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1. Introducdo

Com o aumento dos focos de queimadas em Alagoas durante os meses mais secos de 2024,
torna-se cada vez mais urgente compreender melhor onde e como esses eventos ocorrem. Esse
conhecimento ¢ essencial para orientar acdes mais eficazes e localizadas de prevenc¢do. Nesse
contexto, a abordagem mais adequada ¢ a analise de processos pontuais, que permite mapear a
distribui¢do espacial dos focos de incéndio e identificar zonas com maior densidade de
ocorréncia. Segundo Marinho et al. (2020), esse tipo de andlise ¢ fundamental para revelar
padrdes que seriam imperceptiveis em estudos menos complexos. Além disso, métodos como
a fung¢do K de Ripley, e testes de aleatoriedade espacial como Kolmogorov-Smirnov e
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Qui-quadrado possibilitam detectar regides com maior incidéncia e inferir se os focos
apresentam comportamento aleatorio, sistematico ou agrupado.

Com base nessa perspectiva, a utilizagao de dados do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) fornece informacgdes consistentes, fundamentais para a investigagdo espacial das
queimadas. A transformacdo das coordenadas geograficas em sistema métrico possibilita
andlises mais acuradas, especialmente na identificacdo de padrdes em diferentes escalas de
distancia. Assim, a andlise ndo apenas permite localizar areas criticas, mas também contribui
para compreender a dindmica territorial das queimadas no estado. Adicionalmente, os
resultados obtidos por meio dessas técnicas oferecem subsidios para a formulagdo de politicas
publicas voltadas ao manejo do fogo e a reducao dos impactos socioambientais. A detec¢do de
areas com maior concentracdo de focos pode direcionar agdes de monitoramento preventivo,
otimizar a alocagdo de recursos e apoiar estratégias de conscientizagdo comunitaria. Dessa
forma, a analise espacial se torna um instrumento estratégico para antecipar riscos, mitigar
danos e reforcar praticas de gestdo sustentavel no enfrentamento as queimadas em Alagoas.

Nesse sentido, estudos recentes reforgam a importancia da integracdo entre sensoriamento
remoto, estatistica espacial e sistemas de informacao geografica para compreender a dindmica
dos incéndios (Silva et al., 2021; Pereira et al., 2022). A andlise multiescalar possibilita
identificar desde padrdes locais até tendéncias regionais, ampliando a capacidade de
planejamento e resposta dos 6rgdos gestores. Além disso, a incorporagdo de séries temporais
fornece subsidios para prever cendrios futuros e compreender os efeitos das mudancas
climaticas sobre a intensidade e frequéncia dos eventos (Oliveira; Santos, 2023). Tais avangos
demonstram que o uso de metodologias robustas de andlise espacial ndo apenas fortalece o
diagnostico sobre as queimadas, mas também amplia o suporte cientifico para politicas publicas
mais eficazes.

As mudangas climaticas t€ém provocado transformacdes significativas nos padrdes de
temperatura e precipitacdo do Nordeste brasileiro, afetando diretamente os recursos hidricos e
a dinamica ambiental da regido (Araujo et al., 2024). Estudos recentes baseados em modelos
do CMIP6 indicam tendéncia de aumento das temperaturas médias e redug¢do das chuvas,
especialmente em areas semidridas, refor¢ando a vulnerabilidade climatica do territorio (Nobre
et al., 2023). Nesse contexto, o uso de modelos preditivos espaciais tem se mostrado essencial
para compreender e antecipar os efeitos dessas variagdes no ambiente, permitindo identificar
zonas de risco e planejar agdes de mitigagdo (Santos; Lima; Moura, 2022).

2. Objetivo

O objetivo deste estudo ¢ investigar a distribui¢do espacial dos focos de queimadas no estado
de Alagoas, buscando verificar se existem padrdes de agrupamento. A intencao ¢ identificar
areas com maior concentragdo de focos e analisar se a distribui¢do ¢ aleatoria ou se ha formagao
de clusters, o que pode indicar a influéncia de fatores ambientais ou antropicos.

