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Resumo: Esta pesquisa tem como objetivo entender os diferentes usos do fogo na gestdo, por meio das
queimas prescrita, controlada e de combate, cruzadas com os dados do Painel de Fogo do CENSIPAM
no ano de 2023. Foram aplicadas técnicas de aprendizado de maquina para realizar previsoes. Foi
possivel gerar insights sobre os impactos do uso do fogo nas Unidades Federativas (UFs). O modelo
Random Forest apresentou a maior acurécia global (76%). As queimas de combate e prescrita tiveram
maior precisdo (0,90% e 0,69%, respectivamente). As curvas ROC e os valores AUC indicaram boa
capacidade de distingdo entre essas classes (0,84 e 0,79), enquanto a queima controlada apresentou
menor capacidade de generalizacdo. Os valores de Shapley Additive Explanations (SHAP) destacaram
as variaveis biomassa e areas sem fiscalizacdo como fatores que contribuem para a modelagem da
tipifica¢do de ocorréncias de queimadas.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Tipifica¢do de fogo; Amazdnia Legal; Painel do Fogo.

Abstract: This research aims to understand the different uses of fire in management, through prescribed,
controlled, and combat fires, cross-referenced with data from the CENSIPAM Fire Panel in 2023.
Machine learning techniques were applied to make predictions. It was possible to generate insights into
the impacts of fire use in the Federal Units (UFs). The Random Forest model showed the highest overall
accuracy (76%). Combat and prescribed fires had the highest precision (0.90% and 0.69%, respectively).
The ROC curves and AUC values indicated good discrimination capacity between these classes (0.84
and 0.79), while controlled burning showed lower generalization ability. Shapley Additive Explanations
(SHAP) values highlighted biomass and areas without oversight as factors contributing to the modeling
of fire occurrence classification.
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Introducio

Nas tultimas décadas, a Amazonia Legal tem enfrentado intensificacdo 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 agdes
criminosas, grilagem e fragilidade institucional (CNJ, 2024; IPAM, 2024). Esses incéndios liberam
gases de efeito estufa, degradam habitats e comprometem servigos ecossistémicos, como regulacdo
hidrica e polinizagdo, impactando diretamente a saude de populacdes locais (REDDINGTON et al.,
2015; ALENCAR et al., 2020).

Nesse contexto a regulamentacdo do uso do fogo na Amazonia Legal ainda estd em
desenvolvimento (DE ANDRADE et al., 2021). Embora o Cédigo Florestal de 1965 (Lein®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 Resolugao CONAMA n° 11/1988 ¢ o0 Decreto n°
2.661/1998, reconheceram o papel do fogo em determinados contextos, mas com énfase na sua
proibicao. Apenas com a Lein® 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, o MIF, é uma pratica de grande relevancia para a conservagao 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 condi¢des especificas, e da queima prescrita, aplicada para conservagdo ambiental.
Compreender essas definigoes é fundamental para a formulag@o de politicas eficazes de gestdo do fogo.

Nesse sentido, é importante destacar o esfor¢o do Centro Especializado de Manejo Integrado do
Fogo (CEMIF/ICMBio), que pode ser considerada como a primeira iniciativa a contribuir em diferentes
momentos do MIF. Isso ocorre porque define de forma detalhada a tipificacdo do fogo, abrangendo os
aspectos agropecuarios, culturais, de conservacédo e ecoldgicos no pais amparado pela Portaria ICMBio
n® 1.150 (BRASIL, 2022) que estabelece principios, diretrizes, finalidades, instrumentos e
procedimentos para a implementagdo 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 gestao do
fogo, além de fornecer instrumentos e conceitos para a politica prevista no MIF. Isto porque a
compreensao dos principais fatores associados a dindmica do fogo (HERRMANN et al., 2023) 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 e
ZEYBEK et al., 2021; PANG et al., 2022). Essa abordagem se justifica pela necessidade de um
planejamento eficiente nos trés ambitos da gestdo do fogo: a preservacdo do uso tradicional pelas
comunidades, a compreensdo dos atributos ecoldgicos e a implementagdo de atividades de protegao.

Se espera que os eventos de fogo monitorados pelo Centro Gestor e Operacional do Sistema de
Prote¢do da Amazonia (CENSIPAM), por meio da plataforma Painel do Fogo, quando cruzados com
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dados de ocorréncias de incéndios, oferecam insights valiosos sobre os padrdes de queimadas e
incéndios florestais na Amazonia (FERRO et al., 2023), mesmo reconhecendo o grande desafio que essa
tarefa implica.

Area de Estudo

A Amazodnia Legal, instituida pela Lei n° 1.806/1953, abrange nove estados brasileiros: Acre,
Amapa, Amazonas, Para, Rondonia, Roraima, Tocantins, além de por¢des do Mato Grosso ¢ Maranhao
(Figura 1). Com cerca de 59% do territério nacional (SOUZA et al., 2024), a regido engloba biomas
criticos, como a Floresta Amazonica e o Cerrado, além de areas de transigdo ecologica. 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 comunitdrio sdo essenciais para a
conservacgdo, embora enfrentem desafios como a falta de apoio institucional (SOARES et al., 2022). A
regido também desempenha papel central na mitigacdo das mudangas climaticas, funcionando como
sumidouro de carbono e preservando saberes ancestrais ligados & floresta (ARAGAO et al., 2008).
Apesar de politicas como o Plano de A¢ao para Prevencdo 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 pressao
sobre a floresta (HOMMA, 2020).
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Figura 1 — Eventos de fogo do Painel de fogo do CENSIPAM utilizados no cruzamento com as
ocorréncias de fogo do ICMBIo no ano 2023 na Amazonia Legal.

