Heifetz (2023) identificou

uma limitação em seu estudo atual: enquanto ele avalia a taxa total de propagação do fogo, não

prevê a direção exata para onde o incêndio se espalhará.

No trabalho de Pang et al. (2022), constatou-se que áreas com maior densidade popu-

lacional apresentam maior probabilidade de ocorrência de incêndios florestais provocados por

ação humana. Dessa forma, é necessário selecionar métodos de seleção de características espe-

cíficos para essas localidades. Conforme relatado por Cilli et al. (2022), é fundamental fornecer

uma análise de explicabilidade para entender como as características contribuem para a classi-

ficação do mapa de suscetibilidade, no caso, a ocorrência de incêndios florestais. Devido à alta

estocasticidade dos incêndios florestais, impulsionada por fatores externos ao modelo, como

incêndios criminosos, alguns eventos continuarão sendo imprevisíveis.

2.5 CONCLUSÃO

Este capítulo apresentou os resultados da revisão sistemática da literatura (RSL) so-

bre a integração de abordagens para previsão de incêndios florestais. Três questões de pesquisa

orientaram o estudo, permitindo uma análise estruturada das variáveis, modelos e limitações

observadas na literatura. A primeira questão investigou as variáveis empregadas na modela-

gem de previsão de focos de incêndio e os horizontes de previsão adotados. A análise revelou

que os estudos utilizam frequentemente imagens de satélite, séries temporais de focos de in-

cêndio e variáveis climáticas, como temperatura, umidade e precipitação. Dados topográficos,

características da vegetação e fatores humanos também são incorporados em alguns trabalhos.

Observou-se grande variação nos horizontes de previsão, com predominância de períodos de
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médio a longo prazo, enquanto horizontes curtos, essenciais para respostas rápidas das autori-

dades, são pouco explorados.

A segunda questão abordou os modelos de previsão e as estratégias de treinamento.

Foram utilizados tanto métodos estatísticos, com boa interpretabilidade, quanto técnicas de

aprendizado de máquina e híbridas, com maior capacidade de capturar padrões não lineares

complexos. Estratégias de validação incluem divisões do tipo “split” e validação cruzada (k-

fold), muitas vezes combinadas com algoritmos de otimização para aprimorar o desempenho

dos modelos. A escolha da técnica depende da disponibilidade de dados, da complexidade do

problema e da necessidade de generalização. A terceira questão analisou as limitações dos mo-

delos. Destacou-se que a disponibilidade e qualidade dos dados são fatores críticos, e que grande

parte dos estudos não integra adequadamente variáveis climáticas locais, resultando em gene-

ralizações excessivas. A complexidade do comportamento do fogo, a diversidade de vegetação,

topografia e fatores humanos, além da estocasticidade dos incêndios, limitam a previsibilidade

de eventos isolados. Também foram identificadas lacunas na modelagem de áreas específicas

e na previsão em horizontes curtos, essenciais para respostas rápidas e eficazes no combate a

incêndios florestais.

Com base nessa análise, a presente pesquisa busca preencher três lacunas importantes:

(i) utilização de séries temporais de focos de incêndio provenientes do Corpo de Bombeiros,

permitindo previsões regionais mais precisas; (ii) incorporação de variáveis climáticas e do

fenômeno La Niña em modelos estatísticos, de aprendizado de máquina e híbridos, aumen-

tando a capacidade de modelagem frente às condições ambientais variáveis; e (iii) avaliação de

horizontes de previsão mais curtos, promovendo respostas mais ágeis para a gestão de incêndios

florestais.



35

3 PREVISÃO DE FOCOS DE INCÊNDIOS FLORESTAIS POR MEIO DE MODE-

LOS HÍBRIDOS E DECOMPOSIÇÃO DE SÉRIES TEMPORAIS: PERSPECTIVAS

PARA DADOS NO SUL DO BRASIL.

O estudo foi submetido à revista Applied Soft Computing, um periódico internacional

de referência na área de ciência de dados, com CiteScore 14.5 e Fator de Impacto 6.6, conforme

os indicadores da Scopus e do Journal Citation Reports (JCR), respectivamente. Parte dos resul-

tados deste trabalho foram previamente apresentada na International Conference on Production

Research 2025 (ICPR 28), contribuindo para o debate científico sobre métodos de previsão de

incêndios e aplicações em sustentabilidade, proteção ambiental e resiliência econômica.

3.1 INTRODUÇÃO

Incêndios florestais podem causar danos irreparáveis ao meio ambiente, à fauna e à

flora, além de propriedades humanas privadas. Esses incêndios podem ser causados tanto por

ações naturais quanto humanas (SLAVIA et al., 2019). Sua ocorrência pode ser desencadeada

por causas naturais, como a incidência de raios, secas prolongadas, altas temperaturas e cli-

mas secos (SHARMA et al., 2020), ou por ações humanas, como queimadas descontroladas,

negligência no manejo de áreas de risco e outras atividades antropogênicas. No entanto, estima-

se que apenas 10% dos incêndios ocorrem naturalmente, enquanto 90% são atribuídos à ação

humana (CHAVES et al., 2014). Nesse sentido, o estudo de mecanismos de previsibilidade é

essencial para prevenir e controlar a propagação de focos de incêndio.

Nesse contexto, a análise de séries temporais de incêndios, combinada com a aplicação

de modelos de aprendizado de máquina (ML), têm se destacado como uma abordagem funda-

mental para a previsão de séries temporais (STEFENON et al., 2023b; KLAAR et al., 2023b;

STEFENON et al., 2023). O objetivo principal da pesquisa é ajudar as equipes de combate a

incêndios a responder de maneira eficaz aos incêndios florestais, ao mesmo tempo em que au-

xilia no planejamento de operações logísticas e na avaliação de estratégias de manejo florestal

diante de ameaças iminentes.

Uma série temporal pode ser definida como uma sequência de observações feitas se-

quencialmente ao longo do tempo (da Silva et al., 2024). Os dados são estruturados de forma

que cada observação esteja vinculada a um momento preciso no tempo, permitindo assim a

análise das variações de uma variável específica ou de um conjunto de variáveis ao longo do
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tempo (RIBEIRO et al., 2024a). Os registros são acumulados progressivamente ao longo de um

período, o que possibilita a detecção de vários padrões, como autocorrelação, oscilações pe-

riódicas, flutuações sazonais, estabilidade, direções de tendência, variabilidade e características

recorrentes (STEFENON et al., 2024).

No contexto da previsão de incêndios florestais, duas áreas de pesquisa cruciais mere-

cem atenção especial: (a) a previsão da ocorrência de incêndios (em termos de tempo e locali-

zação) e (b) a previsão da expansão dos incêndios florestais (a área queimada no futuro) (ARIF

et al., 2021). Nesse sentido, uma variedade de métodos de previsão é utilizada, que, quando

combinados, possibilitam a criação de um modelo com maior precisão. Esses métodos fazem

uso de dados de séries temporais de incêndios em combinação com variáveis meteorológicas.

Também é possível incorporar índices de vegetação, como o NDVI (MICHAEL et al., 2021),

obtidos de imagens de satélite, para construir a série temporal de incêndios (GORYAEV et al.,

2021). Modelos de previsão podem ser baseados em algoritmos de aprendizado de máquina

supervisionado (YAMASAKI et al., 2024; STEFENON et al., 2023a; MORENO et al., 2024),

regressão (SEMAN et al., 2023) e técnicas de aprendizado profundo (KLAAR et al., 2023a).

O objetivo deste trabalho é realizar previsões de incêndios florestais com o intuito de

alcançar uma precisão confiável, contribuindo para uma preparação e resposta mais eficazes

por parte das autoridades. Para isso, adota-se uma abordagem híbrida de previsão, combinando

técnicas avançadas de decomposição de sinais (como o VMD), algoritmos de aprendizado de

máquina (SVR, XGBoost, RF, ELM e LASSO) e métodos estatísticos (ARIMA e ARIMAX).

O modelo proposto é aplicado para previsões de curto prazo, com horizontes de 1, 2 e 3 me-

ses à frente, visando estimar a ocorrência de incêndios florestais nos municípios de Lages e

Xanxerê, em Santa Catarina, Brasil. As previsões são baseadas em séries temporais mensais de

ocorrências de incêndios registradas e atendidas pelo CBMSC, incorporando tanto abordagens

univariadas quanto multivariadas. As variáveis utilizadas como preditoras englobam dados cli-

máticos, como precipitação, temperatura, umidade relativa do ar e velocidade do vento, além de

uma variável binária indicando a ocorrência do fenômeno La Niña. A acurácia dos modelos foi

avaliada por meio de medidas como RMSE, SMAPE, MAE e SD. As análises foram conduzidas

utilizando os dados em sua forma original, bem como com transformações logarítmica e de raiz

quadrada para estabilização da variância e melhoria na performance dos modelos. As principais

contribuições deste artigo são as seguintes:

• Incorporação da série temporal dos incidentes atendidos pelo CBMSC, o que pode resul-
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tar em previsões substancialmente mais precisas. Isso desempenha um papel relevante na

gestão dos tempos de resposta, permitindo uma alocação eficiente de recursos, o desen-

volvimento de estratégias de combate mais eficazes e a promoção da conscientização pú-

blica. Além disso, o artigo oferece uma oportunidade para demonstrar como as previsões

de incêndios florestais podem desempenhar um papel fundamental no apoio à conserva-

ção ambiental, especialmente na proteção de ecossistemas vulneráveis nos municípios de

Lages e Xanxerê.

• A revisão da literatura relacionada revelou que os modelos de previsão enfrentam desa-

fios significativos na previsão de incêndios florestais, tornando a seleção do modelo uma

tarefa complexa. Para abordar essa questão, foram empregadas diversas abordagens de in-

teligência artificial na previsão de focos de incêndio. Foi realizada uma comparação entre

diferentes algoritmos, incluindo SVR, XGBoost, RF, ELM e LASSO, com o objetivo de

identificar o modelo mais eficaz para prever focos de incêndio nos horizontes observados.

Além disso, foi utilizado o VMD para aprimorar os métodos estatísticos e de aprendizado

de máquina, proporcionando uma análise mais robusta e precisa das séries temporais.

• Foram utilizadas variáveis climáticas — precipitação, temperatura, umidade relativa do

ar, velocidade do vento e o fenômeno La Niña (representado por uma variável binária)

— como preditoras nos modelos de previsão. Além disso, empregou-se a técnica Shapley

Values para interpretar a importância relativa de cada variável na contribuição para as

previsões, proporcionando maior transparência e compreensão sobre o comportamento

dos modelos de aprendizado de máquina utilizados.

O restante deste artigo está estruturado da seguinte forma: A Seção 3.2 discute estudos

relacionados no contexto da previsão de incêndios florestais. A Seção 3.4 analisa os conjuntos

de dados utilizados e detalha o método empregado nesta pesquisa. A Seção 3.6 apresenta e

discute os resultados obtidos. Por fim, a Seção 3.7 apresenta as conclusões finais e propõe

direções para pesquisas futuras sobre o tema.

3.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta seção, são descritos estudos recentes relacionados à previsão de incêndios flo-

restais, que utilizaram tanto modelos de aprendizado em conjunto quanto modelos individuais.
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A previsão de modelos de séries temporais tem sido amplamente utilizada atualmente devido

à sua capacidade de identificar a possibilidade de variação dos dados com base no treinamento

em dados históricos (MEDEIROS et al., 2022; FERNANDES et al., 2022; BRANCO et al.,

2022).

Viganó et al. (2018) propuseram um estudo que combina os conceitos de MLR e

ARIMA para criar um modelo matemático destinado à previsão do número de focos de incêndio.

Este modelo incorporou dados de variáveis meteorológicas. As técnicas de análise multivariada

aplicadas aos modelos MLR e ARIMA geraram resultados divergentes. O modelo MLR expli-

cou 41% da variância, com um MAPE de 33,9%, demonstrando-se menos eficiente na previsão.

Por outro lado, a modelagem de séries temporais usando a técnica ARIMA apresentou resul-

tados satisfatórios, com uma explicação de 66,5% e MAPE de 31,6%, RMSE de 0,484 MAE

de 0,381, representando melhorias significativas no desempenho geral do modelo ARIMA em

comparação com o modelo MLR. É importante notar que as unidades de medida do RMSE

e MAE são adimensionais devido ao processo de normalização. Para aprimorar ainda mais a

técnica ARIMA, é imperativo incluir variáveis antropogênicas, que exercem uma influência

significativa na ocorrência de incêndios florestais. Essa integração permitiria uma compreensão

e previsão mais abrangentes dos eventos ao considerar tanto os fatores meteorológicos quanto

os fatores associados à atividade humana.

Ferreira et al. (2020) propuseram uma abordagem que consiste em dividir a área de

estudo em células de grade e extrair séries temporais de contagem de incêndios para ajustar os

modelos de previsão. O principal objetivo foi estimar FSS, que representa a soma das contagens

de incêndios detectadas em uma temporada. Vários modelos foram explorados neste estudo, in-

cluindo ARIMA, ETS, Trigonométrico, TTBATS, Decomposição Sazonal-Tendência usando

LOESS e STLF, TSGLM, ANN e Prophet. Para treinar os modelos de previsão, foram utiliza-

dos os dados de MA-FC. Os resultados mostraram que todas as células apresentaram um MAE

menor do que a severidade média da temporada de incêndios. Além disso, em 95% das células,

os MAEs para a severidade prevista da temporada de incêndios (soma das MA-FCs previstas

em uma temporada) foram menores do que os valores médios de severidade da temporada de in-

cêndios, demonstrando a possibilidade de prever com precisão a severidade geral da temporada

de incêndios. O modelo de previsão TBATS destacou-se como o mais eficaz.

Jamshed et al. (2022) propuseram um modelo baseado em LSTM e DL para a previsão

precisa das áreas de desmatamento com base em dados históricos de incêndios florestais. Para o
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modelo proposto, foi definida uma LSTM com 3 camadas. Usando uma única camada densa, o

modelo obteve um RMSE de 4,142×10−5, enquanto com 2 camadas densas, obteve um RMSE

de 4.051×10−5. Isso levou à seleção de 2 camadas densas, e além disso, foi feita uma corre-

ção nos dados ajustando o valor do dropout para 0.05. Essa diferença levou à escolha de duas

camadas densas como a configuração mais apropriada.

O estudo conduzido por Slavia et al. (2019) envolveu a análise de pontos quentes em

imagens de satélite como indicadores de incêndios florestais. Dados foram coletados mensal-

mente para criar uma série temporal de incêndios. O procedimento utilizado neste estudo foi

o procedimento de Box-Jenkins para construir um modelo ARIMA. Na avaliação do modelo,

obteve-se um MAE de 3,766891 nos resultados de teste, indicando que a precisão da previsão

do modelo é de 96,23%. O estudo de Santos et al. (2023) incorporou uma abordagem que com-

bina previsão de séries temporais e algoritmos de classificação. Esse método foi treinado em

conjuntos de dados contendo informações meteorológicas e registros de pontos quentes. Eles

usaram dados de pontos quentes capturados por imagens de satélite ao longo de um período de

20 anos, criando assim uma série temporal. Esta série temporal foi então aplicada a diferentes

algoritmos de previsão, incluindo LSTM, GRU e CNN. Os pesquisadores aplicaram algoritmos

de classificação aos dados e compararam os resultados obtidos com os índices de risco de in-

cêndio florestal mais amplamente utilizados na literatura especializada específica para a região

do Pantanal.

No estudo de Xie e Peng (2019), os dados foram obtidos de um repositório contendo

517 incêndios florestais, para os quais foram registrados 12 atributos diariamente no conjunto

de dados. Isso incluía informações como tempo, localização espacial, quatro componentes do

Sistema de Alerta de Incêndios Florestais (FWI), área total queimada e outros dados meteoro-

lógicos. No primeiro experimento, diferentes modelos de regressão foram utilizados para fazer

previsões, e sob os critérios de RMSE e MAE, o modelo RFt, como técnica de aprendizado em

conjunto, superou outras abordagens de regressão e foi mais provável de fornecer as melhores

previsões da área queimada em comparação com o modelo GLM tradicional. No segundo ex-

perimento, foram utilizados modelos de classificação para prever grandes incêndios com base

nas conclusões do primeiro experimento.

Ao considerar os trabalhos listados acima, fica claro que algumas oportunidades de

pesquisa foram identificadas, especialmente em relação aos modelos RF e SVR, que são ampla-

mente reconhecidos como referências em previsões, conforme evidenciado por estudos anterio-
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res. Um resumo dos estudos mencionados sobre previsão de incêndios florestais é apresentado

na Tabela 3, que destaca ainda mais essas oportunidades de pesquisa.

Tabela 3 – Resumo de trabalhos relacionados a previsão de focos de incêndio sob diferentes perspectivas.

