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Resumo
Com as mudanças climáticas, estudos que considerem elementos para administrar prejuízos causados por queimadasnas proximidades ou no interior de municípios por meio do potencial radioativo do fogo podem ser úteis. Nesse contexto,este trabalho apresenta uma abordagem para predizer, a partir de regressão ponderada geograficamente, a incidênciado potencial radioativo de queimadas. Para isso, dados extraídos do projeto FIRMS da NASA e do INMET (InstitutoNacional de Meteorologia) foram obtidos, tratados, e algumas variáveis topográficas foram adicionalmente derivadas.O trabalho considera a área do município de João Pessoa (no nordeste do Brasil) como objeto de estudo e faz uso demétodos de aprendizado de máquina baseados em regressão linear espacial, considerando dois cenários, cujas diferençasse situam na extensão das amostras e na escolha das variáveis independentes. O primeiro cenário abrange amostras maisconcentradas em João Pessoa, e inclui as variáveis climáticas, de satélite e topográficas; e o segundo cenário abrangetoda a mesorregião da zona da mata paraibana, porém não considera as variáveis climáticas. Os resultados obtidos sãopromissores.
Palavras-Chave: Análise preditiva; queimadas; regressão espacial; R2; RMSE.
Abstract
With climate change, studies that consider elements to manage damages caused by fires in the vicinity or insidemunicipalities, through the radioactive potential of fire, may be useful. In this context, this work presents an approachto predict, from geographically weighted regression, the incidence of the radioactive potential of fires. For this, dataextracted from the NASA’s FIRMS project and from the INMET (National Institute of Meteorology) have been acquired,cleaned, and some topographic variables have been additionally derived. The work considers the city of João Pessoa(in the northeast of Brazil) as an object of study and makes use of machine learning methods based on spatial linearregression to predict the radioactive potential of fires. To this end, it considers two scenarios whose differences lie in theextension of the samples and in the choice of the independent variables. The first scenario covers samples which aremore concentrated in the city of João Pessoa, and includes climatic, satellite and topographical variables; the secondscenario covers the entire mesoregion of the forest zone in Paraíba close to João Pessoa, but does not consider the climaticvariables. The work has achieved promising results.
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1 Introdução

As mudanças climáticas trazem impactos e repercussõesem vários segmentos da vida humana, como, por exem-plo, na Saúde, Infraestrutura, Meio Ambiente e Economia.Soluções de apoio à decisão e ao planejamento de medidascombativas podem ajudar gestores e responsáveis.Nessecontexto, técnicas computacionais que fazem uso de mi-neração de dados e aprendizado de máquina vêm sendoconsideradas para avaliar ou predizer valores relacionadosa fenômenos subjacentes às queimadas, como nos traba-lhos de Pham et al. (2020), em relação a uma provínciavietnamita, e o de Ghorbanzadeh et al. (2019), com res-peito a uma província iraniana.No tocante à região da Mata Atlântica Paraibana (umadas mesorregiões do Estado da Paraíba), não há ainda tra-balhos de análises preditivas no que diz respeito a ques-tões de incêndios florestais. Conforme o levantamentorealizado para este trabalho, como descrito em Xue et al.(2021) e Xu et al. (2021), modelos de análise preditiva po-dem auxiliar na tomada de decisões e, no caso de dadosgeográficos, podem ser gerados a partir de métodos deRegressão Geograficamente Ponderada (RGP). RGP é ummétodo de regressão linear que considera, para os valoresde cada local de amostra, os valores do local de amostra davizinhança, para o oferecimento de parâmetros, conforme(Dale and Fortin, 2014), que podem ser utilizados comobase para a elaboração de mapas temáticos úteis aos ges-tores e responsáveis. Dessa forma, investigar abordagensque possam predizer tendências quanto ao potencial radio-ativo do fogo de queimadas é um tópico importante e podefazer uso de métodos de RGP para utilizar os componentesgeográficos como meios de obter análises mais assertivas.A investigação neste trabalho busca, assim, prover umpanorama mais claro, em termos de informações e análisesque possam auxiliar processos de mitigação de queimadas(ou incêndios) em áreas como o bioma “Mata Atlântica”,que faz parte do estado da Paraíba, usando o município deJoão Pessoa como objeto de estudo. Isso é realizado a partirda definição de dois cenários, a saber: (i) com amostrasque abrangem apenas o município e áreas próximas aosseus limites, e (ii) considerando a mesorregião da zona damata paraibana e áreas próximas aos seus limites tambémpara o município de João Pessoa.Assim, o problema de pesquisa, objeto deste trabalho,consiste em como gerar um modelo preditivo que possaindicar o potencial radioativo do fogo na área citada e quesirva a estratégias de mitigação das consequências dasqueimadas. A contribuição deste trabalho está baseada emdados da década de 2010 e faz uso de métodos de regressãolinear espacial.A avaliação experimental foi desenvolvida de forma a ge-rar e avaliar modelos de regressão espacial. Os resultadosforam avaliados por meio das métricas R2 ou coeficientede determinação (que traz a confiabilidade de cada resul-tado, ou seja, se o modelo ajusta bem os dados) e RMSE(root mean squared error) que expressa os erros do mo-delo preditivo. A avaliação é realizada também de modocomparativo a um trabalho que serviu de base (Xue et al.,2021). Assim, foi verificado que os valores de R2 no pre-sente trabalho, em geral, foram maiores que em Xue et al.(2021). Sendo que todos os valores de R2, incluindo os com

