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RESUMO

Esta pesquisa tem como objetivo compreender os diferentes usos do fogo na gestdo territorial, por meio da analise das queimas
prescritas, controladas e de combate, cruzadas com dados do Painel de Fogo do CENSIPAM referentes ao ano de 2023. No ambito
deste estudo em especifico, foi realizada uma investigagdo na Amazonia Legal brasileira, conforme delimitagdo administrativa oficial,
abrangendo os estados do Acre, Amapa, Amazonas, Para, Rondonia, Roraima, Tocantins, Mato Grosso e parte do Maranhao. Para isso,
foram utilizados os eventos de fogo registrados em 2023, obtidos a partir da plataforma Painel do Fogo, que integrou uma base de
dados com informagdes ambientais e socioespaciais, ampliando a capacidade de caracterizagdo dos eventos. Esses dados foram
cruzados com os registros das ocorréncias de queimas prescritas, controladas e de combate realizadas pelos brigadistas do ICMBio no
mesmo ano. A estratégia metodologica adotada considerou técnicas de aprendizado de maquina para realizar previsdes e gerar insights
sobre os impactos do uso do fogo nas Unidades Federativas (UFs). O modelo Random Forest apresentou a maior acuracia global (76%).
As classes de queima de combate e prescrita alcangaram as maiores precisdes (0,90 e 0,69, respectivamente), enquanto as curvas ROC
e os valores de AUC indicaram boa capacidade de generalizagdo para essas classes (0,84 e 0,79). Em contraste, a classe de queima
controlada apresentou menor desempenho na generalizagdo. As andlises por Shapley Additive Explanations (SHAP) destacaram
varidveis como biomassa e areas sem fiscalizagdo como fatores relevantes na modelagem da tipificagdo das ocorréncias de fogo.

Palavras-chave : Aprendizado de maquina, Tipificacdo de fogo, Amazonia Legal, Painel do Fogo.

Prediction and typification of Fire use in the Legal Amazon Region of Brazil: A
study based on events detected by the Fire Panel

ABSTRACT

This study seeks to investigate the different uses of fire in territorial management by analyzing prescribed, controlled, and suppression
burns, combined with data from the Fire Panel of the Amazon Protection System Operational and Management Center (CENSIPAM)
for the year 2023. The research was carried out in the Brazilian Legal Amazon, following the official administrative boundaries,
covering the states of Acre, Amapa, Amazonas, Para, Rondonia, Roraima, Tocantins, Mato Grosso, and part of Maranhdo. Fire events
recorded in 2023 were retrieved from the Fire Panel platform, which compiles a database of environmental and socio-spatial variables,
thereby enabling a more comprehensive characterization of fire occurrences. These data were integrated with records of prescribed,
controlled, and suppression burns conducted by ICMBio brigades during the same period. The methodological framework was based
on machine learning techniques to generate predictive models and provide insights into the impacts of fire use across the Brazilian
Federative Units (states). The Random Forest model achieved the highest overall accuracy (76%). Suppression and prescribed burns
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showed the highest precision values (0.90 and 0.69, respectively), while the ROC curves and AUC scores demonstrated good
generalization performance for these classes (0.84 and 0.79). Conversely, controlled burns exhibited lower predictive performance.
SHAP (Shapley Additive Explanations) analyses revealed that variables such as biomass and unmonitored areas play a key role in
modeling the classification of fire occurrences.

Keywords: Machine learning, Fire typification, Legal Amazon, Fire Panel.

1. Introducao

Nas ultimas décadas, a Amazonia Legal tem enfrentado intensifica¢do de incéndios florestais, impulsionados
por desmatamento ilegal, expansdo agropecudria e mudangas climaticas. Rocha e Rauber (2023) demonstram
que 85% dos focos de calor entre 2001 e 2020 estdo correlacionados com desmatamento de corte raso,
especialmente em areas de fronteira agricola. Eventos como o "Dia do Fogo" em 2019, que resultou em
aumento de 29,67% nas queimadas, evidenciam a sinergia entre acdes criminosas, grilagem e fragilidade
institucional (CNJ, 2024; IPAM, 2024).

Esses incéndios liberam gases de efeito estufa, degradam habitats e comprometem servigos
ecossistémicos, como regulagdo hidrica e polinizagdo, impactando diretamente a saude de populagdes locais
(Reddington et al., 2015; Alencar et al., 2020). Nesse contexto, a regulamentacdo do uso do fogo na Amazonia
Legal ainda esta em desenvolvimento (De andrade et al., 2021). Embora o Cédigo Florestal de 1965 (Lei n°
4.771) tenha sido a primeira norma a abordar o tema, a legislacdo ao longo das décadas manteve um carater
restritivo.

Normas posteriores, como o Decreto n® 84.017/1979, a Resolugdo CONAMA n° 11/1988 e o Decreto n°
2.661/1998, reconheceram o papel do fogo em determinados contextos, mas com énfase na sua proibigao.
Apenas com a Lei n° 12.651/2012, que instituiu o novo Codigo Florestal, o uso do fogo passou a ter respaldo
legal para fins ecoldgicos e culturais, fortalecendo a implementacdo do Manejo Integrado do Fogo (MIF).

Considerando tal cenario, o0 Manejo Integrado do Fogo (MIF) é uma pratica de grande relevancia para a
conservacdo ambiental e as atividades agrossilvipastoris no Brasil, exigindo regulamentagdo para garantir seu
uso sustentavel. Assim, a Lei 14.944/2024 (BRASIL, 2024) estabelece defini¢des essenciais para diferenciar
incéndios florestais, que sdo eventos ndo controlados e ndo planejados, da queima controlada, utilizada para
fins produtivos sob condigdes especificas, ¢ da queima prescrita, aplicada para conserva¢dao ambiental.
Compreender essas definigdes ¢ fundamental para a formulagdo de politicas eficazes de gestdo do fogo.

