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RESUMO 

 

As florestas tropicais apresentam certa capacidade de regeneração após distúrbios. 

No entanto, incêndios – que não fazem parte dos elementos naturais desse 

ecossistema –, especialmente os de alta severidade, ameaçam a capacidade das 

florestas de resistir à perturbações. Neste estudo, investigamos como a severidade 

do fogo influencia a resiliência florestal no arco do desmatamento no ecótono da 

Floresta Amazônica com o Cerrado brasileiros. Utilizando séries temporais do índice 

Kernel Normalized Difference Vegetation Index (kNDVI) (2001–2020), calculamos o 

coeficiente de autocorrelação do modelo regressivo de primeira ordem (AR(1)) como 

métrica de resiliência. Essa abordagem permitiu comparar áreas queimadas e não 

queimadas antes e depois dos incêndios, possibilitando medir a resiliência ao fogo 

nos períodos pré e pós-fogo. Para avaliar a severidade dos incêndios, utilizamos o 

Índice de Queimada Normalizada (NBR). A severidade foi calculada pela diferença 

de NBR entre os anos de 2009 e 2011, resultando no Delta NBR (dNBR). 

Empregamos modelos lineares e polinomiais para identificar como a severidade 

afeta a regeneração da floresta. Os resultados indicaram que áreas queimadas 

apresentaram uma redução significativa na resiliência, enquanto áreas não 

queimadas permaneceram estáveis. A severidade dos incêndios foi um fator 

determinante, apresentando uma relação não linear com a resiliência, sugerindo 

uma redução da resiliência à medida que a severidade aumenta. Esses resultados 

indicam que incêndios severos elevam o risco de transições irreversíveis como a 

conversão de florestas em ecossistemas abertos. Ressaltamos a urgência de 

políticas públicas que priorizem a prevenção de incêndios e a aproximação de 

florestas da Amazônia ao ponto de não retorno. 

  

Palavras-chave: Resiliência ecológica; sensoriamento remoto aplicado ao fogo; 

                           limiar ecológico; regeneração florestal; ecologia florestal. 

 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

ABSTRACT  
 

Tropical forests possess a certain capacity for regeneration following disturbances. 

However, fires—which are not part of the natural dynamics of these 

ecosystems—especially high-severity fires, threaten the forests’ ability to withstand 

perturbations. In this study, we investigated how fire severity influences forest 

resilience in the deforestation arc at the ecotone between the Amazon rainforest and 

the Brazilian Cerrado. Using time series of the Kernel Normalized Difference 

Vegetation Index (kNDVI) (2001–2020), we calculated the first-order autoregressive 

model (AR(1)) autocorrelation coefficient as a resilience metric. This approach 

allowed us to compare burned and unburned areas before and after fires, enabling 

the assessment of fire resilience in pre- and post-fire periods. To evaluate fire 

severity, we used the Normalized Burn Ratio (NBR). Severity was calculated as the 

difference in NBR between 2009 and 2011, resulting in the Delta NBR (dNBR). We 

employed linear and polynomial models to identify how severity affects forest 

regeneration. Results indicated that burned areas experienced a significant reduction 

in resilience, while unburned areas remained stable. Fire severity was a determining 

factor, showing a nonlinear relationship with resilience, suggesting a decline in 

resilience as severity increases. These findings indicate that severe fires increase the 

risk of irreversible transitions, such as the conversion of forests into open 

ecosystems. We highlight the urgent need for public policies that prioritize fire 

prevention and safeguard Amazonian forests from approaching a tipping point. 

 

Keywords: Ecological resilience; remote sensing applied to fire; ecological threshold; 

                  forest regeneration; forest ecology. 
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1 INTRODUÇÃO 
 

As florestas tropicais são de grande importância na conservação da 

biodiversidade e na regulação climática do planeta. Como sumidouros de carbono, 

auxiliam na manutenção das temperaturas globais ao estocarem dióxido de carbono. 

Anualmente, 29% das emissões (15,6 gigatoneladas) de CO2 são removidos da 

atmosfera (Friedlingstein et al., 2019). Além disso, é estimado que cerca de 80% do 

carbono terrestre esteja presente nas florestas tropicais (Houghton, 2008). 

​Apesar de sua relevância, essas florestas estão sob constante pressão de 

ações antrópicas, especialmente pela conversão da cobertura florestal em 

pastagens, agricultura e expansão urbana (Eriksson et al., 2012). O fogo é 

frequentemente utilizado nesse processo (Metzger, 2002; Morton et al., 2008; 

Silvestrini et al., 2011; Wassenaar et al., 2007). No Brasil, entre 2009 e 2019 foram 

registrados 1.438.322 incêndios florestais, sendo 85% deles entre os meses de 

agosto e dezembro (Ribeiro et al., 2024). Em estudo no Estado do Amazonas nos 

anos de 2009 e 2010, 78% dos crimes ambientais correspondiam ao desmatamento 

de áreas florestais (Fonseca; Lopes; Valente, 2013). 

​Devido à alta precipitação, as florestas tropicais úmidas não apresentam 

ocorrência de incêndios naturais, e suas espécies não possuem adaptações 

ecofisiológicas ou morfológicas ao fogo (Berlinck; Batista, 2020; Esquivel-Muelbert et 

al., 2020). Os incêndios afetam a estrutura florestal, degradando a cobertura e 

reduzindo a conectividade entre manchas de floresta intacta (Silva Junior et al., 

2018). Essas alterações promovem um microclima mais seco, que aumenta a 

suscetibilidade a novos incêndios, criando um ciclo vicioso de perda de vegetação 

(Uhl; Kauffman, 1990). Deste modo, a resiliência do ecossistema pode ser 

comprometida, favorecendo a transição para estados alternativos de vegetação 

(Fragal; Silva; Novo, 2016; Weckmüller; Vicens, 2019). 

Neste estudo, adotamos o conceito de resiliência ecológica, definido como a 

capacidade do ecossistema de absorver perturbações e se reorganizar sem perder 

suas funções e estrutura originais (Holling, 1973, 1996). A resiliência ecológica 

considera múltiplos estados estáveis, e a transição entre eles pode ocorrer quando 

são ultrapassados os limites de regeneração e/ou de absorção de impactos 

negativos (Buxton, 2022; Gunderson; Allen; Holling, 2012; Zampieri, 2021). Quanto 

mais rápido é esse processo, maior a resiliência, enquanto atrasos na regeneração 
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podem indicar sua perda (Holling, 1973, 1996). Dentre as possibilidades possíveis 

de se medir a resiliência, podemos dizer que quanto mais rápido é o seu processo 

de regeneração, maior sua resiliência. Por outro lado, o aumento no tempo 

necessário para a regeneração do ecossistema pode indicar uma perda de 

resiliência (Holling, 1973, 1996). 