Objetivos especificos

e Mapear a ocorréncia dos focos de queimadas em Alagoas durante o ano de 2024,
utilizando dados do INPE.




e Aplicar técnicas de analise de processos pontuais, como os testes de Kolmogorov-
Smirnov, Qui-quadrado e a fun¢do K de Ripley, para avaliar a distribuicdo espacial dos
eventos.

e Identificar areas criticas com maior concentracdo de queimadas, indicando possiveis
zonas de risco ambiental.

e Avaliar se a distribui¢do espacial dos focos apresenta caracteristicas de aleatoriedade,
dispersdo ou aglomeragao.

e Fornecer subsidios cientificos que possam contribuir para estratégias de prevencgdo e
politicas publicas de monitoramento das queimadas em Alagoas.

3. Materias e Métodos

Neste capitulo sera apresentada, de forma detalhada, a metodologia a fim de assegurar a clareza
dos resultados obtidos neste estudo. Para tanto, serdo descritos os procedimentos adotados
desde a selecdo e organizacdo da base de dados até as técnicas de andlise aplicadas. Esse
detalhamento tem como finalidade garantir a transparéncia do processo, permitindo a
replicacdo da pesquisa e fortalecendo a credibilidade dos achados. Assim, estabelece-se uma
base solida para a intepretag@o dos resultados apresentados nos capitulos posteriores. A seguir,
na Tabela 1, apresentamos uma descri¢ao detalhada das varidveis que compdem o nosso banco
de dados.

Tabela 1: Descri¢ao das variaveis da base de dados.

Variaveis Classificacoes
Data e Hora Continua quantitativa
Satélite Nominal qualitativa
Pais Nominal qualitativa
Estado Nominal qualitativa
Municipio Nominal qualitativa
Bioma Nominal qualitativa
Dia Sem Chuva  Discreta quantitativa
Precipitacdo Continua quantitativa
Risco de Fogo Continua quantitativa
Latitude Continua quantitativa
Longitude Continua quantitativa

Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).

3.1.Dados e Ferramentas Utilizadas

Como o intuito deste estudo ¢ avaliar a distribui¢do dos de focos de queimadas no estado da
Alagoas. Entdo para isso utilizaremos um banco de dados obtido pelo Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (IMPE), abrangendo todo o ano de 2024, permitindo comparar possiveis
variagdes. A andlise foi realizada no sofiware R, que oferece recursos avancados para
manipulagdo e visualizacdo de dados geograficos.




3.2.Teste de Aleatoriedade Espacial (Kolmogorov — Smirnov).

O teste de Kolmogorov—Smirnov aplicado a processos pontuais serve para comparar a
distribuicdo das distancias observadas entre os eventos com a distribui¢do tedrica prevista sob
a hipotese de completa aleatoriedade espacial (CAE). A hipdtese nula assume essa
aleatoriedade completa, enquanto a hipdtese alternativa aponta para, algum tipo de estrutura
espacial. A estatistica de teste ¢ definida como:

D = sup|F,(x) — Fy(x)l, (1)

em que D corresponde ao valor maximo da diferenga absoluta entre a funcdo de distribui¢ao
empirica F,(x), e a fungdo de distribui¢do acumulada teorica Fy(x), sob o CAE, se D for
suficientemente grande, entdo rejeita-se a Hipdtese nula.

3.3.Teste de Qui-Quadrado

O Teste de Qui-Quadrado ¢ amplamente utilizado na estatistica espacial para analisar a
aleatoriedade de um padrdo de pontos distribuidos em um espaco bidimensional. Esse teste
verifica se a distribui¢do espacial dos pontos segue um padrdo completamente aleatdrio ou se
ha indicios de aglomeragdo ou dispersdo. Ou seja,

_F:)2
1= B O @)
em que, 0;: ¢ a frequéncia observada de pontos na i-ésima célula, e E; € a frequéncia esperada
nessa célula. o valor de y? obtido é comparado ao valor critico da distribui¢do qui-quadrado
com k—1 graus de liberdade e nivel de significancia a (geralmente 0,05). Se o valor calculado
de y?, for maior que o valor critico, rejeita-se a hipotese nula, indicando que o padrio de pontos
ndo ¢ aleatdrio ndo ¢ aleatorio.

3.4.Funcao Espacial K de Ripley.