Metodologia

Coleta e classificagao relatorios de ocorréncias de incéndios ICMBIO

Foi coletada o reporte de ocorréncias do fogo do ICMBio do ano 2023, que aprestaram
estritamente quatro pardmetros necessarios para sua espacializagdo: coordenadas, data, tipo de queima
e Unidade Federal, ou nome do parque de conservacao onde foi atendida a ocorréncia (Tabela 1). Vale

3



SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situagdo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.14897

ressaltar que neste trabalho, dados dos relatorios do ICMBio ¢ CBM que nédo tiveram coordenadas,
foram excluidos do processo de mapeamento da informagao.

Tabela 1 — Estilo de formatacao os relatorios de ocorréncias de fogo apresentados por ICMBio.

Data Nome UCs Observacoes Coordenadas
Focos captados na tarde do dia 08/08 no
Parque Nacional limite sudeste da unidade. A gestdo monitora

08/08/2023 das Sempre- e destaca que os focos sdo em area de Lat -17.96767
Vivas pastagem, caso persistam amanha, a brigada  Lon -43.73145
se deslocara para combate.
20/08/2023 Reserva Incéndio na por¢ao nordeste da unidade.
Biologica Nove brigadistas da UNA Itaituba estdo em Lat -8.72735
Nascentes da combate com apoio de 5 servidores da Forga Lon -54.5
Serra do Nacional desde o dia 16/08.
Cachimbo

Acervo 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 Laboratorio de Imagens, Sinais e Acustica (LISA) da Universidade de Brasilia (UNB). Foram
definidos parametros especificos a serem incluidos no conjunto de dados para melhorar a eficiéncia dos
modelos de aprendizado de maquina para a tipificagdo de fogo (Tabela 2).

Tabela 2 — Carateristicas 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 Conservagdo dentro do evento de fogo

persistenc Duracgdo do evento de fogo em dias.

qtd_detecc Numero de focos de calos 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 de que nio sdo categorizadas como privadas nem publicas que se

encontram dentro do evento de fogo (km?)

biomass_gs Biomassa estocada no solo na area do evento (t/ha)

biomass_ag Biomassa area na area do evento (t/ha)

tree cover Cobertura de arvores (Km?)

deter area Area desmatada (km?) projeto DETER

*A base de dados de incéndios utilizada corresponde aos produtos do GFED Amazon Dashboard, ao
SICAR (Sistema de Cadastro Ambiental Rural, 2023), além das caracteristicas intrinsecas dos atributos
da camada “tb eventos” do Painel de Fogo do ano de 2023.

Cruzamento de ocorréncias do fogo e eventos do fogo do painel

Uma vez espacializada as ocorréncias de fogo previamente verificados do ICMBIo, se procedeu
a criagdo de um banco de dados local em Postgresqgl (POSTGRESQL DEVELOPERS, 2024) que
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permitiu a integra¢do e cruzamento com as informagdes 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 dreas de monitoramento do Painel do Fogo, foi utilizada a camada de
escopos de areas espurias (ANTUNES ez al., 2023). Assim, assegurou-se que os eventos intersectados
com as ocorréncias estivessem localizados nas areas de monitoramento rural operadas pelo Painel do
Fogo.

Implementacdo e validagdo dos modelos de aprendizado de mdaquina

Apbs o cruzamento dos dados, foi necessario padronizar o conjunto de dados com intuito de tornar
as observacdes comparaveis e obter melhores desempenho nos resultados. O método mais comum € o
Min-Max, que consiste em:

IA; — [A
IApadronizadoj = IA]—mm

ey

max ~ IAmin

Sendo /4 instancia a padronizar, /Amin valor minimo nas instancias (minimo valor entre as
observagoes) e [Amax o valor maximo nas observagoes.

Uma vez feita a padronizacao dos dados, a fim de reduzir a redundancia de informagao 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 predicdo, além de ter sido verificado a existéncia de
outliers ou valores nulos que pudessem afetar o desempenho da generalizagao dos modelos.

Selecio de modelos de aprendizado de maquinas

Nesta pesquisa, foram utilizados os modelos Arvores de Decisdo (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 generalizagdo dos modelos, utilizamos o método Holdout (Random
Resampling), variando a composic¢ao de diferentes subconjuntos de treinamento e teste (MAILLARD et
al., 2021), onde foram realizadas k vezes repeticdes dentro dos conjuntos de treinamento e validacao,
mas mantendo os mesmos parametros do algoritmo de aprendizagem. Adicionalmente foi utilizada a
técnica cross-validation (Pérez et al., 2015) que consiste em dividir o conjunto de dados em k-fold,
garantindo que pelo menos uma vez cada uma das insténcias possa ser utilizada no treinamento, ou que
ajuda a prevenir que modelo tenha sobreajuste e seja capaz de melhorar sua capacidade de generalizagdo
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 validacdo e
15% para teste. Apos as simulagoes, foram selecionadas as combinagdes de hiperpardmetros 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).
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Tabela 3 — Selegdo 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
numero total de observagdes (LI et al., 2020; DONG et al., 2022), pontuacdo F1, precisao 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 (propor¢do de verdadeiros positivos
detectados) e a taxa de falsos positivos (FPR), ou seja, a propor¢do de falsos positivos entre as instincias
negativas em diferentes limiares de decisdo. De acordo com a literatura, um valor de AUC entre 0,5 e
0,6 indica desempenho pobre; entre 0,6 ¢ 0,7, € considerado moderado; entre 0,7 ¢ 0,8, bom; entre 0,8 ¢
0,9, muito bom; e entre 0,9 e 1,0, excelente (CHEN et al., 2018; AKINCI e ZEYBEK, 2021).