Incêndios sucessivos e/ou severos reduzem essa capacidade, favorecendo 

espécies mais tolerantes ao fogo e alterando a composição original da vegetação 

(Barlow; Peres, 2008). Em casos extremos, florestas podem atingir um ponto de 

inflexão (tipping point), convertendo-se em ecossistemas abertos dominados por 

gramíneas e arbustos, processo conhecido como savanização (Corrêa; Corrêa, 

1979; Devisscher et al., 2016; Jakovac et al., 2016; Scheffer et al., 2015; Van 

Meerbeek; Jucker; Svenning, 2021). Esse fenômeno foi evidenciado em 

experimentos de longa duração na Fazenda Tanguro, onde incêndios repetidos 

associados a secas intensas resultaram em aumentos abruptos da mortalidade 

arbórea (Brando et al., 2014). 

​Além do fogo, fatores bióticos e abióticos influenciam a regeneração. Entre os 

bióticos, destacam-se as características ecofisiológicas das espécies nativas, que 

determinam respostas distintas a condições de seca (Esquivel-Muelbert et al., 2020). 

Alguns fatores ambientais relevantes incluem disponibilidade de água, umidade e 

nutrientes no solo (McDowell et al., 2008; Oliveira et al., 2021). Em relação à seca, 

diferentes tipos de vegetação possuem tolerâncias distintas à escassez hídrica 

(Breshears et al., 2005; Shaw; Steed; Deblander, 2005), e espécies adaptadas 

tendem a sobreviver melhor (Allen; Breshears, 1998; Splunder et al., 1996; Volaire; 

Thomas; Lelievre, 1998). Nesse processo, ocorre favorecimento de espécies 

tolerantes ao fogo e perda das não tolerantes, alterando a composição original da 

floresta (Mata et al., 2022). A fragmentação aumenta o risco de incêndios 

recorrentes (Driscoll et al., 2021; Dwomoh; Wimberly, 2017; Fox; Whitesides, 2015), 

enquanto as áreas de borda sofrem com alterações microclimáticas que as tornam 

mais secas e inflamáveis (Dirmeyer; Koster, 2006; Narisma et al., 2003; Silva-Junior 

et al., 2022; Zhou et al., 2022). 

​Apesar dos avanços, ainda há lacunas na compreensão dos efeitos 

combinados do fogo e da fragmentação sobre a resiliência florestal (Bowring et al., 

2023; Wuyts; Sieber, 2023). Em especial, são necessários estudos que considerem 

a severidade dos incêndios em florestas maduras, a fim de compreender os efeitos 
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de longo prazo sobre a resiliência (Reis et al., 2020). 

​No Brasil, a Floresta Amazônica, especialmente no arco do desmatamento, 

tem sofrido fortemente com a ação do fogo e da fragmentação (Carvalho et al., 

2021; Morton et al., 2008; Rosan et al., 2022; Silva Junior et al., 2018). 

Considerando eventos climáticos extremos, como o El Niño e as secas de 2005, 

2010 e 2015, os impactos sobre a resiliência se tornam ainda mais severos (Filho et 

al., 2022). Nesse cenário, a Amazônia representa um espaço ideal para investigar os 

efeitos do fogo, combinando alta biodiversidade, ausência de adaptações ao fogo e 

intensificação recente de distúrbios antrópicos. 

​Assim, este estudo tem como objetivo avaliar os efeitos da severidade dos 

incêndios de 2010, um dos anos de de maiores secas, sobre a resiliência das 

florestas amazônicas. Para isso, buscamos responder às seguintes perguntas: 

 

(1) Os incêndios de 2010 afetaram a resiliência da Floresta Amazônica ao 

fogo na comparação pré e pós fogo entre áreas queimadas e não queimadas? 

Esperamos que a resiliência seja menor nas áreas incendiadas em comparação às 

não incendiadas. 

 

(2) O grau de severidade dos incêndios influencia a capacidade regenerativa 

da floresta?  Esperamos que incêndios de maior severidade reduzam a resiliência 

das florestas. 
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2 MATERIAIS E MÉTODOS 
 
2.1 ÁREA DE ESTUDO 

 

Conduzimos este estudo na Amazônia brasileira, especificamente na região 

do ecótono com o Cerrado (Figura 1). Essa zona de transição está inserida no 

chamado "arco do desmatamento" da Amazônia, uma região crítica de conversão 

florestal, que se estende do Pará (nas porções leste e sul) até os Estados de Mato 

Grosso, Rondônia e Acre, na região oeste (IPAM, [S.d.]). A área florestal total 

analisada corresponde a aproximadamente 132 milhões de hectares a partir de 

imagens de satélite. 

 

Figura 1 - Área de estudo 

 
Fonte: Autores.  
Legenda: Floresta Tropical Amazônica. Traço em azul: área abordada do arco do desmatamento.   

A área corresponde à intersecção entre Floresta Amazônica e Cerrado e parte da 
fronteira do Brasil com a Bolívia. 
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Devido à seca e às ações antrópicas, como o desmatamento, a Amazônia 

torna-se mais suscetível aos incêndios florestais, retomando a possibilidade de 

transição de áreas florestais para áreas semelhantes a savanas (Aleman et al., 

2020; Aragão et al., 2007;  Cochrane; Laurance, 2008; Cumming et al., 2012; Staal 

et al., 2016). Deste modo, a vulnerabilidade de incêndios torna o ecótono entre 

Amazônia e Cerrado uma região ideal para investigar os efeitos do fogo na 

resiliência florestal. Nessa região, o principal fator de desmatamento é a modificação 

de terras para a agricultura e pecuária (Pinheiro et al., 2024; Zaiatz et al., 2018). 

Uma das metodologias utilizadas no processo é a agricultura de corte e queima, 

processo utilizado para limpar o terreno para a agricultura (Metzger, 2002). 