ajustamento desse R2, foram quase todos superiores aosdo trabalho base em quase todos os cenários estudados.O artigo está organizado da seguinte forma: a Seção 2introduz alguns fundamentos e trabalhos relacionados. NaSeção 3, é abordada a metodologia experimental para osdois cenários definidos. A Seção 4 apresenta e discute osresultados obtidos com a avaliação experimental, e a Seção5 tece algumas considerações e possibilidades de trabalhosfuturos.
2 Referencial teórico e trabalhos relaciona-

dos
De acordo com Kelleher et al. (2020), a análise preditivade dados é uma forma de construir e usar modelos quefazem predições baseadas em padrões de dados históricos.Para isso, são construídos modelos com base em métodosde Aprendizado de Máquina (AM) capazes de extrair, apartir de uma variável dependente relacionada a variáveisindependentes, valores (preditos) dessa mesma variáveldependente.A regressão linear é uma tarefa de AM supervisionado,tendo em vista que existe uma variável de destino a serpredita. Essa variável é numérica e contínua (Harrington,2012). A regressão linear consiste, simplificadamente, namodelagem do AM a partir da Eq.(1):

y = ax + b (1)
Nessa equação, os valores a e b são conhecidos comopesos da regressão. O processo de encontrar esses pesosé chamado de regressão. Uma vez encontrados, pode-seprever novos valores dado um outro conjunto de entradas(Harrington, 2012). Acrescentando-se o uso de compo-nente espacial, através de uma função como o "AdaptiveBisquare", tem-se a regressão linear espacial. Ou seja,mantém-se a linearidade da equação, mas se acrescentaum fator a mais - o espacial. Inclusive, Brunsdon et al.(1996) descrevem Geographically Weighted Regression(GWR) como uma regressão ponderada geograficamente,que permite trazer os parâmetros para cada coordenada noespaço, a serem estimados e mapeados. Isso contribui pararesponder à seguinte questão: como compreender dadosnão-estacionários, mas que mudam conforme o lugar (acoordenada geográfica)?Diferentemente da regressão linear básica, que partedo princípio de que todas as variáveis são completamenteindependentes e cujos valores estimados são universais,na regressão espacial têm-se variáveis que possuem umacaracterística em comum (a possibilidade de estarem si-tuadas em um mesmo par de coordenadas), não sendocompletamente independentes e cujos valores são altera-dos de acordo com o lugar a partir de uma calibração pormínimos quadrados a incluir nessas coordenadas.Uma adaptação da regressão geograficamente ponde-rada (GWR) considerando múltiplas escalas vem sendoestudada e aplicada. Ela foi denominada de regressão geo-graficamente ponderada multiescala, do inglês MultiscaleGeographically Weighted Regression (MGWR), de acordocom Oshan et al. (2019). Essa técnica é considerada menos
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restritiva que a GWR pois nela são eliminadas as restri-ções de que todos os relacionamentos variam na mesmaescala, minimizando o overfitting. A MGWR mitiga a coli-nearidade, dessa forma, permite que cada variável possaser associada a uma diferente "bandwidth"(que equivalea células de uma matriz hipotética), generalizando o GWR(generalized additive model ou GAM), reformulando-o,através da seguinte equação presente no supracitado ar-tigo:

y = k∑
j=1
fj + ε (2)