Autores Ano Métodos Intervalo
De Amostragem

Horizonte
De Previsão Medidas

Viganó et al. (2018) 2018
MLR e
ARIMA Dados Horários 1,2,3,4 e 5

MAPE, RMSE
e MAE

Slavia et al. (2019) 2019
ARIMA, ETS, TBATS, STLF,
TSGLM e ANN Dados Mensais 1,2,3,4,5,6 MAE

Xie e Peng (2019) 2019
RFd, RFt, GBMt,
GLMt e DL Dados Horários 10

RMSE e
MAE

Ferreira et al. (2020) 2020
ARIMA, ETS, TBATS, STLF,
TSGLM e ANN Dados Horários 7 MAE

Singh et al. (2021) 2021 SVM Dados dos focos 1
MSE, RMSE
e MAE

Syarifudin et al. (2021) 2021 CNN
Dados diários e
mensais 1 e 12 MAPE

Jamshed et al. (2022) 2022 LTSM Dados Horários 150 RMSE
Santos et al. (2023) 2023 LSTM, GRU, e CNN Dados Horários 1,2 e 3 MAE

Pinheiro e Rodrigues (2024a) 2024 ARIMA e ETS Dados Mensais 12
RMSE, MASE, RMSSE
e AvgRelRMSE

Song et al. (2025) 2025
SVM, RF, XGBoost,
LightGBM e SHAP Dados horários (ERA5)

Curto prazo
(mensal, densidade de raios-alvo)

𝑅2, MAE, MSE,
SHAP e Kruskal-Wallis

Zhou et al. (2025) 2025
DNN com EOF, encoder-decoder
LSTM, self-attention e FC layer Dados Mensais

Previsão de 30 dias
(mapas de incêndios urbanos) RMSE e 𝑅2

Partheepan et al. (2025) 2025
Sensoriamento remoto, índices
e XGBoost Dados mensais

Curto a médio prazo
(não especificado)

Accuracy, MSE
e 𝑅2

Na pesquisa liderada por Singh et al. (2021), foram considerados a série temporal

de incêndios, o FWI e vários parâmetros meteorológicos para prever incêndios florestais. O

estudo utilizou dados da Índia e de Portugal para avaliar sua eficácia. Foram utilizados métodos

convencionais de SVM e SVM paralela. Os resultados indicam que o modelo SVM paralelo

obteve um RMSE de 63,45, enquanto o método convencional de SVM alcançou um RMSE de

63,5 com os dados de Portugal. Esses resultados sugerem que o modelo SVM paralelo pode

representar uma alternativa eficiente para prever incêndios florestais, reduzindo o tempo de

processamento e os requisitos de armazenamento.

Syarifudin et al. (2021), em sua pesquisa, propuseram um estudo sobre séries tempo-

rais de pontos quentes, registrados em ordem cronológica e que exibem um padrão repetitivo.

Esses dados de pontos quentes foram combinados com 5 outros parâmetros: precipitação, du-

ração da radiação solar, velocidade máxima do vento, velocidade média do vento e direção do

vento. Foram feitas previsões para um horizonte de 12 meses, usando dados diários e mensais.

O modelo escolhido para realizar essas previsões foi a CNN, e os resultados obtidos foram um

MAPE de 1,0695 para as previsões diárias e 0,5814 para as previsões mensais. No entanto, é

importante notar que este método não se mostrou tão eficaz em previsões diárias devido à pre-

sença de muitos dados ausentes em cada um dos parâmetros utilizados. As CNNs são aplicadas

para várias aplicações, incluindo previsão (ZHA et al., 2022), detecção de falhas e classificação

(CORSO et al., 2023) com base em aprendizado profundo (STEFENON et al., 2023).



41

Adicionalmente, tanto na revisão da literatura quanto nos trabalhos correlatos, obser-

vamos que poucos estudos – ou mesmo nenhum – têm explorado o uso de modelos híbridos, que

combinam técnicas de decomposição e algoritmos de aprendizado de máquina, para a previsão

de focos de incêndio. Esse cenário ressalta a relevância e o ineditismo da abordagem proposta

neste trabalho.

Inicialmente, investigamos métodos estatísticos aplicados isoladamente e, em seguida,

analisamos a aplicação da Decomposição Modal Variacional (VMD) em conjunto com métodos

estatísticos e de aprendizado de máquina na previsão de incêndios florestais. A escolha do VMD

não se deve apenas à ausência de estudos que o apliquem a esse problema no Brasil, mas também

às características do método: trata-se de uma técnica capaz de lidar com séries temporais não

lineares e decompô-las em componentes mais estáveis, reduzindo ruídos e permitindo a extração

de padrões ocultos. Assim, havia a expectativa de que sua integração a modelos estatísticos e

de aprendizado de máquina resultasse em previsões mais precisas e robustas.

Essa lacuna destaca a importância e o potencial inovador da abordagem proposta, que

busca preencher um espaço ainda pouco explorado no campo da previsão de incêndios flores-

tais. Ao focar na redução do horizonte de previsão, nosso objetivo é aprimorar a precisão das

estimativas, viabilizando respostas mais ágeis e eficazes às ocorrências de incêndios. A inte-

gração de técnicas avançadas de decomposição e aprendizado de máquina não apenas eleva a

qualidade das análises preditivas, mas também oferece uma contribuição valiosa para a gestão

de riscos ambientais no Brasil, fortalecendo estratégias de prevenção e mitigação.

3.3 BASE DE DADOS

Nesta seção, são descritos o conjunto de dados utilizado e os principais aspectos dos

métodos empregados no estudo. A amostra considera os incidentes de incêndios florestais regis-

trados nas cidades de Lages (SC) e Xanxerê (SC), Brasil. A escolha dessas localidades se justi-

fica pelas elevadas taxas de ocorrência observadas nos últimos anos. A série temporal adotada

abrange o período de fevereiro de 2019 a dezembro de 2024, com registros mensais, totalizando

477 incêndios florestais atendidos pelo CBMSC em Lages e 596 em Xanxerê. O número mais

elevado em Xanxerê deve-se ao fato de o batalhão local prestar atendimento também a muni-

cípios vizinhos, enquanto em Lages a cobertura está concentrada majoritariamente no próprio

território municipal. Os dados utilizados estão disponíveis publicamente no repositório GitHub

(ROCHA, 2025).
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Figura 10 – Série temporal de ocorrências mensais de incêndios florestais em Lages (SC).

Figura 11 – Teste de anomalias no conjunto de dados da série temporal de Lages (SC).

Figura 12 – Série temporal de ocorrências mensais de incêndios florestais em Xanxerê (SC).

Nas Figuras 11 e 13, podemos observar que a área cinza representa o comportamento

adequado da série temporal, indicando que as ocorrências de incêndios estão dentro dos níveis

médios históricos. Por outro lado, os pontos vermelhos indicam um comportamento atípico,

sugerindo períodos com alta ocorrência. Essas observações podem ser explicadas pelos fenô-

menos meteorológicos que ocorreram nos anos de 2021 e 2022. Em 2021, o estado de Santa

Catarina foi afetado pelo fenômeno La Niña, resultando em calor intenso e seca severa, o que

levou a um aumento significativo nas ocorrências de incêndios. No ano seguinte, 2022, o fenô-
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Figura 13 – Teste de anomalias no conjunto de dados da série temporal de Xanxerê (SC).

meno começou a perder intensidade, e a temporada de chuvas voltou ao normal, contribuindo

para a redução das ocorrências de incêndios.

Figura 14 – Funções de Autocorrelação e autocorrelação parcial da série temporal de Lages.

Figura 15 – Funções de Autocorrelação e autocorrelação parcial da série temporal de Xanxerê.

Nas figuras 14 e 15, o ACF apresenta uma queda rápida para valores próximos de zero,

com oscilações entre valores positivos e negativos cujas magnitudes diminuem progressiva-



44

mente ao longo dos defasagens. Esse comportamento sugere que as séries temporais analisadas

possuem características de estacionariedade. O teste KPSS foi aplicado para avaliar a estacio-

nariedade das séries temporais. A estatística do teste foi de 0,1321 para Lages e 0,0505 para

Xanxerê. Considerando os valores críticos de 0,119 (10%), 0,146 (5%), 0,176 (2,5%) e 0,216

(1%), conclui-se que a série de Xanxerê é estacionária com forte evidência, uma vez que o valor

da estatística está abaixo de todos os níveis de significância. Para Lages, embora o valor ultra-

passe o limiar de 10%, ele permanece abaixo dos níveis de 5% e mais estritos, indicando que a

série pode ser considerada estacionária sob critérios mais conservadores.

3.4 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Nesta seção, serão detalhados os modelos utilizados para a previsão, a técnica de de-

composição de sinal aplicada aos dados e as métricas selecionadas para avaliação do desem-

penho dos modelos. A análise incluirá uma descrição aprofundada dos métodos de previsão,

destacando suas abordagens e configurações específicas. A técnica de decomposição de sinal

será discutida em termos de sua contribuição para a extração de padrões relevantes, enquanto as

métricas de desempenho serão explicadas para garantir uma compreensão clara dos critérios de

avaliação e comparação entre os modelos.

3.4.1 Média Móvel Integrada Autorregressiva

O modelo ARIMA é uma abordagem estatística amplamente utilizada para previsão

de séries temporais, com base em valores históricos. Ele combina três componentes: autorre-

gressivo (AR), de diferenciação (I — Integrated) e de média móvel (MA), permitindo capturar

tanto dependências temporais quanto tendências nos dados (BOX et al., 2015; HYNDMAN;

ATHANASOPOULOS, 2018).

A formulação geral do modelo ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞) é dada por:

Φ(𝐵)(1−𝐵)𝑑𝑦𝑡 = Θ(𝐵)𝑎𝑡. (1)

Onde

• 𝑦𝑡 é o valor observado da série no tempo 𝑡;

• 𝑎𝑡 é um ruído branco (erro aleatório com média zero e variância constante);
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• 𝐵 é o operador de defasagem, tal que 𝐵𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1;

• (1−𝐵)𝑑 representa a diferenciação de ordem 𝑑, responsável por tornar a série estacioná-

ria;

• Φ(𝐵) = 1− 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵
2 − · · · − 𝜑𝑝𝐵

𝑝 é o polinômio da parte autorregressiva (AR), de

ordem 𝑝;

• Θ(𝐵) = 1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵
2 + · · ·+ 𝜃𝑞𝐵

𝑞 é o polinômio da parte de média móvel (MA), de

ordem 𝑞.

Neste estudo, foi utilizada a função auto.arima do pacote forecast, a qual sele-

ciona automaticamente os parâmetros 𝑝, 𝑑 e 𝑞 com base em critérios de informação, como AIC,

AICc e BIC.

3.4.2 Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Móveis com Variáveis Exógenas

O modelo ARIMAX, conforme proposto por Bierens (1987), representa uma extensão

do modelo ARIMA tradicional, permitindo a inclusão de variáveis exógenas (𝑋) no processo

de modelagem. Dado um processo de série temporal com (𝑘 + 1) variáveis, no qual 𝑦𝑡 e os

𝑘 componentes de 𝑥𝑡 são variáveis aleatórias com valores reais, o modelo ARIMAX assume

uma estrutura capaz de capturar tanto a dependência temporal da variável endógena quanto a

influência das variáveis externas.

Matematicamente, o modelo pode ser representado da seguinte forma:

Φ(𝐿)𝑦𝑡 = Θ(𝐿)𝜀𝑡 + Γ(𝐿)𝑥𝑡. (2)

Em que 𝐿 é o operador defasador, tal que 𝐿𝑠𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−𝑠, 𝜀𝑡 representa o erro aleatório

(ruído branco), e Φ(𝐿), Θ(𝐿) e Γ(𝐿) são polinômios nas defasagens de ordens 𝑝, 𝑞 e 𝑟, res-

pectivamente. O polinômio Φ(𝐿) descreve a parte autorregressiva (AR), Θ(𝐿) a parte de média

móvel (MA), e Γ(𝐿) modela os efeitos das variáveis exógenas ao longo do tempo. A identifi-

cação do modelo requer, inicialmente, a verificação da estacionariedade da variável endógena,

representada pela série temporal dos focos de incêndio, e das variáveis exógenas — tempera-

tura, pluviosidade, umidade relativa do ar, velocidade do vento e o fenômeno La Niña (variável

binária), bem como a definição apropriada das ordens 𝑝, 𝑞 e 𝑟.
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O modelo ARIMAX foi ajustado com a função auto.arima() do pacote

forecast, a qual seleciona automaticamente os hiperparâmetros do modelo, incluindo as

ordens 𝑝, 𝑑 e 𝑞, bem como os componentes sazonais 𝑃 , 𝐷, 𝑄 e 𝑚, com base nos critérios de

informação AIC, AICc e BIC. As variáveis exógenas (xreg) incluíram defasagens das séries

meteorológicas (temperatura, umidade, vento e precipitação), defasagens da própria variável

resposta (focos de incêndio) e a variável binária associada ao fenômeno La Niña. A estimação

dos parâmetros foi realizada por máxima verossimilhança, conforme a implementação padrão

da função.

3.4.3 Regressão por Vetores de Suporte

O SVR é um algoritmo de aprendizado de máquina supervisionado usado principal-

mente para problemas de regressão. Esse método incorpora uma região de insensibilidade ao

erro, conhecida como 𝜖-tube, ao redor da função de previsão, permitindo uma maior tolerância

a pequenos desvios nos dados (AWAD; KHANNA, 2015). Assim, é apresentado como um pro-

blema de otimização ao definir uma função de perda convexa insensível ao 𝜖 a ser minimizada,

buscando o tubo mais plano que inclui a maior parte dos casos de treinamento.

A equação da função de regressão é dada por (SMOLA; SCHÖLKOPF, 2004):

𝑓(𝑥) = ⟨𝑤, 𝑥⟩+ 𝑏 (3)

Em que 𝑓(𝑥) representa a função de regressão, 𝑥 são os dados de entrada, 𝑤 é o vetor

de pesos, ⟨𝑤, 𝑥⟩ denota o produto escalar entre 𝑤 e 𝑥, e 𝑏 é o termo de interceptação.

Essa formulação foi originalmente proposta por Drucker et al. (1996), sendo poste-

riormente estendida por diversos autores. O problema de otimização correspondente pode ser

expresso como:

min
𝑤,𝑏,𝜉𝑖,𝜉*𝑖

{︃
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉*𝑖 )

}︃
(4)

Sujeito às restrições:

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
𝑦𝑖 − ⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩ − 𝑏 ≤ 𝜖+ 𝜉𝑖

⟨𝑤, 𝑥𝑖⟩+ 𝑏− 𝑦𝑖 ≤ 𝜖+ 𝜉*𝑖

𝜉𝑖, 𝜉
*
𝑖 ≥ 0

(5)
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Nessa formulação:

• 𝐶 > 0 é um parâmetro que controla o equilíbrio entre a complexidade do modelo e a

penalização dos erros;

• 𝜖 define a margem de tolerância no qual erros não são penalizados;

• 𝜉𝑖 e 𝜉*𝑖 são variáveis de folga que permitem erros maiores que 𝜖.

Essa estrutura permite ao SVR lidar com dados ruidosos e complexos, sendo apropri-

ado para problemas de previsão com comportamento não linear.

3.4.4 Extreme Gradient Boosting

O XGBoost é uma técnica avançada baseada no princípio do gradient boosting, am-

plamente utilizada para tarefas de regressão e classificação em conjuntos de dados estruturados.

Proposto por Chen e Guestrin (2016), o XGBoost incorpora mecanismos eficientes para lidar

com grandes volumes de dados e evitar sobreajuste, como regularização explícita, paralelismo

e tratamento de dados esparsos.

O XGBoost adota uma estratégia aditiva: a cada iteração 𝑘, uma nova árvore 𝑓𝑘 é

adicionada ao modelo para melhorar as previsões. O modelo final é composto por 𝐾 árvores de

decisão, conforme a seguinte equação:

𝑦𝑖 = 𝜑(𝑥𝑖) =
𝐾∑︁
𝑘=1

𝑓𝑘(𝑥𝑖), 𝑓𝑘 ∈ ℱ , (6)

onde:

• 𝑦𝑖 é a predição do modelo para a amostra 𝑖;

• 𝑥𝑖 é o vetor de características da amostra;

• 𝑓𝑘 representa a 𝑘-ésima árvore de decisão pertencente ao espaço de funções ℱ , composto

por árvores com estrutura e pontuação nos nós folha.