A floresta está situada na zona equatorial e apresenta um clima quente e 

úmido, com temperaturas médias entre 24°C e 28°C (Fisch; Marengo; Nobre, 1998; 

Salati; Marques, 1984). A precipitação anual varia, em média, entre 2.000 mm e 

3.000 mm, sendo fortemente influenciada pela sazonalidade regional, com maiores 

valores entre dezembro e fevereiro. O período de seca ocorre entre os meses de 

maio e setembro, com os meses de transição sendo abril e outubro. Na transição 

entre a Floresta Amazônica e o Cerrado, a estação seca se intensifica, ocorrendo 

principalmente entre maio e setembro (Figueroa; Nobre, 1990; Fisch; Marengo; 

Nobre, 1998). 

 

2.1.1 Áreas florestais 

 

​ Utilizamos imagens anuais de uso e cobertura da terra disponibilizadas pelo 

MapBiomas, em resolução de 30 metros para identificar as áreas que 

permaneceram floresta durante todo o período 

(<https://brasil.mapbiomas.org/colecoes-mapbiomas/>, item 4; Cobertura e Uso da 

Terra – Coleção 9; Souza et al., 2020). As florestas maduras da Amazônia compõem 

um estágio avançado de desenvolvimento ecológico, possuindo dossel fechado, 

grande biomassa e biodiversidade (Rodríguez-León et al., 2021). As taxas de 

crescimento e mortalidade florestal são equivalentes, tornando estável a sua 

estrutura (Phillips et al., 2006; Rodríguez-León et al., 2024). Deste modo, utilizamos 

áreas que foram classificadas como floresta desde 1985 de acordo com o 

MapBiomas. 

​ A partir dos mapas fornecidos, identificamos essas áreas somando as 
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imagens de toda série histórica reclassificadas em mapas binários de classes de 

floresta (1) e não-floresta (0). A soma teria uma variação de 0 a 36, em que 36 

representa as áreas que permaneceram como floresta durante todos os anos 

analisados. Selecionamos os pixels com o maior valor (36) para manter uma 

condição inicial e final homogênea dentre todos os pontos, evitando possíveis vieses 

nos resultados pela diferença de estágio de sucessão. Para estes procedimentos, 

utilizamos o software ArcGis v10.8. 

 

2.1.2 Áreas queimadas 
 

Utilizamos imagens anuais de fogo disponibilizadas pelo MapBiomas, em 

resolução de 30 metros para identificar as áreas de florestas queimadas (Coleção 2; 

Alencar et al., 2024). A coleção utiliza imagens de satélite da série Landsat para 

mapear a ocorrência de incêndios ao longo do tempo. O processo envolve a geração 

de mosaicos anuais a partir da composição de imagens. Prioriza pixels com os 

menores valores do índice Normalized Burn Ratio (NBR), do inglês, índice de 

queimada normalizada, sendo um indicador da severidade do fogo. Esse índice é 

amplamente utilizado para compreender os efeitos do fogo após um incêndio, pois 

permite a identificação das cicatrizes deixadas pelas queimadas. Esses dados são 

proporcionados a partir das bandas espectrais sensíveis ao fogo, como o 

infravermelho próximo (NIR) e o infravermelho de ondas curtas (SWIR). Para a 

classificação das áreas queimadas, a equipe do MapBiomas aplica um modelo de 

rede neural profunda (Deep Neural Network). Após a classificação, os dados 

passam por refinamentos, incluindo a aplicação de máscaras e filtros para reduzir 

erros e melhorar a precisão. A validação final é feita com base em dados de 

referência e inspeções visuais, garantindo maior confiabilidade na detecção dos 

incêndios florestais (Alencar, 2024). 

Selecionamos, dentro da série histórica (1985–2020), apenas as áreas que 

sofreram queimadas exclusivamente no ano de 2010 e permaneceram como floresta 

após o evento. Com isso, evitamos a influência de múltiplos incêndios ao longo do 

tempo, mantendo a consistência nas análises de resiliência. 

O ano de 2010 apresentou uma das maiores extensões de área queimada já 

registradas na Amazônia, com aproximadamente 51.687 km² afetados (Silva-Junior 

et al., 2022). A escolha deste ano permitiu selecionar uma quantidade suficiente de 
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áreas queimadas para as análises, além de isolar eventos únicos de incêndio. Isso 

viabilizou a avaliação da resiliência florestal ao fogo em dois intervalos de dez anos 

— anteriores (2000 - 2010) e posteriores (2011 - 2020) à ocorrência do fogo — 

minimizando a influência de incêndios recorrentes e permitindo uma interpretação 

mais precisa da resposta ecológica ao distúrbio. 

 

2.2 ÍNDICES DE QUEIMADA 

 

​ Medimos as cicatrizes dos incêndios de 2010 utilizando o NBR a partir das 

imagens dos satélites da série Landsat. Considerando que uma vegetação saudável 

reflete mais NIR, enquanto áreas queimadas apresentam maior reflectância no 

SWIR devido à remoção da biomassa e alteração na reflectância detectada, o NBR 

permite identificar com precisão as cicatrizes de fogo na paisagem. (Fadil; Arief; 

Putri, 2023; Sivakumar; Raju, 2024). 

A severidade do incêndio foi quantificada a partir do Delta NBR (dNBR), que 

representa a diferença entre o NBR antes e depois do evento de fogo. O cálculo 

consiste na subtração do NBR pré-fogo pelo NBR pós-fogo (dNBR = NBRpré - 

NBRpós). Dessa forma, valores positivos refletem maior severidade dos incêndios, 

evidenciada pela perda de vegetação, enquanto valores negativos indicam sinais de 

regeneração (Keeley, 2009). Calculamos o NBR utilizando as bandas 4 (NIR) e 7 

(SWIR) das imagens do satélite Landsat 7, para os anos de 2009 (pré-fogo) e 2011 

(pós-fogo) fornecidos pelo MapBiomas. O dNBR foi então obtido pela subtração do 

ano de 2009 pelo de 2011. 

 

2.2.1 Áreas controle 
 

Devido à grande variação ambiental da Floresta Amazônica (Bathiany, et al., 

2024; Bertani, et al., 2017; Högner, et al., 2025; Xu et al., 2020), foi essencial incluir 

áreas controle no estudo. Essas áreas controles permitem a distinguir os efeitos do 

fogo de outros fatores, como precipitação, umidade (ver tópico 2.4.2.). Assim, se 

forem observadas diferenças entre áreas queimadas e suas respectivas áreas 

controle, pode-se atribuir essas mudanças ao fogo, e não a variações ambientais 

naturais. 