Contribuicéoes dos valores SNAP (Shapley Additive Explanations) nos modelos de aprendizado de

mdquina

Para determinar como cada variavel influéncia nas decisdes dos modelos foram utilizados os
valores Shape (LUNDBERG ¢ LEE, 2017, HERRMANN et al., 2023) fornecendo percepgdes de como
os atributos contribuem as predigdes nos ventos de fogo que cruzaram com as ocorréncias de fogo.
Fornecendo clareza sobre como os atributos do conjunto de dados sdo aparentemente mais relevantes
para a tarefa de predicdo e como eles podem impactar nas decisdes dos modelos na classificacdo dos
tipos de eventos de fogo.

Resultados e discussao
Espacializagdo ocorréncias de fogo ICMBlo

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 espacializagdo. Pode-se conferir que o ICMBio, no ano de 2023, registrou 1.264
acionamentos de ocorréncias de fogo na Amazdnia, no caso das queimadas prescritas, foram registradas
263 ocorréncias (20,80%), do tipo controlada 224 (17,72%), enquanto que as opera¢des de combate
contabilizaram 777 (61,47%). As UCs com mais acionamentos foi o Parque Nacional do Pantanal Mato-
Grossense (95), seguida pela Estacdo Ecoldgica Serra Geral do Tocantins (80) e pela Reserva
Extrativista Tapajos-Arapiuns (75) (Figura 2).
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Ocorréncias de fogo UCs na Amazonia Legal

Unidade de conservagao

Niamero de ocorréncias

Contagem de ocorréncias de fogo 2023 -
AMAZONIA LEGAL
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tipo
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Figura 2 —Verificacao e validagdo de ocorréncias de fogo do ICMBio no 2023.

Nesse sentido, observa-se que as UFs do Para (171), Tocantins (161) e Mato Grosso registraram
o maior numero de acionamentos para combate (Figura 3). Esse dado pode ser verificado por Mataveli
et al., (2024), que afirmam que, somente no Para, foram registrados13.804 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 econdomico que esses estados vém
experimentando desde 2020.

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

Cruzamento das ocorréncias de fogo ICMBIO com dados do Painel do Fogo
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Figura 3 — Espacializagéo de ocorréncias de fogo do ICMBio por Unidade Federativa no 2023.

Apoés a espacializacdo das ocorréncias de fogo e sua insercdo 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).

Considerando a porcentagem e o cruzamento dos dados foi possivel deduzir que 330 (44,59%)
eventos de fogo do Painel cruzaram, estando relacionados com operagdes especificas de controle do
fogo na Amazonia Legal. Ja as atividades relacionadas com queimas controladas tiveram 211(28,51%)
e as queimas prescritas 199 (26,89%) refletindo em um menor numero de ocorréncias que intersectaram
com os eventos detectados no 2023
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Figura 4 — Cruzamento das ocorréncias de fogo do ICMBio com dados do Painel do Fogo.
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O impacto do uso do fogo nas UFs foi analisado pelo cruzamento dos eventos registrados no
Painel do Fogo, permitindo identificar padrdes e comparar a média dos atributos conforme o tipo de uso
(combate, prescrita e controlado). Os graficos de linha mostram os padrdes de alguns atributos desse
acervo em relacdo a tipifica¢ao 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). Esse tempo médio reflete o
periodo necessdrio 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 gestdo do fogo ecoldgico por meio de
queimas prescritas cobriu 7 km?, ajudando a reduzir riscos e preservar a integridade ecologica do

ey
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Figura 5 (a) Atividades de Fogo e 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.

O cruzamento das queimas prescritas com os atributos dos eventos de fogo, evidenciou que uma
reducdo de areas atingidas por incéndios em 70 km?, 90 km? e até 100 km? nos estados de MT, PA ¢ RR,
respectivamente (Figura 6a). 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
queimadas controladas atingem cerca de 50 km, o que sugere que as praticas de gestao do fogo realizada
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.

Perda de areas nas UCs por tipo de uso de fogo . . .
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Figura 6 (a) Média de perda de areas nas UCs (areakm’ uc) nos eventos de fogo cruzados 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.

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,
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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 prevengdo para reduzir as perdas causadas pelas
queimadas descontroladas e impulsionar praticas de manejo sustentavel do fogo nas Ufs que ainda ndo
estdao sendo adequadamente gestionadas.

Perda de areas de cadastro rural por tipo de use de fogo Perda de areas em terras publicas por tipo de uso de fogo
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Figura 7 (a) Média de perda de areas de cadastro rural(area_car) nos eventos de fogo cruzados com as
ocorréncias do ICMBio em 2023. (b) Média de perda nas terras publicas (a_terr _pub) nos eventos de
fogo cruzados com as ocorréncias do ICMBio em 2023.

Trabalhos como o de Dominguez et al. (2022) destacam que o uso de estratégias de manejo do
fogo, contribuem para a mitigacdo 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 redugdo 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
diminuigdo das areas queimadas e, consequentemente, favorecer a mitigacao indireta das emissoes de
CO: associadas aos incéndios florestais.