Nesse sentido, ¢ importante destacar o esforgo do Centro Especializado de Manejo Integrado do Fogo
(CEMIF/ICMBIo), que pode ser considerado como a primeira iniciativa a contribuir em diferentes momentos
do MIF. Isso ocorre porque define de forma detalhada a tipificagdo do fogo, abrangendo os aspectos
agropecudrios, culturais, de conservagdo e ecoldgicos no pais, amparado pela Portaria ICMBio n° 1.150
(BRASIL, 2022) que estabelece principios, diretrizes, finalidades, instrumentos e procedimentos para a
implementacdo do MIF nas UCs.

Dessa forma, parte-se da premissa de que aprender a diferenciar os diferentes tipos de incéndios (Barlow
et al., 2020) é essencial para direcionar respostas eficazes por parte das entidades de controle e monitoramento
do fogo no Brasil, permitindo que atuem de maneira eficiente e adequada. Assim, esta pesquisa contribui de
forma significativa para o debate sobre os fatores que influenciam a gestdo do fogo, além de fornecer
instrumentos e conceitos para a politica prevista no MIF. Isto porque a compreensdo dos principais fatores
associados a dindmica do fogo permite analisar como as diferentes praticas na gestdo do fogo vém sendo
desenvolvidas na Amazonia Legal.

Tendo em vista que essa problematica envolve lacunas de conhecimento, esta pesquisa tem como
objetivo modelar o comportamento do fogo com base em atributos intrinsecos dos indicadores fornecidos pela
plataforma Painel de Fogo, utilizando técnicas de aprendizado de maquina (Akinci; Zeybek et al., 2021; Pang
et al., 2022). Essa abordagem se justifica pela necessidade de um planejamento eficiente nos trés ambitos da
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gestdo do fogo: a preservacdo do uso tradicional pelas comunidades, a compreensao dos atributos ecologicos
¢ a implementagdo de atividades de protecdo.

Espera-se que os eventos de fogo monitorados pelo Centro Gestor e Operacional do Sistema de Protegao
da Amazonia (CENSIPAM), por meio da plataforma Painel do Fogo, quando cruzados com dados de
ocorréncias de incéndios, oferecam insights valiosos sobre os padroes de queimadas e incéndios florestais na
Amazodnia (Ferro et al., 2023), mesmo reconhecendo o grande desafio que essa tarefa implica.

2. Material e Métodos

2.1. Area de Estudo

A Amazodnia Legal, instituida pela Lei n° 1.806/1953, abrange nove estados brasileiros: Acre, Amapa,
Amazonas, Pard, Rondonia, Roraima, Tocantins, além de por¢cdes do Mato Grosso e Maranhao (Figura 1).

Figura 1 - Eventos de fogo do Painel de fogo do CENSIPAM utilizados no cruzamento com as ocorréncias de fogo do ICMBIo.
Amazodnia Legal (2023).
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Com cerca de 59% do territorio nacional (Souza et al., 2024), a regido engloba biomas criticos, como a
Floresta Amazonica e o Cerrado, além de areas de transigdo ecoldgica. Sua importancia transcende fronteiras
¢ atua como reguladora do clima global, armazena aproximadamente 20% da agua doce do planeta e abriga
20% da biodiversidade mundial (Xu et al., 2021).

Além disso, sustenta comunidades tradicionais e indigenas, cujas praticas de manejo comunitario sdo
essenciais para a conservagao, embora enfrentem desafios como a falta de apoio institucional (Soares et al.,
2022). A regido também desempenha papel central na mitigacado das mudangas climaticas, funcionando como
sumidouro de carbono e preservando saberes ancestrais ligados a floresta (Aragdo et al., 2008).
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Apesar de politicas como o Plano de Ag¢do para Prevengdo e Controle do Desmatamento na Amazdnia
Legal (PPCDAm) terem reduzido o desmatamento entre 2004 e 2012, a flexibilizagdo de leis ambientais e a
atuacdo de redes criminosas, envolvendo lavagem de recursos e corrupgao, reacenderam a pressdo sobre a
floresta (Homma, 2020).

2.2. Coleta e classificagdo de relatorios de ocorréncias de incéndios ICMBIO

Foi coletado o relatdrio de ocorréncias do fogo do ICMBio do ano 2023 e utilizado quatro pardmetros
necessarios para sua espacializa¢ao: coordenadas, data, tipo de queima e Unidade Federal, ou nome da Unidade
de Conservacao (UC) onde foi atendida a ocorréncia (Tabela 1).

Tabela 1 — Estilo de formatacdo os relatorios de ocorréncias de fogo apresentados por ICMBio
Data Nome UCs Observacoes Coordenadas
Focos captados na tarde do
dia 08/08 no limite sudeste da
Parque Nacional das unidade. A gestdo monitora € [ at-17.96
08/08/2023 Sempre-Vivas destaca que os focos sdo em area de Lon -43.73
pastagem, caso persistam amanha, a
brigada se deslocara para combate.

Incéndio na porgdo nordeste | .. ¢ 75
Reserva da unidade. Nove brigadistas da [ on-54.56
20/08/2023 Bioldgica Nascentes UNA Itaituba estdo em combate
da Serra do Cachimbo  com apoio de 5 servidores da Forga
Nacional desde o dia 16/08.

Os dados dos relatorios do ICMBio e CBM que ndo apresentaram coordenadas geograficas foram
excluidos do processo de mapeamento da informacao.

2.3. Base de dados de eventos do fogo (Painel do fogo)

Os eventos de fogo utilizados para o cruzamento com as ocorréncias do ICMBio foram fornecidos pelo
Centro Gestor e Operacional do Sistema de Protecdo da Amazonia (CENSIPAM), em parceria com o
Laboratdrio de Imagens, Sinais ¢ Acustica (LISA) da Universidade de Brasilia (UNB). Foram definidos
pardmetros especificos a serem incluidos no conjunto de dados para melhorar a eficiéncia dos modelos de
aprendizado de maquina para a tipificacdo de fogo (Tabela 2).

Tabela 2 — Caracteristicas da base de dados dos eventos de fogo ano 2023 utilizados na pesquisa.