Fung¢do K: Avalia a densidade de pontos em varias escalas, identificando agrupamentos em
diferentes distancias (Ben-Said, 2021). Definida como:

R(h) = Wyn sn_ ) 3)

n2 =1 wij i

em que |A| representa a area analisada, I, (di j) ¢ a fun¢do indicadora que assume 1 quando d;;
¢ menor ou igual a h, ¢ 0 caso contrario, € w;; € a propor¢do da circunferéncia dos circulos
centrados no ponto i que estd contida dentro da regido observada.

3.5.Estimador de Kernel.




Uma das ferramentas para a analise de processos pontuais ¢ o estimador kernel, que permite a
suaviza¢do da densidade de eventos e a obtengdo de uma estimativa continua de intensidade.
Esse estimador ¢ definido como:

() = X K (50): ©

O estimador de densidade kernel ¢ amplamente utilizado na anélise de processos pontuais por
permitir a suavizagdo da distribui¢do espacial e a obtengdo de uma estimativa continua da
intensidade de eventos (Baddeley; Rubak; Turner, 2015). A escolha adequada da largura de
banda (h) € essencial, pois valores pequenos geram alta variabilidade e valores grandes causam
super-suavizacdo (Sharma; Singh; Pandey, 2020). Neste estudo, hhh foi selecionado por
validagdo cruzada, equilibrando detalhamento e suavidade. Aplicou-se ainda correcdo de
borda, minimizando viés nas extremidades. O estimador permitiu identificar hotspots de
queimadas, contribuindo para compreender padrdes espaciais e subsidiar agdes de prevengao
(Souza; Batista; Silva, 2023).

3.6. Critério de Informacgdo de Akaike (AIC)

O Critério de Informagdo de Akaike (AIC) é amplamente utilizado para comparar modelos
estatisticos, buscando equilibrar o ajuste aos dados e a simplicidade do modelo. Ele penaliza
o0 excesso de parametros, evitando o sobreajuste e favorecendo modelos mais parcimoniosos.
E calculado como AIC = 2k - 2In(L), onde k representa o mimero de pardmetros e L a
verossimilhanca maxima. Modelos com menores valores de AIC sdo preferiveis, pois indicam
melhor relagdo entre ajuste e complexidade (Akaike, 1974; Burnham e Anderson, 2002;
Cavanaugh, 2019).

4. Resultados e Discussoes

Inicialmente, na Figura 1, tem-se o mapa que apresenta os 102 municipios do estado de
Alagoas, o qual desempenha um papel central na analise espacial das queimadas realizada neste
estudo. Sua principal funcao ¢ permitir a visualizagdo da distribuicdo dos focos de incéndio em
escala municipal, possibilitando a identificagdo de padrdes regionais e areas com maior
incidéncia desses eventos. Ao representar os dados de forma geografica, o mapa facilita a
compreensdo das disparidades territoriais e contribui para a deteccdo de zonas criticas que
demandam maior aten¢do do poder publico. Essa visualizagcdo espacial ¢ fundamental para
embasar decisdes estratégicas, orientar politicas de prevencdo e controle ambiental, além de
colaborar para o monitoramento e o planejamento territorial.

Figura 1: Mapa do estado da Alagoas.
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De acordo com a Figura 2, o segundo mapa apresenta a distribui¢do espacial dos focos de
queimadas no estado de Alagoas ao longo do ano de 2024. Os pontos vermelhos indicam as
ocorréncias registradas, espalhadas por todo o territorio estadual. Nota-se uma maior
concentragdo de focos na por¢ao oeste do estado, bem como nas regides litoraneas e no agreste
oriental, evidenciando padrdes de agrupamento espacial. Municipios localizados no Sertdo
destacam-se por apresentar intensa atividade, com aglomeragdes significativas de focos. Em
contrapartida, a regido centro-sul, embora apresente registros, exibe uma menor densidade de
ocorréncias. Segundo Useni Sikuzani et al, (2023). Essa distribuicdo espacial dos eventos ja
sugere a existéncia de zonas criticas e agrupamentos definidos, portanto, torna-se essencial
para identificar areas prioritarias para acdes de monitoramento, controle e prevengao (Messias;
Ferreira, 2019). Além disso, areas proximas a zonas de expansdo urbana também apresentam
maior incidéncia, possivelmente relacionadas ao desmatamento e a ocupagdo desordenada do
solo. Esses fatores socioecondmicos e de uso da terra contribuem para a formagao dos hotspots
identificados, reforcando a importancia de politicas publicas voltadas a conscientizagdo
ambiental e a0 manejo sustentavel

