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Introdugao

Os incéndios florestais sao um fenémeno com
fortes impactos nao apenas a nivel ambiental, com a
devastacao de amplas manchas de coberto vegetal,
mas também a nivel economico e social, com a des-
truicao de recursos, bens materiais e, nalguns casos
mais extremos, com a perda de vidas humanas.

Nos paises do Sul da Europa, com climas marca-
dos pela escassez de agua durante uma boa parte do
ano e espacos florestais desordenados, os incéndios
florestais tém assumido de forma recorrente nas ulti-
mas décadas proporcoes alarmantes (PiioL et al.,
1998; Pausas, 2004; PEREIRA, 2006). Em Portugal, entre os
anos de 1990 e 2007, mais de 1.000.000 ha de matos e
florestas foram consu-midos pelo fogo, o que equivale a
mais de 10% do territorio continental (AFN, 2008). No
periodo de 2003 a 2005, em Portugal, ocorreu a mais
devastadora sequéncia de incéndios florestais de que ha
memoria, resuttando na destruicao pele fogo de uma drea
superior a 750.000 ha (DGF, 2006), a que acresce a perda
de 38 vidas humanas. As regides mais afectadas em 2003
foram os distritos de Castelo Branco, Portalegre e Faro,
enguanto em 2005, Coimbra e Viseu, na Regiao Centro de
Portugal, foram as areas mais atingidas (AFN, 2008).

A ewlucao socio-economica e as tendéncias
demograficas evidenciadas ao longo das Gltimas quatro
décadas nas regides rurais do Centro de Portugal, tém
contribuido largamente para um aumentc da suscepti-
bilidade destes territorios em relagao ao fogo. Os espagos
rurais tém vindo a evidenciar um decrescimo sucessivo da
populacao residente, com o consequente abandono das
areas cultivadas, reducao do nimero de rebanhos e de
cabecas por rebanho e diminuicao do consumo de matos e
produtos lenhosos. Esta dinamica traduziu-se, nos Gltimos
anos, numa desestruturacao de boa parte do territorio
rural, com um acumular da carga combustivel nas areas
votadas ao abandono (REGQ, 1992). Vastas areas com
produtividade agricola marginal, ou mesmo elevada,

foram pura e simples-mente abandonadas ou convertidas
em areas florestais nao cuidadas, onde os processos
naturais controlam a evolucdo do coberto vegetal
(Pausas, 2004; MOUILLOT et al., 2003).

De acordo com PEREIRA et al. (2005), em Portugal, a
extensao das areas consumidas por incéndios florestais &
maijoritariamente controlada por dois factores climaticos:
um periodo seco relativamente longo no final da
Primavera e inicio do Verao (controlo da precipitacéo, a
longo termo) e a ocorréncia de temporadas com dias
extremamente quentes e secos associados a situacdes
sinopticas especificas (controlo das ondas de calor, de
curto termo). Para além destes aspectos, que poderao ser
acentuados pelo processo de mudancas climatica, no futuro
proximo, a ocorréncia de incéndios florestais e a extensio
das areas ardidas, continuarda a estar fortemente
dependente de factores sociais, associados as dindmicas
demograficas que afectam actualmente os territorios
rurais. A mitigacao dos efeitos negativos decorrentes do
despovoamento passa, em grande medida, pelo
estabelecimento de melhores politicas de prevencac que,
partindo de uma definicao, o mais rigorosa possivel, das
areas mais sensiveis, implemente medidas de gestao das
matas e crie estratégias eficazes para a intervencao
rapida de pessoal especializado no combate aos
incendios florestais (PEREIRA et al., 2005).

Uma avaliacao eficaz do problema dos incéndios
florestais e, consequentemente, uma correcta solugao, so
podera ser alcancada satisfatoriamente se existir uma
cartografia de susceptibilidade rigorosa e credivel, A
susceptibilidade e aqui entendida como a proba-
bilidade espacial da ocorréncia de incéndios florestais.
Nao esta dependente do impacto nas actividades
economicas e/ou humanas, mas antes dos factores
ambientais que os condicionam e, como tal, constitui
um elemento de caracterizacdo dos territorios a
montante do "risco”. A analise do risco esta também
directamente relacionada com a vulnerabilidade do
territorio, que permite distinguir diferentes graus de
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risco, em funcao de uma valorizagao mais ou menos
subjectiva da distribuicao espacial de varios critérios
(valor patrimonial, valor ambiental, populacao exposta,
etc.). Neste trabalho, apenas nos debrucamos sobre a
analise da susceptibilidade.

