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RESUMO

Os incéndios em vegetacdo constituem uma ameaca recorrente no Estado do Rio de Janeiro,
produzindo impactos ambientais, sociais e econdmicos que exigem abordagens integradas para avaliacao do
risco. A literatura internacional sobre o tema, contudo, permanece concentrada na modelagem da ameaca
fisica, com os componentes de exposicao e vulnerabilidade significativamente sub-representados (Mihajlovski
& Zhiyanski, 2025). Este estudo teve como objetivo desenvolver e validar um indice de Risco de Incéndios em
Vegetacao (RIV), estruturado a partir da aplicacao do modelo multiplicativo de risco proposto pela UNDRR
(2019), por meio da integracao de indicadores de suscetibilidade, exposicao e vulnerabilidade na escala de
setores censitarios. O componente de ameaca foi obtido a partir do modelo proposto por Camargo et al.
(2022), enquanto os indicadores socioecondmicos foram extraidos do Censo Demografico de 2022 e
ponderados pelo método Fuzzy Analytic Hierarchy Process (Fuzzy-AHP). Os componentes foram integrados por
algebra de mapas em ambiente de Sistema de Informacdo Geogréfica (SIG), gerando um modelo espacial
continuo de risco para o estado. Os resultados indicaram que 32,50% do territdrio estadual (14.220,82 km?)
foi classificado como de Alto risco e 45,75% (20.016,27 km2) como de Muito Alto risco, totalizando 78,26%
da érea (34.237,09 km?) nas categorias mais criticas. Em escala regional, a REDEC Noroeste apresentou a
maior concentragao relativa de setores censitarios em Muito Alto risco (31,29%), resultado da convergéncia
entre suscetibilidade ambiental e vulnerabilidade social elevadas — evidéncia de que a distribuicao do risco
ndo é explicada pela ameaca fisica isoladamente, mas por combinagoes distintas entre ameaca, exposicao e
vulnerabilidade que variam de territério para territorio. O modelo foi validado por cinco procedimentos
estatisticos e espaciais independentes: A analise de sensibilidade dos pesos Fuzzy-AHP indicou estabilidade
elevada do modelo (correlacdo de Pearson > 0,993 mesmo sob perturbacdo de +30% nos pesos), a Razao
de Frequéncia (FR) demonstrou associacao positiva entre os registros observados de incéndios (INEA, 2024) e
as classes mais elevadas do indice, com FR maximo de 1,58 na classe Muito Alta; essa associacao foi
corroborada por teste de Wilcoxon (W = 15.751.858; p < 2,2x107¢) e por tamanho de efeito grande pelo
Cliff's Delta (6 = 0,752; 1C95%: 0,719-0,781); a autocorrelacao espacial bivariada (Moran Global = 0,0408;
p = 0,001) confirmou dependéncia espacial significativa entre o risco modelado e as queimadas observadas;
e a andlise de sensibilidade dos pesos Fuzzy-AHP indicou estabilidade elevada do modelo (correlacao de
Pearson > 0,993 mesmo sob perturbacao de =30% nos pesos). Os resultados demonstram que a integracao
explicita entre suscetibilidade ambiental e indicadores socioespaciais, operacionalizando o conceito de risco
da UNDRR em escala de setores censitarios, permite identificar dreas prioritarias para prevencao, mitigacao e
planejamento territorial, respondendo a uma lacuna metodolégica ainda pouco explorada na literatura

nacional e internacional sobre incéndios em vegetacao.

Palavras-chave: incéndios em vegetacao; risco de desastres; ameaca; exposicao; vulnerabilidade; Fuzzy-AHP;

setores censitarios.
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1. INTRODUCAO

1.1 O problema global dos incéndios em vegetacao

O fogo constitui um componente natural da dindmica ecoldgica de diversos ecossistemas,
especialmente em formacdes savanicas e em determinados ambientes florestais, desempenhando papel
importante na regeneracao da vegetacao, na ciclagem de nutrientes e na manutencao da biodiversidade
(Bond & Keeley, 2005; Pivello, 2011). Entretanto, quando sua frequéncia, intensidade ou extensao
ultrapassam os limites histéricos do regime natural, ou decorrem de acdes antrdpicas descontroladas, os
incéndios em vegetacdo passam a representar importantes agentes de degradacdo ambiental,
comprometendo a estrutura e o funcionamento dos ecossistemas, aumentando as emissoes de gases de efeito
estufa e produzindo impactos sobre populagoes, infraestrutura e atividades econémicas (Cochrane, 2003;

Bowman et al., 2020; San-Miguel-Ayanz et al., 2021).

Esse quadro vem se agravando por trés forcas convergentes. A primeira abrange a maior frequéncia e
intensidade de eventos meteoroldgicos extremos — ondas de calor, déficits hidricos prolongados e alteracoes
no regime de chuvas — ampliando as janelas de inflamabilidade da vegetacao (Bowman et al., 2020). A
segunda é a expansao da ocupacao humana sobre areas naturais, que multiplica as fontes de ignicao
antrépica. A terceira, decorrente da anterior, é a intensificacdo das interfaces urbano-florestais (Wildland-
Urban Interface, WUI) — zonas em que edificacoes se intercalam ou fazem fronteira direta com vegetacao
natural. A WUI é hoje reconhecida como uma das frentes de crescimento mais rapido do risco de incéndio no
mundo: o mapeamento de Radeloff et al. (2018) mostrou que somente nos Estados Unidos essa interface
cresceu de forma acelerada entre 1990 e 2010, elevando simultaneamente o niimero de pessoas expostas e
a probabilidade de ignicao humana, uma vez que a proximidade entre habitagoes e vegetacao aumenta tanto
a exposicao de vidas e bens quanto a frequéncia de fontes de ignicao acidentais ou negligentes (Radeloff et

al., 2018; Parente et al., 2018). No Brasil, a ocorréncia de incéndios em vegetacao resulta da interacao entre
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fatores climaticos, caracteristicas da cobertura vegetal e acdes antropicas relacionadas ao uso e ocupacao da
terra (De Aradjo et al., 2012). No Estado do Rio de Janeiro, a sazonalidade climatica, a fragmentacao dos
remanescentes de Mata Atlantica e a expansao da ocupacao humana em dreas de interface urbano-florestal
favorecem a ocorréncia de incéndios e ampliam seus potenciais impactos sobre a populacao, os ecossistemas

e 0s servicos essenciais (Sousa et al., 2010; Torres et al., 2016).

1.2 Estado da arte: modelagem espacial, SIG e sensoriamento remoto

Nas ultimas décadas, os avancos do sensoriamento remoto, das geotecnologias e dos Sistemas de
Informacao Geografica (SIG) impulsionaram o desenvolvimento de modelos espaciais voltados a avaliacao de
incéndios em vegetacdo. Séries histéricas de focos de calor, indices espectrais de queima (como o dNBR) e
algoritmos de aprendizado de mdaquina passaram a permitir a identificacdo, em escala fina, de areas
propensas a ignicao e a propagacao do fogo a partir de varidveis topograficas, climaticas, meteorolégicas e
de uso e cobertura da terra. Esses avancos consolidaram a modelagem da ameaca (hazard) — ou da
suscetibilidade ambiental ao fogo — como um campo metodoldgico maduro, amplamente respaldado por

literatura internacional e nacional.