A função objetivo regularizada que o XGBoost busca minimizar é composta por dois

termos: a função de perda e a regularização da complexidade do modelo:

ℒ(𝜑) =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑙(𝑦𝑖, 𝑦𝑖) +
𝐾∑︁
𝑘=1

Ω(𝑓𝑘), (7)
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onde: 𝑙(𝑦𝑖, 𝑦𝑖) é uma função de perda convexa e diferenciável (por exemplo, erro qua-

drático médio) e Ω(𝑓𝑘) é o termo de regularização dado por:

Ω(𝑓) = 𝛾𝑇 +
1

2
𝜆‖𝜔‖2, (8)

em que:

• 𝑇 representa o número de folhas da árvore 𝑓 ;

• 𝜔 é o vetor de pontuações (valores) atribuídos às folhas;

• 𝛾 penaliza o número de folhas para evitar árvores muito complexas;

• 𝜆 regula a magnitude dos valores atribuídos às folhas.

Sheridan et al. (2016) destacam que, além da regularização, o XGBoost implementa

outras estratégias eficazes para mitigar o sobreajuste e melhorar a performance:

• fShrinkage (redução da taxa de aprendizado): após cada iteração, os novos pesos são

escalados por um fator 𝜂 ∈ (0, 1), permitindo um aprendizado mais gradual e robusto;

• Subamostragem de colunas: para cada árvore, apenas um subconjunto aleatório de variá-

veis é utilizado, o que reduz a correlação entre as árvores e acelera o treinamento;

• Tratamento eficiente de dados esparsos: com uma abordagem chamada sparsity-aware

split finding, o algoritmo treina eficientemente mesmo em bases com grande quantidade

de valores ausentes ou zeros, comuns em aplicações de Relações Quantitativas entre Es-

trutura e Atividade (QSAR).

Essas características fazem do XGBoost uma das ferramentas mais poderosas para

previsão em dados estruturados, sendo amplamente utilizado em competições e aplicações ci-

entíficas.

3.4.5 Floresta Aleatória

A Floresta Aleatória é um método de aprendizado supervisionado baseado na cons-

trução de um conjunto de árvores de decisão. Originalmente proposto por Breiman Breiman

(2001), o modelo pode ser utilizado tanto para classificação quanto para regressão. No contexto
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de regressão, o algoritmo busca prever uma variável de resposta contínua por meio da média

das previsões geradas por diversas árvores independentes.

Formalmente, a floresta consiste em uma coleção de árvores de decisão {(𝑥,Θ𝑘), 𝑘 =

1, . . . , 𝐾}, onde cada Θ𝑘 representa um vetor de variáveis aleatórias que determinam a cons-

trução da 𝑘-ésima árvore. Essas variáveis são independentes e identicamente distribuídas. Para

cada entrada 𝑥, obtém-se uma predição ℎ𝑘(𝑥) da árvore 𝑘, e a saída final da floresta é a média

das previsões:

𝑦(𝑥) =
1

𝐾

𝐾∑︁
𝑘=1

ℎ𝑘(𝑥). (3)

Nesta equação:

• 𝑦(𝑥) é o valor previsto para a entrada 𝑥;

• ℎ𝑘(𝑥) representa a saída da 𝑘-ésima árvore de regressão;

• 𝐾 é o número total de árvores na floresta.

A aleatoriedade do modelo é introduzida em dois momentos: (i) na seleção de sub-

conjuntos de dados por amostragem com reposição (bootstrap), e (ii) na escolha aleatória de

subconjuntos de variáveis candidatas a cada divisão dos nós da árvore. Essa diversidade en-

tre as árvores reduz a variância do modelo final e aumenta sua capacidade de generalização

(BREIMAN, 2001; LIU et al., 2012).

3.4.6 Máquina de Aprendizado Extremo

A Extreme Learning Machine (ELM) é um algoritmo de treinamento para redes neurais

do tipo Perceptron de Múltiplas Camadas com uma única camada oculta, conhecidas em inglês

como Single-Layer Feedforward Networks (SLFN), que são redes neurais feedforward com uma

única camada intermediária de neurônios ocultos. A ELM converge muito mais rapidamente do

que os métodos tradicionais e apresenta desempenho promissor (HUANG et al., 2006). Nesta

abordagem, os parâmetros dos nós ocultos são definidos de maneira aleatória, enquanto os pesos

de saída são calculados de forma analítica.

A ELM é aplicada a SLFNs. Essas redes, com 𝐿 nós ocultos, são representadas pelas
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seguintes equações descritas por(HUANG et al., 2006):

𝑓𝐿(𝑥) =
𝐿∑︁
𝑖=1

𝐺𝑖(𝑥, 𝑎𝑖, 𝑏𝑖) · 𝛽𝑖, 𝑎𝑖 ∈ R𝑑, 𝛽𝑖 ∈ R. (4)

onde:

• 𝐺𝑖(·) é a função de ativação do i-ésimo nó oculto.

• 𝑎𝑖 é o vetor de pesos (funções aditivas) ou centro (funções RBF) que conecta a camada

de entrada ao i-ésimo nó oculto.

• 𝑏𝑖 é o viés (funções aditivas) ou parâmetro de escala (funções de base radial, Radial Basis

Function - RBF). No caso RBF, 𝑏𝑖 > 0.

• 𝛽𝑖 é o peso da saída.

Quando usamos uma função de ativação aditiva 𝑔, a função 𝐺𝑖 é definida como:

𝐺𝑖(𝑥, 𝑎𝑖, 𝑏𝑖) = 𝑔(𝑎𝑖 · 𝑥+ 𝑏𝑖). (5)

Quando utilizamos funções de ativação com base radial (RBF), a função 𝐺𝑖 assume a

forma:

𝐺𝑖(𝑥, 𝑎𝑖, 𝑏𝑖) = 𝑔
(︀
𝑏𝑖‖𝑥− 𝑎𝑖‖2

)︀
. (6)

Em (6), 𝑏𝑖 > 0 é um escalar que controla a largura da função radial (ex.: 𝑔(𝑧) = 𝑒−𝑧 para

Gaussianas).

3.4.7 Regressão Lasso

O Lasso, proposto por Tibshirani (1996), é um método de regressão que realiza seleção

de variáveis e regularização via penalização ℓ1. Dados 𝑁 pares de observações (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) com

preditores padronizados:

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖𝑗 = 0,
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥2
𝑖𝑗 = 1 para 𝑗 = 1, . . . , 𝑝, (8)

o problema de otimização do Lasso é definido como:

min
(𝛽0,𝛽)∈R𝑝+1

[︃
1

2𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(︀
𝑦𝑖 − 𝛽0 − 𝑥⊤

𝑖 𝛽
)︀2

+ 𝜆‖𝛽‖ℓ1

]︃
, 𝜆 ≥ 0, (9)
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onde ‖𝛽‖ℓ1 =
∑︀𝑝

𝑗=1 |𝛽𝑗| é a norma ℓ1 dos coeficientes.

Extensão para Elastic Net:

O Elastic Net Zou e Hastie (2005) generaliza o Lasso adicionando uma penalização ℓ2:

𝑃𝛼(𝛽) = (1− 𝛼)
1

2
‖𝛽‖2ℓ2 + 𝛼‖𝛽‖ℓ1 , 𝛼 ∈ [0, 1]. (10)

Casos especiais:

• 𝛼 = 1: Reduz-se ao Lasso

• 𝛼 = 0: Equivale à regressão Ridge

3.4.8 Decomposição de Modo Variacional

A ideia central do, VMD é construir um modelo variacional e resolver o problema

variacional para obter múltiplos componentes de modo (ZHAO et al., 2024). Cada componente

de modo possui uma largura de banda limitada pela frequência central.A VMD supera várias

limitações de métodos tradicionais de decomposição de sinais. Ela é mais robusta ao ruído e

a questões de amostragem, pois incorpora um termo de fidelidade aos dados, ajustável com

base no nível de ruído(CUI et al., 2024). Além disso, a VMD evita o processo iterativo de

filtragem presente na Decomposição Empírica de Modos (EMD, do inglês Empirical Mode

Decomposition), que pode ser suscetível às condições iniciais e resultar em mistura de modos.

Conforme abordado por Ribeiro et al. (2024b), por meio do pré-processamento com

VMD, a série temporal original é decomposta em um número pré-definido 𝑘 de funções IMFs,

ou funções de modo 𝑢𝑘(𝑡), descritas por:

𝑢𝑘(𝑡) = 𝐴𝑘(𝑡) cos (𝜑𝑘(𝑡)) . (9)

Onde 𝜑𝑘(𝑡) é uma função não-decrescente ao longo do tempo 𝑡 (ou seja, 𝜑′
𝑘(𝑡) ≥ 0),

a envoltória 𝐴𝑘(𝑡) é não-negativa, e a frequência 𝜔𝑘(𝑡) = 𝜑′
𝑘(𝑡), que é instantânea, varia mais

lentamente do que a fase 𝜑𝑘(𝑡). Nesse sentido, cada modo é comprimido ao redor do centro (𝜔𝑘),

que é definido durante todo o processo de decomposição. As etapas essenciais para calcular a

largura de banda dos modos são, conforme definido por (RIBEIRO et al., 2024b):

1. Para cada modo 𝑢𝑘, calcula-se a transformada de Hilbert para obter um espectro de

frequência unilateral do sinal original;
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2. Ao reorganizar a frequência central aproximada, o espectro de cada modo é modulado

para sua respectiva banda-base;

3. Com o sinal modulado, a largura de banda é estimada por meio de suavização Gaussiana.

Assim, trata-se de um problema de variação restrita, apresentado a seguir:

min
(𝑢𝑘,𝜔𝑘)

{︃∑︁
𝑘

⃦⃦⃦⃦
𝜕𝑡

[︂(︂
𝛿(𝑡) +

𝑗

𝜋𝑡

)︂
𝑢𝑘(𝑡)

]︂
𝑒−𝑗𝜔𝑘𝑡

⃦⃦⃦⃦2

2

}︃
(10)

sujeito a:
∑︀

𝑘 𝑢𝑘(𝑡) = 𝑓 .

Ao aplicar o VMD, conseguimos extrair informações relevantes que podem ser utili-

zadas pelos modelos de previsão. A separação dos dados em sub-séries facilita a identificação

de padrões e tendências específicas, tornando as previsões mais precisas. Isso é especialmente

importante em cenários complexos, como a previsão de incêndios florestais, onde variáveis cli-

máticas e condições ambientais podem ter um impacto significativo.

A remoção de ruído em dados de séries temporais envolve a eliminação de pertur-

bações indesejadas do sinal, enquanto se retém a informação útil subjacente. De acordo com

Stefenon et al. (2025), a Transformada Wavelet decompõe uma série temporal em diferentes

componentes de frequência. Ela também fornece informações sobre a localização temporal des-

sas frequências, o que pode ser útil para a remoção de ruído. Isso pode aprimorar o modelo com

previsões mais precisas, superando os modelos padrões. Além disso, ao contrário da Transfor-

mada Wavelet, que utiliza escalas fixas de frequência, o VMD adota uma abordagem adaptativa

para extrair múltiplos modos de oscilação, permitindo uma análise mais precisa do sinal e fa-

cilitando a distinção entre ruído e informação relevante. Isso torna o VMD uma ferramenta

eficaz para melhorar a precisão de modelos preditivos, especialmente em dados complexos e

não estacionários.

Quando combinados, eles reconstroem o sinal original, preservando uma largura de

banda limitada em cada componente (RIBEIRO et al., 2023).Entre as principais vantagens do

VMD, destacam-se seu menor custo computacional, em termos de tempo e memória, e sua

robustez contra o problema de mistura de modos (RIBEIRO et al., 2023).

A técnica VMD foi aplicada em dois cenários distintos.No caso univariado,

considerou-se apenas a série alvo (FIRE), adotando-se 𝐾 = 5, de modo a extrair cinco mo-

dos decompostos. Esse valor foi definido com base em estudos prévios da literatura e em testes

preliminares que garantiram uma boa separação dos componentes. No caso multivariado, que
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incluiu variáveis exógenas (temperatura, umidade, vento, precipitação e a variável binária La

Niña), o número de modos foi definido como 𝐾 = 3, buscando evitar redundância entre os

modos e preservar a interpretabilidade dos sinais.

Em ambos os cenários, os demais hiperparâmetros do VMD foram mantidos fixos

em valores amplamente utilizados na literatura: 𝛼 = 2000 (penalização do ruído, conferindo

suavidade aos modos), 𝜏 = 0 (tolerância dual), inicialização aleatória (init=1), ausência de

modo DC (DC=FALSE) e critério de convergência de 10−6. Os modos resultantes foram então

utilizados como entradas nos modelos de previsão, em conjunto com as defasagens da série

original e das variáveis exógenas, conforme o caso.

3.4.9 Interpretação de Variáveis de Entrada Utilizando Valores Shapley

A Inteligência Artificial Explicável (XAI, do inglês Explainable Artificial Intelligence)

é uma área da Inteligência Artificial que busca tornar os modelos mais transparentes e compre-

ensíveis, por meio de técnicas e métodos desenvolvidos para esse propósito. Além de fornecer

suporte às decisões geradas pelo modelo, a XAI permite identificar a importância e a contri-

buição de cada variável nos resultados previstos (ZUEGE et al., 2025). Isso é particularmente

relevante na utilização de algoritmos de caixa-preta, como SVR, XGBoost e redes neurais, que,

embora altamente eficazes em termos preditivos, carecem de interpretabilidade intrínseca.

A aplicação de técnicas de Explanação em Inteligência Artificial (XAI) torna-se es-

sencial em cenários onde decisões automatizadas impactam diretamente a sociedade, como na

gestão de riscos ambientais e na previsão de incêndios florestais. Estudos recentes demons-

tram o uso de SHAP para interpretar modelos de suscetibilidade ao fogo na Austrália, desta-

cando os fatores meteorológicos e topográficos que mais influenciam o risco (ABDOLLAHI;

PRADHAN, 2023). Outro trabalho realizado na China combina XGBoost e SHAP para identi-

ficar variáveis-chave em áreas montanhosas vulneráveis, permitindo a construção de mapas de

risco explicáveis (LIU et al., 2024). Essa explicabilidade fortalece a confiança dos usuários e

tomadores de decisão, além de viabilizar auditorias mais eficazes na identificação de vieses e

inconsistências.

Dentre as principais técnicas de XAI, destaca-se o SHAP , que se fundamenta na Te-

oria dos Jogos Cooperativos, mais especificamente nos valores de Shapley. Esse método avalia

a contribuição marginal de cada variável para a predição, considerando todas as possíveis com-

binações de variáveis. Assim, o SHAP fornece uma interpretação tanto global quanto local do
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modelo, atribuindo importância às variáveis com base no impacto causal que exercem nas pre-

visões. Além disso, ele é capaz de identificar apenas as características que realmente causam

o comportamento anômalo em conjuntos de instâncias de ataque ou anomalia (ROSHAN; ZA-

FAR, 2021). Contudo, é importante destacar que a aplicação do SHAP pode demandar elevado

custo computacional, especialmente em modelos complexos e bases de dados extensas.

Pode-se formalizar o cálculo dos valores SHAP, que são definidos como os valores de

Shapley aplicados à função de expectativa condicional do modelo. A partir desse conceito, o

SHAP quantifica a contribuição marginal de cada variável para uma predição específica, consi-

derando todas as combinações possíveis de variáveis presentes e ausentes (LUNDBERG; LEE,

2017).

Conforme definido por Lundberg e Lee (2017), matematicamente, o valor SHAP para

uma variável 𝑖 é dado por:

𝜙𝑖 =
∑︁

𝑆⊆𝑁∖{𝑖}

|𝑆|!(|𝑁 | − |𝑆| − 1)!

|𝑁 |!
[︀
𝑓𝑆∪{𝑖}(𝑥𝑆∪{𝑖})− 𝑓𝑆(𝑥𝑆)

]︀
(11)

onde:

• 𝑁 representa o conjunto total de variáveis de entrada;

• 𝑆 é qualquer subconjunto de 𝑁 que não inclui a variável 𝑖;

• 𝑓𝑆(𝑥𝑆) corresponde à expectativa da predição do modelo, condicionada às variáveis no

conjunto 𝑆;

• 𝑓𝑆∪{𝑖}(𝑥𝑆∪{𝑖}) representa a expectativa da predição quando a variável 𝑖 é adicionada ao

conjunto 𝑆.

Na prática, calcular 𝑓𝑆(𝑥𝑆) requer que o modelo consiga lidar com entradas contendo

variáveis ausentes. Como isso não é possível na maioria dos modelos, essa expectativa é es-

timada a partir da média condicional dos resultados do modelo, dada a presença de 𝑆. Este

conceito é expresso pela seguinte relação:

𝑓(ℎ𝑥(𝑧
′)) = E[𝑓(𝑧)|𝑧𝑆] (12)

Esse valor representa a expectativa da saída do modelo, condicionado às variáveis pre-

sentes no conjunto 𝑆, enquanto as variáveis complementares 𝑆 são tratadas como desconheci-

das.
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Quando se assume independência entre as variáveis, a expressão pode ser aproximada

como:

E[𝑓(𝑧)|𝑧𝑆] ≈ E𝑧𝑆
[𝑓(𝑧)] (13)

Além disso, sob a hipótese de que o modelo seja linear, é possível simplificar ainda

mais o cálculo:

E[𝑓(𝑧)|𝑧𝑆] ≈ 𝑓([𝑧𝑆,E[𝑧𝑆]]) (14)

Essas aproximações são particularmente úteis para reduzir o custo computacional do

cálculo dos valores SHAP, principalmente em modelos complexos com grandes quantidades

de variáveis.Nesse trabalho será analisado a importância das variáveis climáticas, considerando

uma abordagem multivariada, o que permitirá interpretar de forma mais abrangente as intera-

ções entre as variáveis no processo de predição.