De seguida, apresenta-se um breve enquadramento
da tematica no quadro geografico nacional a que se segue a
apresentacao dos aspectos mais relevantes relativos a
construcao da base de dados geograficos utilizada. Passa-se
depois, para a apresentacao dos procedimentos envolvidos
na valorizacao das classes/categorias de cada um dos
factores considerados e dos pesos respectivos, integrados
posteriormente atraves do indice de susceptibilidade aos
incéndios florestais. Conclui-se com a verificagao e
interpretacao dos resultados.

0 estudo da susceptibilidade aos incéndios florestais
em Portugal e a area em estudo

Em Portugal, tradicionalmente, os estudos da
susceptibilidade aos incéndios florestais foram sendo
realizados com base na interpretacido empirica de um
conjunto mais ou menos vasto de dados estatisticos e
mapas tematicos onde, geralmente, se representavam as
areas ardidas ao longo dos anos mas sem que houvesse uma
verdadeira sistematizacao metodologica na analise espacial
dos factores condicionantes (FREIRE et al., 2002; ARANHA et
al., 2001; ARANHA e ALVES, 2001, NUNEs, 2002; LOURENCO,
2004a, 2004b). Para além da morosidade do processo, esta
abordagem nao esta perspectivada para uma integracao
continua de dados recolhidos durante longos periodos.

Mais recentemente, com a diversificacao das fontes
de informacao recolhida por deteccao remota, assim como
de outras fontes de dados em formato digital e sua
integracao numa plataforma de analise comum assente
nos modernos Sistemas de Informacao Geografica
(SIG), criaram-se condicoes para o desenvolvimento de
novas metodologias de analise sistematizada dos
factores responsaveis pela distribuigao espacial das
areas ardidas. A incorporacao dos diferentes factores
(devidamente ponderades em funcao da sua impor-
tancia relativa) num modelo analitico suportado numa
plataforma SIG, tem permitido o desenvolvimente de
sucessivas geragoes de mapas de susceptibilidade e de
risco aos incéndios florestais (CRIF, CREIF, CRCIF; IFFR').

' CRF - Carta de Risco Incéndio Florestal: projecto desenvolido a
escala municipal em parceria pela £rsociacdo Nacional de Proteccdo Civil e pela
Direccio-Geral de Recursos Florestals, com apoio do Instituto Geografico
Portugués, do Irstituto Geogrdfico do Eército e do Instituto Nacional de
Estatistica. O CREIF (Carta de Risco Estrufural de Incéndio Florestal), CRCIF
\Carta de Risco Conjuntural de Incéndio Florestal) e o IFFR (indice de risco
integrado de incéndiol sdo instrumentes praticos criados no ambite de uma
“niciati-a sobre incéndios florestais” patrocinada pela COTEC - Associacao

Empresarial para a Inc.2¢do.
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Contudo, na maioria dos casos, 0s pesos asso-
ciados a cada uma das varidveis do modelo depende
essencialmente da experiéncia dos especialistas, deixando
uma margem ampla de subjectividade que pode
enviesar as decisoes tomadas com base nestes mapas.

Para minimizar esta subjectividade no processo
de ponderacao das classes e dos factores incorporados
na analise da susceptibilidade podem ser utilizados
varios métodos quantitativos: métodos estatisticos,
métodos deterministicos, analise de frequéncias, etc.
(CHuviECO ef al., 1989, 1997; Viecas et al., 1999;
VASCONCELOS et al., 2001). Recentemente, também em
Portugal, no contexto da modelacdc de outros tipos de
susceptibilidades, como por exemplo, aos movimentos
em massa ou as inundacgdes, tém vindo a ser experi-
mentados com sucesso outros tipos de procedimentos
de definicao dos pesos com base na utilizacao de redes
neuronais artificiais (Dinuccio et al., 2006).