Contudo, a evolugao técnica da modelagem de ameaca nao foi acompanhada, no mesmo ritmo, pela
incorporacao sistematica dos demais componentes que compdem o conceito de risco em sentido estrito. A
maior parte dos estudos permanece concentrada na dimensao fisica do fenémeno, deixando em segundo
plano a distribuicao espacial da populagao, das infraestruturas e das condicbes sociais que determinam a

magnitude dos impactos quando o fogo efetivamente ocorre.

1.3 A lacuna identificada na literatura internacional

Essa assimetria metodoldgica foi recentemente sistematizada por Mihajlovski e Zhiyanski (2025), em
revisao sistematica envolvendo 112 estudos publicados entre 2015 e 2025. Os autores demonstraram trés
achados centrais para o presente trabalho. Primeiro, os métodos multicritério — particularmente o Analytic
Hierarchy Process (AHP) — constituem a abordagem predominante empregada na modelagem da ameaca,
evidenciando a maturidade técnica desse componente. Segundo, os componentes de exposicao,
vulnerabilidade e capacidade institucional permanecem sub-representados na literatura, restando como a
fronteira menos explorada da avaliacao de risco a incéndios. Terceiro, e mais relevante conceitualmente, os
autores identificaram uma recorrente sobreposicao entre os termos ameaca, suscetibilidade e risco:
numerosos estudos rotulados como "avaliacbes de risco" representam, na pratica, apenas a probabilidade
espacial de ocorréncia do incéndio — ou seja, tratam a ameaca como sinénimo do risco, omitindo os

componentes de exposicao e vulnerabilidade que o conceito de risco, em sua definicao técnica, exige.
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Essa tendéncia nao é exclusiva da literatura mais antiga,
ela se reproduz em estudos recentes desenvolvidos em
contextos geogrdficos distintos, como Botswana
(Mashaire et al., 2026), india (Yadav et al., 2026), China
(Ni et al., 2026) e Brasil (Trinta et al., 2025), todos
centrados na modelagem da ameaca, da suscetibilidade
ou da frequéncia de incéndios.

A dissociacao descrita por Mihajlovski e Zhiyanski (2025) fica ainda mais evidente quando se observa
a literatura correlata sobre exposicao e vulnerabilidade. Métodos consolidados de avaliacao de
vulnerabilidade social a desastres — como o indice de Vulnerabilidade de Meios de Vida e os arcaboucos do
IPCC — vém sendo aplicados com sofisticacao crescente a outras ameacgas ambientais, como enchentes e
deslizamentos (Balakrishnan et al., 2025; Mann et al., 2026) e seca (Teyso et al., 2026), mas permanecem, até
onde esta revisao identificou, praticamente ndo transferidos para a avaliacao de risco de incéndios em
vegetacao. Do lado da exposicao, a literatura especifica sobre incéndio segue orientada majoritariamente a
caracterizacao de regimes de fogo por tipo de cobertura da terra (Cano-Crespo et al., 2023), a modelagem
preditiva de sua dinamica espaco-temporal (Ribeiro et al., 2026) e a sistemas de deteccao precoce (Aljaafari
& Sorour, 2025) — contribuicbes valiosas para o componente de ameaca, mas que nao constituem, em
sentido estrito, avaliacdes da distribuicao espacial de populacdo e infraestrutura expostas, tal como definida
pela UNDRR (2019). Ou seja: mesmo nas poucas frentes de pesquisa rotuladas como "vulnerabilidade" ou
"exposicao" adjacentes ao tema de incéndios, raramente a aplicacao recai sobre o fogo em vegetacao, e
raramente a exposicao é tratada como a distribuicdo de elementos passiveis de dano, e ndo como uma

propriedade do préprio regime de fogo.

Existem, é verdade, excecbes que demonstram a viabilidade técnica da integracao. Chuvieco et al.
(2014), por exemplo, propuseram um sistema de avaliacao de risco de incéndio que combina explicitamente
o potencial de ignicao e propagacao do fogo com a vulnerabilidade dos elementos passiveis de dano,
evidenciando que a integracao entre ameaca e vulnerabilidade é tecnicamente vidvel e ja foi demonstrada em
contextos especificos. Casos como esse permanecem, contudo, minoritarios frente ao volume de estudos
identificados por Mihajlovski e Zhiyanski (2025), raramente incorporam a exposicao como terceiro
componente explicito ou operam na escala socioespacial fina — como o setor censitario — necessaria para
subsidiar decisoes operacionais de defesa civil. O resultado geral, portanto, é uma literatura internacional
tecnicamente robusta na modelagem da ameaca, com precedentes pontuais de integracao entre ameaca e
vulnerabilidade, mas ainda incipiente na operacionalizacao conjunta e sistematica das trés dimensoes do risco

definidas pela UNDRR.
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1.4 Referencial conceitual: o risco como produto de ameaca, exposicao e vulnerabilidade

A lacuna identificada por Mihajlovski e Zhiyanski (2025) converge com o marco conceitual estabelecido
pelo Escritério das Nagbes Unidas para a Reducao do Risco de Desastres (UNDRR, 2019), segundo o qual o
risco de desastre nao é uma propriedade exclusiva do fenémeno fisico, mas resulta da interacao entre trés

dimensdes distintas e mutuamente necessarias, expressa pela Férmula 1:

R=HXEXYV

em que R representa o risco; H (Hazard) representa a ameaca, ou seja, a possibilidade de ocorréncia de um
fendmeno potencialmente danoso, em fungao de suas condicionantes fisicas; E representa a exposicao, isto
é, a distribuicao espacial da populacao, das edificacoes, das infraestruturas e dos demais elementos passiveis
de serem afetados; e V representa a vulnerabilidade, que expressa as condicoes sociais, econdmicas,
demogréficas e ambientais que determinam a suscetibilidade desses elementos aos impactos do evento e sua

capacidade de resposta e recuperacao.

A opcao pela forma multiplicativa, em vez da soma ponderada dos trés componentes, nao é uma
escolha estatistica arbitraria. Ela traduz a proposicao conceitual da UNDRR (2019) de que o risco tende a zero
sempre que qualquer uma de suas dimensdes se aproxima de zero. Uma area de altissima suscetibilidade
ambiental ao fogo, mas totalmente desabitada e sem infraestrutura (exposicao nula), nao representa perigo
relevante a Defesa Civil. Da mesma forma, uma area intensamente ocupada e vulneravel, mas sem condicoes
fisicas de propagacao das chamas (ameaca nula), tampouco configura risco de incéndio. Essa ldgica de
interdependéncia, oposta a compensacao aditiva entre componentes, distingue a avaliacdo de risco da
simples andlise de ameaca, sendo exatamente essa a distincao que a literatura internacional, sequndo

Mihajlovski e Zhiyanski (2025), costuma negligenciar.