Selecionamos as áreas controle como sendo florestas que não queimaram 
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em nenhum momento durante o mesmo período das áreas amostrais (1985 e 2020). 

Os mesmos padrões de filtragem foram utilizados. Deste modo, utilizamos dos 

mapas de uso e cobertura da terra para identificar as áreas que permaneceram 

florestas durante os 36 anos disponíveis. Em sequência, a partir dos mapas de fogo, 

selecionamos as áreas que não pegaram fogo em nenhum dos 36 anos. 

 

2.3 RESILIÊNCIA DE FLORESTAS 

 

​ A resiliência das florestas foi medida a partir da autocorrelação temporal de 

primeira ordem (lag-1) em séries temporais do kernel Normalized Difference 

Vegetation Index (kNDVI). O kNDVI é uma variante do NDVI obtida por meio da 

função Kernel, que reduz a saturação do verde em florestas densas e diminui ruídos 

atmosféricos (Camps-Valls et al., 2021; De Ocampo, 2023; Wang et al., 2023a, 

2023b; Wu et al., 2025). 

Para isso, realizamos uma análise em janelas deslizantes de 24 meses, 

comparando períodos pré (2001–2010) e pós-fogo (2011–2020). A autocorrelação 

lag-1 mede a dependência entre valores consecutivos da série temporal de kNDVI: 

valores próximos de 1 indicam maior persistência temporal (menor resiliência), 

enquanto valores próximos de 0 sugerem menor dependência entre períodos e, 

portanto, maior resiliência (Buxton, 2022; Chen et al., 2023; Guo; Zhu; Gong, 2024; 

Ibáñez et al., 2019). 

Esses valores foram então utilizados para ajustar uma modelagem 

autorregressiva de primeira ordem (AR(1)) (Camps-Valls et al., 2021; Forzieri et al., 

2022), que descreve como os valores atuais do kNDVI se relacionam com os 

anteriores. Essa modelagem é amplamente empregada em estudos sobre resiliência 

florestal, permitindo avaliar a continuidade das alterações temporais e fornecer uma 

estimativa quantitativa da velocidade de regeneração do sistema (Chen et al., 2023; 

Guo; Zhu; Gong, 2024; Ibáñez et al., 2019). 

As imagens utilizadas foram obtidas pelo sensor Moderate Resolution 

Imaging Spectroradiometer (MODIS), combinando dados dos satélites Terra e Aqua 

(resolução de 250 m), processados no Google Earth Engine (Lenton et al., 2022). 
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2.3.1 Filtragem de dados 
 

​ Devido à diferença de escala entre as camadas (MapBiomas em 30 m e 

MODIS em 250 m), removemos uma faixa de 250 m das bordas das áreas 

classificadas como floresta madura. Aplicamos um buffer negativo que eliminou 

zonas de transição para outras classes de uso da terra. Também aplicamos um 

buffer negativo de 125 m nas áreas queimadas dentro das florestas, removendo os 

limites mais externos. Dessa forma, utilizamos apenas pixels totalmente inseridos 

em cada classe, garantindo maior precisão na sobreposição entre os dados MODIS 

e MapBiomas. 

 

2.4 ANÁLISES ESTATÍSTICAS 

 

2.4.1 Pontos amostrais 
 

​ Para evitar dependência espacial entre as amostras, utilizamos o 

semivariograma como ferramenta geoestatística. Esse método analisa a relação 

espacial entre os pontos de um conjunto de dados e a distância entre eles 

(Hendarwati; Lepong; Suyitno, 2023), permitindo determinar a distância mínima 

necessária para garantir a independência espacial e reduzir redundâncias nos dados 

pela proximidade (Akpan; Essien; Umana, 2023). O semivariograma é amplamente 

empregado em diversas áreas do conhecimento, como estudos ambientais, 

meteorológicos e de mineração (Akpan; Essien; Umana, 2023; Hendarwati; Lepong; 

Suyitno, 2023; Metra; Murni, 2023; Usman; Tinungki; Herdiani, 2022). 

Inicialmente, os pixels das imagens de AR(1) em áreas queimadas foram 

convertidos em pontos espaciais com coordenadas geográficas, diferenciando as 

áreas pré e pós-fogo. No ano de 2010, obtivemos 9.886 pontos amostrais. A análise 

do semivariograma indicou uma distância mínima de aproximadamente 1,6 km para 

garantir a independência espacial entre os pontos (Material suplementar: 

Semivariograma área amostral). Com base nesse resultado, selecionamos de forma 

aleatória os pontos amostrais respeitando o espaçamento mínimo definido, 

resultando em 1.084 pontos amostrais. 

Para as áreas controle, utilizamos a mesma metodologia. Inicialmente, foram 

identificados 8.112.951 pontos em áreas controle. A análise do semivariograma 
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indicou uma distância mínima de independência de aproximadamente 5 km, 

permitindo a seleção aleatória de 887 pontos representativos (Material suplementar: 

Semivariograma área controle). 

 

2.4.2 Agrupamento por proximidade geográfica 
 

​ Devido à heterogeneidade ambiental da Floresta Amazônica (Bathiany et al., 

2024; Bertani et al., 2017; Högner et al., 2025; Xu et al., 2020), os pontos amostrais 

e controle foram agrupados de acordo com sua proximidade geográfica. Esse 

agrupamento visou reduzir a influência da variação espacial e garantir comparações 

mais robustas entre áreas amostrais e controle. 

O procedimento foi feito utilizando de base os pontos de área de fogo. 

Realizamos um buffer de 5 km para cada ponto. Essa distância foi escolhida por ser 

a mesma do semivariograma das áreas controle, garantindo que as áreas controle 

fossem contempladas no buffer. Deste modo, evitando perda de pontos controle ao 

redor dos pontos amostrais. Com o procedimento, as áreas dos buffers ficaram 

sobrepostas e pudemos dissolvê-las, gerando polígonos agrupados (Figura 2). 