Onde se tem uma função de suavização em fj, multi-plicada pelo somatório de uma matriz e tudo somado aonúmero de Euler. A matriz, no caso, é onde haverá os dis-tintos valores de bandwidth, generalizados. Em síntese,termina por permitir a predição de valores da variável de-pendente a partir de todas as variáveis independentes.Tanto para GWR como para MGWR é considerada a já ci-tada função "Adaptive Bisquare", que atribui maior peso àsvariáveis geograficamente mais próximas. Essa função sebaseia no conceito de autocorrelação especial, que se tratada correlação entre a variável com ela mesma onde valo-res próximos tendem a ser familiares, conforme Burroughet al. (2015). Consequentemente, valores de amostras maisdistantes tendem a ser diferentes.É importante deixar evidente que não se tratam de téc-nicas de Aprendizado de Máquina Supervisionado. Mas dealgoritmos que, mediante um método baseado no trata-mento dos dados, permitem a geração direta de resultados.Não há a etapa de treinamento, mas o acréscimo da va-lidação dos dados de entrada mediante as coordenadas.Por isso a necessidade de, ao realizar o fracionamento dosregistros, preservar as coordenadas sem normalizá-las.Consequentemente, na avaliação dos resultados, as téc-nicas utilizadas foram sendo elaboradas por meio de umdado do relatório gerado (o R2) e do RMSE (ou Root MeanSquared Error).O R2, ou coeficiente de determinação, indica a variânciada variável dependente em relação às variáveis indepen-dentes, segundo Fávero and Belfiore (2020). Além destamétrica, para este trabalho, também é usada o RMSE, cujovalor deve ser inversamente proporcional ao R2. O RMSE éuma das métricas utilizadas para calcular erros entre valo-res observados (reais) e predições (hipóteses). Por meio daponderação entre as duas medidas (R2 e RMSE), pode-seter uma visão mais adequada do grau de confiabilidade dosresultados do modelo preditivo.Nesse panorama, o trabalho de Xu et al. (2021) definea temperatura da superfície do solo como variável depen-dente. Seus valores são contínuos – ainda que não tra-tem do potencial radioativo do fogo. O trabalho traz re-sultados que se basearam tanto na regressão linear múlti-pla como na GWR. Seus resultados, obtidos e discutidos,mostram uma comparação entre três técnicas, a Multi-Factor Geographically Weighted Machine Learning (a téc-nica MFGWML), a Thermal Image Sharpening (TsHARP)e a High-Resolution Urban Thermal Sharpener (HUTS) -ou seja, três algoritmos ou técnicas -, sendo a primeira

técnica considerada a melhor para uma amostragem decerca de 50 mil pontos. Tal trabalho aproxima-se destepor trazer resultados para uma variável que interfere naexistência ou não das queimadas, e no uso de regressão es-pacial. Chegaram à conclusão que a técnica (a MFGWML) éa melhor, em relação aos outros dois algoritmos, ao utiliza-rem Mean Absolut Error (MAE), RMSE e R2 para avaliação.O trabalho de Xue et al. (2021) foi considerado mais pró-ximo a este e é usado como base inicial para comparação.As diferenças entre este trabalho e o artigo citado ocor-rem principalmente com relação à variável dependente,que é a medida de concentração de uma substância noar - além da inexistência, no artigo base, do uso da téc-nica com Multiescala ou "MGWR". Mesmo que a variáveldo potencial radioativo do fogo não tenha sido a variáveldependente, mas uma das independentes – já que se ob-jetivava achar um índice de qualidade do ar denominadoPM2.5 –, encontrou-se alguma semelhança tanto quantoao uso do método GWR como em relação aos uso das mé-tricas R2 e RMSE para avaliação. Uma outra diferença dizrespeito às grandezas físicas diferentes usadas nos traba-lhos. Neste, foi usado o Megawatt normalizado e, no casodo artigo base, foi utilizada uma medida de concentraçãode substância no ar em metro cúbico não normalizado.Há também os trabalhos que se utilizam de regressão es-pacial mediante outras ferramentas. Uma delas é o RSAGA,um pacote em R que, em 2007, já era utilizado para regres-são espacial (Brenning, 2008). Outras ferramentas, alémdo software de geocomputação SAGA ou da linguagem R, éo QGIS, capaz de permitir operações dessa natureza. Alémdisso, há trabalhos que também se utilizam do próprioGWR e do MGWR, tais como em Maiti et al. (2021), quetrabalharam com a problemática da COVID-19 nos EstadosUnidos com base em regressão espacial global e local; eo trabalho de Shabrina et al. (2021), para a indústria dasviagens e turismo.Outros trabalhos, dessa vez se utilizando de Redes Neu-rais Artificiais (RNA), como os de Elia et al. (2020) e Sayadet al. (2019), ambos apresentando resultados positivos,porém focando-se em predição de ocorrência de queima-das propriamente ditas, existentes ou inexistentes, e nãode valores contínuos. No primeiro caso, aliados tambéma uma regressão logística, utilizaram-se de polígonos dedados históricos georreferenciados, duas áreas de estudona Itália, avaliando através de medidas de Acurácia e daárea sob a curva (AUC). No segundo caso, utilizaram-se deconceitos e práticas de Big Data, Aprendizado de Máquinae Sensoriamento Remoto. No Aprendizado de Máquina su-pervisionado, as Redes Neurais Artificiais e Support VectorMachine (SVM). Nesses dois casos, utilizam-se valores ca-tegóricos, e não contínuos - o que significa que as técnicase métodos em uso foram correspondentes a essa realidade.
3 Metodologia experimental