1.5 O contexto do Estado do Rio de Janeiro

No Estado do Rio de Janeiro, uma sequéncia consistente de estudos vem aprimorando a representacao
espacial da ameaca por meio da modelagem da suscetibilidade a incéndios em vegetacao. Fernandes et al.
(2011) desenvolveram uma das primeiras avaliacoes geoecoldgicas de suscetibilidade para o estado, sequida
pelos trabalhos de Camargo et al. (2019), voltados ao municipio de Petrépolis, e posteriormente consolidados
em escala estadual por Camargo et al. (2022). O modelo desses ltimos, construido a partir de sete variaveis
fisicas ponderadas por AHP e validado com focos de calor observados entre 2003 e 2017, constitui a base do
componente de ameaca empregado neste estudo. Paralelamente, pesquisas fundamentadas em séries
histdricas de focos de calor e na dinamica da cobertura florestal, como as de Santos Clemente et al. (2017) e

Freitas et al. (2020), ampliaram a compreensao dos padroes espaco-temporais dos incéndios e de seus efeitos
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sobre os remanescentes de Mata Atlantica
fluminenses. Mais recentemente, Bruno, Deus e
Fernandes (2025) mapearam a suscetibilidade a
incéndio nas areas verdes do municipio do Rio de
Janeiro, combinando por algebra de mapas seis fatores
condicionantes (cobertura vegetal e uso do solo,
curvatura horizontal, declividade, orientacdo de
vertentes, precipitacao e proximidade a area urbana),
identificando a predominancia de suscetibilidade
média no municipio e destacando a ARIE Floresta da
Posse, em Campo Grande, como drea de

suscetibilidade média-alta com queimadas recorrentes.

Esse conjunto de pesquisas ilustra o padrao
descrito na Secao 1.3. Mesmo o estudo mais recente
sobre a capital (Bruno et al., 2025), embora inclua a
proximidade a areas urbanas entre suas variaveis, trata
esse fator apenas como um condicionante fisico da
propagacao do fogo, e nao como uma medida da
populacdo, edificacdes ou equipamentos efetivamente
expostos, tampouco pondera a vulnerabilidade social
desses elementos. Ou seja, a literatura fluminense mais
recente e detalhada em escala (mapeamento
intramunicipal) permanece restrita a dimensao da
ameaca, reproduzindo no ambito local a lacuna
identificada por Mihajlovski e Zhiyanski (2025) na

literatura internacional.

Embora essas contribuicoes tenham fortalecido
0 conhecimento sobre a ameaca no territorio
fluminense e fornecido subsidios essenciais ao
monitoramento e a prevencao, permanecem centradas
na dimensao fisica do fenémeno. A incorporacao

sistematica de indicadores de exposicao e
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vulnerabilidade em modelos espaciais de risco, sobretudo em escalas capazes de refletir as heterogeneidades

intraurbanas, ainda é incipiente.

Essa limitacao ganha relevancia especial diante do potencial do setor censitario como unidade de
analise. Ao contrario de abordagens agregadas em escala municipal, o setor censitario permite mapear a
distribuicao detalhada da populacdo e de suas caracteristicas socioecondmicas, atenuando distorcoes
decorrentes da generalizacao espacial e apontando, com maior precisao territorial, as areas prioritarias para

acoes de defesa civil.

1.6 Lacuna cientifica

Nao foram identificados, na literatura consultada, estudos para o Estado do Rio de Janeiro que
integrem explicitamente um modelo espacial de ameaca derivado da suscetibilidade ambiental com
indicadores censitarios de exposicao e vulnerabilidade, na escala de setores censitarios, para a construgao de

um indice de risco de incéndios em vegetacao fundamentado no arcabouco conceitual da UNDRR (2019).

1.7 Objetivos e hipdtese

1.7.1 Objetivo geral

Desenvolver e validar um modelo espacial de risco de incéndios em vegetacao para o Estado do Rio
de Janeiro, operacionalizando o conceito da UNDRR (2019) mediante a integracao entre o componente de
ameaca (suscetibilidade ambiental) e indicadores socioecondmicos de exposicao e vulnerabilidade mapeados

na escala de setores censitarios.

1.7.2 Objetivos especificos

Construir indices de exposicao e de vulnerabilidade a partir de dados
do Censo Demografico de 2022 (IBGE), ponderados pelo método Fuzzy
Analytic Hierarchy Process (Fuzzy-AHP);

Integrar os componentes de ameaca, exposicao e vulnerabilidade por
algebra de mapas em ambiente SIG, consolidando o indice de Risco de

Incéndios em Vegetacao (RIV);
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Validar o modelo resultante por meio de procedimentos estatisticos e
espaciais independentes, utilizando registros observados de cicatrizes
de queimadas de 2024 (INEA);

Avaliar a robustez do modelo frente a variagoes nos pesos dos critérios
(anélise de sensibilidade) e frente ao Problema da Unidade de Area

Modificavel (padronizacao territorial em grade regular);

Identificar padroes regionais de risco que possam subsidiar a
priorizacao de acoes de prevencao, monitoramento e planejamento

territorial por orgaos de defesa civil.

1.7.3 Hipétese

A hipdtese que orienta este trabalho é a de que a ameaga ambiental, isoladamente, é insuficiente para
explicar a distribuicao espacial do risco de incéndios em vegetacdo. O risco final decorre da combinagdo nao
redundante entre suscetibilidade ambiental, exposicao e vulnerabilidade, de sorte que um mesmo nivel de
risco pode emergir por caminhos distintos, seja por predominancia da ameaca, da exposicdo e
vulnerabilidade, ou pela convergéncia de ambas, conforme as especificidades locais. Em tese, territrios sob

ameaca semelhante podem diferir quanto ao risco final por efeito das variaveis socioespaciais.
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2. METODO

2.1 Area de estudo

A area de estudo compreende o Estado do Rio de Janeiro (ERJ), localizado na Regido Sudeste do Brasil,
entre as latitudes 20°45'S e 23°22'S e as longitudes 40°57'W e 44°53'W. O estado possui drea aproximada de
43.750 km? e populacao estimada em 16,1 milhoes de habitantes, distribuida em 92 municipios, sequndo o
Censo Demografico de 2022 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). O clima é
predominantemente tropical dmido, com estacao seca definida entre o outono e o inverno, periodo em que o
déficit hidrico e a reducdo da umidade relativa favorecem a ocorréncia de incéndios em vegetacdo. A cobertura
vegetal é dominada por remanescentes fragmentados de Mata Atlantica, intercalados por pastagens,
agricultura e areas de expansao urbana, configurando extensas interfaces urbano-florestais ao longo do

territorio.