Polígonos muito grandes foram divididos em segmentos menores para amenizar os 

efeitos da distância entre um lado e outro de um mesmo polígono. 
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Figura 2 - Mapa de elucidação dos agrupamentos 

 
Fonte: Autores.  
Legenda: Cada polígono representa um agrupamento diferente contendo pontos amostrais e 

controle. Os quadrados A, B e C são ampliações para melhor visualização. As análises 
foram realizadas individualmente para cada agrupamento. 
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2.4.3 Comparação entre períodos pré e pós-fogo 
 

​ Para avaliar se os incêndios de 2010 afetaram a resiliência das florestas, 

comparamos os valores de AR(1) em cada ponto amostral individual, entre dois 

períodos: pré-fogo (2001–2010) e pós-fogo (2011–2020), tanto para as áreas 

controle, quanto para as amostrais. Utilizamos o teste t pareado, que permite 

comparar duas medições sucessivas realizadas na mesma unidade espacial, 

controlando a variabilidade entre pontos. Aplicamos o mesmo procedimento aos 

pontos localizados nas áreas controle (não queimadas), a fim de verificar se as 

variações observadas nas áreas queimadas se diferenciam das flutuações naturais 

em áreas sem distúrbio por fogo. 

O teste t pareado foi escolhido por sua capacidade de detectar mudanças ao 

longo do tempo dentro do mesmo ponto, o que garante que as diferenças 

encontradas estejam associadas à ocorrência do incêndio, e não à variabilidade 

espacial entre amostras independentes. 

Interpretamos como efeito do fogo um padrão em que: 

a)​ há diferença significativa entre os valores de AR(1) antes e depois do 

fogo nas áreas queimadas; 

b)​ não há diferença significativa nas áreas controle. 

Além disso, se não houver diferença entre áreas queimadas e controle no 

período pré-fogo, mas essa diferença se manifestar no pós-fogo, isso reforça a 

hipótese de que o fogo alterou a dinâmica de resiliência da floresta. 

 

2.4.4 Efeito do fogo sobre a resiliência 
 

Para avaliar o efeito do fogo na resiliência florestal, utilizamos Modelos 

Lineares Mistos (MLMs)(Hamel; Yoccoz; Gaillard, 2017; Oddi et al., 2019). Os MLMs 

são adequados para estudos que envolvem múltiplos efeitos fixos e aleatórios, 

permitindo modelar relações complexas de forma mais precisa do que os modelos 

lineares simples (Martin; Pelletier, 2011). Ajustamos nove modelos para avaliar os 

efeitos da severidade do fogo sobre a resiliência, considerando os valores de dNBR 

(Tabela 1). 
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Tabela 1 - Testes para modelos mistos lineares 

 
Fonte: Autores. 
Legenda: AR1 = resiliência ao fogo. Tratamento = condição de áreas não queimadas e 

queimadas.  Período = período pré e pós-fogo. Severidade = valor resultante 
dNBR. Grupo = agrupamento pela proximidade das áreas analisadas. 

 
Também investigamos se a severidade dos incêndios afeta a resiliência 

florestal de forma não linear, possivelmente exponencial. Desta forma, ajustamos um 

modelo misto polinomial para testar esse possível efeito do dNBR sobre os valores 

de AR(1) no período pós-fogo. Assim, testamos um modelo nulo, um modelo linear 

misto e não linear polinomial (Tabela 2). 

 

Tabela 2 - Teste para modelo misto não linear 

 
Fonte: Autores. 
Legenda: AR1 = Resiliência ao fogo. Grupo = agrupamento pela proximidade das áreas 

analisadas. Severidade = valor resultante dNBR. Poly = polinomial. 
 

Os Modelos Polinomiais Mistos (MPMs) são mais adequados para capturar 

relações não lineares, permitindo uma modelagem mais flexível das variações na 

resiliência florestal (Mikulich et al., 2003). Testamos um modelo polinomial com 

outros parâmetros, incluindo um modelo nulo (m10), um modelo linear (m11) e um 

modelo polinomial de segunda ordem (m12). O objetivo era avaliar se a relação 

entre dNBR e resiliência é curvilínea ou segue outra tendência não linear. A seleção 
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desses modelos foi baseada na teoria ecológica e na inspeção gráfica dos dados. O 

modelo linear considera um efeito proporcional do dNBR, enquanto o modelo 

polinomial captura eventuais padrões curvilíneos na resposta da resiliência ao fogo. 

Todos os modelos incluem um efeito aleatório para controlar a variação entre os 

agrupamentos (1 | Grupo), e a estrutura de correlação utilizada foi AR(1) para 

considerar possíveis dependências temporais. 

Para definir quais seriam os melhores desempenhos dos modelos, utilizamos 

o critério de informação de Akaike (AIC) (Akaike, 1974). Este critério busca um 

equilíbrio entre a simplicidade com o ajuste dos modelos testados, sendo bastante 

útil em modelos que não possuem estruturas ou parâmetros comuns (Harbecke; 

Grunau; Samanek, 2024; Stewart et al., 2023). A interpretação do AIC envolve os 

valores de Int (intercepto), Log-verossimilhança (LogLik), Akaike Information 

Criterion corrigido para pequenas amostras (AICc), Delta AIC (dAIC) e peso, do 

inglês, “weight” (WI). O intercepto representa o valor estimado da variável 

dependente (Y) quando todas as variáveis independentes (X) assumem o valor zero. 

LogLik mede a verossimilhança do modelo, referindo-se ao quão bem o modelo se 

ajusta aos dados, em que valores mais altos indicam melhores ajustes. O AICc 

refere-se à qualidade de ajuste do modelo em relação a sua complexidade, sendo 

que valores menores indicam melhores modelos. O dAIC indica a diferença de AICc 

ao relacionar um modelo ao melhor modelo determinado. Um dAIC igual a zero 

indica o melhor modelo, valores inferiores a dois sugerem modelos competitivos, 

enquanto valores superiores indicam menor suporte relativo. Weight representa a 

probabilidade de aquele modelo ser o melhor dentre as possibilidades, variando de 

zero a um (Burnham; Anderson, 1998; Sutherland et al., 2023). A partir do resultado 

com maior weight, realizamos uma análise de resíduos para identificar o ajuste do 

modelo aos nossos dados, garantindo sua integridade. 

Por fim, a partir do melhor modelo polinomial, realizamos um modelo de 

regressão por partes, utilizando o pacote segmented no R (Muggeo, 2003, 2008). 