O problema deste trabalho, como já introduzido, consisteem como gerar um modelo preditivo que possa indicar opotencial radioativo do fogo na região da cidade de JoãoPessoa, no Brasil, - ainda que as amostras possam atingiruma extensão de toda a mesorregião da zona da mata pa-raibana. O objetivo é que o modelo preditivo gerado possa
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auxiliar em estratégias de mitigação de consequências dasqueimadas.Para a solução do problema em questão, dois cenáriosforam definidos e são descritos a seguir, bem como dadospara cada um deles foram coletados e tratados. Da mesmaforma, técnicas de regressão espacial foram estudadas eavaliadas.
3.1 Cenários e técnicas

Inicialmente, pretendia-se trabalhar com todas as amos-tras para toda a mesorregião da zona da mata paraibana,sem a diferenciação em dois cenários e sem o uso de técni-cas para subamostragem.Fundamental deixar evidente que as técnicas GWR eMGWR não determinam os cenários, mas sim a extensãogeográfica das amostras. No primeiro cenário, foram con-sideradas amostras em coordenadas geográficas situadasem João Pessoa e suas proximidades, como mostra a Fig. 1.Assim, buscou-se uma extensão geográfica das amostras(ou seja, de cada coordenada onde se situam os valores deradiação do fogo) concentradas no município. Quanto aosegundo cenário, foram consideradas amostras em coorde-nadas geográficas situadas por toda a mesorregião da zonada mata paraibana, e um pouco além dos limites, comouniverso de influência para as predições dos valores deradiação do fogo também para os bairros desse município.Quanto às técnicas GWR e MGWR, ambas pela bibliotecaPython mgwr, a primeira é a mais simples e só consideraa dimensão da variável dependente (a radiação do fogo),com apenas um valor de "bandwidth"ou quantidade decélulas de uma matriz hipotética; já na MGWR ou GWRcom Multiescala, todas as variáveis são consideradas. Étambém importante explicar que, para ambas as técnicas,não há a convencional divisão clara entre dados de treino edados de teste. Há o uso direto dos dados, após o particio-namento através de técnica de separação como a validaçãocruzada.Já quanto à necessidade de comparação entre os doiscenários de amostras, isso se deve sobretudo à questão dasvariáveis climáticas, que se situam em apenas uma coor-denada, e não em milhares distribuídas mais amplamente.Tal situação fez pensar na possibilidade de, em caso deuso das variáveis climáticas, haver uma deterioração dosresultados, uma perda de informação e de confiabilidade- algo que precisou ser testado. Além disso, uma análiseinicial a respeito de possíveis influências ou ausência deinfluências, conforme a extensão espacial das amostras,foi realizada para os dois cenários.Assim, para cada cenário, houve definição própria devariáveis independentes. Por isso o Cenário 2 possui outraabrangência espacial de amostras, como apresentado naFig. 2, e outra escolha de variáveis independentes.
3.2 Dataset

Todos os dados foram coletados a partir das fontes: FIRMS-NASA e INMET, e agrupados conforme chaves (variáveisde data que coincidiam), formando um só dataset derivado,distribuídos em Variáveis Independentes de Clima (Pre-cipitação, Pressão Atmosférica, Temperatura do Orvalho,