Atributo Descricio
area_km? ) Area do evento de fogo
areakm? uc Area de Unidade de Conservagao dentro do evento de fogo
persistenc Duracédo do evento de fogo em dias.
qtd detecc Numero de focos de calor dentro dos eventos de fogo (km?)
a terr pri Area de terras privadas dentro do evento de fogo (km?)
a_terr_pub Area de terras publicas dentro do evento de fogo (km?)
a_terr_in Area de terras indigenas dentro do evento de fogo(km?)
area_car ) Area de cadastro rural dentro do evento de fogo (km?)
a terr unk Area ndo categorizadas como privadas nem publicas que se encontram

dentro do evento de fogo (km?)
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biomass gs Biomassa estocada no solo na area do evento (m3/ha)
biomass ag Biomassa aérea na area do evento (t/ha)

tree cover ~ Cobertura de arvores (Km?)

deter area Area desmatada (km?) projeto DETER

Neste sentido, cada um dos rétulos é composto pelas variaveis area_km? e persistenc, que descrevem,
respectivamente, a extensao espacial (maior que 1 ha) e a duragdo do evento de fogo (em dias). J4 o atributo
qtd_detecc representa o nimero de detecgdes de focos de calor durante o periodo em que o evento esteve ativo,
conforme os registros da plataforma Painel do Fogo.

As variaveis ambientais foram obtidas a partir do GFED Amazon Dashboard, sendo o indice de cobertura

de arvores (tree_cover) corresponde a fracdo média de cobertura arborea dentro do poligono do evento de fogo.
Para as variaveis de biomassa, foi utilizado o produto GlobBiomass (Santoro et al., 2018), que fornece as
estimativas biomass_gs, referentes as arvores vivas com didmetro a altura do peito superior a 10 cm, e
biomass_ag, que contempla todas as arvores vivas, excluindo troncos e raizes (Dias, 2023).
Em relagdo as variaveis de ocupagdo da terra, tais como a_terr pri, a_terr pub e a_terr_unk, representam as
areas classificadas como privadas, publicas e sem classificacdo fundiaria definida. Destaca-se que as areas
desconhecidas se referem as regides sem enquadramento fundiario nas bases oficiais disponiveis. A variavel
area_car corresponde a drea declarada no Cadastro Ambiental Rural (CAR).

Por outro lado, as areas de terras indigenas (a_terr in), unidades de conservagdo (areakm? uc) e a area
desmatada (deter area), fornecida pelo mapa de alertas do Sistema de detec¢do do desmatamento em tempo
real (DETER), também foram consideradas para cada poligono de evento de fogo, compondo o acervo de
dados utilizado no cruzamento com as ocorréncias reportadas pelo ICMBio.

2.3. Cruzamento de ocorréncias do fogo e eventos do fogo do painel.

Uma vez espacializadas as ocorréncias de fogo previamente verificadas do ICMBIo, se procedeu a
criacdo de um banco de dados local em Postgresql (POSTGRESQL DEVELOPERS, 2024) que permitiu a
integracdo e cruzamento com as informagdes dos dados do Painel do Fogo. Para isso, foi empregada a
metodologia utilizada por Mojica et al., (2024), dessa forma, as ocorréncias de fogo contidas dentro do evento
detectado (Dentro_evento = true) e que apresentaram a mesma data reportada, tanto nos relatorios do ICMBio
quanto nos eventos de fogo (data ocorréncia >= dt evento AND data ocorréncia <= dt evento), foram
consideradas na analise.

Finalmente, para garantir que os eventos cruzados correspondessem as areas de monitoramento do
Painel do Fogo, foi utilizada a camada de escopos de areas espurias (Antunes et al., 2023). Assim, assegurou-
se que os eventos intersectados com as ocorréncias estivessem localizados nas areas de monitoramento rural
operadas pelo Painel do Fogo.

2.4. Implementacdo e sele¢do dos modelos de aprendizado de maquina.

Apds o cruzamento dos dados, foi necessario padronizar o conjunto de dados com o intuito de tornar as
observagdes comparaveis e obter melhor desempenho nos resultados. O método mais comum ¢ o Min-Max,
que consiste em (Equagéo 01):

1A — (A min

IA i P = 01
padronizadoj 1A ( )

max ~ IAmin
Sendo /4j a instancia a padronizar, [Amin valor minimo nas instancias (minimo valor entre as observagdes) e I4dmax o
valor maximo nas observacoes.

Pastrana et al 69



Revista Brasileira de Sensoriamento Remoto (v.7, n.1 —2026)

Uma vez realizada a padronizacao dos dados, a fim de reduzir a redundéancia de informacgao ou viés nos
modelos de aprendizado de maquina, optou-se por aplicar o0 método de Componentes Principais (PCA), para
aumentar o poder preditivo do modelo (Hair, 2009; Favero et al., 2017), diminuindo assim caracteristicas que
ndo contribuiram para a predi¢do, além de ter sido verificada a existéncia de outliers ou valores nulos que
pudessem afetar o desempenho da generalizagdo dos modelos. Foram utilizados os modelos Arvores de
Decisao (Decision Tree - DT), Floresta Aleatoria (Random Forest - RF) e Maquina Vector de Suporte (Support
Vector Machine - SVM) (Breiman, 2001; Kavzoglu et al., 2009; Alkan et al., 2024).

Para avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos, foi utilizado o método Holdout Random
Resampling (Maillard et al., 2021), variando a composicao de diferentes subconjuntos de treinamento e teste.
Nesse sentido, foram realizadas 100 repeticdes para avaliar, em um primeiro momento, a estabilidade ¢ a
consisténcia de cada modelo em diferentes subconjuntos de treinamento e validagdo, mantendo os mesmos
parametros do algoritmo de aprendizagem. Adicionalmente, foi utilizada a técnica cross-validation (Pérez et
al., 2015), que consistiu em dividir o conjunto de dados em k-fold, garantindo que pelo menos uma vez cada
uma das instancias possa ser utilizada no treinamento, o que contribuiu para prevenir o sobreajuste dos modelos
no conjunto de teste (Li et al., 2020; Alkan et al., 2024).

Nesse sentido, o conjunto de dados foi dividido em 70% para treinamento, 15% para validagdo ¢ 15%
para teste. Apos as simulagdes, foram selecionadas as combinagdes de hiperparametros mais otimizadas na
etapa de generalizacdo para dados ndo vistos (tabela 3). A escolha dos modelos e hiperparametros foi baseada
na biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

Tabela 3 — Selecdo de algoritmos e hiperparametros.