Figura 2: Mapas da distribui¢do espacial dos focos de queimadas ocorridos no estado da
Alagoas no ano de 2024.
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A Tabela 2 apresenta os valores descritivos das variaveis analisadas nos biomas Caatinga e
Mata Atlantica no estado da Alagoas, com base em médias (M), medianas (MD), desvios-
padrdo (DP) e intervalos interquartis (I1Q). Observa-se que o nimero médio de dias sem chuva
foi consideravelmente maior na Caatinga (29,05 dias) em comparagdo a Mata Atlantica 18,08
dias, o que evidencia um padrao de maior aridez no primeiro bioma. A precipitagdo média
também foi superior na Caatinga 0,44 mm, embora a variabilidade tenha sido maior, como
mostra o desvio-padrdo de 3,58 mm. Na Mata Atlantica, a precipitacdo apresentou média de
0,20 mm com desvio-padrao de 1,43 mm, indicando menor volume e menor dispersdo. Quanto
ao risco de fogo as médias foram semelhantes entre os biomas 0,87 na Caatinga e 0,93 na Mata
Atlantica, embora o desvio-padrdo e o IIQ tenham sido maiores na Mata Atlantica, sugerindo
uma maior oscilacdo desse risco. Esses dados evidenciam diferengas importantes no
comportamento climatico e nos fatores de risco entre os biomas analisados.

Tabela 2: Estatisticas descritivas das variaveis dias de sem chuva, precipitagdo e risco de fogo.

Bioma
Caatinga Mata Atlantica
Varigvel M MD DP IIQ M MD DP IIQ
Dias SeM 1317 400 1972 13,00 1991 14,00 20.53 21.75
Chuva

Precipitacao 1,27 0,00 3,41 0,02 0,57 0,00 2,67 0,00
Risco de Fogo 0,58 0,65 043 0,89 091 1,00 0,23 0,01
M = média; MD = mediana; DP = desvio padrdo; I1IQ = intervalo
interquartil.

Fonte: elaborado pelos autores, (2025).

A Figura 3 apresenta a série temporal dos focos de queimadas no estado de Alagoas ao longo
do ano de 2024, evidenciando uma forte variacdo sazonal. Observa-se uma acentuada redugao
entre janeiro e abril, com os menores registros concentrados entre maio e junho, periodo
tradicionalmente mais imido. A partir de julho, hd um crescimento progressivo no numero de
focos, culminando em um pico expressivo no més de dezembro. Conforme o estudo de
Monteiro, et al., (2024). Esse padrao estd diretamente associado a estiagem do segundo
semestre, quando a umidade relativa do ar diminui e os ventos se intensificam, favorecendo a
propagacdo do fogo. A distribuicdo ao longo dos meses reflete a dindmica climatica do
semiarido, caracterizada por estacdes bem definidas. Esse comportamento reforca a
necessidade de estratégias preventivas voltadas principalmente ao periodo seco, entre julho e
dezembro, orientando a¢des de monitoramento e combate mais eficazes.




Figura 3: Grafico de séries temporais, dos focos de queimadas.
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Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).

A Figura 4 destaca os cinco municipios de Alagoas com o maior nimero de focos de queimadas
registrados no ano de 2024. Coruripe lidera com 32 focos, seguido por Maragogi (16), Sao
Miguel dos Campos (12), Porto Calvo (11) e Rio Largo (11). A distribuicdo espacial evidencia
que os focos ndo se concentram em uma Unica regido, abrangendo tanto areas do litoral quanto
do interior do estado. A presenca de municipios com diferentes caracteristicas geograficas e
socioecondmicas entre os mais afetados sugere a influéncia de multiplos fatores, como praticas
agropecuarias, expansao urbana e variabilidade climatica. As areas criticas apontadas no mapa
requerem agdes especificas de gestdo ambiental, com foco na prevencdo, fiscalizacdo e
educacdo ambiental. Essa identificagdo ¢ fundamental para direcionar os recursos de forma
mais eficiente, priorizando os territorios mais vulneraveis as queimadas.