As experiéncias atras referidas estao na base deste
trabalho que procura aplicar um procedimento analitico
semelhante para a construcdo de um mapa de
susceptibilidade aos incéndios florestais na Regiao Centro
de Portugal.

A area de estudo corresponde a NUT Il - Regiao
Centro?, correspondende a uma superficie de cerca de
24000 Km? e um total de populacio na ordem do milhao e
oitocentos mil habitantes, onde, nos Ultimos anos, o
fenomeno dos incéndios florestais tem sido responséavel
pela destruicao de vastas areas de vegetacdo, em especial
no interior mais montanhoso (Figura 1).

Construgao da base de dados geografica

Ha duas regras fundamentais a considerar na
criacdo de uma base de dados referenciada espacial-
mente: em primeiro lugar, os dados devem ser homo-
géneos, isto &, devem possuir escalas e resolugdes
cartograficas proximas e estar integrados num mesmo
sistema de coordenadas espaciais; em segundo lugar, a
informacao deve estar segmentada em niveis de infor-
magao monotematicos.

Tendo em conta os objectivos definidos para o
trabalho, a construcao da base de dados geogréafica
aqui utilizada engloba apenas os factores que, estrutu-
ralmente, mais contribuem para a ocorréncia de
incéndios florestais a escala de analise da area em
incéndios florestais a escala de analise da area em
estudo (regional), nao nos preocupando com variaveis
decaracter conjuntural (como por exemplo, os estados
de tempo). Assim, como expresso no Quadro |, foram
considerados os principais aspectos relacionados com

- A utilizagdo de um limite n3c actualizado prende-se com a
disponibilid-de dos dados vectoriais utilizados no processe de modelacao.
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Figura 1

Localizagdo da area em estudo e das areas ardidas no periodo de 1990 a 2007,

as caracteristicas fisiograficas e climaticas do territorio
(relevo, cobertura vegetal, precipitacao), factores de
acessibilidade e vigilancia e com a dinamica socio-
demogréfica, recolhidos a partir de diversas fontes e
integrados em ambiente SIG (ArcGIS 9.3 ).

Embora nesta escolha esteja presente alguma
subjectividade, & nossa convicgao que a introdugaoc de um
maior nUmero de factores condicionantes no modelo de
analise nao se traduziria numa methoria significativa dos
resultados obtidos.

A utilizacao do histdrico de areas ardidas consti-
tui um elemento fundamental na aplicacao dos méto-
dos probabilisticos e da rede neuronal. As areas ardi-
das entre 1990 e 2007, registadas a uma escala
1:25000, foram recolhidas a partir da Autoridade Flo-
restal Nacional (ANF) e incluem uma area total de
pouco mais de 7530 Km’.

A informacao topografica foi obtida com base na

construcao de um Modelo Digital de Terrenoc (MDT)
estabelecido com base na cartografia de escala’
1/25000, com uma resolugcao de 10 m, de onde se
derivou o declive e a exposicao. Os dados relativos a
acessibilidade e vigilancia foram derivados a partir do
calculo da densidade de vias rodoviarias principais e
secundarias e das bacias de visao para cada um dos
postos de vigia actualmente instalados na regidao. A
informacéo sobre a ocupacao do solo foi obtida a partir
da conjugacao de dados CORINE Land Cover, Carta de Uso
do Solo, fotografias aéreas e levantamentos pontuais no
campo. A partir de duas imagens Landsat 7 ETM
(respectivamente, de 24 de Julho de 2000 e 20 de Jutho de
2001) foi calculado o NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), com base na férmula NDVI = (IR -
R)/(IR + R), em que IR corresponde ao valor da
reflectancia na banda do infra-vermelho e R ao valor
da reflectancia na banda do vermelho (Rouse et al., 1974).
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Quadro |
Clac:iricao, tipo d2 dads e ecala ou resolusao dos dados geograficos tilizados.
Classificagao Niveis tematicos Tipo de dados SIG Escala ou Conversio para SIG
{Base de dados espacial) (Factores condicionantes) resolucdo
Relevo Declive
Linhas e pontos (vectorial) 1:25000
Exposicao
Acessibilidade Densidade de vias Linhas (vectorial) 1:50000
e vigilancia Visibilidade dos postos de vigia  |Pontos e poligonos (vectorial) |1:25000 GRID's
Cobertura Ocupacao do solo GRID (raster) 30x30 m 100x100 m
vegetal Indice de vegetacac (NDVI) GRID (raster) 30x30 m
Clima Precipitacao GRID (raster) 1002100 m
Demografia Densidade de Populacao Poligonos (vectorial) 1:50000
Historico dos Incéndios Areas ardidas Poligones (vectorial) 1:25000