Para fins de andlise regional e interpretacdo dos resultados, adotou-se a divisao territorial utilizada
pela Secretaria de Estado de Defesa Civil do Rio de Janeiro (SEDEC-RJ), estruturada em onze Regides de Defesa
Civil (REDEC): Baixada Fluminense, Baixada Litoranea, Costa Verde, Capital, Metropolitana, Noroeste, Norte,
Serrana |, Serrana II, Sul I e Sul Il (Silva et al., 2021). Essa regionalizacao é amplamente utilizada no
planejamento operacional e na coordenacao de a¢bes de prevencao, preparacao e resposta a desastres no
estado, como sumarizado na Tabela 1.

-44.000 -43.000 -42.000 -41,000

MAPA DE LOCALIZAGCAO DO ESTADO DO RIO DE JANEIRO

-21.000
-21.000

Divisio do Estado do Rio de Janeiro

em Coordenadorias Regionais de Defesa Civil (REDEC)
[ Baixada Fluminensa

[ Baixada Litoranea

[ Capital

[ Costa Verde

[ Metropolitana

T Noroeste

[ Norte

[ semana I

B Serana I

= sull
[ sulll

-22.000
-22.000

-23.000
-23.000

Oceano Atkantico Sul

=44.000 -43.000 -42.000 -41.000

Figura 1. Mapa de Localizacao do ERJ
Fonte: Autores
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Tabela 1. Distribuicao das Regionais de Defesa Civil (REDEC)
por area (km2), populagao e municipios do ERJ

Regional de Defesa
Civil (REDEC)

Capital

Area
(km2)

1.200

Populacao
(Hab.)

6.211.223

Municipios Integrantes

Rio de Janeiro

Baixada Fluminense

1.912

3.111.801

Belford Roxo, Duque de Caxias, Guapimirim,
Magé, Mesquita, Nilopolis, Nova Iguacu, Sao
Joao de Meriti

Metropolitana

2.272

1.888.066

Cachoeiras de Macacu, Itaborai, Marica, Niterdi,
Sao Gongalo, Tangua

Baixada Litoranea

5.316

1.170.952

Araruama, Armacao dos Buzios, Arraial do Cabo,
Cabo Frio, Casimiro de Abreu, Iguaba Grande,
Macaé, Rio Bonito, Rio das Ostras, Sao Pedro da
Aldeia, Saquarema, Silva Jardim

Sul I

6.705

1.012.665

Barra do Pirai, Barra Mansa, Comendador Levy
Gasparian, Itatiaia, Paraiba do Sul, Paty do
Alferes, Pinheiral, Porto Real, Quatis, Resende,
Rio das Flores, Trés Rios, Valenca, Vassouras,
Volta Redonda

Norte

6.966

622.516

Campos dos Goytacazes, Carapebus, Conceicao
de Macabu, Quissama, Sao Francisco de
Itabapoana, Sao Joao da Barra

Sul ll

2.756

576.821

Engenheiro Paulo de Frontin, Itaguai, Japeri,
Mendes, Miguel Pereira, Paracambi, Pirai,
Queimados, Rio Claro, Seropédica

Serrana |

3.155

528.045

Areal, Carmo, Petrdpolis, Sdo José do Vale do Rio
Preto, Sapucaia, Sumidouro, Teresopolis

Noroeste

6.929

344.841

Aperibé, Bom Jesus do Itabapoana, Cambuci,
Cardoso Moreira, Italva, Itaocara, Itaperuna, Laje
do Muriaé, Miracema, Natividade, Porcitincula,
Santo Antonio de Padua, Sao Fidélis, Sdo José de
Uba, Varre-Sai

Serrana Il

4.435

302.893

Bom Jardim, Cantagalo, Cordeiro, Duas Barras,
Macuco, Nova Friburgo, Santa Maria Madalena,
Sao Sebastiao do Alto, Trajano de Moraes

Costa Verde

2.015

253.526

Angra dos Reis, Mangaratiba, Paraty

Fonte: Adaptado de Silva (2021).

Mapeamento do risco de incéndios em vegetacdo no estado do Rio de Janeiro 1 8




2.2 Referencial conceitual e estrutura geral do modelo

A estrutura metodoldgica foi organizada em cinco etapas sequenciais, em conformidade com o
modelo conceitual de risco da UNDRR (2019) descrito na Secao 1.4: (1) mapeamento da ameaca
(hazard), fundamentado no potencial fisico de suscetibilidade ambiental; (2) modelagem da exposicao
(E); (3) modelagem da vulnerabilidade (V); (4) determinacao dos pesos das variaveis de exposicao e
vulnerabilidade via Fuzzy-AHP; e (5) calculo do risco, compreendendo a integracao matematica por

algebra de mapas e a validacao preditiva do modelo final.

Neste estudo, o componente de ameaca (H) é operacionalizado por meio do mapa de
suscetibilidade ambiental de Camargo et al. (2022). Essa equivaléncia operacional é uma opgao
metodoldgica deliberada, e ndo uma simplificacao do conceito da UNDRR: a suscetibilidade ambiental
expressa a probabilidade fisica de ignicao e propagacao do fogo a partir de condicionantes de relevo,
clima e cobertura vegetal, que é exatamente a definicao de ameaca (hazard) no arcabouco UNDRR
(2019) para fenomenos de origem ambiental. O que este estudo acrescenta ao conhecimento ja
consolidado sobre a ameaca no ERJ (Fernandes et al., 2011; Camargo et al., 2019; Camargo et al.,
2022) é a integracao explicita desse componente com exposicao e vulnerabilidade, na forma
multiplicativa R = H X E X V, respondendo diretamente a lacuna descrita na Secao 1.3. A Figura 2

resume o método empregado.
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Fluxo metodolégico do indice de risco de incéndios em vegetacao (RIV)
Integracao de ameaca, exposicdo e vulnerabilidade na escala de setores censitdrios - estado do Rio de janeiro
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Mapa de Risco de Incéndios em Vegetacao (RIV)
Subsidio a priorizacao de brigadas, vigilancia em saude e planejamento territorial

Figura 2. Sintese do fluxo metodolégico do indice de Risco de Incéndios em Vegetacéo (RIV),
integrando Ameaca, Exposicao e Vulnerabilidade

Fonte: Autores
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A unidade espacial de analise adotada foi o setor censitario, totalizando 42.270 poligonos oriundos
do Censo Demografico de 2022 do IBGE. O processamento cartografico e a algebra de mapas foram
executados no software QGIS (versao 3.14), utilizando o sistema geodésico SIRGAS 2000 e a projecao conica
equivalente de Albers, de modo a mitigar distorcoes areais em escala regional. A analise de sensibilidade dos
pesos Fuzzy-AHP e a validacao estatistica (Wilcoxon-Mann-Whitney e Cliff's Delta) foram executadas no
ambiente R (RStudio); a analise de autocorrelacao espacial bivariada (Moran Global e BiLISA) foi realizada no
software GeoDa (Anselin et al., 2006).

2.3 Componente ameaca (hazard)

O componente Ameaca foi representado pelo mapa de suscetibilidade a ocorréncia de incéndios em
vegetacao desenvolvido por Camargo et al. (2022) para o Estado do Rio de Janeiro, a partir da integracao
multicritério de sete fatores condicionantes associados a ocorréncia e propagacao do fogo — precipitacao,
déficit hidrico, temperatura, uso e cobertura da terra, declividade, orientacao de vertentes e altitude —
ponderados pelo método Analytic Hierarchy Process (AHP) e validados com registros histéricos de focos de

calor observados entre 2003 e 2017.