Nesse sentido, Amapa (AP) e de 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).
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 alcanca quase 240 t/ha,
enquanto no Para (PA) ¢ de 220 t/ha, em decorréncia das praticas de queimadas controladas. Ja no
Amazonas (AM), as queimadas prescritas resultam em um estoque de 50 t/ha, enquanto em Rondonia
(RO) esse valor chega a 100 t/ha (Figura 8b).
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Figura 8 (a) Média das reducdes de areas queimadas na cobertura florestal (free_cover) nos eventos de
fogo cruzados com as ocorréncias do ICMBio em 2023. (b) Média de armazenamento e perda de
carbono organico florestal (biomass gs) nos eventos de fogo cruzados com as ocorréncias do ICMBio
em 2023.
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Uma vez realizado essas analises, foi realizado a normalizacdo dos dados e identificadas as
variaveis com maior contribui¢do por meio da Analise de Componentes Principais (PCA).

Assim, para o Componente 1, as varidveis selecionadas foram: biomass_ag, biomass gs e
tree_cover. No Componente 2, foi possivel agrupar o maior numero de variaveis: Persistenc, gtd_detecc,
area_km?2, areakm?2 uc, a_terr pri, a_terr pub, a_terr unk ¢ area_car. Ja no Componente 3, foram
selecionadas as variaveis deter _area e areakm2 in (Tabela 4). Essa organizacao reflete a contribuicao
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 baixa contribui¢do na variabilidade
do acervo de dados, além de alta correlagdo com outras variaveis, o que poderia comprometer a
performance dos modelos de aprendizado de maquina.

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 % variancia total W (peso do

pelo 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

Otimizacdo dos modelos :Método Holdout

Apo6s a normalizagdo dos dados e a selecdo dos atributos a serem incluidos na modelagem, foi
aplicada a técnica de Holdout para avaliar o desempenho dos modelos. Dessa forma, foram realizadas
100 repeticdes (Figuras 9a, 9b e 9¢) em diferentes subconjuntos da base de dados resultante do
cruzamento. Essa abordagem permitiu analisar, em um primeiro momento, a estabilidade e a
consisténcia de cada modelo.
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Desempenho Support vector machine (SVM)
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Figura 9. Interagdes do método Holdout para avaliar o desempenho do modelo de AD, SVM e RF.

Em sintese, foi possivel interpretar que o modelo Random Forest, segundo as repetigdes,
apresentou maior confiancga para realizar estimagdes no conjunto de treinamento, com uma acuracia
média de 0.630 e desvio padrdo de 0.038 (Figura 20). Sendo possivel evidenciar a consisténcia e a
dispersdo dos resultados, destacando a robustez do modelo em comparagdo aos demais.

Comparagao de Modelos

0.7
-=~- Referencia (0.5)

Acuracia Média

Arvore de Decisdo Random Forest SVM

Figura 10 — Comparagdo do desempenho dos modelos de aprendizagem em relagao a
acuracia media.
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Validacdo cruzada

Nesta pesquisa, devido as limitagdes no nimero de dados obtidos do cruzamento, utilizou-se a
validacdo 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 acuracia média
dos modelos, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 4.

Apos utilizar a técnica de validacdo cruzada, o modelo Random Forest apresentou a maior
acuracia, com uma média de 0,616 e um desvio padrdo de 0,0025, ratificando sua robustez para realizar
generalizagdes na tipificagdo de fogo. Vale salientar que o SVM foi o0 modelo com maior desvio padrao,
0 que sugere maior sensibilidade as variagdes dos dados de treinamento e uma tendéncia ao sobreajuste
(Tabela 4).

Tabela 4 — Otimizagao de pardmetros utilizados para a validag¢do dos dados de teste.

Aprendizado de Hiperparametros Acuriacia Desvio
Maquina. Media Padrio
C= 10, kernel= 'rbf’, probability = 0.504 0.047
Vector Suport Machine  True
(SVM) C= 5, kernel= "tbf’, probability = 0.499 0.052
True
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= 0.035
16, n_estimators= 100, 0.603
min_samples_split= 18,
max_features = 10

Random Forest (RF)
Random State = 42, max_depth= 0.031
50, n_estimators= 100, 0.587
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 a implementagdo do procedimento anterior, foram realizadas generalizagdes no conjunto de
dados de teste, ou seja, nos dados ndo vistos, obtendo-se os seguintes resultados (Tabela 5).
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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
precisao nos modelos testados. Para o SVM, a precisdo alcangada foi de 0,89, enquanto para o RF, o
valor foi de 0,90. Ja na categoria de queimadas prescritas e controladas, a maior precisdo foi obtida nos
modelos DT e RF. Esses resultados refletem a propor¢ao de observagdes 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 e a
estratégia de cruzamento de dados adotada, em conformidade com os objetivos deste trabalho.

Tabela 5 — Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina no conjunto de Teste

Métricas 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 Prescrita 0.62 0.53 0.57
fogo 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

Acurécia (%) 76%

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). Os valores
de AUC para todas as classes variaram entre 0,8 ¢ 0,9, o que demonstra que o desempenho preditivo do
modelo € muito bom, conforme estabelecido na literatura. (CHEN et al., 2018; AKINCI ¢ ZEYBEK et
al., 2021).

Ja na Figura 11b, se evidenciou que as classes 'Combate' e 'Prescrita’, com AUC de 0,84 ¢ 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-representagdo nos dados ou pela maior complexidade intrinseca de seus padrdes, o que dificultou a
previsao.
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Figura 11 (a) ROC (Receiver Operating Characteristic) para o modelo RF. (b) AUC (Area Under the
Curve) para o modelo RF.

Previsoes na tipificacdo do Fogo

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

Note-se que na primeira previsdo o modelo classificou corretamente tipo de queimadas (Figura
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 previsoes de fogo nas
outras categorias, Controlada e Prescrita.

Neste sentido, a ocorréncias real faz referéncia aos pontos de ocorréncia de fogo, obtidos pelos
brigadistas do ICMBio em campo (Figura 12 a, b, c, d, e, f). Ja as previsdes resultantes indicam a
ocorréncia de fogo prevista ou classificada pelo RF. 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).