Esse modelo é capaz de analisar dados não lineares e identificar se, e em que área, 

há uma quebra na curvatura, caracterizando uma diferença no comportamento dos 

dados a partir daquele ponto, indicando um possível limiar ecológico dos eventos 

(Toms; Lesperance, 2003). 
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3 RESULTADOS 
 
3.1 ÁREAS AMOSTRAIS E CONTROLE 

 

As áreas que sofreram incêndios apenas em 2010 somam 2.614.740,67 ha 

(1,85% da área total), enquanto a área controle abrange 50.705.943,75 ha (38,09% 

da área total). A partir dos 2,6 milhões de hectares iniciais de áreas queimadas em 

2010, 222.314 hectares foram selecionados para representar o conjunto amostral, 

com base no semivariograma. A maior extensão de fogo apresenta áreas superior a 

15.292 hectares, a menor possui aproximadamente 10 hectares e o tamanho médio 

das cicatrizes foi de 362 hectares (desvio padrão = 1119.872, variância = 1.254.113). 

No total, ao longo dos 36 anos analisados, aproximadamente 61,81% da área total 

do estudo foi queimada (Figura 3). 

 

Figura 3 - Áreas queimadas 1985 - 2020  

 
Fonte: Autores. 
Legenda: Áreas queimadas de 1985 à 2020. 
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3.2 TESTES DE SIGNIFICÂNCIA COMPARATIVA 

 

A comparação entre os períodos pré e pós-fogo das áreas amostrais 

(queimadas) indicou diferença significativa na resiliência (t = 8,11, df= 1083 e p < 

0,001). Isso indica uma diferença na resiliência dessas áreas após a ocorrência do 

fogo. A comparação entre os períodos pré e pós-fogo das áreas não queimadas não 

foi significativa (t = 1,2786, df = 876, p > 0,2). Podemos interpretar esse resultado 

como uma ausência de alterações significativas nas áreas que não pegaram fogo. 

 

3.3 MODELOS LINEARES 

 

Na avaliação dos fatores que mais influenciam a resiliência florestal, o modelo 

que melhor explicou a variação na resiliência florestal foi o m9 (menor AICc = 

-1.468,1; weight = 0,773), que incluiu como preditores a severidade do fogo (dNBR), 

o tratamento da floresta (queimada ou não) e o período (pré e pós-fogo) (Tabela 3) 

(Material suplementar: Resíduos m9). No caso individual dos pontos, há uma grande 

variação na tendência dos valores de AR(1), com alguns apresentando diminuição 

de AR(1), sugerindo respostas locais mais rápidas à regeneração (Figura 4). 

Contudo, a análise geral indica que maiores valores de dNBR estão associados a 

um aumento nos valores de AR(1), ou seja, a uma menor resiliência após incêndios 

mais severos (Figura 5.A). 

 

 Tabela 3 - Resultados AIC (Modelos lineares) 

Fonte: Autores. 
Legenda: AR1 = resiliência ao fogo. Tratamento = condição de áreas não queimadas e queimadas. Periodo = 

período pré e pós-fogo. Severidade = valor resultante dNBR. Grupo = agrupamento pela proximidade 
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das áreas analisadas. Int (Intercepto) = valor estimado da variável dependente (Y) quando todas as 
variáveis independentes (X) assumem o valor zero. df (degrees of freedom) =  grau de liberdade do 
modelo. LogLik (Log-verossimilhança) = verossimilhança do modelo. AICc (Akaike Information 
Criterion, corrigido para pequenas amostras) = Medida de qualidade do modelo equilibrando ajuste e 
complexidade. Delta = Diferença do AICc em relação ao melhor modelo. Weight = probabilidade 
relativa de ser o melhor modelo. 

 

 

  Figura 4 - Gráfico do modelo linear 

Fonte: Autores. 
Legenda: (A) Representa a média de alteração linear de AR(1) (resiliência) em relação à severidade dos incêndios (Delta 

NBR), apenas no período pós-fogo. Valores mais elevados no eixo X representam um aumento da severidade 
dos incêndios e valores mais elevados do eixo Y representam uma perda de resiliência. (B) Representa a 
média de alteração não linear de AR(1) (resiliência) em relação à severidade dos incêndios (dNBR), apenas no 
período pós-fogo. Valores mais elevados no eixo X representam um aumento da severidade dos incêndios e 
valores mais elevados do eixo Y representam uma perda de resiliência. (C)  Representa a tendência de AR(1) 
de acordo com a severidade, considerando o ponto de quebra (P) de 0,07, em que há uma mudança no 
comportamento de AR(1). 
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Figura 5 - Gráfico de tendência individual da resiliência de cada ponto amostral da 

condição inicial (pré-fogo) para a condição final (pós-fogo). 

Fonte: Autores. 

Legenda: A condição inicial (2000-2010) está representada pela cor azul, seguido pelas linhas até a 

condição final (2011-2020) representada pela cor vermelha. Linhas crescentes representam 

perda de resiliência de um ponto a outro, enquanto linhas decrescentes, aumento de 

resiliência. 

 

3.4 MODELO POLINOMIAL 

 

​ O modelo polinomial de segunda ordem (modelo m12) teve o melhor 

resultado, com o menor AICc na comparação com o modelo nulo e o modelo linear 

(AICc = -695,8, weight = 0,982), sendo escolhido como o melhor modelo (Tabela 4) 

(Material suplementar: Resíduos m12). O modelo polinomial, que incluiu o termo 

quadrático de severidade do fogo (dNBR), apresentou peso de 0,982, indicando que 

ele tem 98,2% de chance de ser o melhor modelo dentre os avaliados, de acordo 

com o critério AICc. A relação entre severidade e perda de resiliência apresenta uma 

curva não linear, sugerindo uma redução da regeneração florestal com o aumento da 

severidade conforme a severidade aumenta, mas com uma tendência à linearidade 

(Figura 5.B). 

 

 

 



26 
 

 

 Tabela 4 - Resultados AIC (Modelo não linear) 

Fonte: Autores. 
Legenda: AR1 = Resiliência ao fogo. Grupo = agrupamento pela proximidade das áreas analisadas. Severidade = 

valor resultante dNBR. Poly = polinomial. Int (Intercepto) = valor estimado da variável dependente (Y) 
quando todas as variáveis independentes (X) assumem o valor zero. df (degrees of freedom) =  grau de 
liberdade do modelo. LogLik (Log-Likehood) = verossimilhança do modelo. AICc (Akaike Information 
Criterion, corrigido para pequenas amostras) = Medida de qualidade do modelo equilibrando ajuste e 
complexidade. Delta = Diferença do AICc em relação ao melhor modelo. Weight = probabilidade relativa 
de ser o melhor modelo. 
 