Algoritmos Hiperparametros
Vector Suport Machine C= 10, kernel= 'rbf’, probability = True
Decision Tree Random State = 42, min_samples_split = 10, max_features = 13, max_depth=
10
Random Forest Random State = 42, max_depth= 80, n_estimators= 100, min_samples_split=

10, max_features = 10

Para avaliar o desempenho dos classificadores foram utilizadas as métricas de Acuracia Global (Overall
Accuracy), definida como o nimero de predi¢des corretas em cada categoria dividido pelo niimero total de
observagoes (Li et al., 2020; Dong et al., 2022), pontuagdo F1, precisdo e recall, para calcular os Verdadeiros
Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN), que sdo
elementos na matriz de confusao (Li et al., 2020 ; Pang et al., 2022; Alkan et al., 2024).

Por sua vez, para avaliar a qualidade na modelagem do fogo, foi utilizada a métrica Receiver Operating
Characteristic (ROC) e a Area Under the Curve (AUC) ( Zhang et al., 2021), que permitiu relacionar a taxa
de verdadeiros positivos (TPR) ou Recall e a taxa de falsos positivos (FPR), ou seja, a propor¢ao de falsos
positivos entre as instancias negativas em diferentes limiares de decis@o. De acordo com a literatura, um valor
de AUC entre 0,5 ¢ 0,6 indica desempenho pobre; entre 0,6 ¢ 0,7, é considerado moderado; entre 0,7 ¢ 0,8,
bom; entre 0,8 e 0,9, muito bom; e entre 0,9 e 1,0, excelente (Chen et al., 2018; Akinci; Zeybek, 2021).

2.5. Contribuig¢oes dos valores SNAP (Shapley Additive Explanations) nos modelos de aprendizado de
mdquina

Para determinar como cada variavel influencia nas decisdes dos modelos, foram utilizados os valores
Shapley Additive Explanations (Lundberg; Lee, 2017; Herrmann et al., 2023), fornecendo percepgdes de como
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os atributos contribuem as predi¢des nos ventos de fogo que cruzaram com as ocorréncias de fogo. Essa
interpretagdo permite quais atributos do conjunto de dados sdo aparentemente mais relevantes para a tarefa de
predicdo nos modelos de aprendizado de maquinas e como eles podem impactar nas decisdes dos modelos na
classificacao dos tipos de eventos de fogo.

3. Resultados e Discussiao
3.1. Espacializagdo de ocorréncias de fogo ICMBIlo

No caso do ICMBIo, foram registradas 1.320 ocorréncias de fogo na Amazdnia Legal em 2023,
conforme dados fornecidos pelo proprio instituto. No entanto, apenas 1.264 atenderam aos critérios de

validagdo estabelecidos nesta pesquisa. Assim, 56 ocorréncias ndo apresentaram coordenadas, o que dificultou
sua espacializacao (Figura 2).

Figura 2 —Verificacao e validag@o de ocorréncias de fogo do ICMBio no 2023.
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Pode-se conferir que o ICMBio, no ano de 2023, registrou 1.264 acionamentos de ocorréncias de fogo
na Amazodnia. No caso das queimadas prescritas, foram registradas 263 ocorréncias (20,80%), do tipo
controlada 224 (17,72%), enquanto que as operagdes de combate contabilizaram 777 (61,47%). As UCs com
mais acionamentos foram o Parque Nacional do Pantanal Mato-Grossense (95), Estagdo Ecologica Serra Geral
do Tocantins (80) e Reserva Extrativista Tapajos-Arapiuns (75) (Figura 2).

Nesse sentido, observa-se que as UFs do Para (171), Tocantins (161) e Mato Grosso registraram o maior
nimero de acionamentos para combate (Figura 3).
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Figura 3 — Espacializagdo de ocorréncias de fogo do ICMBio por Unidade Federativa no ano de 2023.
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Esse dado foi verificado por Mataveli et al., (2024), os quais afirmam que, somente no Para, foram
registrados 13.804 acionamentos em 2023, em comparagdo com 4.217 em 2022. Neste caso, autores como
Dias et al., (2024) sugerem que esse aumento substancial no uso do fogo pode estar relacionado ao crescimento
econdmico que esses estados vém experimentando desde 2020.

Em contraste, Acre, Amazonas e Roraima foram os estados com o menor nimero de acionamentos para
combate ao fogo. Na gestdo do uso do fogo, as queimadas prescritas com maior representatividade nas UCs
foram: a Estacdo Ecologica Serra Geral do Tocantins, o Parque Nacional do Pantanal Mato-Grossense e o
Parque Nacional da Chapada das Mesas, localizados nos estados de Tocantins (116 ocorréncias), Mato Grosso
(62 ocorréncias) e Maranhao (52 ocorréncias), respectivamente. Quanto as queimadas controladas, Tocantins
(108) e Maranhdo (52) destacam-se pelo niimero de ocorréncias relacionadas ao uso do fogo para desbravar
areas destinadas a pastagens ou cultivos, com a finalidade de facilitar a preparagdo de novas lavouras ¢ a
criagdo de gado.

3.2. Cruzamento das ocorréncias de fogo do ICMBIO com dados do Painel do Fogo

Apos a espacializagdo das ocorréncias de fogo e sua inser¢ao no Postgresql, foi realizado o cruzamento
com os eventos de fogo, integrando todas as informagdes do acervo de dados da plataforma Painel do Fogo.
De acordo com as regras de cruzamento definidas na metodologia, foi possivel contabilizar que 740 eventos
de fogo se sobrepuseram as ocorréncias registradas no ano de 2023 (Figura 4).
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Figura 4 — Cruzamento das ocorréncias de fogo do ICMBio com dados do Painel do Fogo.
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Considerando a porcentagem ¢ o cruzamento dos dados, foi possivel deduzir que 330 (44,59%) eventos
de fogo do Painel cruzaram, estando relacionados com operagoes especificas de controle do fogo na Amazonia
Legal. J4 as atividades relacionadas com queimas controladas tiveram 211(28,51%) e as queimas prescritas
199 (26,89%) refletindo em um menor ntimero de ocorréncias que intersectaram com os eventos detectados
em 2023

3.3. Insights na Tipifica¢do do Fogo para a Gestdo do Fogo na Amazonia Legal

O impacto do uso do fogo nas UFs foi analisado pelo cruzamento dos eventos registrados no Painel do
Fogo, permitindo identificar padroes e comparar a média dos atributos conforme o tipo de uso (combate,
prescrito e controlado). Os gréaficos de linha mostram os padrdes de alguns atributos dessa jungdo de dados em
relagdo a tipificacdo do fogo.