Os resultados obtidos com o modelo Random Forest (RF) sdo coerentes com a légica operacional
adotada pelas brigadas, uma vez que eventos com maior persisténcia € maior numero de focos de calor
demandam, em geral, agdoes de combate mais intensivas. Esse comportamento reforca a capacidade do
modelo em capturar padrdes relevantes associados ao tamanho dos eventos de fogo cruzados nas com
as ocorréncias. Resultados semelhantes foram observados por Santos et al. (2020), que demonstraram
que atributos derivados de focos de calor e variaveis ambientais sdo capazes de explicar padroes de
ocorréncia de incéndios e contribuir para o desenvolvimento de modelos preditivos eficazes no contexto
brasileiro.
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Figura 12 — (a-al) Reserva Biologica Nascentes da Serra do Cachimbo, Altamira - Par4, 16 de agosto de
2023. (b-bl) Floresta Nacional do Jamanxim, Novo Progresso - Para, 18 de agosto de 2023. (c-c1)
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.

Andlises de importincia valores SHAP (Shapley Additive Explanations)

No modelo RF (Figura 13c¢), foram identificadas as variaveis gtd_detecc, area_km2, persisténcia
e biomassa_gs como contribui¢des 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 ntimero de focos de calor (g¢d_detecc) diminui
a probabilidade de classificagdo como 'prescrita’ ¢ aumenta a probabilidade de classificagdo como
'combate', uma vez que focos mais intensos podem indicar maior a necessidade de intervencdo das
brigadas de combate.

No entanto, varidveis como a persisténcia no incéndio sugerem que um maior tempo de duragao
do evento de fogo pode ser um fator que reduz a classificagdo como "prescrita" ou "controlada", levando
a classificagdo como "combate", pois eventos com maior persisténcia acarretam maior tamanho e
duracdo 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.
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Variaveis associadas a intensidade, a duragdo ¢ a extensdo espacial dos eventos de fogo ja tém
sido consideradas na literatura. Aragdo et al. (2008) mencionam que o nimero de focos de calor, a
persisténcia temporal e a area afetada estdo diretamente relacionadas a severidade dos incéndios e a
necessidade de agdes de combate mais intensivas. Nesse sentido, os resultados deste trabalho indicam
que os modelos foram capazes de capturar padroes que refletem a ldgica da dindmica dos incéndios
florestais no Brasil, nos quais eventos mais extensos e persistentes tendem a ser classificados como
ocorréncias que demandam intervencdo direta de combate ao fogo, em detrimento de queimadas
prescritas ou controladas.

As contribui¢des positivas, representadas na cor rosada, indicam que variaveis 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, e amplamente discutidas na
literatura, conforme apresentado por Nepstad et al. (1994) e Aragdo et al. (2014) destacam que a relagdo
entre o acimulo 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 no processo de modelagem, uma vez que ampliam a capacidade preditiva
na distingdo da tipificagdo do uso do fogo.
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Figura 13 (a) Grafico contribui¢cdes individuais de varidveis para o modelo SVM. (b) Grafico
contribui¢des individuais de variaveis para o modelo DT. (c¢) Grafico das contribui¢des individuais das
variaveis para o modelo com melhor desempenho na tipificacdo de queimadas utilizando RF.

Consideracoes Finais

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 Amazdnia
Legal de maneira distinta. Essa interpretagao 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 implementacdo de estratégias de manejo e
prevengao.

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. Por tanto ¢ fundamental fortalecer os canais de comunicacdo na solicitagdo de dados de
ocorréncias, a fim de garantir um acesso continuo e assertivo aos dados.

O uso de técnicas de aprendizado de maquinas 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 comparacdo a 'Controlada’. Como esta foi a primeira
metodologia aplicada na tipificagdo do fogo, recomenda-se a exploracdo de outros modelos para

aprimorar a classificacdo e aumentar a acuracia dos resultados.

Os valores SHAP mostraram que, quanto maior a area afetada dos eventos de fogo intersectados
com as ocorréncias em termos de area atingida, melhor foi a separacgdo 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 classificagdo da ocorréncia como algum tipo de
queimada, com contribuic¢des de 0,07, 0,06 e 0,06 unidades, respectivamente.

Espera-se que esta metodologia ofereca um panorama para as instituigdes interessadas na gestdo
do fogo. Uma vez, que foi possivel identificar, além das areas com maior niimero de eventos de fogo
combatidos por brigadas, permitiu compreender como as praticas de manejo florestal de subsisténcia e
0 manejo no uso de queimadas prescritas e controladas podem contribuir para a preven¢ao de incéndios
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florestais e redugdo de queimadas descontroladas. Sendo que, esses resultados foram especialmente
evidenciados nos estados do Para (PA) e Rondonia (RO).

A metodologia pode ser utilizada pelas institui¢des 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 ativagdo ou acionamento das brigadas de combate, sendo fundamental para direcionar
recursos de forma eficiente. Isso pode melhorar a gestdo e a alocagdo de recursos das brigadas,
especialmente em areas onde o deslocamento das equipes ¢ mais dificil, otimizando os recursos
econdmicos e operacionais disponiveis.

Referéncias

ALENCAR, A; MOUTINHO, P; ARRUDA, V; SILVERIO, D. Amazonia em chamas o fogo e o
desmatamento em 2019 e o que vem em 2020. Nota técnica, n. 3, 2020.