3.4.10 Medidas de Desempenho

Para uma amostra de 𝑛 observações reais 𝑦 = (𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑛) e suas respectivas previ-

sões 𝑦 = (𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑛), os resultados dos modelos foram avaliados por meio dos indicadores

RMSE, sMAPE, MAE e SD. Essas medidas foram calculadas com base na comparação entre

os valores previstos e observados de focos de incêndio, sendo utilizadas para quantificar o erro

e a variabilidade das previsões.

Com isso, torna-se possível comparar o desempenho entre os diferentes modelos ana-

lisados, a fim de identificar aquele com maior precisão preditiva. Vale ressaltar que as unidades

de medida do RMSE, MAE e SD correspondem à unidade da variável de resposta (número de

focos de incêndio), enquanto o sMAPE é expresso em porcentagem, permitindo uma avaliação

relativa dos erros ao longo do tempo.

A equação para o RMSE é definida da seguinte forma (WILLMOTT, 1981):

RMSE =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=𝑛−1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2. (15)

O sMAPE (HYNDMAN; KOEHLER, 2006) é expressa pela seguinte equação:
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sMAPE =
1

𝑛

𝑁∑︁
𝑡=1

|𝐹𝑡 − 𝐴𝑡|
(|𝐴𝑡|+ |𝐹𝑡|)2

× 100%. (16)

A medida sMAPE é adotada devido à presença de resultados zero na série temporal, o

que torna impossível calcular o MAPE.

O MAE mede a média das diferenças absolutas entre os valores reais e previstos, refle-

tindo o erro médio sem considerar o sinal. A equação é definida da seguinte forma (HODSON,

2022):

MAE =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖| . (17)

Ao calcular o desvio padrão de uma amostra, utiliza-se esse valor como uma estimativa

da variabilidade da população da qual a amostra foi retirada, descrevendo o grau de dispersão

das medições (ALTMAN; BLAND, 2005).

A fórmula a seguir pode ser utilizada para calcular o desvio padrão de uma amostra:

SD =

⎯⎸⎸⎸⎸⎷
𝑛∑︁

𝑖=1

(𝑒𝑖 − 𝑒)2

𝑛− 1
. (18)

onde:

• Σ: Símbolo que representa a “soma”.

• 𝑒𝑖: O i-ésimo erro de previsão.

• 𝑒: O erro médio.

• 𝑛: O tamanho da amostra.

3.4.11 Validação Cruzada e Janela Deslizante

A validação cruzada aplicada a séries temporais, também conhecida como rolling win-

dow, é uma abordagem essencial para avaliar o desempenho de modelos preditivos quando há

dependência temporal entre as observações, conforme descrito por (HYNDMAN; ATHANA-

SOPOULOS, 2013). Essa técnica simula uma situação de previsão em tempo real, garantindo

que, a cada iteração, o modelo seja treinado com dados passados e testado com dados futuros,

respeitando a ordem cronológica e evitando o vazamento de informações.
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Esse procedimento é particularmente recomendado para problemas em que a estrutura

temporal afeta diretamente o comportamento da variável de interesse, como previsão de con-

sumo energético, séries financeiras e ocorrência de incêndios florestais. Segundo Bergmeir et

al. (2018), o uso de métodos tradicionais de validação cruzada com partições aleatórias, como

o k-fold convencional, pode comprometer a validade da avaliação em séries temporais, uma vez

que desconsidera a autocorrelação entre as observações.

Existem duas estratégias principais de validação cruzada para esse tipo de dado: a

janela deslizante (rolling window) e a janela expansível (expanding window). Na abordagem de

janela deslizante, o tamanho da amostra de treinamento permanece fixo e é deslocado ao longo

do tempo, substituindo os dados mais antigos por novos a cada repetição. Já na abordagem de

janela expansível, novos dados são adicionados ao conjunto de treinamento em cada iteração,

aumentando gradualmente o volume de informações disponíveis para o ajuste do modelo. A

escolha entre uma ou outra depende da natureza do processo gerador dos dados e da necessidade

de adaptação a padrões temporais mais recentes (CERQUEIRA et al., 2020).

3.5 METODOLOGIA

Esta seção apresenta a descrição detalhada das etapas realizadas no estudo, desde a

análise exploratória dos dados até a aplicação dos modelos preditivos e a agregação final das

previsões. São ressaltadas as técnicas empregadas, as abordagens adotadas e as justificativas

para as escolhas metodológicas realizadas.

Etapa 1 - Análise exploratória dos dados.

O estudo é dividido em duas classes de modelos: aqueles que utilizam a decomposição

por VMD e aqueles que não utilizam a decomposição. Para a análise dos dados, foram

considerados três tipos de séries temporais: os dados originais e os dados transformados

por meio de duas técnicas distintas. A Transformação 1 refere-se à aplicação do logaritmo

natural ajustado, log(𝑦+1) (PINHEIRO; RODRIGUES, 2024b), enquanto a Transforma-

ção 2 corresponde à aplicação da raiz quadrada,
√
𝑦 + 0,5 (PINHEIRO; RODRIGUES,

2024b), sendo que y representa os valores da série temporal. Essas transformações foram

escolhidas para lidar com a assimetria dos dados e a presença de valores baixos ou nu-

los, com o objetivo de estabilizar a variância e melhorar a performance dos modelos de

previsão.
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Transformação 1, por meio da aplicação do logaritmo natural, visa reduzir a assimetria

da distribuição dos dados e estabilizar sua variância, tornando padrões e tendências mais

discerníveis. Transformação 2, baseada na raiz quadrada, tem como objetivo principal

suavizar flutuações extremas e minimizar o efeito de valores atípicos muito baixos ou

próximos de zero. Ambas as técnicas são essenciais para preparar adequadamente séries

temporais com distribuição não normal e heterogeneidade na variância, garantindo maior

robustez e precisão em modelos preditivos ao mitigar distorções estatísticas e melhorar

a generalização dos resultados. Após a aplicação dessas transformações, é necessário

reverter o processo para obter as previsões na escala original da série temporal.

Etapa 2 - Decomposição da Série Temporal Utilizando VMD e Análise das Componentes.

O VMD pré-processa a série bruta em um número finito e pré-definido 𝑘 de funções

de modo. Esses modos capturam diferentes faixas de frequência dos dados, abrangendo

tanto componentes de baixa quanto de alta frequência. Para os dados univariados — com-

postos exclusivamente pela série temporal de focos de incêndio — a VMD foi aplicada

definindo-se 𝑘 = 5 componentes principais. Já ao incorporar as variáveis climáticas exó-

genas, testaram-se diferentes valores de k, sendo 𝑘 = 3 o parâmetro considerado ótimo,

conforme indicado pela análise da entropia de Shannon. Em ambos os casos, a VMD ge-

rou IMFs que capturam faixas de frequência distintas dos dados, facilitando a separação

de padrões de curto e longo prazo para posterior modelagem. Posteriormente, essas com-

ponentes foram utilizadas como entradas para diferentes modelos preditivos: VMD-SVR,

VMD-XGBoost, VMD-RF, VMD-ELM e VMD-LASSO.

Etapa 3 - Aplicação dos modelos de previsão para cada uma das componentes.

Os modos gerados pelo VMD foram normalizados para estabilizar as escalas entre os

componentes. Em seguida, os dados foram divididos em conjuntos de treinamento (70%)

e teste (30%) para avaliação dos modelos. Foi trabalhado com uma janela inicial de 90%,

isto é, o modelo foi treinado com 44 dados e efetuou a previsão para um dado, calcu-

lando as medidas de desempenho. Posteriormente, o modelo foi treinado com 45 dados

e as medidas de desempenho foram recalculadas, repetindo o processo até que todos os

dados disponíveis fossem utilizados. Após a decomposição da série temporal nas suas

componentes, as previsões foram geradas para cada um dos modos utilizando os mode-

los preditivos previamente definidos. Para cada componente, os modelos foram treinados
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com os dados de treinamento e avaliados nos dados de teste, com o cálculo das medi-

das de desempenho a cada iteração. As previsões foram analisadas para horizontes de 1,

2 e 3 meses à frente. Observa-se que os melhores desempenhos foram alcançados com

defasagens de 6 períodos para Lages e de 5 períodos para Xanxerê.

Etapa 4 - Cálculo das previsões de cada componente e agregação final.

Com as previsões obtidas para cada umm dos modos, o processo de agregação foi re-

alizado para recompor a previsão original da série temporal. A agregação consiste na

soma das previsões individuais de cada componente, resultando em uma previsão global

que reflete a combinação das diferentes faixas de frequência representadas pelas IMFs.

Esse método permite capturar as dinâmicas complexas e as variações temporais da série

original, utilizando as informações extraídas de cada componente de forma integrada.

A fórmula de agregação utilizada é a seguinte:

𝑦𝑡 =
𝑘∑︁

𝑖=1

IMF𝑖,𝑡 (19)

onde: 𝑦𝑡 é a previsão final para o instante 𝑡, ˆIMF𝑖,𝑡 é a previsão para a 𝑖-ésima compo-

nente (IMF), e 𝑘 é o número total de componentes dos Modos obtidas pelo VMD. Dessa

forma, a previsão final é uma combinação ponderada das previsões de cada componente,

proporcionando uma estimativa mais robusta e precisa da série temporal original.

A estratégia recursiva, também conhecida como estratégia iterativa, foi empregada para

gerar previsões de curto prazo, para 1, 2 e 3 meses à frente, conforme descrito no expe-

rimento. Inicialmente, um único modelo é ajustado para realizar a previsão de um passo

à frente. Em seguida, o valor previsto é utilizado como entrada para o mesmo modelo,

visando a previsão do próximo passo à frente. Nesse contexto, a estrutura de treinamento

adotada neste artigo é apresentada da seguinte forma:

𝑦(𝑡+ 1, 𝑘) = 𝑓 {𝑦(𝑡, 𝑘), . . . , 𝑦(𝑡− 𝑛𝑦 + 1, 𝑘)}+ 𝜖 (20)

onde: 𝑓 é a função associada ao modelo adotado na fase de treinamento, 𝑦(𝑡) são os

dados de entrada (valores passados da série temporal), 𝑛𝑦 é o número de defasagens (onde

𝑛𝑦 = 6 e 𝑛𝑦 = 5, devido aos melhores resultados obtidos), ℎ é o número de passos à frente

(1, 2 ou 3), e 𝑘 refere-se ao componente 𝑘 do VMD. Para nosso caso, foi definido 𝑘 = 5
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- apenas a série temporal e 𝑘 = 3 série temporal + variáveis climáticas . Além disso, 𝜖 é

o erro aleatório, que deve ser independente e identicamente distribuído. Para prever até 3

meses a frente, as seguintes estruturas são consideradas:

𝑦(𝑡+ ℎ, 𝑘) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
𝑓 [𝑦(𝑡), 𝑦(𝑡− 1), . . . , 𝑦(𝑡− 𝑛𝑦 + ℎ)] se ℎ = 1

𝑓 [𝑦(𝑡), 𝑦(𝑡− 1), . . . , 𝑦(𝑡− 𝑛𝑦 + ℎ)] se ℎ = 2

𝑓 [𝑦(𝑡), 𝑦(𝑡− 1), . . . , 𝑦(𝑡− 𝑛𝑦 + ℎ)] se ℎ = 3.

(21)

Etapa 5 - Aplicação das Transformações Inversas.

Após a aplicação dessas transformações, é necessário reverter o processo para obter as

previsões na escala original da série temporal. Para isso, aplica-se a transformação inversa

correspondente a cada predição 𝑦𝑡: (a) se foi utilizada a raiz quadrada, a reversão é feita

por 𝑦*𝑡 = (𝑦𝑡)
2; (b) se foi aplicada a transformação logarítmica, utiliza-se 𝑦*𝑡 = exp(𝑦𝑡)−

1.

Etapa 6 - Avaliação Preditiva e Visualização.

Nesta etapa, o desempenho dos modelos preditivos é avaliado por meio do RMSE, MAE,

sMAPE e SD dos erros residuais. Essas medidas permitem quantificar a acurácia e a

estabilidade das previsões. Além disso, são geradas visualizações para facilitar a análise

qualitativa dos resultados, incluindo gráficos que comparam a série observada com os

valores previstos transformados de volta à escala original (𝑌 *), bem como a evolução dos

erros ao longo do tempo.

Etapa 7 - Análise de Interpretabilidade com Valores de Shapley.

Após a seleção do melhor modelo multivariado para cada localidade analisada, os valores

de SHAP foram calculados com o objetivo de interpretar as predições realizadas. Para

isso, foram gerados gráficos de resumo (SHAP summary plots), que apresentam visual-

mente a importância relativa das variáveis envolvidas no processo preditivo. Ao final, o

modelo retorna o vetor de predições 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑛}, correspondente aos valores

estimados para o horizonte definido.

A Figura 16 ilustra o framework metodológico proposto neste estudo, o qual abrange

as duas abordagens avaliadas: com e sem a aplicação da decomposição por VMD. O diagrama

evidencia como o VMD é incorporado ao processo de modelagem, permitindo a decomposição
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da série temporal em componentes mais informativos e distintos em termos de frequência. Essa

etapa visa aprimorar a representação dos dados, favorecendo a captura de padrões relevantes

e, consequentemente, melhorando o desempenho preditivo dos modelos na tarefa de previsão

de focos de incêndios florestais. Complementarmente, a Figura 17 apresenta, de forma estru-

turada, o algoritmo proposto, destacando a sequência das etapas realizadas, que abrangem o

pré-processamento dos dados, a decomposição por VMD, a aplicação dos modelos de previsão

e, por fim, a agregação dos resultados das componentes.

Figura 16 – Framework do estudo.

3.5.1 Implementação dos Modelos e Ajuste de Hiperparâmetros

Nesta seção, são detalhados os modelos utilizados para previsão, a técnica de decom-

posição de sinal aplicada aos dados e as medidas de performance selecionadas para avaliação

do desempenho. Os experimentos foram conduzidos na linguagem R (versão 4.3.1), utilizando

o ambiente RStudio e pacotes específicos para cada abordagem. Os modelos de aprendizado

de máquina foram implementados com o pacote caret, utilizando validação cruzada k-fold

(𝑘 = 5) e busca em grade (tuneLength=5) para ajuste dos hiperparâmetros, enquanto as

variáveis foram previamente centralizadas e escaladas (center e scale) para garantir com-

parabilidade entre os preditores. O conjunto de modelos incluiu SVR com kernel radial, XG-
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Figura 17 – Fluxo do procedimento metodológico proposto.
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Boost, Random Forest, ELM e LASSO. Cada modelo teve seus hiperparâmetros ajustados de

acordo com a abordagem própria: SVR explorou o parâmetro de penalização 𝐶 e a largura do

kernel, XGBoost ajustou número de árvores, profundidade máxima, taxa de aprendizado e re-

gularização, Random Forest avaliou número de árvores e variáveis por divisão, ELM definiu

número de neurônios e função de ativação, e LASSO selecionou a regularização 𝜆 dentro de

uma grade predefinida com 𝛼 = 1. Os valores finais dos hiperparâmetros foram obtidos a partir

dos modelos treinados utilizando a função bestTune do pacote caret, correspondendo ao

conjunto que apresentou melhor desempenho nas métricas de validação.

3.6 RESULTADOS

Nesta seção, são apresentados os resultados dos quatro experimentos, organizados por

cidade. As análises consideram, para cada horizonte de previsão, duas configurações principais:

(i) abordagem univariada, utilizando apenas a série temporal dos focos de incêndio, tanto na

forma original quanto combinada com a decomposição VMD; e (ii) abordagem multivariada,

que incorpora variáveis climáticas como preditores adicionais, também avaliadas com e sem

o pré-processamento por VMD. Dessa forma, são comparados os desempenhos dos modelos

em quatro cenários: univariado sem VMD, univariado com VMD, multivariado sem VMD e

multivariado com VMD.

3.6.1 Resultados em Lages

Nas subsessões seguintes, os resultados das medidas de desempenho para 1, 2 e 3

meses à frente são analisados considerando as abordagens propostas.

3.6.1.1 Previsão de Incêndios Florestais para um Mês à Frente (H=1)

As Tabelas 4 e 5 sintetizam os resultados obtidos pelos modelos avaliados na previsão

de focos de incêndio com horizonte de 1 mês à frente, considerando distintas configurações de

entrada e transformações nos dados.