Para possibilitar a integracao matematica com os demais componentes do modelo de risco, 0 mapa de
suscetibilidade foi submetido a trés etapas de processamento: (i) normalizacao Min-Max dos valores raster

para o intervalo continuo [0,1], conforme a Férmula 2:
Xnorm = (X - Xmin) / (Xmax - Xmin)

em que X representa o valor original da célula, Xmin o valor minimo observado e Xmax o valor maximo
observado; (i) estatistica zonal, integrando o raster normalizado a malha dos setores censitarios; e (iii)
agregacao espacial pela mediana dos valores de pixel em cada setor censitario, de modo a reduzir a influéncia

de valores extremos e transicdes abruptas entre classes adjacentes.

2.4 Componente exposicao

O componente Exposicao reline cinco variaveis extraidas do Censo Demografico de 2022 e de bases
cartogréficas do IBGE: populagdo residente, domicilios particulares permanentes, domicilios coletivos,
instituicoes de ensino e de sadde (Tabela 2). Essa selecao baseia-se no conceito de interface urbano-florestal,
segundo o qual a densidade populacional, habitacional e de infraestruturas em zonas de adjacéncia a
vegetacao eleva o numero de elementos expostos ao risco (Radeloff et al., 2018). A contagem de
equipamentos de salde e ensino por setor censitario seque Modugno et al. (2016), ao reconhecer que a
interrupcao dessas estruturas criticas impacta diretamente a capacidade de resposta e a prestacao de servicos

basicos durante desastres.
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Tabela 2. Estrutura de variaveis do componente Exposicao

Variavel Descricao operacional Fundamentacao

Total de moradores por setor

s Radeloff et al. (2018)
censitario

Populacao residente

Domicilios particulares Uillglalas gl ol Radeloff et al. (2018)
permanentes por setor

Alojamentos, asilos e habitacoes

R Radeloff et al. (2018)
institucionais

Domicilios coletivos

Contagem de pontos

Instituicoes de ensino :
georreferenciados por setor

Modugno et al. (2016)

Contagem de pontos

Instituicoes de salide :
georreferenciados por setor

Modugno et al. (2016)

Fonte. Autores

Instituicoes de ensino e salde (dados pontuais) foram consolidadas espacialmente nos poligonos
censitarios por meio de contagem de pontos por area (point-in-polygon). Setores censitarios sem populacao
residente (unidades de conservacao, corpos hidricos ou distritos industriais) receberam valor nulo para as
variaveis demogréficas, mantendo-se o desenho vetorial original para garantir a integridade do limite

territorial do ERJ.

2.5 Componente vulnerabilidade

O componente Vulnerabilidade foi constituido por meio de seis indicadores demograficos e de
infraestrutura vinculados a capacidade de resposta e adaptacao da populacao: proporcao de criancas de 0 a
9 anos, proporcao de idosos com 60 anos ou mais, proporcao de mulheres residentes, proporcao de
moradores que queimam residuos sélidos, proporcao de moradores que descartam residuos em terrenos
baldios, encostas ou dreas naturais, e proporcao de moradores sem acesso a rede geral de dgua. Todas as

variaveis foram normalizadas entre 0 e 1 pelo método de minimo e maximo.

A centralidade dos fatores demograficos e de saneamento fundamenta-se no pilar do indice de
Vulnerabilidade Social classico de Cutter et al. (2003), pelo qual a capacidade adaptativa comunitaria,
compreendida como a prontidao para evacuar, assimilar avisos e se recompor socioeconomicamente, é regida
fundamentalmente por aspectos demograficos e sociais. Paralelamente, a inclusao da variavel referente a
queima de lixo guarda coeréncia com dinamicas de ignicao essencialmente antropogénicas: a caréncia de

coleta de lixo leva grupos vulneraveis a incinerar residuos nas imediacoes de remanescentes vegetais,
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configurando um dos principais gatilhos de ignicao negligente na interface urbano-florestal (Parente et al.,

2018; Cochrane, 2003), como resumido na Tabela 3.

Tabela 3. Estrutura de variaveis do componente Vulnerabilidade

Variavel Descricao operacional Fundamentacao

Moradores em domicilios com queima

de residuos no lote/via Parente et al. (2018); Cochrane (2003)

Queima de lixo

Moradores em domicilios que descartam

. , . Parente et al. (2018); Cochrane (2003)
lixo em encostas/areas naturais

Descarte em encostas

Populacao feminina Total de mulheres residentes Cutter et al. (2003)

Total de residentes com idade = 60

Cutter et al. (2003)
anos

Populacao idosa

Total de residentes na faixa etaria de 0 a

9 anos Cutter et al. (2003)

Populacao infantil

Fonte. Autores
2.6 Ponderacao por Fuzzy Analytic Hierarchy Process (Fuzzy-AHP)

A ponderacao das varidveis de Exposicao e Vulnerabilidade foi realizada pelo método Fuzzy Analytic
Hierarchy Process (Fuzzy-AHP), que combina a estrutura hierdrquica de comparacao paritaria proposta por
Saaty (1980) com a teoria dos conjuntos fuzzy de Zadeh (1965), incorporando as incertezas inerentes aos
processos de decisao multicritério baseados em julgamento de especialistas. A adequacao do Fuzzy-AHP a
problemas de priorizacao de risco de incéndio ja foi demonstrada em outros contextos, como na combinacao
entre Fuzzy-AHP e outras técnicas de analise multicritério para a simulacao de risco de incéndio florestal
proposta por Kumi-Boateng et al. (2021), ainda que aplicada exclusivamente ao componente de ameaca, sem
extensao a exposicao e a vulnerabilidade. As matrizes de comparacao paritaria foram elaboradas com base
em evidéncias da literatura cientifica sobre modelagem de risco de desastres, vulnerabilidade socioambiental
e incéndios em vegetacao (Ghorbanzadeh et al., 2019; Mafi-Gholami et al., 2021; Bergonse et al., 2022), com

os niveis de importancia relativa representados por Ndmeros Fuzzy Triangulares (NFT), derivados da

adaptacao fuzzy da escala fundamental de Saaty.