ALENCAR, A; MARTENEXEN, L; GOMES, J; MORTON, D; BRANDO, P. Amazonia em chamas:
Entendendo a relag@o entre o fogo e desmatamento em 2023. Nota Técnica, n 12 .2024.

ANTUNES, E. H.; RIBEIRO, V. R. S.; DA SILVA NOGUEIRA, D. F.; CUNHA, P., BERNINL H,;
DE FARIA, D. R. Mapeamento de Areas Espurias para o Painel do Fogo. XX Simpo6sio Brasileiro de
Sensoriamento Remoto (SBSR), 2 e 5 de abril, 2023, Florianapolis. 2023.

ARAGAO, L; MALHI, Y; BARBIER, N; LIMA, A; SHIMABUKURO, Y; ANDERSON, L; SAATCHI;
S. Interactions between rainfall, deforestation and fires during recent years in the Brazilian
Amazonia. Philosophical Transactions of the Royal Society B: Biological Sciences, v. 363, 1779-
1785.2008.

ARAGAO, L. E; POULTER, B; BARLOW, J. B; ANDERSON, L. O; MALHI, Y; SAATCHI, S;
GLOOR, E. (2014). Environmental change and the carbon balance of Amazonian forests. Biological
Reviews, §9(4), 913-931.

ALKAN, H; AKINCIB, H; ZEYBECK, M. Comparison of diverse machine learning algorithms for
forest f ire susceptibility mapping in Antalya, Tiirkiye. ScienceDirect, Advances in Space Research, p
0273-1177.2024.

AKINCI H; ZEYBEK, M. Comparing classical statistic and machine learning models in landslide
susceptibility mapping in Ardanuc (Artvin). Turkey. Nat. Hazards. v 108, p. 1515-1543. 2021.

BREIMAN, L. Random forests. Machine learning, v. 45, p. 5-32, 2001.

BARLOW, J; BERENGUER, E; CARMENTA R; FRANCA, F. Clarifying Amazonia's burning
crisis. Global Change Biology, v 26, p 319-321. 2020.

CENSIPAM. Centro Gestor e Operacional do Sistema de Prote¢do da Amazdnia. Disponivel em: Painel
do Fogo. https://panorama.sipam.gov.br/painel-do-fogo/ Acesso em: 20 jan 2025.

CHEN, W; PENG, J; HONG, H; SHAHABI, H; PRADHAN, B; LIU, J; DUAN, Z. (2018). Landslide
susceptibility modelling using GIS-based machine learning techniques for Chongren County, Jiangxi
Province, China. Science of the total environment, v 626, p. 1121-1135.2018.

Conselho Nacional do Meio Ambiente. Resolugdo CONAMA n° 11, Diario Oficial da Unido, Se¢édo 1:
13661. Brasilia, DF, 14 de dezembro de 1988. Disponivel em:
https://conama.mma.gov.br/?option=com_sisconama&task=arquivo.download&id=75. Acesso em: 10
jun. 2024.

19


https://panorama.sipam.gov.br/painel-do-fogo/
https://conama.mma.gov.br/?option=com_sisconama&task=arquivo.download&id=75

SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situagdo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.14897

Conselho Nacional de Justica (CNJ). Crimes Ambientais na Amazonia Legal: A Atuacdo da Justica nas
Cadeias de Lavagem de Bens e Capitais, Corrupgdo e Organizagdo Criminosa. 2024. Disponivel
em: https://bibliotecadigital.cnj.jus.br/xmlui/handle/123456789/824.

DE ANDRADE, A; RAMOS, R; SANO, E; LIBONATI, R; SANTOS, F; RODRIGUES, J; GIONGO,
M; DA FRANCA, R; LARANIJA, R. Implementation of fire policies in Brazil: An assessment of fire
dynamics in Brazilian savanna. v. 13, p. 11532. 2021.

Decreto n® 84.017, de 21 de setembro de 1979. Diario Oficial da Unido, Secdo 1:
13785.Disponivelem:https://www.planalto.gov.br/ccivil 03/atos/decretos/1979/d84017.html.Acesso
em: 3 mai. 2024.

DIAS, F; SUHADOLNIK, N; CAMARGO, H; DA SILVA, S. Predicting the pulse of the Amazon:
Machine learning insights into deforestation dynamics. Journal of Environmental Management, v 362,
p. 121359. 2024.

DONG, H; WU, H; SUN, P; DING, Y; Wildfire prediction model based on spatial and temporal
characteristics: a case study of a wildfire in Portugal’s Montesinho Natural Park. Sustainability. v14, p.
10107.2022.

DOMINGUEZ, D; DEL VILLAR; PANTOJA, O; GONZALEZ M. Forecasting amazon rain-forest
deforestation using a hybrid machine learning model. Sustainability, v 14, p 691. 2022.

FAVERO, L; FAVERO, P. Anélise de dados: técnicas multivariadas exploratérias com SPSS e STATA.
Elsevier Brasil, 2017.

FERRO, P; DE MEDEIROS, T; DUTRA, D; MATAVELI G., ANDERSON, L; PESSOA, C; DE
SOUZA. Detecgao de areas queimadas baseado no modelo linear de mistura espectral aplicado em cubo
de dados CBERS-4 e CBERS-4a no Oeste de Rondonia, Brasil. Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento
Remoto. Florianopolis. 2023.

HAIR, J. F. Analise multivariada de dados. Bookman editora, 2009.

HERRMANN, P; NASCIMENTO, V; CASAGRANDE, F; DE FREITAS, W; KLUG, A. Spatial
modeling of fire in the atlantic forest considering future climate change scenarios in Rio Grande do Sul
state—Brazil. Journal of South American Earth Sciences, v. 131, p. 104614, 2023.