Na Tabela 4, são apresentados os desempenhos dos modelos aplicados sem o pré-

processamento por decomposição VMD. Para a configuração baseada exclusivamente na série

temporal (Univariado), o modelo ARIMA, com transformação logarítmica log(y+1), apresen-
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tou a melhor performance, com RMSE de 2,0605 e MAE de 1,8195, demonstrando adequada

capacidade preditiva ao considerar apenas a estrutura histórica da série. Entre os métodos de

aprendizado de máquina, destaca-se o SVR, também com transformação logarítmica, que ob-

teve desempenho competitivo (RMSE = 2,7065). Além dessas métricas, é importante destacar

que o modelo ARIMA apresentou um dos menores valores de Desvio Padrão (SD = 0,8457)

entre os métodos testados, evidenciando maior consistência e estabilidade nas previsões reali-

zadas.

Com a incorporação de variáveis climáticas (Multivariado), o desempenho dos mode-

los apresentou variações expressivas. Modelos tradicionais, como o ARIMAX, não evidenci-

aram ganhos significativos, enquanto o ELM, utilizando a mesma transformação logarítmica,

apresentou a menor MAE (1,7046) e sMAPE de 76,38%, indicando que a introdução de va-

riáveis exógenas demanda modelos capazes de capturar interações mais complexas entre os

fatores climáticos e a série temporal. No entanto, o ELM apresentou um SD de 1,1594, va-

lor mais elevado em relação ao ARIMA, sugerindo maior variabilidade entre as previsões e,

consequentemente, menor estabilidade preditiva.

Tabela 4 – Desempenho de modelo único para previsão de um mês à frente.
Entrada Transformação Critério SVR XGBoost RF ELM LASSO ARIMA/ARIMAX

Univariado

Sem Transf.

RMSE 3,2506 5,2044 4,7773 3,4535 5,0266 4,9266
MAE 2,7971 4,1810 4,2337 2,5765 4,6675 4,4980
sMAPE 85,1143 107,1687 99,2418 118,4081 103,3154 126,0169
SD 2,3458 4,0839 2,7826 3,4814 2,5081 2,3208

Log(y+1)

RMSE 2,7065 3,7916 3,1188 9,3915 2,8990 2,0605
MAE 2,3522 3,1567 2,8797 7,1938 2,4589 1,8195
sMAPE 58,9033 60,8259 65,2524 95,7568 59,8286 101,2545
SD 2,2701 2,9511 2,6100 7,3710 2,3151 1,1166

Sqrt(y+0.5)

RMSE 2,8400 5,0432 3,7603 3,0780 3,5596 3,2522
MAE 2,4295 4,3642 3,3960 2,7106 3,1493 3,0307
sMAPE 81,5145 104,7289 92,7226 84,0614 88,8379 148,7102
SD 2,2652 4,0954 2,6743 2,4315 2,2873 2,3586

Multivariado

Sem Transf.

RMSE 5,2975 3,0948 12,2358 10,4901 5,0274 8,5337
MAE 4,7212 2,6411 11,5228 9,3207 4,5215 7,4375
sMAPE 99,1088 142,7877 132,1098 120,1576 99,2745 86,0851
SD 2,6411 16,6602 4,2173 5,4249 2,2522 6,1496

Log(y+1)

RMSE 5,5317 5,0012 4,1861 2,2934 2,8380 2,8304
MAE 4,7581 3,9657 3,7190 1,7046 2,5204 2,2419
sMAPE 99,3315 85,0895 90,7257 76,3767 78,9977 108,1683
SD 3,1306 3,5752 2,4163 2,3097 2,3503 3,2123

Sqrt(y+0.5)

RMSE 5,8086 9,9857 6,6929 3,8056 3,5510 3,2818
MAE 5,2212 8,1753 6,1963 3,2403 3,1759 2,6124
sMAPE 103,2015 114,5592 109,3992 94,4047 86,2778 142,7888
SD 2,8770 5,9059 2,8848 3,7325 2,3098 3,1984

A Tabela 5 reporta os resultados obtidos mediante a aplicação do pré-processamento

por decomposição VMD. De modo geral, a utilização do VMD promoveu melhorias substan-

ciais na performance dos modelos, especialmente quando considerada apenas a série temporal

(Univariado + VMD). Nesse cenário, o modelo VMD-LASSO com transformação log(y+1) al-
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cançou o melhor desempenho, com RMSE de 1,2074, MAE de 0,9675 e sMAPE de 58,90%,

indicando um ajuste mais acurado e estável à escala original dos focos de incêndio. Ademais,

o VMD-LASSO apresentou o menor SD = 0,4917) dentre todos os modelos analisados, refor-

çando sua elevada estabilidade e confiabilidade para aplicações em cenários de previsão mensal.

A comparação entre os melhores modelos com e sem VMD evidencia uma redução

expressiva nas métricas de erro: a aplicação do VMD-LASSO com transformação log(y+1)

resultou em uma diminuição de aproximadamente 41,4% no RMSE e 46,8% no MAE em re-

lação ao melhor modelo sem decomposição (ARIMA com log(y+1)). Além disso, o sMAPE

apresentou uma redução de cerca de 21,5 pontos percentuais, reforçando a superioridade do

pré-processamento via VMD na melhoria da acurácia preditiva. Essa superioridade também se

evidencia pela redução do SD, que passou de 0,8457 (ARIMA) para 0,4917 (VMD-LASSO),

indicando que, além de mais preciso, o modelo pré-processado é também mais consistente.

Por outro lado, quando as variáveis climáticas foram integradas ao modelo juntamente

com a decomposição VMD (Multivariado + VMD), observou-se uma degradação no desem-

penho preditivo em comparação ao uso exclusivo da série temporal com VMD. Esse compor-

tamento sugere que a introdução de variáveis exógenas pode ter acrescentado ruído ou com-

plexidade adicional não suficientemente capturada pelos modelos utilizados. Tal efeito também

se reflete no aumento do SD, com valores superiores a 0,9000, indicando maior dispersão e

incerteza nas previsões.

Tabela 5 – Desempenho de modelos híbridos para previsão de um mês à frente.
Modelo de Entrada Transformação Critério VMD-SVR VMD-XGBoost VMD-RF VMD-ELM VMD-LASSO

Univariado+ VMD

Sem Transformação

RMSE 1,5919 2,9071 3,1454 1,7334 1,5248
MAE 1,4004 2,6174 2,8159 1,5008 1,3596
sMAPE 68,0135 88,6548 87,9530 69,3955 67,7893
SD 1,4715 2,3164 2,2434 1,5341 1,4683

Log(y+1)

RMSE 1,2094 2,2951 2,2799 1,5132 1,2074
MAE 0,9760 1,8733 1,8712 1,3221 0,9675
sMAPE 59,1241 77,6037 77,5433 67,6093 58,8999
SD 1,2424 1,9182 1,8635 1,4240 1,2401

Sqrt(y+0.5)

RMSE 1,1488 2,3313 2,8031 1,2334 1,1377
MAE 0,9381 2,0522 2,3183 1,0187 0,9353
sMAPE 59,1924 81,6217 83,6387 61,1639 59,0311
SD 1,1497 1,7959 1,8028 1,1873 1,1504

Multivariado+ VMD

Sem Transformação

RMSE 7,5408 9,0245 7,5790 7,7225 7,5627
MAE 6,2574 7,2609 6,3808 6,4523 6,3119
sMAPE 109,6111 131,7786 111,8876 110,9032 109,8808
SD 5,6097 7,7550 5,5802 5,6583 5,5735

Log(y+1)

RMSE 4,9505 5,2354 5,0484 5,3153 5,0559
MAE 3,8779 4,0914 3,9398 4,1801 3,9745
sMAPE 91,4644 93,5736 91,9044 93,3710 92,2550
SD 4,4970 4,6974 4,5796 4,7331 4,5624

Sqrt(y+0.5)

RMSE 5,7275 5,9910 5,9131 5,9648 5,8240
MAE 4,6796 4,8384 4,7757 4,9405 4,7706
sMAPE 94,7044 93,4773 93,9233 97,1606 95,2021
SD 4,7206 4,8955 4,8543 4,7945 4,7578



66

Figura 18 – Gráfico do modelo VMD-LASSO com dados em Sqrt para H=1.

Em síntese, os resultados indicam que, para a série temporal isolada, a combinação do

pré-processamento por VMD com modelos lineares regulares (como LASSO e SVR), associada

à transformação logarítmica dos dados, proporciona a configuração mais robusta, equilibrando

erro e estabilidade na previsão mensal de focos de incêndio. Nessa perspectiva, o modelo VMD-

LASSO 18 com log(y+1) destaca-se como a abordagem mais promissora para o horizonte H=1,

não apenas pelos menores valores de erro, mas também pela menor variabilidade observada,

conforme evidenciado pelo SD.

3.6.1.2 Previsão de Incêndios Florestais para Dois Meses à Frente (H=2)

As Tabelas 6 e 7 sintetizam os resultados obtidos pelos modelos de previsão de focos

de incêndio para o horizonte de 2 meses, considerando distintas configurações de entrada e

diferentes transformações de dados.

Na configuração baseada exclusivamente na série temporal (Univariado), o modelo

SVR com transformação logarítmica log(y+1) destacou-se, apresentando os menores valores de

RMSE (2,7786) e MAE (2,4362), superando inclusive métodos tradicionais como o ARIMA.

Esses resultados demonstram a capacidade dos modelos de aprendizado de máquina em capturar

padrões temporais complexos, especialmente quando associados a transformações adequadas.
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Por outro lado, o modelo ARIMA com transformação de raiz quadrada
√
𝑦 + 0,5 apresentou a

menor variabilidade (SD = 0,7501), indicando maior estabilidade nas previsões, embora tenha

registrado um sMAPE elevado (141,5173).

Quando incorporadas variáveis climáticas (Multivariado), o modelo ELM, sem qual-

quer transformação, revelou-se o mais eficiente, atingindo um RMSE de 3,1084 e o menor

MAE absoluto (2,1924) entre todos os cenários analisados. Além disso, apresentou um sMAPE

(61,9637) inferior aos de outros modelos, como o LASSO (100,0505) e o XGBoost (104.8838),

sugerindo que a arquitetura ELM é particularmente apta a integrar variáveis exógenas sem a

necessidade de transformações prévias.

Tabela 6 – Desempenho de modelo único para previsão de dois meses à frente.
Entrada Transformação Critério SVR XGBoost RF ELM LASSO ARIMA/ARIMAX

Univariado

Sem Transf.

RMSE 3,3462 5,0822 4,5036 3,5184 5,4612 6,1150
MAE 2,8722 4,0895 3,9806 2,6588 5,0160 5,8872
sMAPE 85,6894 106,7063 97,6987 120,8878 105,0689 149,3552
SD 2,4220 3,9940 2,6640 3,5730 2,7821 1,8114

Log(y+1)

RMSE 2,7786 3,7726 3,0705 12,9885 3,0784 2,8723
MAE 2,4362 3,0515 2,8564 8,9171 2,6319 2,6797
sMAPE 60,1017 60,0011 65,2800 99,2336 62,1248 128,4170
SD 2,3281 3,0157 2,5799 107,5712 2,4367 1,1327

Sqrt(y+0.5)

RMSE 2,9158 5,1050 3,6259 3,4998 3,8646 3,9619
MAE 2,5153 4,2096 3,2860 3,0243 3,3850 3,9023
sMAPE 82,5752 100,9711 92,3673 87,0867 90,6178 141,5173
SD 2,3299 4,3467 2,6161 2,6958 2,4862 0,7501

Multivariado

Sem Transf.

RMSE 5,7025 8,6425 8,7283 3,1084 5,8572 3,8131
MAE 5,1134 6,9457 8,2695 2,1924 5,2988 2,3507
sMAPE 98,3209 104,8838 117,7895 61,9637 100,0505 68,6395
SD 2,6197 5,6824 2,8652 2,8475 2,5606 3,8546

Log(y+1)

RMSE 5,9455 5,1711 3,2138 3,0635 2,9852 3,4173
MAE 4,8107 3,9782 2,8730 2,3289 2,6352 2,4589
sMAPE 90,3311 85,3023 78,9892 69,8721 76,0717 64,9639
SD 3,8130 3,7816 2,5178 3,1090 2,5617 3,0359

Sqrt(y+0.5)

RMSE 5,8731 10,3572 4,5665 3,1102 3,8579 3,5469
MAE 5,1879 9,0275 3,9579 2,5759 3,4173 2,3409
sMAPE 97,7034 116,5445 87,6640 87,8365 84,0658 61,3771
SD 2,8244 5,6314 2,6797 3,1816 2,5784 3,2706

A aplicação da decomposição VMD à série temporal pura (Univariado + VMD) resul-

tou em ganhos expressivos de acurácia. O modelo VMD-LASSO com transformação
√
𝑦 + 0,5

alcançou desempenho , com um RMSE de 1,2115, representando uma redução de 56,4% em

relação ao melhor modelo sem VMD, e um MAE de 0,9836, o menor erro absoluto registrado.

Além disso, apresentou um SD de 1,2169, indicando elevada estabilidade preditiva. Esse mo-

delo também apresentou um sMAPE competitivo (59,8280), reforçando que a combinação entre

decomposição de sinais, regularização e transformações matemáticas potencializa a captura de

padrões subjacentes à série.

A combinação das variáveis climáticas com a decomposição VMD (Multivariado +
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VMD) apresentou desafios consideráveis. Embora o modelo VMD-RF com log(y+1) tenha al-

cançado o melhor RMSE (5,0502) dentro dessa configuração, seu desempenho foi inferior ao

obtido pelo ELM sem VMD (RMSE: 3,1084). Destaca-se também o modelo VMD-ELM com
√
𝑦 + 0,5, cujo sMAPE foi de 95,8187, valor que confirma a tendência de degradação das mé-

tricas nesse cenário. O aumento médio de 62% no RMSE e a elevação da variabilidade (SD >

4,6) indicam que a introdução de variáveis exógenas acrescenta ruído que não é adequadamente

mitigado pela decomposição VMD.

A análise comparativa permite estabelecer que o modelo VMD-LASSO com
√
𝑦 + 0,5

mostrou-se superior para séries temporais puras, com reduções de 56,4% no RMSE e de 59,6%

no MAE em relação ao SVR sem VMD. Nos cenários que incluem variáveis climáticas, as

abordagens sem decomposição, notadamente o ELM sem transformação, mantêm uma vanta-

gem expressiva, com um RMSE 38,4% menor que o do melhor modelo com VMD. Observa-se

ainda que transformações logarítmicas beneficiam modelos que incorporam variáveis climáti-

cas, enquanto transformações de raiz quadrada são mais adequadas em cenários que utilizam a

decomposição VMD.

Tabela 7 – Desempenho de modelos híbridos para previsão de dois meses à frente.
MODELO DE ENTRADA TRANSFORMAÇÃO CRITÉRIO VMD-SVR VMD-XGBoost VMD-RF VMD-ELM VMD-LASSO

Univariado + VMD

Sem Transformação

RMSE 1,6831 2,8542 3,1011 2,0838 1,5902
MAE 1,4665 2,5551 2,7697 1,8265 1,4013
sMAPE 68,2984 87,5697 87,3675 73,3792 67,6006
SD 1,5276 2,2980 2,2234 1,7548 1,5090

Log(y+1)

RMSE 1,2669 2,4743 2,3207 2,3549 1,2593
MAE 1,0273 1,9848 1,9153 1,9007 1,0192
sMAPE 60,0891 79,3414 78,1419 74,4228 59,9587
SD 1,2991 2,0900 1,9152 2,0677 1,2934

Sqrt(y+0.5)

RMSE 1,2443 2,4045 2,9216 1,6653 1,2115
MAE 1,0037 2,0875 2,3899 1,2976 0,9836
sMAPE 60,2476 82,4707 84,1559 64,7197 59,8280
SD 1,2312 1,8331 1,9473 1,5359 1,2169

Multivariádo + VMD

Sem Transformação

RMSE 7,3295 8,8104 7,3941 9,0003 7,4993
MAE 5,8951 6,9076 6,2629 7,6636 6,0265
sMAPE 102,6427 112,7964 110,9191 129,2060 101,9041
SD 5,3034 7,7566 5,4282 7,4999 5,4678

Log(y+1)

RMSE 5,6254 5,3144 5,0502 7,9627 5,8694
MAE 4,2195 4,1555 3,8766 5,6153 4,4148
sMAPE 90,1874 93,1470 89,9303 105,9968 93,0330
SD 5,0874 4,8140 4,6016 7,2262 5,3056

Sqrt(y+0.5)

RMSE 5,8041 6,0487 5,9461 6,7392 5,8785
MAE 4,5621 4,8797 4,7728 5,2591 4,6336
sMAPE 89,8350 94,0693 93,1952 95,8187 90,5984
SD 4,6726 4,9116 4,8850 5,4879 4,6792

Dessa forma, para o horizonte de previsão H = 2 meses, a decomposição VMD

consolida-se como uma ferramenta essencial apenas para configurações baseadas exclusiva-

mente na série temporal, caso em que o modelo VMD-LASSO19 com
√
𝑦 + 0,5 oferece pre-

cisão e estabilidade inigualáveis. Por outro lado, em cenários que incluem variáveis climáticas,

abordagens diretas, como o ELM sem transformação, continuam sendo mais eficazes, suge-
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Figura 19 – Gráfico do modelo VMD-LASSO com dados em Sqrt para H=2.

rindo que a complexidade adicional introduzida pelo VMD não se traduz em ganhos preditivos

quando há a presença de fatores exógenos.