O wvalor de NDVI denota o grau de vigor da vegetacao.

As variacoes nas condicaes climaticas regionais estao
representadas atraves dos valores de precipitacac media,
derivados por interpolacao a partir dos valores registados
nas estacoes do Sistema Nacional de Informagao de
Recursos Hidricos (SNIRH). Os dados scbre a populacéo
foram obtidos a partir do Instituto Nacional de Estatistica
(INE) e associados as areas respectivas de cada freguesia
para a determinacao da densidade demografica.

Estes 8 factores condicionantes, conjuntamente com
o historico das areas ardidas, foram convertidos para o
formato GRID com uma resolucao de 100x100 m, para
serem, depois, classificados e ponderados através de um
método probabilistico.

Processo de ponderagao probabilistica

A valoracao probabilistica baseia-se na relacao
existente entre cada variavel considerada e a distribuicao
das éreas ardidas no periodo de 1990 a 2007. Com base na
relacdo de frequéncia, foi calculado o valor a atribuir a
cada classe/categoria da varidvel tendo em conta a relacao
existente o numero de pixels ardidos e nao ardidos em cada
uma. (Quadro I1}.

Se este parametro for igual a 1 (a/b em Quadro II), isso
significa que nesta classe/categoria existe uma relagao de
equilibrio entre a area que ja foi queimada pelo menos
uma vez e aquela que nunca foi afectada por um incéndio
florestal no periodo em consideracao. Se este valor &
superior a 1, isso significa que, globalmente, nesta
classe/ categoria da variavel, uma superficie mais extensa
ja foi afectada por um incéndio florestal comparativamente
a area nunca ardida. Se, pelo contrario, o valor & inferior a
1, isso significa que, globalmente, uma menor area foi
afectada por incéndios florestais relativa-mente a que
nunca ardeu. Portanto, em termos gerais, os valores da
relacao de frequencia determinados desta forma séo
proporcionais ao grau de susceptibilidade induzida por cada
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classe/categoria da variavel relativa mente a ocorréncia de
incéndios florestais.

Como as variaveis consideradas apresentam uni-
dades distintas, foi necessario normalizar os seus valores
para que pudessem ser integradas conjuntamente no
modelo de andlise. Depois, para facilitar a operacio-
nalizagdo do modelo, converteram-se os valores nor-
malizados para uma escala uniforme (0-100) {Quadro ).

Determinagdo dos pesos de cada variavel através da
rede neuronal

Os modelos de redes neuronais artificiais (Arti-
ficial Neural Network - ANN) constituem uma técnica
poderosa na resolucdo de problemas geograficos que
envolvam andlise regressiva e classificacdo de dados.
Com um vasto dominio de aplicacées, as redes neuro-
nais oferecem grande potencial na definicao das pon-
deragoes atribuidas aos factores considerados nos
problemas de susceptibilidade ambiental (LEe et al.,
2003, 2004, 2006, 2007; Ervini et al., 2005; KANUNGO et
al., 2006; PRADHAN & Lee, 2007).