Temperatura Média, Temperatura Máxima, TemperaturaMínima, Umidade Média, Umidade Mínima, VelocidadeMáxima do Vento e Velocidade Média do Vento) e em Variá-veis Independentes de Satélite e Topografia (Brilho, Brilhodo tipo t31, medidas do pixel como Scan e Track, DiaNoite,Erosão e Altitude).
Todas as variáveis independentes de clima foram con-sideradas no Cenário 1, enquanto a variável dependente depotencial radioativo do fogo foi considerada para os doiscenários. Já no Cenário 2, todas as variáveis independentesforam consideradas, exceto as de clima, cuja descrição dasvariáveis pode ser encontrada no Glossário do INMET.
Todas essas variáveis possuem coordenadas por cadaamostra, distribuídas somente em João Pessoa e arredores(Cenário 1) e por toda a mesorregião da zona da mata parai-bana e arredores (Cenário 2). Lembrando que os valores delatitude e de longitude não foram considerados como va-riáveis nem dependentes nem independentes, pois apenasdeterminam a localização geográfica de cada amostra.
Quanto às variáveis de Satélite e de Topografia, estasforam consideradas em todos os cenários. Sendo que asvariáveis de Topografia foram derivadas com o auxílio dosoftware QGIS a partir dos valores dos pixels de um mo-saico. As imagens para o mosaico de onde os valores dospixels foram obtidas e calculadas foram obtidas em USGS.
Deve-se salientar que não foram utilizados dados doINPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais), devido àrelativa pouca riqueza dos atributos para resultados ade-quados; nem foram utilizados dados da IBM pois, indire-tamente, baseiam-se no próprio FIRMS da NASA.
Quanto aos tratamentos dos dados, eles incluíram re-nomeação de colunas, escolha de variáveis numéricas outransformações de valores em números além da retiradade valores nulos. Foi realizada adicionalmente a normali-zação de valores das variáveis por intervalo. Além disso,deve-se lembrar do fato de que, para a regressão espacial,as coordenadas geográficas não podem ser normalizadas(nem foram utilizadas como variáveis durante os proces-samentos), pois são elas que definem a localização dasamostras e não poderiam ser configuradas de outra forma.
Importante ressaltar que foi utilizada, para ambos os ce-nários, uma função para remover os valores nulos porqueoptou-se por não prejudicar as amostras com a inserçãode novos dados sem um conhecimento mais específico daárea no que diz respeito às variáveis com maior presença devalores nulos: os de clima. Em testes com preenchimentodesses valores nulos tanto com mediana como com mé-dia, os resultados foram mais desencorajadores após todosos processamentos, o que significaria a necessidade com-plementar da presença de um especialista – para análisedos dados climáticos, que apresentaram o maior númerode valores nulos. Para este trabalho, não foi possível tero acompanhamento de um especialista do domínio paraessas questões.
Como os valores das variáveis escolhidas variam muito,optou-se por um processo de normalização utilizando-setécnica com normalização por intervalo min-max, con-forme Kelleher et al. (2020).

https://firms.modaps.eosdis.nasa.gov/download
https://firms.modaps.eosdis.nasa.gov/download
https://bdmep.inmet.gov.br
https://portal.inmet.gov.br/glossario/glossario
https://earthexplorer.usgs.gov/
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Figura 1: Representação espacial das amostras para o Cenário 1 sobre o município de João Pessoa, cujas geometrias dosbairros foram obtidas mediante o endereço eletrônico Filipeia.

Figura 2: Representação espacial das amostras para o Cenário 2 sobre a mesorregião da Zona da Mata Paraibana, cujageometria foi extraída das mesorregiões presentes no endereço eletrônico da AESA.

https://filipeia.joaopessoa.pb.gov.br/
http://geoserver.aesa.pb.gov.br/geoprocessamento/geoportal/shapes.html
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3.3 Avaliação experimental