Em relagdo a variavel persisténcia de incéndios, verificou-se que, em média, Mato Grosso (MT)
registrou 20 dias, Amapa (AP), 17,5 dias e Para (PA), 6 dias (Figura 5a).

Figura 5 — (a) Atividades de Fogo ¢ a Média de Persisténcia (persistenc) dos Eventos de Fogo cruzados com as
Ocorréncias do ICMBio em 2023. (b) Média de perda de terras indigenas (a_terr_in) nos eventos de fogo cruzados com
as ocorréncias do ICMBio em 2023.
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Esse tempo reflete o periodo necessario para conter incéndios classificados como de combate nessas
regides. Nas areas indigenas (Figura 5b), o Amapa teve a maior representatividade em acionamentos para
combate, com 14 km? de areas afetadas. Em contraste, no estado de Rondonia, a gestao do fogo ecoldgico por
meio de queimas prescritas cobriu 7 km?, ajudando a reduzir riscos e preservar a integridade ecologica do
territorio.

O cruzamento das queimas prescritas com os atributos dos eventos de fogo, evidenciou uma redugao de
areas atingidas por incéndios em 70 km?, 90 km? e até 100 km? nos estados de MT, PA e RR, respectivamente
(Figura 6a).

Figura 6 — (a) Média de perda de areas nas UCs (areakm?® uc) nos eventos de fogo cruzadas com as ocorréncias do
ICMBio em 2023. (b) Média das areas nos eventos de fogo (area_km?) cruzados com as ocorréncias do ICMBio em 2023.
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Por sua vez, as areas médias dos eventos de fogo correspondentes a area vetorial acumulada (Figura 6b)
indicam que as queimadas prescritas abrangem 98 km? enquanto as controladas atingem cerca de 50 km, o que
sugere que as praticas de gestao do fogo realizadas pelos brigadistas refletiram de maneira positiva dentro das
UCs contribuindo para a redugdo da area afetada e, consequentemente, para uma menor perda de cobertura
florestal

A partir das areas do Cadastro Ambiental Rural(CAR) e areas publicas intersectadas, foi possivel
interpretar que em Mato Grosso (MT), cerca de 1.000 km? das areas do CAR e 157 km? de areas publicas, além
de 50 km? no Amap4, foram afetadas por queimadas em 2023.(Figura 7a,7b), desta forma, estes resultados
destaca a necessidade de politicas de prevencdo para reduzir as perdas causadas pelas queimadas
descontroladas e impulsionar praticas de manejo sustentavel do fogo nas Ufs que ainda ndo estdo sendo
adequadamente gestionadas.

Figura 7 — (a) Média de perda de areas de cadastro rural(area_car) nos eventos de fogo cruzadas com as ocorréncias do

ICMBio em 2023. (b) Média de perda nas terras ptblicas (a_terr_pub) nos eventos de fogo cruzados com as ocorréncias
do ICMBio em 2023.
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Trabalhos como o de Dominguez et al. (2022) destacam que o uso de estratégias de manejo do fogo
contribuem para a mitigagdo das emissdes de CO.. Essa evidéncia encontra respaldo nos resultados desta
pesquisa, uma vez que o cruzamento dos eventos de fogo com informagdes sobre queimadas prescritas e
controladas indica uma reducdo significativa da area queimada e da extensdo dos eventos em areas sob manejo.
Esses achados sugerem que praticas de gestdo do fogo podem contribuir a diminui¢ao das areas queimadas e,
consequentemente, favorecer a mitigac@o indireta das emissdes de CO: associadas aos incéndios florestais.

Nesse sentido, Amapa (AP) e Rondonia (RO) registraram redugdes nas areas queimadas da cobertura
florestal, variando entre 40 km? e 100 km?, devido ao uso de queimadas prescritas (Figura 8a).

Figura 8 — (a) Média das reducdes de areas queimadas na cobertura florestal (#ree_cover) nos eventos de fogo cruzados
com as ocorréncias do ICMBio em 2023. (b) Média de armazenamento e perda de carbono orgénico florestal
(biomass_gs) nos eventos de fogo cruzados com as ocorréncias do ICMBio em 2023.
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Além disso, a quantidade média de carbono organico armazenado na biomassa aérea das florestas variou
entre os estados. No Acre (AC), por exemplo, o estoque de carbono florestal alcanga quase 240 t/ha, enquanto
no Para (PA) é de 220 t/ha, em decorréncia das praticas de queimadas controladas. J4 no Amazonas (AM), as
queimadas prescritas resultam em um estoque de 50 t/ha, enquanto em Ronddnia (RO) esse valor chega a 100
t/ha (Figura 8b).

3.4. Implementagdo de técnicas de Machine Learning para a tipificagdo do fogo do ICMBlo

Uma vez realizadas essas analises, foi realizada a normaliza¢do dos dados e identificadas as variaveis
com maior contribui¢ao por meio da Analise de Componentes Principais (PCA).

Assim, para o Componente 1, as variaveis selecionadas foram: biomass_ag, biomass_gs e tree_cover.
No Componente 2, foi possivel agrupar o maior numero de variaveis: Persistenc, qtd_detecc, area_km2,
areakm?2 uc, a_terr pri, a_terr _pub, a_terr unk e area_car. Ja no Componente 3, foram selecionadas as
variaveis deter _area ¢ areakm?2 _in (Tabela 4).

Tabela 4 — Componentes que explicam a variabilidade do conjunto de dados resultante do cruzamento entre os eventos
de fogo no painel e as ocorréncias associadas.