HOMMA, A. K. O. Amazodnia: a civilizagdo do fogo. In: Da tradi¢do das queimadas a agricultura
sustentavel na Amazonia. Embrapa, 2020.

ICMBIo. Instituto Chico Mendes de Conservacao da Biodiversidade. 2022. Portaria ICMBio n° 1.150,
de dezembro de 2022. Diario Oficial da Unido, ed. 229, Secdo 1: 148. Disponivel em:
https://www.in.gov.br/en/web/dou/-/portaria-icmbio-n-1.150-de-6-de-dezembro-de-2022-448579352.
Acesso em: 10 mai. 2024.

KAVZOGLU, T; COLKESEN, I. A kernel functions analysis for support vector machines for land
cover classification. International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, v 11, p.
352-359. https://doi.org/10.1016/j.jag.2009.06.002 , 2009.

. Lein®4.771, de 15 de setembro de 1965. Institui o novo Coédigo Florestal. Diario Oficial da

Unido: Brasilia, DF, 15 de setembro de 1965. Secdo 1: 9529. Disponivel em:
https://www.planalto.gov.br/ccivil 03/LEIS/L4771impressao.htm. Acesso em: 10 maio 2024.

20


https://bibliotecadigital.cnj.jus.br/xmlui/handle/123456789/824
https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/atos/decretos/1979/d84017.html
https://www.in.gov.br/en/web/dou/-/portaria-icmbio-n-1.150-de-6-de-dezembro-de-2022-448579352
https://doi.org/10.1016/j.jag.2009.06.002
https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/LEIS/L4771impressao.htm

SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situagdo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.14897

. Lei n® 12.651, de 25 de maio de 2012. Dispde sobre a prote¢do da vegetacao nativa. Diario
Oficial da Unido: Brasilia, DF, 25 de maio de 2012. Secao 1: 1.
https://www.planalto.gov.br/ccivil 03/ ato2011-2014/2012/1ei/112651.htm. Acesso em: 10 maio 2024.

. Lei n° 1.818, de 2022. Senado Federal. Politica Nacional de Manejo Integrado do Fogo.
Brasilia, DF,31 de agosto de 2024. Disponivel em: https://legis.senado.leg.br/norma/39388600. Acesso
em: 15 setembro 2024.

. Lei n° 14.944, de 31 de julho de 2024. Institui a Politica Nacional de Manejo Integrado do
Fogo e altera as Leis n°s 7.735, de 22 de fevereiro de 1989, 12.651, de 25 de maio de 2012 (Codigo
Florestal), e 9.605, de 12 de fevereiro de 1998 (Lei dos Crimes Ambientais). Diario Oficial da Unido:
Brasilia, DF, 31 de agosto de 2024. Disponivel em: https://www.planalto.gov.br/ccivil 03/ ato2023-
2026/2024/1ei/L14944.htm. Acesso em: 23 de outubro de 2024.

LL Y; FENG, Z; CHEN, S; ZHAO, Z; WANG, F. Application of the artificial neural network and
support vector machines in forest fire prediction in the Guangxi Autonomous Region, China. Discrete
Dyn. Nat. Soc. p. 612650. 2020.

LUNDBERG, S. M; LEE, S. A. Unified approach to interpreting model prediction. In: 31st Conference
on Neural Information Processing Systems. 2017.

MAILLARD, G; ARLOT, S; LERASLE, M. Aggregated hold-out. Journal of Machine Learning
Research, v. 22, n. 20, p. 1-55, 2021.

MATAVELIL G; JONESM. W; CARMENTA, R; SANCHEZ, A; DUTRA, D; CHAVES, M;
ARAGAO, L. Deforestation falls but rise of wildfires continues degrading Brazilian Amazon
forests. Global change biology, v 30, p 17202. 2024.

NEPSTAD, D. C; DE CARVALHO, C. R; DAVIDSON, E. A; JIPP, P. H; LEFEBVRE, P. A;
NEGREIROS, G. H; VIEIRA, S. (1994). The role of deep roots in the hydrological and carbon cycles
of Amazonian forests and pastures. Nature, 372(6507), 666-669.

MOIJICA, J; BERNINI H; DE FARIA, D; ANTUNES E; SIQUEIRA, L; SOUZA, C; FONTOURA, S;
RODOVALHO, F. Spatialization of Fire Occurrences in Brazil within the context of the fire events
detected by the fire panel. RAEGA - O Espa¢o Geografico Em Andlise, v 60, p 131-158. 2024,

PANG, Y., LI, Y., FENG, Z., FENG, Z; ZHAO, Z; CHEN, S; ZHANG, H. Forest fire occurrence
prediction in China based on machine learning methods. Remote Sensing, v 14, p 5546. 2022.

PEREZ, L; DELEGIDO, J; RIVERA-CAICEDO, J; VERRELST, J. Analysis of cross-validation
methods for robust retrieval of biophysical parameters. Revista De Teledeteccion, v. 44, p.55—-65. 2015.

PEDREGOSA, F; VAROQUAUX, G; GRAMFORT, A; MICHEL, V; THIRION, B; GRISEL, O;
DUCHESNAY, E. Scikit-learn: Machine learning in Python. Journal of Machine Learning Research, v
12, p 2825-2830.2011.

Presidencia da Republica. Decreto n® 2.661, de 8 de julho de 1998. Diario Oficial da Unido, Segdo 1: 1.
Disponivel em: https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/decreto/d2661.htm. Acesso em: 3 mai. 2024.

POSTGRESQL DEVELOPERS. The World’s Most Advanced Open-Source Relational Database. 2023.
Disponivel em: https://www.postgresql.org/ Acesso em: 4 de maio. 2024.