Para o particionamento das variáveis independentes e davariável dependente, no uso do algoritmo MGWR, foi uti-lizada a técnica K-FOLD (com 10 subconjuntos), com ointuito de utilização de apenas um décimo das amostras.Em geral, os passos para ambos os métodos GWR eMGWR foram: configurar o seletor (com uso e configura-ção de função correspondente denominada "Sel_BW()",onde "sel"é de "selector"e "bw"ou "bandwidth"é refe-rente às bandas ou células de uma matriz hipotética), rea-lizar uma busca com esse seletor e, ao final, o ajuste - emambos os casos também com as funções corresponden-tes, "gwr_selector.search()"e "GWR().fit()", por exemplo,no caso do GWR. Para a técnica MGWR, todos as palavras"gwr"são substituídas por "mgwr". Isso é feito através deadaptações do código presente em Oshan et al. (2019).Quanto às variáveis topográficas, as de Índice de Rugo-sidade do Terreno (IRT) ou "erosão"e de Altitude, foramextraídas de um arquivo tif com coordenadas geográficase, através da ferramenta de extração de valores de dadosmatriciais para pontos, do programa SAGA integrado aoQGIS, esses valores de quantidade de energia de cada pixelsituado nas coordenadas dos pontos foi embutido. O ar-quivo tif em questão é um mosaico de quatro quadros quemostram o litoral nordestino (parte dele), que foi obtidode um da NASA.Sobre as variáveis dos sensores dos satélites, estas po-dem ser encontradas no endereço eletrônico da NASA.
4 Resultados e discussão
Os resultados, em relação aos modelos preditivos para cadaum dos cenários, ainda que com diferenças próprias, apre-sentaram coerência entre R2 e RMSE. Essas diferençascorrespondem às já citadas abrangências das amostras,geograficamente, e à ausência das variáveis de clima noCenário 2.Importante acrescentar sobre o RMSE que a compara-ção com o trabalho base teria que ser feita entre valoresnormalizados e, como o RMSE do base ocorreu sobre umagrandeza física diferente (um valor relacionado ao metrocúbico), isso não foi possível.A Tabela 1 traz os resultados obtidos nos experimentosde modo comparativo às métricas consideradas no traba-lho base Xue et al. (2021).Em suma, conforme salientado, de fato os valores de R2não ajustado, em geral, foram maiores que os obtidos noartigo de Xue et al. (2021). Dessa forma, os valores maisaltos de R2 foram quando do uso da técnica MGWR noCenário 1, e, ao menos a partir de valores normalizados. ORMSE de 0.1650, na ??, demonstra que R2 foi um valor altopara acertos junto a valores baixos de erros - não havendo,por exemplo, valores altos de acertos com valores altos deerros, o que seria incoerente. Houve, nesse caso específico,mais acertos que erros.Na Fig. 3, o mapa mostra 6 classes e quebras naturais(técnica de divisão de intervalos para a determinação dasclasses), a partir de um arquivo geojson exportado dos pa-râmetros da variável "mgwr result.params"(separado porum underline). O mapa foi gerado usando o software QGIS

Tabela 1: Resultados e comparaçõesTrabalho: R2 R2 Ajus-tado RMSE
Base (ba-seado emXue et al.(2021),sem LO-OCV)

R2 = 0.834 R2 Ajus-tado = Nãoteve
RMSE =3.46 µg pormetro a -3

Base (ba-seado emXue et al.(2021),com LO-OCV)

R2 = 0.797 R2 Ajus-tado = Nãoteve
RMSE =3.84 µg pormetro a -3

Este Traba-lho (GWRno Cenário1)

R2 = 0.861 R2 Ajus-tado =0.819
RMSE =0.0759

Este Tra-balho(MGWR noCenário 1)

R2 = 0.885 R2 Ajus-tado =0.831
RMSE =0.1650

Este Traba-lho (GWRno Cenário2)

R2 = 0.705 R2 Ajus-tado =0.661
RMSE =0.1346

Este Tra-balho(MGWR noCenário 2)

R2 = 0.846 R2 Ajus-tado =0.791
RMSE =0.1283

(REF). Para isso, foi considerada a coluna "zero", com osparâmetros da variável dependente (potencial radioativodo fogo de incêndios florestais).Nas Figuras Fig. 4 e Fig. 5, todos os mapas foram ge-rados no ambiente Python. Sendo que, no primeiro caso,tem-se o Cenário 1, com GWR e MGW, respectivamente; e,no segundo caso, o Cenário 2, com GWR e MGWR, respec-tivamente.É preciso deixar evidente se teve, em síntese, dois cená-rios, cujas diferenças se situam (i) nas amostras, geografi-camente falando e (ii) na presença ou ausência das variá-veis de clima. Para ambos os cenários, foram empregadasduas técnicas, a GWR, que se trata de uma regressão linearespacial mais tradicional; e a MGWR, que se trata de umaregressão linear espacial capaz de considerar não apenastodas as variáveis, mas, também, diferentes bandwidthsou, melhor dizendo, diferentes escalas.No primeiro cenário, o GWR foi 136 de bandwidth, ou136 amostras para a convergência. Enquanto que o MGWRfoi de 156, porém apenas para a variável dependente (os va-lores de bandwidth para as variáveis independentes cons-tam no relatório gerado durante o processamento). Nosegundo cenário, o GWR foi de 140 bandwidths e o MGWRconvergiu em 86 bandwidths. Recordando que essas "lar-guras de banda"correspondem a cada célula ou a cadaamostra. É como dizer que para a técnica MGWR aplicadaao Cenário 1, 156 registros, correspondentes a 156 bandas,foram suficientes para um resultado adequado.Também foi visto que a ausência das variáveis de climano segundo cenário não foi conclusivamente determinante