Figura 4: Mapa dos 5 municipios com mais focos de queimadas, na Alagoas em 2024.
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Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).

Na Tabela 3, tem-se o resultado do teste de Kolmogorov — Smirnov, o valor de D=0,1128 e 0
p-valor < 0,001 indicam que a distribui¢do dos focos ao longo da coordenada X no 2024/1 nao
¢ aleatdria, sugerindo a existéncia de padrdes espaciais.

Tabela 3: Tabela com o teste de Kolmogorov-Smirnov.

Ano de 2024 Estatistica D  p - valor
Alagoas 0,1128 <0,001
Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).

A Figura 5 mostra os resultados da funcdo K de Ripley aplicada aos dados de focos de
queimadas em 2024. A linha vermelha representa o valor observado da fung¢ao K, enquanto a
linha tracejada vermelha representa a expectativa tedrica sob hipotese de CAE. A linha
vermelha se mantém consistentemente acima da faixa cinza do envelope de simulacio,
indicando que os focos de queimadas estdo agrupados espacialmente. Isso confirma a rejei¢ao
da hipotese de CAE e reforca a existéncia de um padrao ndo aleatorio. O resultado estatistico
corrobora as observagdes visuais feitas no mapa espacial, fortalecendo a ideia de que ha fatores
estruturais influenciando a distribui¢do. E escala do agrupamento espacial observado de acordo
com Silva J.G. et al. (2020).




Figura 5: Grafico de envelope da funciao K de Ripley
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Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).

Na Figura 6 tem-se o mapa de intensidade, podemos observar que a densidade dos focos de
queimadas em todo o estado da Alagoas ao longo de 2024. As areas em tonalidades mais
escuras representam maior intensidade, enquanto as areas amarelas indicam baixa intensidade.
Ha dois nucleos principais de alta densidade na regido oeste, demonstrando os principais polos
de concentragdo das queimadas. Essa visualizacdo fornece uma leitura continua da intensidade
dos focos, diferente da representacao pontual. O método de estimativa por kernel ¢ util para
destacar areas criticas de atuacao e intervengao.

Figura 6: Mapa de intensidade dos focos de queimadas na Alagoas em 2024.

200 250 300

50

1

00

1

50

De acordo com a Tabela 4, observa-se que os resultados do teste aplicado no ano de 2024,
revelam que em todo o ano os pontos seguem um padrao de agrupamento, com p-valor menor
que 0,05, revelando assim, evidéncias suficientes para se rejeitar a hipotese de aleatoriedade
espacial.




Tabela 4: Tabela com o teste de Qui-Quadrado, para agrupamento das queimadas no estado
da Alagoas.

Ano de 2024 X? Graus de Liberdade  p - valor
Alagoas 331,84 23 <0,001
Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).

A Figura 7 apresenta a divisdo do territorio de Alagoas em quadrantes, contabilizando a
quantidade de focos de queimadas registrados em cada célula ao longo de 2024. Observa-se
uma expressiva concentracao no extremo leste do estado, préximo ao litoral, com destaque para
um quadrante que ultrapassa 20 registros. H4 também uma concentra¢do relevante em
quadrantes do sudoeste, indicando duas zonas principais de risco. Segundo Kawamoto (2012),
a representacdo em grade espacial facilita a identificagcdo de padrdes regionais, permitindo uma
analise mais clara e objetiva da distribui¢ao dos focos. Regides centrais com menor incidéncia
chamam atencdo, podendo refletir fatores como cobertura vegetal, densidade urbana ou uso
agricola menos intensivo.

Figura 7: Grafico dos quadrantes dos focos de queimadas na Alagoas em 2024.
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Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).