3.6.1.3 Previsão de Incêndios Florestais para Três Meses à Frente (H=3)

As Tabelas 8 e 9 sintetizam os desempenhos dos modelos aplicados à previsão de focos

de incêndio com horizonte de 3 meses, levando em conta distintas configurações de entrada e

técnicas de transformação dos dados.

Na configuração baseada exclusivamente na série temporal, o modelo SVR com trans-

formação logarítmica (log(y+1)) destacou-se ao apresentar o menor RMSE (2,7824) e MAE

(2,4731), evidenciando robustez na captura de padrões temporais de médio prazo. A aplicação

da transformação logarítmica demonstrou ser eficaz na normalização da distribuição dos dados,

contribuindo para a redução dos erros em comparação aos dados não transformados. Entretanto,

o modelo ELM, sem qualquer transformação, apresentou o menor MAE absoluto (2,5684), em-

bora tenha registrado um sMAPE elevado (121,3065), indicando uma maior sensibilidade a

valores extremos.

Com a incorporação de variáveis climáticas à série temporal, o modelo ELM com a

transformação log(y+1) emergiu como o mais preciso, alcançando o menor RMSE (3,1044)
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e um sMAPE competitivo (74,5389). Destaca-se ainda o modelo LASSO com log(y+1), que

obteve o melhor MAE (2,5590) e o menor sMAPE (70,5759) nessa categoria, evidenciando

que a combinação entre regularização e transformação logarítmica potencializa a integração

das variáveis exógenas. Por outro lado, o modelo ARIMAX com a transformação
√
𝑦 + 0,5

apresentou a menor variabilidade (SD = 2,6331), embora tenha registrado desempenho inferior

nas demais medidas de desempenho.

Tabela 8 – Desempenho de modelo único para previsão de três meses à frente.
Entrada Transformação Critério SVR XGBoost RF ELM LASSO ARIMA/ARIMAX

Univariado

Sem Transf.

RMSE 3,3945 4,3812 4,4526 3,3626 5,5077 6,0876
MAE 2,9247 3,4897 3,9519 2,5684 5,1397 5,8340
sMAPE 86,3201 92,8960 98,1953 121,3065 106,6284 148,5923
SD 2,4148 3,4838 2,7419 3,3728 2,5738 1,9044

Log(y+1)

RMSE 2,7824 4,1326 3,0396 9,1483 3,0677 3,1252
MAE 2,4731 3,4542 2,8192 6,5518 2,6627 2,9023
sMAPE 60,6517 66,3192 64,7762 91,6483 62,8265 128,3368
SD 2,2873 3,2453 2,5960 7,7294 2,4009 1,2698

Sqrt(y+0,5)

RMSE 2,9385 5,2300 3,6263 3,5491 3,8896 4,4822
MAE 2,5599 4,3556 3,3149 3,1362 3,4226 4,3491
sMAPE 83,3302 99,7417 93,7133 89,0955 91,3848 141,4900
SD 2,3004 4,2809 2,6909 2,5074 2,4166 1,1875

Multivariado

Sem Transf.

RMSE 4,4344 20,1804 8,2310 4,3882 5,5142 4,6403
MAE 3,9274 16,9893 7,4831 3,8988 4,9905 3,9336
sMAPE 83,7500 131,4529 107,2244 83,4699 93,2225 95,8630
SD 3,3755 11,3511 3,5171 2,9249 3,3438 2,6965

Log(y+1)

RMSE 4,4698 5,9626 3,7611 3,1044 3,1805 4,2499
MAE 3,7482 4,6330 3,1104 2,6085 2,5590 3,5497
sMAPE 79,8668 84,6355 75,6645 74,5389 70,5759 92,7270
SD 3,5011 4,9517 3,4070 3,1738 3,1848 2,7389

Sqrt(y+0,5)

RMSE 4,3141 5,8919 4,7213 6,7578 3,6862 4,6595
MAE 3,6942 4,8104 3,9024 5,5738 3,3195 3,9916
sMAPE 80,6212 126,3337 81,4918 106,1843 79,6962 97,8428
SD 3,4606 6,0297 3,7038 6,0749 3,1663 2,6331

A aplicação do pré-processamento por decomposição VMD na série temporal pura re-

sultou em ganhos expressivos de desempenho. O modelo VMD-LASSO com a transformação
√
𝑦 + 0,5 apresentou desempenho interessante, reduzindo o RMSE para 1.3069 (uma diminui-

ção de 53,0% em relação ao melhor modelo sem VMD) e alcançando o menor MAE absoluto

(1,0370), além de uma variabilidade muito baixa (SD = 1,3114), indicando alta estabilidade. O

sMAPE obtido por essa configuração também foi competitivo (60,5776), reforçando a eficácia

da sinergia entre a decomposição de modos, a regularização e as transformações não-lineares.

Entretanto, a integração de variáveis climáticas juntamente com o VMD apresentou

desafios consideráveis. A combinação dessas variáveis com a decomposição (Multivariado +

VMD) resultou em uma degradação do desempenho. O modelo VMD-RF com a transformação

log(y+1) apresentou o melhor desempenho dentro dessa categoria, com RMSE de 4,1050 e

MAE de 3,3530, mas ainda assim inferior ao modelo ELM sem VMD (RMSE de 3,1044).
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Observa-se que, de forma geral, o sMAPE aumentou em média 17,4 pontos percentuais em

relação aos modelos sem VMD, e a variabilidade (SD superior a 3,3) foi consistentemente mais

elevada, indicando maior instabilidade nas previsões.

Tabela 9 – Desempenho de modelos híbridos para previsão de três meses à frente.
MODELO DE ENTRADA TRANSFORMAÇÃO CRITÉRIO VMD-SVR VMD-XGBoost VMD-RF VMD-ELM VMD-LASSO

Univariado + VMD

Sem Transformação

RMSE 1,7930 2,8796 3,1212 2,5136 1,6817
MAE 1,5606 2,5837 2,7846 2,1372 1,4967
sMAPE 68,6449 87,9600 87,3108 75,3496 68,5364
SD 1,6060 2,3092 2,2445 1,9703 1,5927

Log(y+1)

RMSE 1,3402 2,4157 2,2737 2,4279 1,3456
MAE 1,0506 1,9089 1,8485 2,1215 1,0517
sMAPE 59,9765 76,9599 76,7180 78,5449 59,8951
SD 1,3736 2,0037 1,8467 1,8895 1,3817

Sqrt(y+0,5)

RMSE 1,3416 2,3490 2,7939 1,8445 1,3069
MAE 1,0518 1,9428 2,2960 1,3943 1,0370
sMAPE 61,0472 78,7611 83,0961 66,1882 60,5776
SD 1,3163 1,7190 1,8252 1,6319 1,3114

Multivariado + VMD

Sem Transformação

RMSE 6,9984 8,0199 6,9881 13,6294 7,3902
MAE 5,7824 6,9485 5,9450 10,9074 6,0445
sMAPE 108,2520 121,9203 107,1662 133,3914 108,2326
SD 4,8496 6,5300 4,7373 13,2882 5,2923

Log(y+1)

RMSE 6,0377 4,2148 4,1050 23,0975 6,7068
MAE 4,3142 3,7285 3,3530 10,6113 4,7074
sMAPE 87,7457 93,1852 87,9200 113,2589 95,6152
SD 5,0040 3,3129 3,4940 21,6831 5,6610

Sqrt(y+0,5)

RMSE 5,7389 5,5325 5,1089 9,0888 5,6689
MAE 4,7009 4,9197 4,4518 6,2311 4,7690
sMAPE 95,9495 98,9630 95,4339 100,3713 97,0587
SD 4,0254 3,8695 3,7906 7,4134 3,8474

Figura 20 – Gráfico do modelo VMD-LASSO com dados em Sqrt para H=3.

Sendo assim, verifica-se que a decomposição VMD mostrou-se altamente benéfica

para séries temporais puras, como demonstrado pelo modelo VMD-LASSO com
√
𝑦 + 0,5,

que reduziu o RMSE em 53,0% e o MAE em 58,1% em relação ao SVR sem VMD, além de
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diminuir a variabilidade (SD) em 42,6%, confirmando uma maior estabilidade. Por outro lado, a

aplicação do VMD em conjunto com variáveis climáticas revelou limitações importantes, com

modelos que apresentaram, em média, RMSE 32,2% superior aos sem VMD, e com o VMD-

RF mostrando um desempenho negativo em comparação ao ELM sem VMD, com um aumento

de 32,2% no RMSE.Em relação às transformações aplicadas, observa-se que a transformação

log(y+1) foi a mais adequada para modelos que incorporam variáveis climáticas, como no caso

do ELM sem VMD, enquanto a transformação
√
𝑦 + 0,5 mostrou-se ideal para a combinação

de VMD com séries temporais puras, como no VMD-LASSO.

Diante disso, conclui-se que, para o horizonte de previsão de 3 meses, a decomposição

VMD é altamente eficaz quando aplicada exclusivamente às séries temporais puras, proporci-

onando ganhos substanciais em precisão e estabilidade, conforme evidenciado pelo desempe-

nho superior do modelo VMD-LASSO 20 com
√
𝑦 + 0,5. Em contrapartida, em cenários que

incluem variáveis climáticas, abordagens diretas, como o ELM com log(y+1), mantêm uma

vantagem crítica, sugerindo que a complexidade adicional introduzida pela decomposição não

compensa, podendo inclusive intensificar o ruído quando fatores exógenos são incorporados.

A degradação consistente do sMAPE (+17.4 pontos percentuais) e do SD (+24,1%) em mo-

delos que combinam VMD e variáveis climáticas reforça a necessidade de explorar estratégias

alternativas para a integração eficiente de dados climáticos.

3.6.2 Resultados em Xanxerê

Nas subsessões seguintes, os resultados das medidas de desempenho para 1, 2 e 3

meses à frente são analisados considerando as abordagens propostas.

3.6.2.1 Previsão de Incêndios Florestais para um Mês à Frente (H=1)

As Tabelas 10 e 11 apresentam os resultados dos modelos de previsão de focos de

incêndio para a região de Xanxerê, com horizonte de um mês, considerando abordagens univa-

riadas e multivariadas, com e sem pré-processamento por VMD.

Sem o uso do VMD (Tabela 10), o modelo ARIMA com transformação logarítmica

log(y+1) destacou-se na abordagem univariada, alcançando o menor RMSE (3,6019) e MAE

(2,9197), com previsões estáveis (SD = 3,0809). Esse desempenho representou uma redução

de 46.8% no RMSE em relação ao segundo melhor modelo, o XGBoost com
√
𝑦 + 0,5. Na
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abordagem multivariada, o RF com log(y+1) obteve os melhores resultados, com RMSE de

5,0700, MAE de 4,4498 e o menor sMAPE entre os multivariados (85,5676). Embora o ELM

sem transformação tenha registrado o menor MAE absoluto (3,9015), apresentou maior RMSE

(6,2672) e sMAPE elevado (105,0349).

Tabela 10 – Desempenho de modelo único para previsão de um mês à frente.
Entrada Transformação Critério SVR XGBoost RF ELM LASSO ARIMA/ARIMAX

Univariado

Sem Transf.

RMSE 8,5484 5,8637 7,8992 11,2104 7,1774 6,7827
MAE 8,2622 4,7136 7,3846 9,7653 6,4340 4,2154
sMAPE 126,0695 101,6382 119,8024 132,0961 115,6620 178,6449
SD 4,6799 5,1897 5,0212 7,0949 5,2293 6,5524

Log(y+1)

RMSE 8,4145 6,3257 5,7938 8,5188 6,1333 3,6019
MAE 7,3020 4,9576 4,9372 7,3839 5,1520 2,9197
sMAPE 97,5812 78,2233 83,2673 99,8601 82,9872 168,8973
SD 6,0960 5,7996 4,8317 6,6359 5,2107 3,0809

Sqrt(y+0,5)

RMSE 8,6808 5,2313 6,3187 9,7272 6,4071 6,0021
MAE 8,0211 3,8027 5,5633 6,9072 5,3102 4,1228
sMAPE 123,1073 90,6256 108,9790 118,7764 106,1790 176,8013
SD 5,5298 4,9859 5,0120 9,1788 5,4108 5,5258

Multivariado

Sem Transf.

RMSE 5,2127 10,7329 7,6323 6,2672 9,5629 11,6134
MAE 4,1572 6,6542 7,1295 3,9015 8,2860 8,1294
sMAPE 100,2106 93,5049 110,6707 105,0349 124,9658 79,0099
SD 5,1463 10,0228 4,8384 6,3906 8,6566 8,0412

Log(y+1)

RMSE 8,8198 6,9044 5,0700 15,2217 9,2337 5,1365
MAE 7,4544 5,8755 4,4498 14,1129 7,9232 4,2359
sMAPE 107,6525 90,8631 85,5676 131,5069 111,5198 106,4646
SD 7,2203 4,7982 4,1247 7,1459 6,9882 4,4168

Sqrt(y+0,5)

RMSE 5,5590 5,1217 5,2794 12,7220 6,4582 5,5421
MAE 3,9144 4,4078 4,5944 12,0905 5,2407 4,5399
sMAPE 92,7138 95,9909 94,3397 130,0290 108,4461 110,5359
SD 5,5738 4,6117 4,5294 4,0562 5,8479 4,8318

Com a aplicação do VMD (Tabela 11), o modelo VMD-LASSO 21, sem transforma-

ções, apresentou desempenho superior na abordagem univariada, com RMSE de 1,5248 e MAE

de 1,3597, representando uma redução de 57,7% no RMSE em relação ao melhor modelo sem

VMD. Além disso, apresentou a menor variabilidade (SD = 1,4683). Entretanto, transformações

como log(y+1) e
√
𝑦 + 0,5 degradaram seu desempenho, indicando que a série original é mais

adequada para o VMD.

Na abordagem multivariada com VMD, o melhor resultado foi obtido pelo VMD-RF

com log(y+1), mas com desempenho inferior aos modelos multivariados sem VMD. O RMSE

aumentou 40,6% em relação ao RF sem VMD, e todas as configurações apresentaram sMAPE

superiores a 91,67, além de maior variabilidade (SD > 6,0), indicando perda de precisão e

estabilidade.

Em suma, o VMD demonstrou ser altamente vantajoso para séries temporais puras, re-

duzindo o erro em mais de 57% e garantindo máxima estabilidade, superando inclusive modelos

tradicionais como o ARIMA. No entanto, mostrou-se contraproducente em abordagens multi-
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Tabela 11 – Desempenho de modelos híbridos para previsão de um mês à frente.
MODELO DE ENTRADA TRANSFORMAÇÃO CRITÉRIO VMD-SVR VMD-XGBoost VMD-RF VMD-ELM VMD-LASSO

Univariado + VMD

Sem Transformação

RMSE 1,5919 2,9071 3,1455 1,7334 1,5248
MAE 1,4004 2,6174 2,8159 1,5008 1,3597
sMAPE 68,0135 88,6548 87,9531 69,3955 67,7893
SD 1,4715 2,3164 2,2435 1,5341 1,4683

Log(y+1)

RMSE 3,2046 3,3382 3,5751 2,8744 3,2032
MAE 1,6463 1,9817 2,2631 1,8540 1,6209
sMAPE 68,3325 71,0297 75,5729 72,5334 67,9009
SD 3,2772 3,4141 3,6030 2,9048 3,2685

Sqrt(y+0,5)

RMSE 2,9435 3,6514 3,5981 2,9039 2,9211
MAE 1,8003 2,6780 2,7220 1,8339 1,7713
sMAPE 73,4091 81,2408 82,5749 74,3674 73,1516
SD 3,0194 3,5143 3,3618 2,9628 3,0000

Multivariado + VMD

Sem Transformação

RMSE 9,0105 9,2548 9,2957 9,2060 9,1321
MAE 8,0797 8,1858 8,3039 8,2278 8,1404
sMAPE 114,4985 114,8223 115,9850 115,2395 113,9238
SD 5,7948 5,9512 5,8841 5,8815 5,8607

Log(y+1)

RMSE 7,1439 7,3024 7,1319 7,2068 7,2543
MAE 5,5660 5,7633 5,5294 5,6260 5,6542
sMAPE 93,2957 94,3841 91,6716 93,4833 93,5633
SD 6,2229 6,2950 6,1824 6,2665 6,2902

Sqrt(y+0,5)

RMSE 7,8588 8,1239 7,9316 7,9716 7,8853
MAE 6,5753 6,7398 6,6543 6,6567 6,6089
sMAPE 101,3418 102,0604 102,4872 102,0029 100,9379
SD 6,0588 6,2438 6,0284 6,1287 6,0406

variadas, elevando em média 40% o RMSE e 25% o MAE, possivelmente devido à introdução

de ruídos que os algoritmos não conseguiram mitigar.