Tabela 4. Conversao da escala fundamental de Saaty para nimeros fuzzy triangulares
utilizados nas comparacoes paritarias

Escala de Saaty In_tensidzfde_de !\Iﬂmero sy Reciproco fuzzy
importancia triangular (I,m,u)

1 Importancia igual (1,1,1) (1,1,1

2 Importancia intermedidria (1,2,3) (1/3,1/2,1)
3 Importancia moderada (1,3,5) (1/5,1/3,1)
4 Importancia intermediaria (3.4,5) (1/5,1/4,1/3)
5 Importancia forte (3,5,7) (1/7,1/5,1/3)
6 Importancia intermedidria (5,6,7) (1/7,1/6,1/5)
7 Importancia muito forte (5,7,9) (1/9,1/7,1/5)
8 Importancia intermediaria (7,8,9) (1/9,1/8,1/7)
9 Importancia extrema (7,9,9) (1/9,1/9,1/7)

Fonte: adaptado de Chang (1996)
Um Numero Fuzzy Triangular é representado pelo conjunto M"= (I, m, u), em que | é o limite inferior, m o valor
modal e u o limite superior do julgamento. Os pesos dos critérios foram obtidos pelo método de Andlise de
Extensao Fuzzy (Extent Analysis Method) de Chang (1996). Para cada critério i, calculou-se o valor de extensao

sintética fuzzy Si (Férmula 3):
Si = (Zj Mij) & [Zi Xj Mij]'1

em que Mij representa os numeros fuzzy triangulares das comparacoes paritarias, m o nimero de julgamentos
e n o numero total de critérios. Determinou-se, na sequéncia, o grau de possibilidade V(Si = Sk) e o menor
grau de possibilidade associado a cada critério, gerando o vetor de prioridades nao normalizado. Os pesos
finais normalizados (wi) foram obtidos dividindo cada prioridade pela soma total do vetor, de modo que Zwi

=1.

2.7 Integracao dos componentes e classificacao do risco

A integracao dos componentes de Ameaca (H), Exposicao (E) e Vulnerabilidade (V) em ambiente SIG
originou o indice de Risco de Incéndios em Vegetacdo (RIV). Apés a normalizacdo prévia de cada dimensao no
intervalo entre 0 e 1, aplicou-se a dlgebra de mapas sob a formula multiplicativa RIV = H X E X V, conforme

a fundamentacao exposta nas Secoes 1.4 e 2.2.
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Os valores continuos do RIV foram categorizados em cinco classes (Nulo, Baixo, Médio, Alto e Muito
Alto) por meio do método de Quebras Naturais de Jenks. Essa abordagem é ideal para distribui¢oes com forte
assimetria a direita, caracteristicas da integracdo multiplicativa. Ao identificar descontinuidades naturais nos
dados, o método de Jenks minimiza a variancia dentro de cada classe e maximiza a diferenca entre elas.
Diferentemente, a classificacao por Quantil dividiria arbitrariamente regides homogéneas de baixo risco,
enquanto a técnica de Intervalos Iguais produziria categorias desbalanceadas devido a influéncia de valores

discrepantes.

2.8 Procedimentos de validacao

A validacao do modelo foi estruturada em cinco procedimentos complementares e conceitualmente
distintos, cada um avaliando um aspecto diferente da qualidade do RIV: A estabilidade frente a incertezas na
ponderacao dos critérios, a capacidade preditiva agregada, a significancia estatistica da diferenca entre

grupos, a magnitude dessa diferenca e a dependéncia espacial com o fendmeno observado.

2.8.1 Andlise de sensibilidade dos pesos Fuzzy-AHP

Por fim, uma vez que os pesos derivados do Fuzzy-AHP resultam da valoracao de especialistas e
envolvem incerteza subjetiva, realizou-se uma analise de sensibilidade dos pesos normalizados dos
componentes de Exposicao e Vulnerabilidade. Cada peso individual sofreu variacoes de 10%, 20% e 30%,
para mais e para menos, com o percentual remanescente redistribuido de forma proporcional entre os outros
critérios para a geracao dos novos cendrios de RIV. A validacao entre o RIV simulado e o RIV original ocorreu
mediante o calculo das correlacdes de Pearson e Spearman, do Erro Quadratico Médio (RMSE), do Erro
Absoluto Médio (MAE) e do Viés Médio (Bias).

2.8.2 Razao de Frequéncia (Frequency Ratio)

A Razdo de Frequéncia (FR) avalia se a distribuicao espacial dos incéndios efetivamente observados
coincide com as classes de risco mais elevadas do modelo. Foi calculada pela comparacao entre o mapa de
RIV e o mapeamento oficial de cicatrizes de queimadas de 2024 do Instituto Estadual do Ambiente (INEA,
2024) — 490 poligonos identificados por sensoriamento remoto a partir do indice diferencial normalizado de

queimadas (dNBR), refinado por técnicas de aprendizado de maquina — conforme a Férmula 6:

FR = (Ci / Ctotal) / (Ai / Atotal)

em que Ci é a area queimada observada em 2024 na classe de risco i, Ctotal é a area total queimada
observada, Ai é a area territorial da classe de risco i e Atotal é a drea total do estado. Valores de FR superiores

a 1 indicam associacao espacial positiva entre os eventos observados e a classe de risco correspondente; a
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consisténcia preditiva do modelo é confirmada quando as classes de maior risco apresentam valores

progressivamente mais elevados de FR (Senanayake et al., 2020).

2.8.3 Teste de Wilcoxon-Mann-Whitney

Enquanto a Razao de Frequéncia trabalha com o RIV ja discretizado em classes, o teste de Wilcoxon-
Mann-Whitney (teste de soma de postos) avalia a diferenca estatistica entre os valores continuos do RIV nos
setores censitarios que registraram cicatriz de queimada em 2024 e nos que nao registraram, testando a
hipotese nula de que nao ha diferenca na distribuicao dos valores de RIV entre os dois grupos, contra a
hipotese alternativa unilateral de que os setores com queimada observada apresentam valores de RIV

sistematicamente maiores.

2.8.4 Tamanho de efeito (Cliff's Delta)

0 teste de Wilcoxon informa se a diferenca entre os dois grupos é estatisticamente significativa, mas
nao informa sua magnitude pratica. Por isso, o tamanho de efeito associado foi estimado pelo Cliff's Delta (5),
medida nao paramétrica de dominancia estocastica interpretada sequndo os limiares propostos por Romano
etal. (2006): |8| < 0,147, efeito desprezivel; 0,147-0,33, pequeno; 0,33-0,474, médio; = 0,474, grande.

2.8.5 Autocorrelacao espacial bivariada (Moran Global e BiLISA)

Os trés procedimentos anteriores tratam cada setor censitario como uma observacao independente,
ignorando a estrutura espacial dos dados. Para avaliar se o RIV modelado e a ocorréncia real de incéndios
apresentam dependéncia espacial — isto é, se areas de alto risco tendem a estar espacialmente préximas de

areas com alta incidéncia de queimadas observadas —, realizou-se uma analise estatistica espacial bivariada

no software GeoDa (Anselin et al., 2006). A base original do RIV, estruturada em 40.158 setores censitarios
validos de geometria e area altamente heterogéneas, foi padronizada em uma grade regular de células de 5
x 5 km (1.958 células), de modo a mitigar o Problema da Unidade de Area Modificavel (MAUP) e uniformizar

a escala espacial da analise.