​ A partir do modelo polinomial, o modelo de regressão por partes demonstrou 

uma diferença no comportamento da resiliência em incêndios com severidade acima 

e abaixo de 0,069 (erro padrão = 0,059) (Figura 5.C). Ao modelarmos a severidade 

com valores inferiores ou iguais ao ponto de quebra (aproximadamente, 0,07), 

obtivemos uma inclinação positiva significativa (p < 0,026). Por outro lado, a 

modelagem da severidade acima de 0,07, a relação foi fraca e não significativa (p > 

0,19). Incêndios com severidade abaixo de 0,07 reduzem a taxa de retorno do 

ecossistema para seu estado original. Por outro lado, acima da quebra, os dados 

perdem a relação lógica de perda de resiliência. 
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4 DISCUSSÃO 
 

Os resultados confirmaram nossas duas hipóteses de estudo. Observamos 

uma redução significativa da resiliência nas áreas queimadas em comparação às 

não queimadas, indicando que o fogo comprometeu a capacidade regenerativa da 

floresta. Além disso, a severidade dos incêndios influenciou diretamente a 

resiliência, com eventos mais intensos associados a valores mais altos de AR(1), 

sinalizando maior persistência dos efeitos e regeneração mais lenta. Esse padrão 

está alinhado com o comprometimento da Floresta Amazônica ao fogo (Brando et 

al., 2014; Silva et al., 2018). 

Nosso modelo polinomial confirmou que essa perda de resiliência ocorre de 

forma não linear em relação à severidade do fogo. O resultado sugere que acima de 

certo limiar de severidade a regeneração do ecossistema se torna cada vez mais 

difícil, até o ponto em que o ecossistema atinja um ponto de inflexão onde a 

reversão para seu estado original se torna improvável (Scheffer et al., 2009; Van Nes 

et al., 2016). Esse processo tem sido observado em outros estudos de florestas 

tropicais, nos quais a substituição gradual de espécies sensíveis por espécies mais 

tolerantes ao fogo pode levar à savanização da paisagem (De Corrêa; Maria Corrêa, 

1979; Devisscher et al., 2016; Hoffmann et al., 2012; Jakovac et al., 2016; Scheffer 

et al., 2015; Van Meerbeek; Jucker; Svenning, 2021). Estudos anteriores já 

apontaram padrões semelhantes, reforçando que a resiliência das florestas tropicais 

ao fogo é fortemente dependente da intensidade da perturbação e das condições 

ambientais locais (Barlow et al., 2016; Dwomoh; Wimberly, 2017; Staal et al., 2020). 

A regressão por partes revelou um possível ponto de inflexão na relação entre 

a severidade do fogo (dNBR) e a resiliência florestal em aproximadamente 0,07. 

Abaixo desse limiar, a severidade mostrou uma relação positiva e significativa com o 

aumento de AR(1), indicando perda progressiva da capacidade regenerativa. Acima 

desse valor, entretanto, a relação se tornou fraca e estatisticamente não significativa, 

sugerindo saturação do efeito da severidade. Esse padrão não linear é consistente 

com a teoria dos limiares ecológicos, que postula que ecossistemas podem manter 

certo grau de estabilidade até que sejam ultrapassados pontos críticos (Toms; 

Lesperance, 2003; Sasaki et al., 2008). A ausência de resposta proporcional em 

níveis mais altos de severidade pode indicar que o sistema já sofreu perda funcional 

substancial, aproximando-se de um estado alternativo estável. Esse tipo de 
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saturação já foi identificado em outros contextos ecológicos, como em florestas 

afrotemperadas (Prichard et al., 2022) e boreais (Walker; Noy-Meir, 2002). 

 

4.1 IMPLICAÇÕES ECOLÓGICAS 

 

A interação entre tratamento (queimado e não queimado), período (pré e 

pós-fogo) e severidade (dNBR) demonstrou que esses fatores são determinantes 

para a resposta da floresta aos incêndios. Esse tipo de resposta não linear à 

severidade do fogo tem implicações ecológicas importantes. A tendência não linear 

identificada nos modelos sugere que existe um ponto de inflexão além do qual a 

regeneração da floresta se torna mais difícil. Esse padrão reforça a ideia de que há 

um limiar ecológico, e ultrapassá-lo pode comprometer de forma permanente a 

integridade funcional da Floresta Amazônica (Barlow; Peres, 2008; Silvério et al., 

2019). Isso é especialmente relevante em contextos de mudanças climáticas e 

expansão de atividades humanas, que podem aumentar tanto a ocorrência quanto a 

severidade dos incêndios (Morton et al., 2008; Silva et al., 2018; Wassenaar et al., 

2007). 

Além dos efeitos do fogo, variáveis climáticas também podem influenciar a 

resiliência da floresta. A redução na umidade e compactação do solo pode limitar o 

recrutamento de espécies arbóreas e aumentar a inflamabilidade da vegetação, 

podendo prolongar os impactos do fogo (Alencar et al., 2015; Brando et al., 2014; 

Frene; Pandey; Castrillo, 2024; Gasser et al., 2025; Wronski; Murphy, 1994). Um dos 

motivos para o aumento da inflamabilidade é a alteração microclimática das bordas, 

devido ao aumento do combustível para o fogo (Dirmeyer; Koster, 2006; Narisma et 

al., 2003; Silva-Junior et al., 2022; Zhou et al., 2022). A fragmentação florestal pode 

levar ao aumento dos incêndios pelos efeitos de borda que, por sua vez, aumentam 

a fragmentação (Benchimol; Peres, 2015; Cumming et al., 2012; da Silva et al., 

2018; Driscoll et al., 2021; Durigan; Siqueira; Franco, 2007; Dwomoh; Wimberly, 

2017; Fox; Whitesides, 2015). Considerando que nossa área de estudo abrange a 

borda sul da Amazônia, a área está em transição com o Cerrado, tendo um aumento 

da sazonalidade climática. Desse modo, esses efeitos podem ser ainda mais 

acentuados (Silvério et al., 2019). 

A degradação florestal pelo fogo na Amazônia tem implicações ecológicas 

profundas, podendo levar à transição de um estado florestal estável para uma 
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condição degradada (Corrêa; Corrêa, 1979; Devisscher et al., 2016; Jakovac et al., 

2016; Scheffer et al., 2015; Van Meerbeek; Jucker; Svenning, 2021). A degradação 

causa perda de biodiversidade, alteração no ciclo hidrológico e impactos na 

regulação climática global (Aragão et al., 2008). Além disso, a conversão de 

florestas tropicais em paisagens degradadas afeta negativamente o balanço de 

carbono, intensificando as mudanças climáticas pela perda de estoque de carbono 

(Assis et al., 2020; Bosetti; Lubowski, 2010; Goreau; Hayes, 2024; Kumar; Kumar; 

Saikia, 2022; Mills et al., 2022; Swamy et al., 2023). 