Figura 21 – Gráfico do modelo VMD-LASSO com dados normais para H=1.
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3.6.2.2 Previsão de Incêndios Florestais para Dois Meses à Frente (H=2)

As Tabelas 12 e 13 apresentam os resultados dos modelos de previsão de focos de in-

cêndio para a região de Xanxerê no horizonte de 2 meses, considerando abordagens univariadas

e multivariadas, com e sem o pré-processamento VMD.

Sem a utilização do VMD, na abordagem univariada, o modelo XGBoost com trans-

formação de raiz quadrada
√
𝑦 + 0,5 destacou-se por apresentar o menor MAE (3,6969) e um

RMSE competitivo (5,3466). Esse modelo também apresentou um bom equilíbrio entre precisão

e robustez, com sMAPE de 88,8822 e uma variabilidade moderada (SD = 5,1548), embora su-

perior à de modelos como o ARIMA. Ainda nesta abordagem, o modelo ARIMA com log(y+1)

obteve o menor RMSE (4,8709), mas apresentou MAE mais elevado (3,9343) e um sMAPE

significativamente alto (135,6365), sugerindo maior sensibilidade a outliers.

Na abordagem multivariada, que considera a série temporal juntamente com variá-

veis climáticas, o modelo mais preciso foi o XGBoost sem transformação, registrando o menor

RMSE (4,4526), um MAE excepcionalmente baixo (2,9776) e um sMAPE de 73,4312, indi-

cando ótimo desempenho para dados multivariados. O modelo LASSO com log(y+1) também

apresentou desempenho relevante, com RMSE de 5,1955 e MAE de 4,1124, embora inferior ao

XGBoost. O RF com log(y+1) obteve um sMAPE competitivo (91,9623), mas com um RMSE

superior (5,4644), indicando menor precisão absoluta.

Tabela 12 – Desempenho de modelo único para previsão de dois meses à frente.
Entrada Transformação Critério SVR XGBoost RF ELM LASSO ARIMA/ARIMAX

Univariado

Sem Transf.

RMSE 7,4121 5,7401 7,3370 6,1717 7,7781 7,3742
MAE 7,2196 4,2295 6,7371 5,2954 7,1047 5,4583
sMAPE 121,5396 96,9637 115,4884 108,2161 117,9783 145,6765
SD 4,1871 5,4178 4,9962 5,3890 5,4026 5,8084

Log(y+1)

RMSE 7,3324 5,9633 5,5264 9,2625 6,4943 4,8709
MAE 6,6668 4,6908 4,6541 8,0721 5,6286 3,9343
sMAPE 96,9412 77,8649 80,9863 103,3728 87,7965 135,6365
SD 5,1719 5,5198 4,6998 7,0302 5,3154 3,5931

Sqrt(y+0,5)

RMSE 7,5746 5,3466 6,1946 10,4805 6,6025 6,1193
MAE 7,1828 3,6969 5,4444 8,0908 5,7532 4,7036
sMAPE 121,2340 88,8822 108,0911 121,3953 108,9215 176,0389
SD 4,7863 5,1548 4,9470 9,1358 5,3236 4,6921

Multivariado

Sem Transf.

RMSE 6,5057 4,4526 8,7366 6,0426 7,5145 9,2642
MAE 5,8942 2,9776 8,3603 4,1933 6,2715 7,1875
sMAPE 104,5074 73,4312 115,3429 195,5049 126,2348 89,4565
SD 5,2256 4,5682 4,4775 4,4692 7,4089 9,2663

Log(y+1)

RMSE 7,4112 10,2109 5,4644 7,4428 5,1955 7,4296
MAE 6,3744 8,3194 4,6316 5,6323 4,1124 5,8564
sMAPE 103,8635 107,4363 91,9623 101,3656 87,9354 111,8536
SD 5,9402 7,3794 4,8536 7,2604 5,0127 7,6096

Sqrt(y+0,5)

RMSE 6,6734 7,4663 6,1602 9,6541 5,7996 7,5211
MAE 5,9516 5,4768 5,4675 8,3250 4,8217 5,6377
sMAPE 105,0178 95,5539 98,9577 108,8597 96,1109 117,1792
SD 5,4472 7,2505 5,0123 6,7100 5,3437 7,2863
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Ao se aplicar o pré-processamento VMD, observou-se um impacto expressivo na abor-

dagem univariada. O modelo VMD-LASSO, sem qualquer transformação, alcançou desempe-

nho significativamente superior, com RMSE de 1,5902 (redução de 64,5% em relação ao melhor

modelo sem VMD), MAE de 1,4014, sMAPE de 67,6006 e a menor variabilidade entre todos os

modelos (SD = 1,5090). No entanto, a aplicação de transformações como log(y+1) e
√
𝑦 + 0,5

resultou em aumento superior a 80% nos erros, indicando que os dados originais são os mais

adequados para o VMD nesta configuração.

Por outro lado, a aplicação do VMD em modelos multivariados não trouxe benefí-

cios. O melhor desempenho foi observado com o modelo VMD-RF com log(y+1), que ainda

assim apresentou RMSE de 7,0373 e MAE de 5,4553. Esses valores foram significativamente

superiores aos obtidos sem o VMD, como, por exemplo, o RMSE 58% maior do VMD-RF em

comparação com o XGBoost sem VMD. Além disso, todas as configurações multivariadas com

VMD apresentaram sMAPE acima de 91,0 e alta variabilidade (SD superior a 6,0), sugerindo

instabilidade nas previsões e perda de precisão percentual.

Tabela 13 – Desempenho de modelos híbridos para previsão de dois meses à frente.
MODELO DE ENTRADA TRANSFORMAÇÃO CRITÉRIO VMD-SVR VMD-XGBoost VMD-RF VMD-ELM VMD-LASSO

Univariado + VMD

Sem Transformação

RMSE 1,6831 2,8543 3,1011 2,0838 1,5902
MAE 1,4665 2,5552 2,7697 1,8265 1,4014
sMAPE 68,2985 87,5698 87,3675 73,3792 67,6006
SD 1,5277 2,2980 2,2235 1,7548 1,5090

Log(y+1)

RMSE 3,2228 3,3727 3,5970 3,1672 3,2099
MAE 1,7098 2,0419 2,2976 2,1810 1,6404
sMAPE 69,4531 72,5062 76,0673 77,4354 68,0296
SD 3,3015 3,4419 3,6188 3,1360 3,2780

Sqrt(y+0,5)

RMSE 2,9848 3,6375 3,6405 3,0075 2,9357
MAE 1,8691 2,6235 2,7458 1,9362 1,7936
sMAPE 74,3836 80,0891 82,5119 75,8467 73,2526
SD 3,0564 3,5196 3,3985 3,0559 3,0140

Multivariado + VMD

Sem Transformação

RMSE 8,9126 9,2775 9,3744 9,0923 9,0078
MAE 8,0429 8,1811 8,3692 8,2612 8,0730
sMAPE 110,7986 114,0194 116,1609 116,6452 112,6573
SD 5,7153 5,9828 5,9476 5,7596 5,8316

Log(y+1)

RMSE 7,1810 7,3487 7,0373 8,3144 7,3420
MAE 5,6093 5,8780 5,4553 6,5824 5,7537
sMAPE 92,7655 96,1852 91,0064 100,7601 93,6806
SD 6,2453 6,2681 6,1020 7,0992 6,3332

Sqrt(y+0,5)

RMSE 7,6558 8,1017 7,8227 9,1826 7,9531
MAE 6,4564 6,8612 6,5988 7,2901 6,6592
sMAPE 101,7526 104,3023 102,6412 105,6752 99,6921
SD 5,8973 6,1021 5,9171 7,3621 6,1007

A análise comparativa evidencia que o VMD é altamente eficaz quando aplicado a

séries univariadas, com destaque para o modelo VMD-LASSO 22 sem transformação, que su-

perou modelos tradicionais como ARIMA e XGBoost, alcançando uma redução superior a 64%

nos erros e a menor variabilidade registrada. No entanto, sua aplicação em contextos multiva-

riados mostrou-se ineficaz, resultando em aumento médio de 58% no RMSE e 83% no MAE.

A combinação entre o VMD e variáveis exógenas parece introduzir ruídos que não são mitiga-
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dos pelo processo de decomposição. Com relação às transformações, conclui-se que os dados

originais são mais adequados para a abordagem univariada com VMD, enquanto no cenário

multivariado sem VMD, o uso de dados originais para o XGBoost e a transformação log(y+1)

para o RF proporcionam os melhores desempenhos.

Figura 22 – Gráfico do modelo VMD-LASSO com dados normais para H=2.

3.6.2.3 Previsão de Incêndios Florestais para Três Meses à Frente (H=3)

As Tabelas 14 e 15 resumem o desempenho dos modelos de previsão de focos de

incêndio em Xanxerê para um horizonte de três meses, comparando abordagens univariadas e

multivariadas, com e sem VMD.

Sem VMD, na análise univariada o XGBoost com transformação de raiz quadrada
√
𝑦 + 0,5 obteve o menor RMSE (5,2272) e MAE (3,8293), equilíbrio sólido entre precisão

(sMAPE = 90,16) e estabilidade (SD = 4,9513). Em segundo lugar, o ARIMA com log(y+1)

apresentou RMSE de 5,5650, mas MAE elevado (5,3144) e sMAPE alto (157,49), indicando

maior sensibilidade a picos atípicos. Na configuração multivariada sem VMD, o ELM com
√
𝑦 + 0,5 foi o mais eficaz, com RMSE de 4,6695, MAE de 3,0878 e sMAPE de 79,62, su-

perando XGBoost log(y+1), RMSE = 5,7386; MAE = 4,7596) e ARIMAX (RMSE = 5,1365;

MAE = 4,2359).
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Tabela 14 – Desempenho de modelo único para previsão de três meses à frente.
Entrada Transformação Critério SVR XGBoost RF ELM LASSO ARIMA/ARIMAX

Univariado

Sem Transf.

RMSE 8,1148 5,7501 7,4034 6,7606 8,9616 8,8340
MAE 7,5814 4,5574 6,9013 5,3463 8,3544 8,1063
sMAPE 121,5875 100,8754 117,3786 104,0217 121,8214 172,3540
SD 5,3463 5,1995 5,0419 6,0468 4,9363 3,8464

Log(y+1)

RMSE 7,4020 7,6413 5,8978 9,2068 7,1125 5,5650
MAE 6,7477 6,3888 4,9040 7,5866 6,4773 5,3144
sMAPE 96,8081 88,3610 81,9631 96,4157 93,4305 157,4861
SD 5,0412 6,4413 5,0231 6,2873 4,9472 1,8087

Sqrt(y+0,5)

RMSE 8,1572 5,2272 6,3450 9,4173 7,6859 7,1318
MAE 7,5661 3,8293 5,4820 7,8492 6,9927 6,6587
sMAPE 121,0987 90,1606 106,8138 127,0741 114,5418 167,5820
SD 5,4312 4,9513 5,1561 6,8531 5,0396 2,7979

Multivariado

Sem Transf.

RMSE 5,9743 7,5819 10,4428 17,9596 8,0440 11,6134
MAE 5,4616 6,8560 9,6847 17,2677 7,2221 8,1294
sMAPE 95,9729 102,2028 116,5094 140,3300 105,8269 79,0099
SD 4,6888 5,0894 4,6820 5,0844 5,8623 4,4905

Log(y+1)

RMSE 7,8480 5,7386 6,0080 5,5826 6,5247 5,1365
MAE 6,9144 4,7596 5,4186 3,6190 5,8295 4,2359
sMAPE 103,5342 83,3961 94,1057 122,3529 97,9169 106,4646
SD 6,0581 5,1852 4,5458 4,8474 5,2732 5,0864

Sqrt(y+0,5)

RMSE 6,5642 6,5996 6,9097 4,6695 7,4342 5,5421
MAE 5,8670 6,0876 6,4241 3,0878 6,6812 4,5399
sMAPE 98,1951 98,8483 101,9129 79,6184 104,1303 110,5359
SD 5,2251 4,5855 4,6370 4,5179 5,7113 4,2397

Ao aplicar o VMD, a versão univariada do LASSO sem transformação dominou, re-

duzindo o RMSE a 1,6818 (-67,8% em relação ao melhor sem VMD), com MAE = 1,4968,

sMAPE = 68,54 e SD = 1,5927. Transformações logarítmica e de raiz quadrada, nesse caso,

ampliaram os erros em mais de 100%, o que reforça a adequação dos dados originais para

VMD. Já na abordagem multivariada com VMD, mesmo o melhor modelo (VMD-RF com

log(y+1), RMSE = 7,2352; MAE = 5,7163) ficou abaixo dos equivalentes sem VMD, apresen-

tando RMSE 55% maior que o ELM puro. Além disso, todas as configurações multivariadas

com VMD exibiram sMAPE acima de 94,7, e o VMD-ELM chegou a RMSE = 18,1869, evi-

denciando incompatibilidade entre VMD e variáveis exógenas.

Sendo assim, para séries univariadas de três meses, o VMD-LASSO 23 sem transfor-

mação é o mais recomendado, graças à drástica redução de erro e alta estabilidade. Para modelos

multivariados, o ELM com
√
𝑦 + 0,5 sem VMD mantém a melhor performance. O uso de VMD

em cenários multivariados deve ser evitado, pois tende a degradar os resultados e pode provocar

falhas extremas.

3.6.3 Análise da Contribuição das Variáveis de Entrada para os Modelos de Previsão

A figura 25 dos valores SHAP permite avaliar a contribuição das variáveis no modelo

SVR para previsão de focos de incêndio em Xanxerê-SC. As variáveis analisadas incluem defa-
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Tabela 15 – Desempenho de modelos híbridos para previsão de três meses à frente.
MODELO DE ENTRADA TRANSFORMAÇÃO CRITÉRIO VMD-SVR VMD-XGBoost VMD-RF VMD-ELM VMD-LASSO

Univariado + VMD

Sem Transformação

RMSE 1,7931 2,8797 3,1212 2,5136 1,6818
MAE 1,5607 2,5837 2,7846 2,1372 1,4968
sMAPE 68,6450 87,9600 87,3109 75,3496 68,5364
SD 1,6061 2,3092 2,2445 1,9704 1,5927

Log(y+1)

RMSE 3,5204 3,7365 3,7635 3,1335 3,5453
MAE 1,7434 2,1501 2,3550 2,2358 1,7070
sMAPE 69,3673 72,6793 76,5879 77,8163 68,4598
SD 3,6070 3,8241 3,7988 3,0433 3,6192

Sqrt(y+0,5)

RMSE 3,3466 3,7222 3,7354 3,1029 3,3402
MAE 1,9672 2,7041 2,8105 2,0949 1,9046
sMAPE 74,7457 81,3461 83,2242 77,7912 73,7324
SD 3,4283 3,6027 3,5012 3,0938 3,4308

Multivariado + VMD

Sem Transformação

RMSE 8,6538 8,4613 8,7610 8,5189 9,0950
MAE 7,6250 7,3433 7,7151 7,2671 7,9030
sMAPE 116,3036 107,7745 111,3659 112,0327 118,7383
SD 6,2694 5,7517 5,8828 7,1021 6,8683

Log(y+1)

RMSE 9,5606 7,6484 7,2352 18,1869 10,1099
MAE 7,0511 5,9928 5,7163 10,2128 7,3053
sMAPE 104,2861 95,9493 94,7393 114,4691 103,6595
SD 8,4616 6,5594 6,2078 17,0103 8,8656

Sqrt(y+0,5)

RMSE 8,2265 8,0231 7,8411 11,0189 8,8139
MAE 6,5433 6,7061 6,5202 7,6830 7,1044
sMAPE 102,8916 102,6595 101,4031 108,2454 103,9815
SD 6,9460 6,0793 6,0657 9,8489 7,0699

Figura 23 – Gráfico do modelo VMD-LASSO com dados normais para H=3.

sagens meteorológicas — temperatura (𝐿𝐴𝐺1.1), umidade (𝐿𝐴𝐺1.2), vento (𝐿𝐴𝐺1.3) e precipi-

tação (𝐿𝐴𝐺1.4) —, histórico de focos (𝐿𝐴𝐺1 a 𝐿𝐴𝐺5) e o fenômeno La Niña (binário). Valores

SHAP positivos indicam aumento no risco, enquanto negativos o reduzem.