A tabela 5 apresenta os valores do Critério de Informagdo de Akaike (AIC) para diferentes
modelos ajustados aos focos de queimadas em Alagoas no ano de 2024. O modelo nulo,
contendo apenas o intercepto, apresentou um AIC de -1771,656, servindo como referéncia. A
inclusdo da coordenada x (longitude) resultou em uma melhoria significativa do ajuste,
reduzindo o AIC para -1839,296. A inclusdo isolada da coordenada y (latitude), por sua vez,
nao demonstrou grande impacto, com AIC de -1772,518, muito proximo ao modelo nulo. J& o
modelo que incorpora simultaneamente as coordenadas x e y apresentou o menor AIC (-
1840,717), indicando o melhor desempenho entre os quatro modelos testados. Esses resultados
evidenciam que a variavel espacial longitudinal exerce maior influéncia sobre a distribui¢ao
dos focos, e que o modelo mais robusto ¢ aquele que considera ambas as dimensdes espaciais.




A comparacdo dos AICs confirma a relevancia de incluir informagdes geograficas no
entendimento do fendmeno.

Tabela 5: Valores de AIC com todos os modelos testados.

Modelos Ano de 2024

Nulo (intercepto) -1771,656

Para a coordenada x -1839,296
AIC

Para a coordenada y -1772,518

Para a coordenadax ey -1840,717

Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).

Na Figura 8 tem-se a analise espacial de residuos do modelo estatistico para as coordenadas x
e y que obteve o menor AIC. As quatro se¢des representam diferentes formas de visualizar a
distribui¢do e o acimulo dos residuos brutos. O grafico inferior esquerdo apresenta a soma
acumulada dos residuos ao longo do eixo x, com limites de significancia. J& o superior direito
mostra 0 mesmo, mas em relagdo ao eixo y. O grafico inferior direito traz uma superficie
interpolada, destacando variagdes nos residuos, enquanto o superior esquerdo sobrepde os
pontos observados a uma camada de intensidade de fundo. Segundo Lima Neto, (2024), dessa
forma, ¢ possivel observar que o modelo apresentou, em geral, resultados satisfatorios,
evidenciando um bom ajuste aos dados e coeréncia com o comportamento esperado das
variaveis analisadas. Tal desempenho indica que as abordagens estatisticas utilizadas foram
adequadas para representar a realidade estudada, permitindo inferéncias confiaveis sobre os
padrdes observados. Além disso, a consisténcia dos indicadores obtidos refor¢ca a robustez
metodolégica adotada e demonstra que os modelos podem ser utilizados como base para
andlises complementares e para subsidiar tomadas de decisdo fundamentadas.

Figura 8: Diagndstico do modelo das coordenadas x e y.
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Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).

5. Conclusao

A andlise dos focos de queimadas no estado de Alagoas indicou padrdes claros de concentracao
espacial, em resumo, o estudo fornece uma visdo sobre a distribuicao espacial das queimadas,
identificando 4reas de maior vulnerabilidade e sugerindo caminhos para futuras investigagdes
que explorem os fatores a esses padrdes observados. E com isso os resultados destacam a
necessidade de politicas publicas direcionadas as regides com maior vulnerabilidade,
principalmente durante o segundo semestre, quando o risco de queimadas aumenta. O uso
continuo dessas ferramentas analiticas para o estado da Alagoas e em outros estados pode
apoiar a criacdo de estratégias de prevencdo mais eficientes, ajudando ndo s6 na preservagao
dos ecossistemas, mas também na diminui¢ao dos efeitos negativos sobre a saude da populagao.
Além disso, os testes de Kolmogorov-Smirnov e de Qui-quadrado confirmaram que a
distribuicdo das queimadas ¢ espacialmente agrupada e ndo aleatoria em todos os semestres
analisados. O Critério de Informacdo de Akaike (AIC) indicou que modelos mais complexos,
especialmente os de grau ctbico, foram mais adequados para descrever a distribuicao espacial
no periodo de 2024, evidenciando a importancia de abordagens estatisticas robustas para
capturar a complexidade do fenomeno.

Como limitagdes, aponta-se apenas a possibilidade de aprimoramento futuro com a inclusao de
novas variaveis explicativas e dados mais recentes, o que poderia tornar as andlises ainda mais
completas. No entanto, essas limitagdes ndo comprometem a robustez dos resultados, que se
mostraram so6lidos e de grande relevancia para o entendimento e gestdo das queimadas no
estado.
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