As redes neuronais sao um instrumento de pro-
cessamento de dados inspirado no funcionamento
sinaptico do cérebro dos mamiferos que reage aos
estimulos fornecidos por dados de treino de modo a
alterar o seu estado inicial. Contrariamente acs processos
algoritmicos tradicionais, a grande vantagem das redes
neuronais é que elas podem “aprender” (LEE, 1996;
HavkiN, 1999; FLOREAMO e MATTIUSSI, 2002; HAUPT ef al.,
2009). Sao considerados como modelos do tipo “caixa
negra” (CARRARA, 1983; KANUHGO et af., 2006), pois nao
dependem dos aspectos fisicos do problema e, como tal,
nao pressupoem um conhecimente conceptual deste.
Contudo, em contrapartida, apresentam algumas dificul-
dades em termos de verificagdo dos resultados,
sobretudo, quando nao existem dados de referéncia
aferidos instrumentalmente. Esta técnica é ideal para
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Quadro i

Valores atribuidos as diferentes classes/categorias de cada um dos factores com base no método probabilistico

[“Niveis tematicos |

(Ry) corregonde an vaior normalizado da relic Ao de frequenciy iransformiadi nuass escaia entre 0 e 400,

< § I . 4 | Calculo indices [ndice
Classes/ Nam, pixels Freq. pixels Num. pixels freq. Pixels nio | ———

fFagt. Cond.) ! Categorias ardidos | Acdidos (%)@ | ndo ardidos ardidos (%) ® | ::';f_::’ o | Media @ [ Desvie INormalizagio | g (v,

Declive {°) 0-2 13965 1,85 163546 10,12 0,18 ) Bl -0,90 0

2-10 63222 8,39 403168 24,95 0,34 -0,76 6

1 10-25 212494 28,19 566570 35,06 C,80 1,15 1,07 -0,32 24

25-45 231371 30,69 301969 18,69 1,64 0,47 57

- >45 232797 30,88 180597 11,18 2,76 1,51 100
Exposicao Plano 8730 1,16 67351 4,17 0,28 1,65 | 0|

Norte 95648 12,69 262651 16,25 0,78 0,23 60

Leste 232673 30,86 484460 29,98 1,03 0,86 0,35 0,47 B9

Sul 252527 33,50 484041 29,9 1,12 0,72 100

o |Oeste | 164271 2,79 317347 19,64 1,11 | 0.69 9

Dens:zade vias 0-1 175418 23,27 69803 4,32 5,39 il 1,48 | 100

(Km/Km?) 1-2 449484 59,63 BA3B39 53,46 1,12 1.81 2,41 -0,29 16

23 114428 15,18 578788 35,82 0,42 i i -0,57 1

| >3 j 14519 1,93 103420 6,40 0.30 L] I -0,62 0
Visibilidade Oculto ol | 9,52 108354 6,71 1,42 0,96 | 100 |

a partir das Visivel de 1 P.V. 110727 14,69 175472 10,86 1,35 1.16 0.27 0,71 88

Torres de Visivel de 2 e 3P.V. 226166 30,00 471737 29,19 1,03 A ) -0,52 30
| Vigia Visivel de > 3 P.V. 345225 45,79 860287 53,24 0.86 | R I 0 |

Uso do solo 7. aquaticas e hidrofilase 400 0,05 24284 1,50 6,04 il -0,59 1

Urbano descontinuo 13786 1,83 217091 13,44 0,14 -0,48 4

Infra-estruturas 433 0,06 8552 0,53 0,11 -0,51 3

Urbano continuo 0 0,00 1031 0,06 0,00 -0,63 0

Z. artif. sem vegetagao 264 0,04 3517 0,22 G168 -0,45 5

Agricultura 60982 8,09 504539 31,22 0,26 -0,34 8

Pastagens 835 0,11 5145 0,32 6,35 0,56 0,89 -0,24 11

Veg. arb. e herbécea 409010 54,26 271224 16,79 3,23 3,00 100

Z. agro florestais 1370 0,18 26166 1,62 on i -0,50 3

Z. verdes crdenadas 0 0,00 232 0,01 0,00 \ -0,63 0

F. mista 56689 7,52 135186 8,37 0,90 0,38 28

F. folhosas 17968 6,36 132764 8,22 0,77 0,24 24

F. resinosas 162112 21,50 286119 17,71 1,21 0,74 38

Indice de ! Sem vegetagao 1415 0,19 19902 1,23 0,15 -1,88 0

vegetacao Muito pouca vegetacao 433790 57,54 977846 60,52 0,95 0,26 76

(NDVI} Pouca vegetagao 165509 21,96 296496 18,35 1,20 0,85 0.37 0,92 100

Vegetag 4o normal 98685 13,09 193671 11,99 1,09 ) 4 0,64 90

Vegetagao vigorosa 41507 5,51 91547 5,67 0,97 0,31 78
l | Veg. muito vigorosa 12943 1,72 | 36388 | 2,25 0.76 02 58 |