Os incêndios florestais na Amazônia, frequentemente associados a atividades 

humanas, como desmatamento para práticas agrícolas, reforçam a necessidade de 

fiscalização ambiental mais rigorosa e da implementação de políticas públicas que 

coíbam práticas ilegais (Alencar et al., 2015; Eriksson et al., 2012). Estratégias como 

a ampliação do monitoramento remoto, a aplicação efetiva de multas ambientais e a 

criação de novas e a expansão de áreas protegidas já existentes podem ajudar a 

reduzir a incidência de queimadas criminosas (Azevêdo; Vieira, 2018; Brando et al., 

2014, Pessôa, et al., 2023). Além disso, a colaboração entre governos, comunidades 

locais e organizações ambientais é essencial para implementar ações que mitiguem 

os impactos do fogo e promovam a restauração florestal. 

Nossos resultados reforçam a necessidade de medidas preventivas para 

reduzir a ocorrência de incêndios na Amazônia. Além do combate ao desmatamento, 

é essencial que medidas de prevenção ao fogo sejam realizadas em regiões mais 

vulneráveis, de baixa resiliência. O investimento em programas de restauração 

florestal e na criação de corredores ecológicos pode ajudar a mitigar os impactos do 

fogo e aumentar a capacidade regenerativa da floresta. O aumento da conectividade 

de fragmentos florestais favorece o trânsito da fauna entre áreas mais e menos 

afetadas pela fragmentação causada pelo fogo (de Araújo; Bastos, 2019). Como 

efeito, a polinização e a dispersão de sementes podem se tornar mais efetivas, 

auxiliando o processo de regeneração florestal (Townsend; Levey, 2005). 

Este estudo é corroborado pelas premissas teóricas e práticas de estudos 

anteriores. Além disso, contribui para a compreensão dos efeitos da severidade do 

fogo na regeneração florestal e oferece subsídios para o planejamento de ações que 

podem guiar estudos futuros sobre o tema. 
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4.2 LIMITAÇÕES E ESTUDOS FUTUROS 

 

Ao longo deste estudo, identificamos algumas limitações que podem orientar 

pesquisas futuras. Nossos resultados não permitem avaliar a desaceleração crítica 

(Critical Slowing Down), pois analisamos apenas áreas submetidas a um único 

evento de fogo. Esse tipo de desaceleração é evidenciado em séries temporais com 

múltiplas ocorrências de distúrbio, quando a regeneração se torna progressivamente 

mais lenta a cada evento (Scheffer et al., 2009). Assim, embora tenhamos 

identificado um possível limiar ecológico de severidade pelo modelo piecewise 

regression, não foi possível verificar se esse padrão corresponde a uma 

desaceleração crítica do sistema.  Deste modo, investigações futuras podem utilizar 

séries multitemporais para monitorar padrões de recorrência e quantificar limiares de 

colapso da resiliência em função da frequência e severidade dos eventos, como 

demonstrado por Alves, Pérez-Cabello e Contursi (2019). 

Neste estudo, selecionamos áreas que permaneceram como floresta após os 

incêndios, impedindo a determinação do limiar de colapso da resiliência florestal. 

Deste modo, desconsideramos transições ecológicas para condições degradadas e 

também a frequência dos incêndios. pesquisas futuras poderiam investigar essas 

transições, considerando diferentes graus e frequência de incêndios na 

fragmentação florestal e suas implicações para a manutenção da resiliência. 

Nossa análise generalizou as condições climáticas das regiões estudadas, não 

abordando especificidades microclimáticas que podem influenciar a resposta ao 

fogo. De fato, a desconsideração de dados climáticos particulares de cada região 

impossibilita a determinação exata de um limiar ecológico, considerando que tais 

fatores afetam diretamente a regeneração das florestas (Alencar et al., 2015; Brando 

et al., 2014; Frene; Gasser et al., 2025; Pandey; Castrillo, 2024; McDowell et al., 

2008; Oliveira et al., 2021;  Verbesselt, 2016; Wronski; Murphy, 1994). Com efeito, 

há necessidade de análises mais aprofundadas para compreender fatores não 

mensurados, tais como precipitação, umidade e temperatura. 

Como sugestão para estudos futuros, a integração de análises na 

composição da fauna e da flora no período pós fogo pode fornecer informações 

pertinentes para determinar com maior precisão os efeitos do fogo. A combinação de 

inventários florísticos e monitoramento de fauna com imagens hiperespectrais pode 

aprimorar a análise de espécies resistentes ao fogo (Nagendra; Rocchini, 2008). Em 
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acréscimo, a modelagem ecológica pode facilitar a identificação de espécies 

invasoras e refinar a compreensão sobre impactos dos incêndios na resiliência 

ecológica. 

Adicionalmente, estudos mais aprofundados sobre a fragmentação florestal e 

suas interações com a resiliência podem fornecer insights valiosos para estratégias 

de conservação e manejo adaptativo. Assim, contribuindo para a sustentabilidade 

dos ecossistemas florestais frente aos desafios impostos pelos incêndios 

recorrentes. 
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5 CONCLUSÃO 
 

Nossos achados demonstram que áreas incendiadas possuem uma redução 

na resiliência ao fogo em detrimento de áreas não queimadas. Incêndios mais 

severos apresentam um maior impacto negativo sobre as florestas e este impacto é 

bem representado por um modelo não linear. Nossos resultados indicam que 

eventos de fogo mais intensos comprometem a capacidade de regeneração da 

vegetação, aumentando o risco de transição para estados alternativos. O trabalho 

reforça a necessidade da utilização de  métricas de severidade nas estratégias de 

monitoramento e manejo pós-fogo, a partir do reconhecimento de áreas mais 

afetadas por incêndios severos, como fator a ser considerado na tomada de 

decisões de investimento de manejo. Áreas mais afetadas demandam atenção 

prioritária em ações de manejo e mitigação dos impactos ecológicos. Ademais, 

políticas públicas relacionadas à fiscalização, que permitam identificar as causas dos 

incêndios e penalizar possíveis responsáveis, são necessárias. 
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