A temperatura no mês anterior (𝐿𝐴𝐺1.1) apresentou o maior impacto positivo (SHAP

≈ +0,4), indicando que temperaturas mais elevadas contribuem significativamente para o au-

mento do risco de incêndios, em razão do maior ressecamento da vegetação. De forma se-
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melhante, o número de focos registrados três meses antes (𝐿𝐴𝐺3) também exerceu influência

relevante, o que pode estar relacionado à presença de padrões sazonais e à reincidência de quei-

madas em ciclos trimestrais, possivelmente vinculados ao tempo necessário para a regeneração

da vegetação.

Por outro lado, a precipitação (𝐿𝐴𝐺1.4) apresentou SHAP nulo, indicando ausência

de influência direta na previsão. Isso sugere que seu efeito pode ser indireto ou não linear.

Observa-se também que variáveis de curto prazo, como a temperatura do mês anterior, e de

médio prazo, como os focos no terceiro mês anterior, são mais relevantes, enquanto focos mais

recentes (𝐿𝐴𝐺1) não figuram entre os principais preditores, indicando que o risco depende de

tendências acumuladas e não apenas de eventos imediatos. O fenômeno La Niña não apresentou

impacto relevante no modelo, possivelmente por seu efeito ser mediado por variáveis como

temperatura ou por apresentar influência regional reduzida.

Diante desses resultados, destaco que a temperatura (𝐿𝐴𝐺1.1) e os focos históricos do

terceiro mês anterior (𝐿𝐴𝐺3) são variáveis-chave para monitoramento e devem compor siste-

mas de alerta precoce. Variáveis com SHAP próximo de zero, como a precipitação, podem ser

reavaliadas ou removidas para simplificar o modelo. Operacionalmente, períodos de calor exi-

gem ações preventivas imediatas, e a ocorrência de incêndios demanda vigilância intensificada

no terceiro mês subsequente.

Os resultados indicam que o risco de incêndio na região é influenciado principalmente

pela inércia climática e por padrões de recorrência temporal, reforçando a importância de mode-

los que considerem defasagens estratégicas. Além disso, embora vento e umidade não tenham

apresentado impacto relevante neste cenário, sua influência pode se manifestar em outras situa-

ções ou configurações.

A figura 24 dos valores SHAP permite avaliar a contribuição das variáveis no modelo

SVR para previsão de focos de incêndio em Lages-SC. Diferentemente do que foi observado em

Xanxerê, o comportamento das variáveis em Lages revela padrões opostos, com predominância

de efeitos redutores sobre o risco de incêndios.

A análise indica que a umidade no mês anterior (𝐿𝐴𝐺1.2) é o fator de maior impacto

negativo no risco, com um valor SHAP de aproximadamente -1.0. Esse resultado sugere que au-

mentos na umidade reduzem de forma significativa a probabilidade de ocorrência de incêndios,

o que é consistente com o entendimento físico do fenômeno, já que altos níveis de umidade

limitam a combustão da vegetação. Cada unidade adicional na umidade resulta na diminuição
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de uma unidade na escala de risco do modelo.

Outro fator relevante foi o histórico de focos no mês anterior (𝐿𝐴𝐺1), que apresen-

tou um valor SHAP em torno de -0.5, indicando que a ocorrência recente de incêndios está

associada à redução do risco atual. Esse comportamento pode ser explicado pela depleção de

combustível após os incêndios, tornando a vegetação local temporariamente menos suscetível,

além da possibilidade de intensificação das ações de controle e fiscalização logo após eventos

recentes.

A temperatura no mês anterior (𝐿𝐴𝐺1.1) também apresentou impacto negativo, com

valor SHAP de aproximadamente -0.5, o que representa um padrão contraintuitivo, uma vez

que, na maioria dos contextos, temperaturas elevadas tendem a aumentar o risco de incêndio.

Esse comportamento anômalo pode estar relacionado às características climáticas específicas

de Lages, onde picos de temperatura frequentemente estão associados a chuvas convectivas,

típicas de calor intenso, ou ainda à interação entre calor e alta umidade, onde o calor úmido não

exerce o mesmo efeito de secagem que o calor seco.

De forma geral, os padrões observados mostram que a umidade histórica atua como o

principal inibidor de incêndios na região, sendo o fator com maior peso na redução do risco. A

ocorrência de incêndios no mês anterior também contribui para a redução do risco, sugerindo

que a vegetação não se regenera como combustível no intervalo de até um mês, deslocando o

pico de risco para períodos posteriores. A relação inversa entre temperatura e risco reforça a

hipótese de que características climáticas locais, como a associação entre calor e precipitação,

desempenham papel determinante na dinâmica dos incêndios em Lages.

O contraste com os resultados obtidos em Xanxerê é evidente, uma vez que, enquanto

lá a temperatura elevada é fator de aumento de risco, em Lages tanto a temperatura quanto a

umidade atuam como fatores de supressão. Além disso, assim como no outro modelo, a variável

La Niña novamente não apresentou impacto significativo, com valor SHAP próximo de zero,

indicando ausência de influência direta nas previsões para este contexto.

3.6.4 Discussão sobre o Desempenho dos Modelos Univariados, Multivariados e Híbridos

A análise comparativa dos modelos de previsão de focos de incêndio em Lages e Xan-

xerê revela padrões críticos que transcendem as particularidades regionais. Para séries temporais

puras, os modelos híbridos que combinam decomposição VMD com técnicas de aprendizado de

máquina (especialmente VMD-LASSO) demonstraram superioridade em ambos os municípios.
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Figura 24 – Valores Shapley variáveis do modelo multivariado para cidade de Lages.

Em Lages, essa abordagem reduziu o RMSE em mais de 40% nos três horizontes de previsão

(H=1,2,3), enquanto em Xanxerê as reduções foram ainda mais expressivas, alcançando 67.8%

no horizonte de três meses. Além da precisão, o VMD-LASSO garantiu estabilidade operacio-

nal , com SD consistentemente abaixo de 1.6 – até três vezes menor que modelos convencionais

como ARIMA ou XGBoost sem pré-processamento. Contudo, observou-se um contraste nas

transformações de dados: enquanto em Lages as transformações logarítmica ou de raiz quadrada

otimizaram os resultados, em Xanxerê o uso de dados brutos foi essencial, pois transformações

aumentaram os erros em mais de 80%, indicando que as características intrínsecas das séries

locais demandam estratégias distintas.

Em contrapartida, a incorporação de variáveis climáticas expôs limitações estruturais

dos modelos híbridos. Em ambas as cidades, a aplicação do VMD em abordagens multivaria-

das degradou sistematicamente o desempenho: o RMSE aumentou mais de 32% em Lages e

40% em Xanxerê, acompanhado de instabilidade crítica (SD > 6.0 em Xanxerê-H=1). Casos

extremos, como o VMD-ELM em Xanxerê (H=3) com RMSE 289% superior ao modelo sem
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Figura 25 – Valores Shapley variáveis do modelo multivariado para cidade de Xanxerê.

decomposição, evidenciam que o VMD dessincroniza os sinais climáticos da série temporal,

introduzindo ruído não mitigável. Essa falha torna modelos diretos – como ELM, XGBoost

e RF sem VMD – alternativas indiscutivelmente superiores para cenários multivariados. Em

Lages, o ELM com transformação logarítmica destacou-se, enquanto em Xanxerê o XGBoost

sem transformação (H=2) e o ELM com raiz quadrada (H=3) foram mais eficazes, reforçando

que interações clima-fogo exigem não apenas modelos não-lineares, mas também tratamento

diferenciado de dados conforme o contexto regional.Tal comportamento observado na presente

análise encontra respaldo na literatura, que evidencia que a eficácia do VMD está diretamente

condicionada à natureza dos dados e ao alinhamento entre os sinais decompostos e as variáveis

exógenas.

Nesse contexto, estudos recentes reforçam a efetividade do VMD na modelagem de

séries temporais. No artigo de Lin et al. (2023), por exemplo, observou-se que o uso do VMD

permitiu decompor a sequência de velocidade do vento — sujeita a diversas perturbações —

em múltiplas subsequências que incluem tanto termos de perturbação quanto de tendência. As
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Figura 26 – Desempenho comparativo dos melhores modelos para a cidade de Lages, considerando diferentes
horizontes de previsão e abordagens (Univariada, Multivariada e híbrida com VMD).

diferenças de amplitude e frequência entre essas subsequências são atribuídas às escalas espaço-

temporais dos diferentes processos físico-químicos envolvidos. Esses achados evidenciam que

o VMD apresenta desempenho superior quando combinado a outros algoritmos. Além disso, foi

constatado que, embora o EMD não exija processo de seleção de parâmetros, sua decomposição

oferece desempenho inferior ao VMD, especialmente quando este é ajustado com parâmetros

otimizados.

Corroborando essa perspectiva, o estudo de Chen et al. (2023) explora a combinação

do VMD com redes neurais LSTM, destacando-se como uma técnica eficaz para aprimorar a

precisão de modelos preditivos em séries temporais — sobretudo na presença de dados rui-

dosos e componentes residuais complexos. Essa abordagem oferece uma solução robusta para

lidar com flutuações e ruídos nos dados, sendo particularmente útil em domínios como monito-

ramento de sinais GNSS, análise ambiental e outras aplicações que envolvem séries temporais

não lineares e de difícil modelagem. Quando comparado ao LSTM puro, o modelo DVMD-
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Figura 27 – Desempenho comparativo dos melhores modelos para a cidade de Xanxerê, considerando diferentes
horizontes de previsão e abordagens (Univariada, Multivariada e híbrida com VMD).

LSTM apresentou um aumento de 36,50% na precisão da previsão do modelo de ruído ótimo e

uma melhoria de 33,02% na previsão da velocidade. Esses resultados atestam a superioridade

do DVMD-LSTM, que não apenas aprimora a capacidade preditiva, mas também incorpora de

forma mais eficiente as características de ruído presentes nos dados. Assim, a integração entre

VMD e LSTM se consolida como uma estratégia poderosa para obter previsões mais precisas

em cenários desafiadores.

Dessa forma, torna-se evidente que o VMD, quando integrado a modelos preditivos,

oferece avanços significativos em relação aos métodos tradicionais aplicados isoladamente. A

sua capacidade de decompor séries temporais em modos específicos possibilita uma modelagem

mais precisa, robusta e adaptável a diferentes cenários e tipos de dados. Esses aprimoramentos

consolidam o VMD como uma ferramenta essencial e cada vez mais relevante para aplicações

de previsão de séries temporais, sobretudo quando combinado a técnicas modernas de aprendi-

zado de máquina.
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3.7 CONCLUSÃO

A análise comparativa realizada neste estudo demonstra que os modelos híbridos ba-

seados em decomposição VMD, particularmente o VMD-LASSO, alcançaram desempenho ex-

cepcional na previsão univariada de focos de incêndio em Lages e Xanxerê, reduzindo o RMSE

em até 67,8% e mantendo estabilidade operacional notável com SD consistentemente abaixo

de 1.6. Contudo, a incorporação de variáveis climáticas - temperatura, precipitação, umidade,

vento e La Niña - revelou desafios significativos. A principal dificuldade reside na dessincroni-

zação dos sinais climáticos durante o processo de decomposição VMD, que sistematicamente

degradou o desempenho dos modelos híbridos, aumentando o erro em mais de 40% e gerando

instabilidade crítica em ambos os municípios. Essa limitação foi agravada pela sensibilidade

regional às transformações de dados, onde estratégias benéficas em Lages tornaram-se prejudi-

ciais em Xanxerê, aumentando os erros em mais de 80%.

Os resultados obtidos oferecem ferramentas valiosas para o CBMSC na gestão de efeti-

vos. Para planejamento estratégico com até três meses de antecedência, o modelo VMD-LASSO

aplicado a séries históricas puras permite alocação preventiva de bombeiros em períodos críti-

cos.Embora os resultados dos modelos multivariados não tenham atingido o desempenho espe-

rado em termos de erro e estabilidade, abordagens diretas — como ELM e XGBoost sem de-

composição —, quando ajustadas às especificidades regionais, demonstraram elevado potencial

para geração de alertas precoces baseados nas sinergias entre variáveis climáticas. Combinações

críticas, como baixos índices de umidade, ventos intensos e padrões associados ao fenômeno La

Niña, são eficazmente capturadas por esses modelos. Essa capacidade preditiva, ainda que com

limitações, permite aprimorar o planejamento operacional, otimizando o dimensionamento de

efetivos sazonais e fortalecendo as estratégias de prevenção e resposta a incêndios florestais

Para avanços futuros, torna-se premente explorar técnicas de decomposição alternati-

vas como EEMD ou Wavelets que preservem a sincronia entre variáveis exógenas, desenvolver

arquiteturas híbridas com redes neurais recursivas capazes de alinhar componentes decompostos

a dados climáticos, e implementar protocolos automáticos de seleção de transformações base-

ados em características locais. A harmonização entre decomposição e variáveis multivariadas

permanece o principal desafio aberto nesta frente de pesquisa, cuja superação poderá unificar

as vantagens atualmente segmentadas entre abordagens univariadas e multivariadas, ampliando

ainda mais a precisão e aplicabilidade operacional desses modelos na proteção ambiental.
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4 DISCUSSÃO FINAL E IMPLICAÇÕES PRÁTICAS

Esta pesquisa buscou responder à pergunta central sobre quais variáveis, modelos e

estratégias são mais eficazes para a previsão de incêndios florestais e de que forma podem sub-

sidiar a tomada de decisão no planejamento operacional. O trabalho contribuiu para preencher

lacunas importantes identificadas na literatura, incluindo: a utilização de séries temporais de

focos de incêndio provenientes do Corpo de Bombeiros, permitindo previsões regionais mais

precisas; a incorporação de variáveis climáticas e do fenômeno La Niña em modelos estatís-

ticos, de aprendizado de máquina e híbridos, aumentando a capacidade de modelagem frente

às condições ambientais variáveis; e a avaliação de horizontes de previsão mais curtos, promo-

vendo respostas mais ágeis para a gestão de incêndios florestais. Para que os estudos preditivos

sejam eficazes, é fundamental que as bases de dados estejam sempre atualizadas, garantindo

que os modelos reflitam as condições mais recentes e reais.

Os objetivos específicos da pesquisa foram alcançados ao identificar variáveis e abor-

dagens preditivas relevantes, implementar modelos de séries temporais mensais e integrar téc-

nicas de decomposição como a VMD aos algoritmos de aprendizado de máquina. A análise

comparativa entre modelos univariados e multivariados evidenciou que, embora a incorporação

de variáveis climáticas e regionais seja importante para capturar padrões complexos, a série

histórica pura univariada continua sendo a abordagem mais robusta e confiável para previsão

prática. A aplicação dos Shapley Values permitiu compreender a importância relativa das variá-

veis preditoras, fornecendo subsídios claros para a priorização de fatores críticos na gestão de

incêndios.

Do ponto de vista prático, os resultados fornecem ferramentas valiosas para o Corpo de

Bombeiros Militar de Santa Catarina. A previsão antecipada possibilita planejar a alocação do

efetivo, incluindo os bombeiros comunitários, de forma mais eficiente e direcionada, permitindo

uma gestão adequada e estratégica, em que a escala de serviço diária é organizada com base em

períodos de maior risco, ao invés de depender de critérios aleatórios. A ideia de gerenciar o efe-

tivo considerando os possíveis dias com maior risco de incêndios florestais já foi apresentada

ao comando imediato, demonstrando a aplicabilidade dos resultados. Mesmo com limitações

em cenários multivariados, modelos de aprendizado de máquina sem decomposição mostraram

potencial para alertas precoces, identificando combinações críticas de condições climáticas que

aumentam a probabilidade de incêndio. Dessa forma, os resultados demonstram que é possível
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transformar dados e análises preditivas em ações concretas de gestão, fortalecendo o planeja-

mento operacional e a proteção ambiental.

Em síntese, a pesquisa atingiu seu objetivo geral ao propor estratégias preditivas que

combinam séries temporais históricas, variáveis climáticas e técnicas híbridas de modelagem.

Embora haja espaço para avanços na harmonização de decomposição e dados multivariados,

os achados reforçam que modelos univariados ajustados regionalmente oferecem a base mais

sólida para apoiar decisões operacionais e aprimorar a capacidade de prevenção e combate a

incêndios florestais.
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ANEXO A – AUTORIZAÇÃO CO-AUTORES PARA INCLUSÃO DE PESQUISA EM

DISSERTAÇÃO

Figura 28 – Autorização dos coautores para a inclusão do artigo "Wildfire Spots Analysis and Forecasting: Evalu-
ation of Univariate and Multivariate Based on Variational Mode Decomposition Models"na disserta-
ção.
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