https://earthdata.nasa.gov/earth-observation-data/near-real-time/firms/c6-mcd14dl#ed-firms-atributes
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Figura 3: Mapa elaborado no QGIS com os valores preditos de potencial radioativo do fogo, em que quanto maisvermelho, maior a tendência de haver radiação dos focos de queimadas.
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Figura 4: Mapas das predições do Cenário 1, para GWR e MGWR da esquerda para a direita, respectivamente.
de melhora ou piora de desempenho, sendo necessáriomais cenários para avaliação.
5 Considerações finais e trabalhos futuros
Este trabalho foi realizado buscando comparar dois cená-rios de amostras geograficamente localizadas associadasao município de João Pessoa. Os resultados obtidos na ge-ração dos modelos preditivos e a avaliação por meio demétricas foram comparados a um trabalho base. Os re-sultados parecem confirmar a lógica de que dados maispróximos são mais parecidos que dados mais distantesgeograficamente, sendo que a maioria deles foram comcoordenadas de satélite e topográficos. Quanto aos dadosde clima, estes vieram de uma estação localizada apenasem João Pessoa.No primeiro cenário, os dados considerados foram ape-nas os relativamente mais próximos de João Pessoa e in-ternos aos bairros do município, talvez por isso pôde-seelaborar um mapa mais confiável, sobretudo com a téc-nica MGWR, que considera "bandwidths"para todas asvariáveis. Os resultados do segundo cenário foram tam-bém coerentes, mas não como no uso da técnica MGWR noCenário 1, que se destacou tanto em relação a cada cenáriocomo em relação aos experimentos do trabalho compa-rado.É interessante acrescentar que tanto o trabalho relacio-nado quanto o levantamento realizado inicialmente nestapesquisa realizada mostraram a inexistência de utilizaçãode regressão linear espacial - até o momento - para predi-zer informações sobre substâncias ou radiação relacionadaa queimadas ou a incêndios na vegetação da Mata Atlântica.Isso se particulariza ainda mais no caso da mesorregiãoda zona da mata paraibana, com foco em municípios dolitoral.

Como trabalhos futuros, pode ser útil pesquisar outrasmétricas de avaliação a serem usadas em regressão linearespacial, tal qual a Akaike e a Bayesiana (conforme melhordetalhado em Oshan et al. (2019)).Há, sobretudo, a necessidade, em tempos de mudançasclimáticas inesperadas, da utilização desses estudos e desua maturação, até mesmo para predizer ocorrências dasqueimadas em si - e não apenas, como faz este trabalho,o de uma medida relacionada a queimadas já ocorridas.Para tal, seria excelente a existência de acesso a dadosde mais tipos de variáveis (demografia, proximidade dasqueimadas ocorridas no passado a determinados fatoresde risco, mais variáveis topográficas etc.).Assim, espera-se o melhoramento de três pilares: sur-gimento de mais bibliotecas como a mgwr, mais acesso ainformações (incluindo as variáveis climáticas com maisestações, mais coordenadas disponíveis) e aprofunda-mento da pesquisa sobre quais as melhores métricas deavaliação para este tipo de estudo.Enfim, pode-se dizer que seriam bem interessantesmais trabalhos futuros com GWR, sobretudo no Brasil,bem como com a presença de uma variável dependentecomo o “frp” ou potencial radioativo do fogo, para enrique-cer a literatura da área com mais possibilidades de oferecersubsídios ao gerenciamento da gravidade das queimadas.Da mesma forma, trabalhos em que os valores de climapossam ser georreferenciados e medidos seguindo deter-minada metodologia de amostragem, por toda a área emquestão, são importantes e promissores.
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