% variancia explicada pelo % variancia total W (peso do

fator componente
Componente 1 13,728783 95,32 0,144
Componente 2 75,191922 95,32 0,789
Componente 3 6,408567 95,32 0,067

Essa organizacgdo reflete a contribui¢do de cada variavel para a explicacdo da variancia nos diferentes
componentes principais. No entanto, as variaveis deter _days e a_terr_unk foram excluidas por apresentarem
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baixa contribui¢ao na variabilidade do acervo de dados, além de alta correlacdo com outras variaveis, o que
poderia comprometer a performance dos modelos de aprendizado de maquina.

3.4.1. Otimizagao dos modelos: Método Holdout

Ap6s a normalizacdo dos dados e a selecao dos atributos a serem incluidos na modelagem, foi aplicada
a técnica de Holdout para avaliar o desempenho dos modelos. Na figura 9, se mostra o desempenho dos
modelos ao longo de 100 repeti¢cdes com a técnica Holdout.

Figura 9 — Interacdes do método Holdout para avaliar o desempenho do modelo de AD, SVM ¢ RF.
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Como resultado, o modelo SVM (Figura 9a) apresentou a menor acuracia média (linha vermelha
tracejada), em torno de 0,47, além de maior dispersdo dos pontos azuis, que representam a acuracia obtida em
cada repeti¢ao, variando entre 0,35 ¢ 0,55. O modelo DT (Figura 9b) alcangou acuracia média de 0,58, com
maior estabilidade em relacdo ao SVM. Por sua vez, o modelo RF apresentou os pontos mais concentrados
proximos a média (0,63) e menor dispersdo entre as repeticdes.

Essa interpretacdo pode ser corroborada pela Figura 10, na qual se evidencia que o modelo RF
apresentou o melhor desempenho, além de menor desvio padrdo em comparacao aos modelos SVM e DT.
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Figura 10 — Comparacao do desempenho dos modelos de aprendizagem em relagdo a acuracia média.
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Ressalta-se que o RF e DT apresentaram desempenho superior ao valor de referéncia da acuracia média
(0,5). Com tudo, esses resultados reforcam que o RF apresentou maior generalizagido para o conjunto de dados
de teste, evidenciando maior capacidade preditiva na tipificagdo de fogo.

3.4.2. Validacdo cruzada

Nesta pesquisa, devido ao numero limitado de observagdes obtidas a partir do cruzamento, utilizou-se a
validagdo cruzada para garantir que cada instancia fosse empregada tanto no treinamento quanto no teste. O
conjunto de dados foi dividido em 5 folds, onde, a cada iteragdo, um foi usado para teste e os demais para
treinamento. Diferentes hiperpardmetros foram otimizados para avaliar a acurdcia média dos modelos, cujos
resultados sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Otimizacdo de parametros utilizados para a validacdo dos dados de teste.

Aprendizado de Maquina. Hiperparametros Acuracia Desvio
Media Padrio
C= 10, kernel= 'rbf”, probability = 0.504 0.047
Vector Suport Machine True o
(SVM) $= 5, kernel= 'rbf’, probability = 0.499 0.052
rue
C=0,1, kernel= "rbf’, probability = 0.524 0.048
True

Random State = 42,
min_samples_split =12, 0.537 0.047
Decision Tree (DT) max_features = 15, max_depth= 15

Random State = 42,

min_samples_split = 10, 0.530 0.052
max_features = 20, max_depth= 8

Random State = 42,

min_samples_split =10, 0.541 0.045
max_features = 13, max depth= 10

Random State = 42, max_depth=
16, n_estimators= 100, 0.603 0.035
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min_samples_split= 8,

max_features = 10
Random Forest (RF)

Random State = 42, max_depth=

50, n_estimators= 100, 0.587 0.031
min_samples_split= 10,

max_features = 15

Random State = 42, max_depth= 0.616 0.025

80, n_estimators= 100,
min_samples_split= 10,
max_features = 10

Ap6s utilizar a técnica de validagdo cruzada, o modelo Random Forest apresentou a maior acuracia,
com uma média de 0,616 e um desvio padrao de 0,0025, ratificando sua robustez para realizar generalizagdes
na tipificacdo de fogo. Vale salientar que o SVM foi 0 modelo com maior desvio padrdo, o que sugere maior
sensibilidade as variagdes dos dados de treinamento e uma tendéncia ao sobreajuste. Uma vez realizado o
procedimento anterior, foram realizadas generalizagdes no conjunto de dados de teste, ou seja, nos dados nao
vistos, obtendo-se os seguintes resultados (Tabela 6).

Tabela 6 — Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina no conjunto de Teste.

Meétricas Precisao Recall F1-Score
SVM
Combate 0.89 0.51 0.65
Prescrita 0.59 0.57 0.58
Controlada 0.44 0.75 0.56
Acuracia (%) 59 %
DT
Tipo de Combate 0.70 0.78 0.74
ocorréncia de fogo Prescrita 0.62 0.53 0.57
Controlada 0.52 0.50 0.51
Acuracia (%) 63 %
RF
Combate 0.90 0.71 0.80
Prescrita 0.69 0.80 0.74
Controlada 0.68 0.78 0.72
Acuracia (%) 76%

Nesse sentido, os resultados permitiram classificar a categoria de pertencimento ao tipo de uso de fogo,
com base nas caracteristicas cruzadas nos eventos de fogo. Foram considerados 111 instancias na fase de teste,
o tipo de ocorréncia combate apresentou alta precisdo nos modelos testados. Para o SVM, a precisao alcancada
foi de 0,89, enquanto para o RF, o valor foi de 0,90. J4 na categoria de queimadas prescritas e controladas, a
maior precisdo foi obtida nos modelos DT e RF. Esses resultados refletem a propor¢do de observacdes
corretamente classificadas pelos modelos com base nos dados de teste (Zhang et al., 2021; Sun et al., 2022).