Precipitagao 0-600 46985 6,23 132030 8,17 0,76 0,73 4

(mm) 600-1000 259425 34,41 771873 47,77 0,72 1.15 0.53 -0.81 0

1000-1600 369056 48,96 621671 38,47 1,27 * : 0,22 48

>1600 78383 10,40 90276 5,59 1,86 1,32 100

Densidade de 0-5 606045 80,39 887006 54,89 1,46 1,71 100

Populagao 5-25 140433 18,63 640141 39,62 0,47 l -0,09 26

{Hab./Km'} 25-50 4238 0,56 64605 4,00 0,14 0,52 0,55 -0,69 2

50-100 2527 0,34 13128 0,81 0,41 -0,20 2

| __|»100 il 606 | 0,08 10970 | 0,68 0,12 o L 0,73 0

SIBUOIN3N S2apay ap 0]apoy WnN 2p 2 O[S SBIUSWE.LID) 3P OBIBZI|NI
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modelizacao de problemas gecgraficos a escala regional
ou supra-regional.

Uma rede de neurdonios & composta por um
determinado nUmero de neurdnios que trabalham
paralelamente para transformar um dado de entrada numa
classe de saida. Geralmente, & adoptado um procedimento
de retroalimentacao com mdltiplas camadas: uma layer de
entrada, uma layer de saida e, entre elas, diversas layers
escondidas (PAOLA e SCHOWENGERDT, 1995),

Cada layer possui um ndmero variavel de neurd-
nios, dependendo da aplicacdo especifica. Os neuronios
de uma layer estdo conectados aos neurdnios das layers
seguinte e cada conexao acarreta uma ponderacao
(ATKISON e TATHALL, 1997). A layer de entrada recebe os
dados a partir de fontes diversas (ex. niveis de dados
tematicos - os factores do Quadro |). Deste modo, o
numero de neurdnios na layer de entrada depende do
numero de fontes de dados. As layers escondidas e de
saida processam acti-vamente os dados, sendo que o
numero de layers escondidas e a rede de neurdnios que as
compéem sao frequentemente determinadas por
tentativa e erro (GONG, 1996).

O resultado de cada (ayer intermédia constitui o
valor de entrada para as layers seguintes (LEE et al.,
2004). Cada layer possui uma matriz de pesos W, um
vector de desvio e um vector de saida. Cada elemento
do vector de entrada esta conectado com cada um dos
neurdnios de entrada através da matriz W. Cada neu-
ronio possui um somatério que relne os valores de
entrada ponderades e os valores de desvio de acordo
com uma funcao especifica para formar o valor res-
pectivo de saida. A layer de neurdnios final produz um
vector definindo os pesos relativos de cada factor intro-
duzido no modelo {WANG e RaHMAN, 1999).

Antes de executar o modelo de rede neuronal,
foram definidas areas de treino e teste, correspondendo,
respectivamente, a 70% e 30% da area total de estudo.
Assim, com recurso as ferramentas SIG, todos os niveis
tematicos incluidos no Quadrao | foram divididos de acordo
com esta propercao. O mesmo acenteceu com o nivel
tematico representativo das areas ardidas (atribuinde-se
o valor 1 as areas ardidas e -1 as areas nao ardidas),
definindo-se assim as areas objectivo de treino e de
teste,

Para incluir os dados relativos aos factores con-
dicionantes e aos objectivos no modelo de redes neu-
ronais foi necessario converter os ficheiros em formato
GRID para ficheiros ASCIl que, atraves de scripts
especificos permitiram gerar 4 matrizes numéricas de
entrada: uma Matriz Xtr de treino relativa aos factores,
uma Matriz Ytr de treino relativa aos objectives, uma
tatriz Xte de teste relativa aos factores e uma Matriz Yte
de teste relativa aos objectivos.