A modelagem baseou-se em duas etapas complementares: (i) o indice de Moran Global Bivariado,
empregado para mensurar o grau de associacao espacial linear entre a classificacao de risco em uma célula e
a média das cicatrizes de queimadas observadas nas células vizinhas; e (ii) os Indicadores Locais de
Associacao Espacial Bivariados (BiLISA), utilizados para identificar padroes espaciais locais e zonas de
transicao significativas (Anselin, 1995; Anselin, 2019), categorizando as células nos quadrantes Alto-Alto (HH),
Baixo-Baixo (LL), Alto-Baixo (HL) e Baixo-Alto (LH). Construiu-se uma matriz de pesos espaciais por
contiguidade do tipo Rainha (Queen) de 12 ordem, com significdncia estatistica testada por meio de 999

permutacoes aleatorias.

Mapeamento do risco de incéndios em vegetacao no estado do Rio de Janeiro 2 6






3. RESULTADOS

A aplicacdo do modelo espacial de risco de incéndios em vegetacao no Estado do Rio de Janeiro
permitiu quantificar e cartografar a distribuicao do risco na escala de setores censitarios, operacionalizando a
integracao multiplicativa entre Ameaca, Exposicao e Vulnerabilidade. Os procedimentos metodolégicos
adotados geraram uma representacao espacial continua e categorizada que reflete a heterogeneidade
territorial do estado, evidenciando como a sobreposicao entre dindmicas ambientais e condicionantes

socioespaciais molda o risco final.

De forma geral, os resultados demonstram que a incorporacdo das dimensdes de exposicao e
vulnerabilidade altera de maneira substancial o panorama delimitado exclusivamente pela ameaca fisica.
Embora vastas extensoes do territdrio fluminense apresentem suscetibilidade ambiental ao fogo, a
concentracao do risco elevado ocorre prioritariamente em setores censitarios onde a interface urbano-florestal

combina alta densidade populacional, presenca de infraestruturas criticas e fragilidades socioeconomicas.

Para garantir o rigor analitico do modelo, os resultados estao estruturados em duas etapas principais.
Inicialmente, apresentam-se os padrdes espaciais obtidos para os componentes individuais e para o indice de
Risco de Incéndios em Vegetacao (RIV), destacando a distribuicao das classes de risco entre os municipios e
regioes do estado. Em seguida, expbem-se os achados dos cinco procedimentos de validacao empirica e
estatistica, que atestam a a estabilidade do RIV frente a incertezas de ponderacao, a capacidade preditiva, a

significancia e a dependéncia espacial.

3.1 Ponderacao dos Fatores

O calculo de consisténcia (Razao de Consisténcia, CR)
para os elementos de Exposicao indicou CR = 0,076; para
os elementos de Vulnerabilidade, CR = 0,068 — ambos
abaixo do limiar de aceitabilidade de 0,10 recomendado
por Saaty (1980), validando estatisticamente as matrizes
de comparacao paritaria. A Tabela 7 apresenta os pesos

finais normalizados resultantes.
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Tabela 5. Matriz de comparacao paritaria baseada em elementos fuzzy triangulares
para o componente Exposicao (CR = 0,076).

Critério PR ES EE DP DC
PR 111 123 112 123 234
ES 1/31/21 111 112 135 156
EE 17211 17211 111 124 123
DP 1/31/2 1 1/51/3 1 114 1/2 1 111 123
DC 1/41/31/2 1/6 1/5 1 1/31/2 1 1/31/2 1 111

Legenda
PR Populacao residente
ES Estabelecimentos de satde
EE Estabelecimentos de ensino
DP Domicilios particulares
DC Domicilios coletivos

Fonte. Autores

Tabela 6. Matriz de comparacao paritaria baseada em elementos fuzzy triangulares
para o componente Vulnerabilidade (CR = 0,068)

Critério TMQL TMDL PC PM PI TDS

TMQL 111 124 123 123 112 123

TMDL 1/41/2 1 111 123 223 123 17211
PC 1/31/2 1 1/31/2 1 111 115 111 234
PM 13121 | 1/31/21/2 1/511 111 1/41/31/2 1/22 3
PI 17211 1/31/2 1 111 234 111 111
TDS 1/31/2 1 112 1/41/31/2 1/2 12 1/51/5 1/4 111

Legenda

TMQL Taxa de Moradores que Queimam de lixo

TMDL Taxa de Moradores que Descartam Lixo em encostas
PI Populacao Idosa
PC Proporcao de Criancas

TDS Taxa de Domicilios Sem acesso a agua

PM Proporcao de Mulheres

Fonte. Autores

Mapeamento do risco de incéndios em vegetacdo no estado do Rio de Janeiro

29



Tabela 7. Pesos finais normalizados (wi) dos componentes de Exposicao e Vulnerabilidade

Componente Critério Peso normalizado (wi)
Populacao residente (PR) 0,294
Estabelecimentos de satde (ES) 0,267
Exposicao Estabelecimentos de ensino (EE) 0,236
Domicilios particulares (DP) 0,125
Domicilios coletivos (DC) 0,079
Queima de lixo (TMQL) 0,253
Descarte em encostas (TMDL) 0,201
Populacao idosa (PI) 0,171
Vulnerabilidade
Proporcao de criancas (PC) 0,152
Sem acesso a agua (TDS) 0,118
Proporcao de mulheres (PM) 0,105

Fonte. Autores

Os indices de Exposicao e Vulnerabilidade foram entdo obtidos por combinacdo linear ponderada

(Férmulas 4 e 5):

= 0,294-PR + 0,267-ES + 0,236-EE + 0,125-DP + 0,079-DC

V = 0,253-TMQL + 0,201-TMDL + 0,152-PC + 0,105-PM + 0,171-PI + 0,118-TDS

3.2 Exposicao

No componente de Exposicao, as maiores taxas médias municipais
concentraram-se em Comendador Levy Gasparian (X = 0,1626), Aperibé (X
= 0,1604), Macuco (X = 0,1600), Sapucaia (X = 0,1593) e Porcitncula (X =
0,1576). As menores expressoes foram verificadas em Mangaratiba (X =
0,1283), Engenheiro Paulo de Frontin (X = 0,1284), Valenca (X = 0,1316),
Arraial do Cabo (X = 0,1317) e Rio Claro (X = 0,1323). Em escala regional,
a REDEC Baixada Fluminense apresentou a maior taxa média de exposicao
(X = 0,1515), enquanto a REDEC Costa Verde registrou a menor (X =

0,1377). A Figura 3 ilustra os resultados obtidos.
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Figura 3. Mapa de Exposicao a Incéndios em Vegetacao no Estado do Rio de Janeiro
Fonte: Autores

3.3 Vulnerabilidade

No componente de Vulnerabilidade, os municipios com as maiores taxas médias foram:
Carapebus (X' = 0,2682)

[taborai (X = 0,2655)

Sao Francisco de Itabapoana (X = 0,2648)

Magé (X = 0,2612)

Marica (X = 0,2519)

Os menores indices situaram-se em:

Armacdo dos Buzios (X = 0,0983)
Porto Real (X = 0,1039)

Sao Pedro da Aldeia (X = 0,1079)
Volta Redonda (X' = 0,1108)