O modelo RF apresentou o maior recall, indicando uma melhor capacidade de classificar corretamente
os tipos de fogo, com os seguintes valores: combate (0,71), prescrita (0,80) e controlada (0,78). Além disso,
atingiu uma acuracia de 76%. Esse resultado evidencia a eficacia do método proposto para a tipificagdo do tipo
de fogo, considerando as caracteristicas intrinsecas dos eventos ¢ a estratégia de cruzamento de dados adotada,
em conformidade com os objetivos deste trabalho.
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Para avaliar a qualidade do modelo RF, a métrica Receiver Operating Characteristic (ROC) e Area
Under the Curve (AUC) permitiu identificar que o tipo de ocorréncia prescrita apresentou o maior desempenho
preditivo (AUC = 0,91), superando os outros tipos de ocorréncia (Figura 11a).

Figura 11 — (a) ROC (Receiver Operating Characteristic) para o modelo RF. (b) AUC (4rea Under the Curve) para o
modelo RF.
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Os valores de AUC para todas as classes variaram entre 0,80 e 0,90, o que demonstra que o modelo
apresenta muito bom desempenho preditivo. Esse resultado segue critérios amplamente adotados na literatura,
segundo autores como Chen et al., (2018) e Akinci e Zeybek, (2021), que consideram que valores de AUC
superiores a 0,80 sdo indicativos de modelos com alto poder discriminativo, o que confirma que o modelo RF
implementado neste trabalho, apresenta resultados confiaveis para realizar previsdes na classificacdo dos
diferentes tipos de fogo

Ja na Figura 11b, se evidenciou que as classes 'Combate' e 'Prescrita’, com AUC de 0,84 e 0,79,
respectivamente, apresentaram uma boa capacidade de distinguir os eventos do Painel do Fogo pertencentes
nessas categorias. No entanto, a classe 'Controlada’, com AUC de 0,67, enfrentou mais dificuldades em
generalizar os casos dessa categoria. Em sintese, a classe Controlada nesta pesquisa revelou ser mais dificil
de diferenciar das demais, seja devido a similaridade com outras classes, pela sub-representacdo nos dados ou
pela maior complexidade intrinseca de seus padroes, o que dificultou a previsao.

3.5. Previsées na tipifica¢do do Fogo

Apds a modelagem, foram realizadas algumas previsdes com o objetivo de identificar acertos e erros de
classificagdo. Ressalta-se que, mesmo sendo a categoria Combate a de maior acuracia no RF, optou-se por
apresentar um exemplo de previso incorreta dessa classe, assim como nas demais categorias de queimadas,
com fins de visualizagdo dos resultados.

Note-se que na primeira previsdo o modelo classificou corretamente o tipo de queimada (Figura 12
al), em contraste na segunda previsdo, o modelo classificou como prescrita (Figura 12 bl), evidenciando um
erro na previsdo do modelo. Da mesma forma, foram realizadas previsdes de fogo nas outras categorias,
Controlada e Prescrita. Neste sentido, a ocorréncia real faz referéncia aos pontos de ocorréncia de fogo,
obtidos pelos brigadistas do ICMBio em campo (Figura 12 a, b, ¢, d, e, f). Ja as previsdes resultantes indicam
a ocorréncia de fogo prevista ou classificada pelo RF.
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Figura 12 — Reserva Bioldgica Nascentes da Serra do Cachimbo, Altamira - Para,16 de agosto de 2023. (b-b1) Floresta
Nacional do Jamanxim, Novo Progresso - Para, 18 de agosto de 2023. (c-cl) Parque Nacional do Araguaia, Pium -
Tocantis, 30 de junho de 2023. (d-d1) Reserva Extrativista Chico Mendes, Epitaciolandia - Acre, 21 de junho de 2023.
(e-el) Parque Nacional da Chapada das Mesas, Carolina — Maranhdo, 10 de maio de 2023. (f-f1) Parque Nacional do
Monte de Roraima, Uiramuta- Roraima, 3 de julho de 2023.
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De maneira ilustrativa, apresentam-se os eventos de fogo nas previsdes com intuito de evidenciar o
tamanho detectado dos eventos de fogo do Painel correspondente a essa ocorréncia. Vale salientar que foi esse
tipo de dado que foi cruzado com as ocorréncias nesta pesquisa. (Figura 12 al, b1, c1, d1, el, f1).

Resultados semelhantes foram observados por Santos et al. (2020), que demonstraram que atributos
derivados de focos de calor e varidveis ambientais sdo capazes de explicar padrdes de ocorréncia de incéndios
e contribuir para o desenvolvimento de modelos preditivos eficazes no contexto brasileiro. Os resultados
obtidos com o modelo Random Forest (RF) sdo coerentes com a logica operacional adotada pelas brigadas,
uma vez que eventos com maior persisténcia e maior numero de focos de calor associados consequentemente
ao tamanho dos eventos, demandam, em geral, agdes de combate mais intensivas.
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3.6. Analise de importancia de valores SHAP (Shapley Additive Explanations)

Na Figura 13a, observa-se que as variaveis a_terr_pub, area car, areakm2_uc e qtd_detecc apresentaram
contribui¢des negativas. Esse comportamento indica que valores dessas variaveis reduzem a probabilidade de
classificar determinadas tipologias de uso do fogo. No entanto, o modelo SVM apresentou baixa acuracia
(0,59), o que indica que o resultado dessas contribuigdes aqui apresentado deve ser interpretado com cautela.

Figura 13 — (a) Grafico de contribuigdes individuais de variaveis para o modelo SVM. (b) Grafico de contribuigdes individuais de variaveis para o
modelo DT. (c¢) Grafico das contribuigdes individuais das variaveis para o modelo com melhor desempenho na tipificagdo de queimadas utilizando
RF.
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O modelo DT (Figura 13b), a varidvel area_car apresentou a maior contribui¢ao negativa, indicando ser
o atributo com maior influéncia na redugdo da probabilidade de determinadas classificagdes. Aqui o contexto
fundiario teve maior relevancia na distingdo dos tipos de uso do fogo. Nesse sentido, o modelo considerou uma
variavel antropogénica como uma condig¢do na distingdo do tipo de fogo. Segundo Pivello (2011), o fogo
antropogénico em propriedade privada altera significativamente os regimes naturais de fogo na Amazonia,
sendo frequentemente associado ao uso vinculado a praticas de manejo agropecuario, como a renovagao de
pastagens ¢ o manejo da vegetacdo (Morton et al.,, 2006). Com base nessa interpreta¢do, este modelo
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identificou essa condicao para aumentar a capacidade de distinguir queimadas prescritas e controladas, mas,
por outro lado, dificultou a capacidade de distingdo da classe queima de combate, uma vez que o modelo
atribuiu maior relevancia a variavel relacionada ao manejo antrépico para as previsdes, em detrimento de
atributos associados a incéndios ndo controlados.