REDDINGTON, C. L. et al. Air quality and human health improvements from reductions in
deforestation-related fire in Brazil. Nature Geoscience, 2015.

21


https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2011-2014/2012/lei/l12651.htm
https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/decreto/d2661.htm
https://www.postgresql.org/

SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situagdo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.14897

REDDINGTON, C; BUTT, W; RIDLEY, A; ARTAXO, P; MORGAN, T; COE, H; SPRACKLEN, V.
Air quality and human health improvements from reductions in deforestation-related fire in
Brazil. Nature Geoscience, v 8, p 768-771. 2015.

ROCHA, S; RAUBER, L. Amazdnia Legal Brasileira: A incidéncia de focos de calor entre os anos de
2001 e 2020 e a correlacdo com o desmatamento de corte raso. Revista Equador, v 12, p 199-226.2023.

SANTOS, E. E. D; SENA, N. C; BALESTRIN, D; FERNANDES FILHO, E. I, COSTA, L. M. D;
ZEFERINO, L. B. (2020). Prediction of burned areas using the random forest classifier in the Minas
Gerais state. Floresta e Ambiente, 27(3).

SOARES, L; DA SILVA SANTOS, A; LAMEIRA, N; Manejo comunitrio de recursos naturais: uma
revisdo de literatura. Revista Ibero-Americana de Humanidades, Ciéncias e Educag¢do, v 8, p 93-109.
2022.

SOUZA, C. A. et al. Servicos Ecossistémicos da Amazonia Brasileira. 2024. Disponivel
em: https://periodicos.ufpe.br/revistas/index.php/rbgfe/article/view/256805

SUN, Y; LIN, H; XU, S. A. Forest Fire Susceptibility Modeling Approach Based on Light Gradient
Boosting Machine Algorithm. Remote Sensing. v 14, p 4362. 2022.

XU, W; LIU, Y; VERAVERBEKE, S; WU, W; DONG, Y; LU, W. Active fire dynamics in the Amazon:
new perspectives from high-resolution satellite observations. Geophysical Research Letters, v 48. 2021.

ZHANG, G., WANG, M., LIU, K. Deep neural networks for global wildfire susceptibility modelling.
Ecol. Indic. v 127. p 107735. 2021.

Contribuicao dos autores

J.P., T.F.B. e P.B.H. contribuiram para a concepcao do estudo, desenho metodologico, desenvolvimento
e aprovacdo final do manuscrito. D.C. foram responsaveis pela curadoria e processamento de dados,
visualizagdo, redagdo e elaboragdo do manuscrito. C.S.S. contribuiu para a revisdo, validagdo e
aprovacdo final do manuscrito.

Conflito de interesses
Os autores declaram que ndo ha conflitos de interesse relacionados a este trabalho.

Disponibilidade de dados
Os dados que apoiam os resultados deste estudo estdo disponiveis mediante solicitagdo aos autores.

Agradecimentos

O presente trabalho foi realizado no d&mbito do projeto Painel do Fogo, com apoio do Centro Gestor e
Operacional do Sistema de Protecdo da Amazonia (CENSIPAM), por meio da bolsa de pesquisa do
Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq) (processo: 380182/2024-6,
Categoria: DTI-B — B). Agradecemos também ao Laboratorio de Imagens, Sinais e Acustica (LISA) da
Universidade de Brasilia (UnB) e a Coordenagdo de Manejo Integrado do Fogo (CEMIF/ICMBio) pelo
fornecimento dos dados.

22



Este preprint foi submetido sob as seguintes condi¢des:

* Os autores declaram que os necessarios Termos de Consentimento Livre e Esclarecido de participantes ou
pacientes na pesquisa foram obtidos e estdo descritos no manuscrito, quando aplicavel.

* Os autores declaram que a elaboracdo do manuscrito seguiu as normas éticas de comunicacao cientifica.
* Os autores declaram que estdo cientes que sao os Unicos responsaveis pelo conteldo do preprint e que o
depo6sito no SciELO Preprints ndo significa nenhum compromisso de parte do SciELO, exceto sua

preservacao e disseminagao.

* Os autores declaram que os dados, aplicativos e outros conteddos subjacentes ao manuscrito estao
referenciados.

* O manuscrito depositado esta no formato PDF.

* Os autores declaram que a pesquisa que deu origem ao manuscrito seguiu as boas praticas éticas e que as
necessarias aprovacdes de comités de ética de pesquisa, quando aplicavel, estdo descritas no manuscrito.

* Os autores declaram que uma vez que um manuscrito é postado no servidor SciELO Preprints, o mesmo
s6 podera ser retirado mediante pedido a Secretaria Editorial do SCiELO Preprints, que afixara um aviso de
retratacao no seu lugar.

* Os autores concordam que o manuscrito aprovado sera disponibilizado sob licen¢a Creative Commons CC-

BY.

* O autor submissor declara que as contribuicdes de todos os autores e declaragdo de conflito de interesses
estdo incluidas de maneira explicita e em se¢8es especificas do manuscrito.

* Os autores declaram que o manuscrito ndo foi depositado e/ou disponibilizado previamente em outro
servidor de preprints ou publicado em um periddico.

* Caso 0 manuscrito esteja em processo de avaliacdo ou sendo preparado para publicacdo mas ainda nao
publicado por um periédico, os autores declaram que receberam autorizacdo do peridédico para realizar
este deposito.

* O autor submissor declara que todos os autores do manuscrito concordam com a submissao ao SciELO
Preprints.



https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.pt_BR
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.pt_BR
http://www.tcpdf.org