Depois de varias experiéncias, chegou-se a concluséo
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que a rede mais ajustada para o problema em questao
deveria ser constituida por uma estrutura de neurdnios
organizada em 3 niveis compostos, respectivamente por
8x25x1 neurdnios. A razdo de aprendizagem (learning
rate) foi estabelecida em 0,01 e os pesos iniciais foram
escolhidos aleatoriamente. Foi utilizade o métode de
back-propagation para minimizar os erros entre os
valores de saida previstos (objectivos) e os valores
calculados pela rede, recorrendo-se ao algoritmo de
Levenberg-Marquardt como funcao detreino (TRAINLM
function) da rede., O algoritmo processa a informacéao
propagando os erros para tras e iterativamente ajusta os
pesos conside-rados (cfr, HAGAN & MENHAJ, 1994; Hacan
et al.,, 1996; Hings, 1997; DEmuTH e BEeaLe, 2001).
Considerou-se um nimero de iteracdes maximo de 1000
e um erro médio quadratico (RMSE) de 0,01, como o
critério para parar o processamento de informagdo. A
maforia das operacoes de processamento na fase de
treino da rede alcancaram o objectivo definido atraves
do RMSE. Quando isso nao aconteceu o processamento
parou quando atingiu o nimero maximo de iteracoes
definido (nestes casos o maximo valor de RMSE obtido foi
de 0,44).

Os pesos finais associados a cada factor utilizado
na definicdo do grau de susceptibilidade do territdrio acs
incéndios florestais s&o apresentados no Quadro IIl.
Aplicou-se um processo de normalizagao para facilitar a
interpretacac dos pesos (W;).

Mapa de susceptibilidade aos incéndios florestais

O modelo de analise aqui utilizade compreende 3
grandes fases: 1) determinacdo dos pesos a atribuir a
cada uma das classes/categorias de cada factor condi-
cionante, através de um método probabilistico de
frequéncia; 2) determinacéo dos pesos a associar a cada
um dos factores através de um modelo de rede de
neuronios artificiais; 3) integrac@o dos resultados obtidos
nestas duas fases atravées de ferramentas SIG para cons-
truir um Mapa de Susceptibilidade aos Incéndios Florestais.

A integracdo dos indices e dos pesos obtidos
através das duas metodologias anteriores foi feita com a
aplicacdo da seguinte formula:

¢
1510 = ) SR WD)
=1

em que, ISIF= indice de Susceptibilidade aos Incéndios
Florestais; R; = pesos das classes obtidos através do
metodo probabilistico; W; = pesos de cada um dos
factores considerados, obtidos através do modelo de
rede de neurdnios artificiais.

Os valores do ISIF foram classificados em cinco classes
para uma mais facil interpretacao grafica (Figura 2).
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Quadroe Il

Daterminacao dos pesos de cada factor considerado através da Rede de Neurdnios Artificiais.

1Y Lef 27 - 200772008

i Niveis teméaticos Pesos derivados Pesos Normalizados | Pesos finais
Classtficaglio {Factores) pela ANN® ® w,)
Relevo Declive 1,59 -0,39 9
Exposicao 0,17 -0,65 1
Acessibilidade Densidade de ‘ias 4,57 0,14 27
e vigilancia Visibilidade dos postos de vigia -0,03 -0,68 0
Cobertura Ocupacao do solo 16,96 2,35 100
egetal indice de vegetacao (NOVI) 0,57 -0,58 4
Clima Precipitacao 4,36 0,10 26
Demografia Densidade Populacio 207 -0,29 13
ia) vetodologia de interpretagdo de acorde com GuHA et al. (2005},
by Normalizacdo utilizando a equacio do método probabilistico (ver Quadra Ii).
* 1 corresponde ao .alor normalizado dos pesos transformados numa escala de 0 a 100.
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sara de suzceptibilidade aos incéndios florestais na Regiao Centro.
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Verificacao e leitura breve dos resultados

A susceptibilidade aos incéndics florestais foi
verificada atraves da comparagao com as areas ardidas no
periodo compreendido entre 1990 e 2007. Na Figura 3 esta
representada a curva que define esta relacao, permitindo
facilmente verificar o grau de sucesso dos resultados
obtidos. Com base nesta relagao entre os resultados
definidos pelo modelo de analise em termos de suscepti-
bilidade aos incéndios florestais e as areas efectivamente
ardidas no periodo considerado, concluiu-se que os
resultados do modelo se ajustavam a realidade em cerca de
78’ da area total analisada.