Por outro lado, o RF (Figura 13c), identificou as variaveis qtd detecc, area km?2, persisténcia e
biomassa_gs como contribui¢cdes negativas, sugerindo que valores elevados dessas variaveis reduzem a
probabilidade de o modelo classificar um evento como algum tipo de queimada. Essa interpretacdo pode ser
explicada, por exemplo, pelo fato de que um alto nimero de focos de calor (gtd detecc) diminui a
probabilidade de classificagdo como 'prescrita’ e aumenta a probabilidade de classificagdo como 'combate’,
uma vez que focos mais intensos podem indicar maior intervencao das brigadas de combate.

No entanto, variaveis como a persisténcia no incéndio sugerem que um maior tempo de duracdo do
evento de fogo pode ser um fator que reduz a classificagdo como "prescrita" ou "controlada", levando a
classificacdo como "combate", pois eventos com maior persisténcia acarretam maior tamanho e duragdo do
incéndio (Mojica et al., 2024). Esse comportamento sugere que o modelo priorizou atributos associados a
intensidade e a duragdo do fogo, em detrimento do contexto operacional do evento.

Variaveis associadas a intensidade, a duracdo e a extensdo espacial dos eventos de fogo sdo consideradas
na literatura. Aragdo et al. (2008) mencionam que o niimero de focos de calor, a persisténcia temporal e a area
afetada estdo diretamente relacionadas a severidade dos incéndios ¢ a necessidade de a¢des de combate mais
intensivas. Nesse sentido, os resultados deste trabalho indicam que os modelos conseguiram capturar padroes
que refletem a logica da dinamica dos incéndios florestais no Brasil, nos quais eventos mais extensos e
persistentes tendem a ser classificados como ocorréncias que demandam intervencao direta de combate ao
fogo, em detrimento de queimadas prescritas ou controladas.

As contribui¢des positivas, representadas na cor rosada, indicam que varidveis como biomassa_gs e
tree_cover aumentam a probabilidade de um evento de fogo ser classificado em uma determinada categoria.
Esses resultados estdo em concordancia com estudos prévios, amplamente discutidos na literatura, conforme
apresentado por Nepstad et al. (1994) e Aragado et al. (2014), destacam que a relagdo entre o acumulo de
biomassa, a cobertura florestal e a persisténcia dos incéndios sdo fatores que contribuem para o aumento do
potencial de propagagdo do fogo. Nesse contexto, tais variaveis devem continuar sendo consideradas nos
processos de modelagem, uma vez que ampliam a capacidade preditiva na distingdo da tipificagdo do uso do
fogo.

4. Conclusao

Esta pesquisa possibilita compreender como a gestdo do uso do fogo pode contribuir em diferentes
momentos do MIF, ao identificar como os diversos tipos de fogo impactam cada regido da Amazonia Legal de
maneira distinta. Essa interpretacao foi viabilizada pelo uso da metodologia de cruzamento das ocorréncias de
fogo com os eventos registrados no Painel do Fogo do CENSIPAM, oferecendo insights para medidas voltadas
ao entendimento do uso do fogo e a implementagdo de estratégias de manejo e prevencao.

A coleta de dados sobre as ocorréncias e os atores envolvidos na gestdo do fogo deve ser uma tarefa
constante, permitindo cruzamentos mais eficazes com os eventos de fogo detectados pelo Painel do Fogo.
Portanto, é fundamental fortalecer os canais de comunicac¢do na solicitacdo de dados de ocorréncias, a fim de
garantir um acesso continuo e assertivo aos dados.

O uso de técnicas de aprendizado de maquina possibilitou a classificagdo das categorias de uso do fogo
com base nas varidveis cruzadas nos eventos de fogo. O modelo RF teve melhor desempenho, com uma
acuracia global de 76%. As queimadas 'Combate' e 'Prescrita’, com AUC de 0,84 ¢ 0,79, demonstraram maior
poder preditivo em comparagdo a 'Controlada’. Como esta foi a primeira metodologia aplicada na tipificagdo
do fogo, recomenda-se explorar outros modelos para aprimorar a classificacdo e aumentar a acuracia dos
resultados.

Os valores SHAP mostraram que, quanto maior for a area afetada dos eventos de fogo intersectados com
as ocorréncias em termos de area atingida, melhor foi a separagdo das classes de fogo. Em resumo, as variaveis
biomassa_ag, tree cover e terr unk do modelo RF foram as que mais contribuiram positivamente para
aumentar a probabilidade de classifica¢do da ocorréncia como algum tipo de queimada, com contribuigdes de
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0,07, 0,06 e 0,06 unidades, respectivamente.

Espera-se que esta metodologia ofereca um panorama para as institui¢des interessadas na gestdo do
fogo, visto que foi possivel identificar as areas com maior numero de eventos de fogo combatidos pelas
brigadas, e permitiu compreender como as praticas de manejo florestal de subsisténcia e o0 manejo no uso de
queimadas prescritas ¢ controladas podem contribuir para a prevengao de incéndios florestais ¢ reducao de
queimadas descontroladas. Esses resultados foram especialmente evidenciados nos estados do Pard (PA) e
Rondodnia (RO). A metodologia pode ser utilizada pelas instituigdes que visam o controle e monitoramento do
fogo, pois classificar o tipo de queimada associado a um evento de fogo proporcionaria um mecanismo de
alerta prévio a ativacao ou acionamento das brigadas de combate, sendo fundamental para direcionar recursos
de forma eficiente. Isso pode melhorar a gestdo e a alocagao de recursos das brigadas, especialmente em areas
onde o deslocamento das equipes ¢ mais dificil, otimizando os recursos econdmicos e operacionais disponiveis
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