Ja as manchas de susceptibilidade elevada que ocor-
rem junto do litoral tém que ver, essencialmente, com a
ocupacao do solo, particularmente com as vastas e pujantes
matas mono-especificas de pinheiro que, de modo quase
continuo preenchem este espago.

Conclusdes

Em jeito de sintese conclusiva, o ensaio meto-
dologico que acaba de ser apresentado revela, por um
lado, a facilidade da sua utilizacao em termos praticos,
e, por outro lado, uma boa adequacgao ao problema em
analise, ou seja a construcao de mapas de susceptibi-
lidade a incéndios florestais.

Os resultados obtidos vao, de facto, ac encontro
daquele que & o conhecimento geral do comportamento
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dos incéndios florestais na Regiao Centre de Portugal,
bem demonstrado pela cartografia das areas ardidas nos
Gltimos 17 anos.

Quando comparamos a aplicacdo das redes de
neurdnios artificiais com métodos mais tradicionais
para analise de susceptibilidades, verificamos que
estes requerem um conhecimento prévio das regras
que gerem as relacoes entre os dados de entrada e de
saida.Nestes modelos, o rigor dos resultados depende,
essencialmente, da precisao das variaveis de entrada.
No caso das redes de neurdnios artificiais, pelo contra-
rio, ndo existe a necessidade de conhecer as regras
que gerem os dados, pois estas serao aprendidas atra-
vés do raciocinio indutivo que suporta o método. Neste
ultimo caso, a rede pode funcionar mesmo com dados
de entrada por vezes imprecisos e/ou incompletos.

Claro que se colocam ainda outros problemas
metodoldgicos, quer na seleccdo dos factores condi-
cionantes, nomeadamente ao nivel de possiveis redun-
dancias interpretativas, quer na ponderacao que lhes foi
atribuida automaticamente através do método de analise
das redes de neuronios artificiais. Também a integracao
de dados recolhidos a diferentes escalas coloca alguns
problemas de integracao. Por outro lado, a variagao dos
valores encontrados em diferentes processos iteractivos,
na dependéncia do nUmero de iteracbes, neurcnios e
layers, recomenda um estudo mais aprofundado na escolha
da arquitectura da rede neuronal a utilizar.

O mapa construido reflecte, necessariamente,
alguns dos problemas metodologicos acima referidos,
nomeadamente o problema das escalas de origem dos
dados. Uma analise rapida do mapa sugere a existéncia
de uma base topografica, nomeadamente de um
medelo digital de terreno que suporta as manchas de
diferentes susceptibilidades. Esse efeito resulta da
pulverizagado em manchas mintsculas dos resultades do
exercicio cartografico realizado, pelo que numa fase
sequente, procurar-se-a um método automatico de
generalizacao para a agregacao das manchas, ajustado
com a escala de saida da informacao e aferido pela
cartografia dos factores condicionantes mais importan-
tes, no caso, o uso do solo.

Finalmente, refira-se que a realizacac de mapas
de susceptibilidade aos incéndios florestais € um
instrumento fundamental no processo de prevencao e
combate aos incéndios nas areas rurais. Os resultados
alcancados neste trabalho podem ajudar as autorida-
des interessadas na gestao da floresta, particular-
mente no combate e mitigagao dos efeitos dos incén-
dios florestais. No entanto, deve ter-se sempre em
conta a escala a que os modeles sao construidos, pelo
que, neste case, nao poderao ser inferidos resultados,
nem ser feitas propostas que nao a escala regional que
serviu de base ao presente exercicio.
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