Rio de Janeiro (X =0,1115)

Quanto a vulnerabilidade, a maior média regional ocorreu na REDEC Baixada Fluminense (X =

0,1767) e a menor na REDEC Capital (X' = 0,1115). A Figura 4 ilustra os resultados obtidos.
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Figura 4. Mapa de Vulnerabilidade a Incéndios em Vegetacao no Estado do Rio de Janeiro
Fonte: Autores

3.4 Resultados em funcao das REDECs

A distribuicao espacial dos setores de risco mapeados no estado revela concentracao expressiva na
REDEC Capital, que retine 13.413 setores, dos quais a expressiva maioria (10.488; 78,2%) enquadra-se na
Classe de Risco 2. As REDECs Baixada Fluminense (6.542 setores) e Metropolitana (4.933 setores) ocupam a
segunda e terceira posicoes em volume absoluto, respectivamente. Entretanto, quando se observa a
proporcao de setores classificados no grau mais critico (Classe 4), o panorama se inverte: a REDEC Noroeste
apresenta a maior participacao relativa nessa categoria (363 de 1.160 setores; 31,3% do total regional),
sequida por Serrana Il (15,0%) e Norte (13,8%), enquanto a Capital, apesar do maior volume absoluto de

setores, apresenta a menor propor¢ao de setores em Classe 4 (0,1%).

Considerando os setores classificados na condicao mais critica (Classe 4), a analise dos indicadores
médios de exposicao e vulnerabilidade, ponderados pelo ndmero de setores, mostra que a REDEC Serrana Il
apresenta a maior exposicao média (0,163), sequida por Costa Verde (0,157) e Serrana | (0,160), enquanto a
REDEC Sul | registra a menor exposicao média nessa classe (0,142). Ja em relagao a vulnerabilidade média na

Classe 4, observa-se um padrao distinto: a Baixada Fluminense lidera com o maior valor (0,302), sequida por
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Metropolitana (0,300) e Norte (0,295), indicando que essas regides metropolitanas e litoraneas, embora nao
apresentem a maior exposicao fisica, concentram condicoes socioeconémicas e estruturais mais desfavoraveis
nos setores de maior risco. Ao se considerar o conjunto de todas as classificacbes, a Baixada Fluminense
mantém-se como a REDEC de maior vulnerabilidade média geral (0,177), enquanto a Capital, apesar de
concentrar 0 maior nimero absoluto de setores, apresenta a menor vulnerabilidade média (0,111). Os

resultados sao resumidos na Tabela 8.

Tabela 8. Médias ponderadas dos indices de Exposicao e Vulnerabilidade por REDEC

s o . o Média

REDEC Setores censitarios | Média Exposicao Vulnerabilidade
Baixada Fluminense 6.542 0,1515 0,1767
Baixada Litoranea 4.011 0,1388 0,1500
Capital 13.413 0,1498 0,1115
Costa Verde 995 0,1377 0,1425
Metropolitana 4.933 0,1444 0,1602
Noroeste 1.160 0,1488 0,1673
Norte 1.866 0,1457 0,1745
Serrana | 1.463 0,1471 0,1656
Serrana Il 1.110 0,1434 0,1645
Sul | 3.139 0,1435 0,1334
Sul Il 1.526 0,1473 0,1615

Fonte: Autores

3.5 Risco de Incéndio em Vegetacao (RIV)

Da totalidade de 42.270 setores censitarios do estado, 2.112 (4.500,76 km?, 10,29% da area estadual)
ndo apresentaram dados validos de classificacdo por auséncia de populacao residente. Dos 40.158 setores
validos, a maior concentracao ocorreu na Classe Média (26.449 setores; 65,87%), sequida pela Classe Alta
(7.522 setores; 18,73%), pela Classe Baixa (3.714 setores; 9,25%) e pela Classe Muito Alta (2.473 setores;
6,16%). Em termos de area, 32,50% do territério estadual (14.220,82 km?) foi classificado como de Alto risco
e 45,75% (20.016,27 km?) como de Muito Alto risco, totalizando 78,26% da érea (34.237,09 km?) nas duas

categorias mais criticas. A Figura 5 ilustra os resultados obtidos.
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Figura 5. Mapa de Risco de Incéndios em Vegetacao (RIV) no Estado do Rio de Janeiro,
com sobreposicao das cicatrizes de queimadas de 2024 (INEA).
Fonte: Autores.
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Duque de Caxias concentrou o maior nimero de setores na Classe Alta (593 setores), seguido pelo Rio

de Janeiro (527), Nova Iguacu (466), Sao Gongalo (322) e Magé/Campos dos Goytacazes (283 cada). Todos os

92 municipios do estado apresentaram ao menos um setor censitario na categoria de risco Alto. Na Classe

Baixa, o Rio de Janeiro concentrou o maior ndmero de setores (2.384), enquanto 39 municipios (42,39%) nao

registraram setores nessa categoria.

Em escala regional, a REDEC Noroeste apresentou a maior
proporcao relativa de setores em Muito Alto risco (31,29%; 363
de 1.160 setores), enquanto a REDEC Capital registrou a menor
(0,10%; 14 de 13.413 setores). O padrao se inverte na classe
Baixa: a REDEC Costa Verde concentrou a maior
representatividade proporcional (29,95%; 298 de 995 setores),
enquanto a REDEC Noroeste apresentou uma das menores
expressoes nessa classe (0,43%; 5 de 1.160 setores).
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3.6 Resultados da validacao

3.6.1 Analise de sensibilidade

Todos os coeficientes de correlacao de Pearson entre o RIV original e o RIV recalculado sob perturbacao
de pesos permaneceram acima de 0,993, mesmo no cendrio mais extremo testado (+30%). A variavel mais
sensivel na componente Vulnerabilidade foi Queima de Lixo (menor Pearson = 0,9934), coerente com seu
maior peso normalizado (wi = 0,253); o maior RMSE absoluto ocorreu na varidvel Sem Acesso a Agua
(5,93x1073). Na componente Exposicao, a variavel mais sensivel foi Domicilios Particulares (menor Pearson
= 0,9970; maior MAE = 1,78x1073). Em nenhum dos cendrios testados a perturbacao dos pesos alterou
substancialmente a ordenacdo espacial do risco. Os resultados sao resumidos na Tabela 9.

Tabela 9. Resultados da analise de sensibilidade dos pesos Fuzzy-AHP
(pior cenario por variavel, entre variacoes de +=10%, +20% e +30%)

Combonente Variavel Menor Menor Maior Maior Maior
P Pearson | Spearman | RMSE MAE | Bias |
Sstuliglle: 0999999 | 0999997 | 1,35e-05 | 1,23e-06 | 1,23e-06

coletivos

Domicilios

. 0,997044 0,997790 2,56e-03 1,78e-03 1,78e-03
particulares

Estabelecimentos

Exposicao . 0,999553 0,999655 2,84e-04 6,30e-05 6,30e-05
de ensino
Populagdo 0,098989 | 0,997934 | 6,65e-04 | 448¢-04 | 4,48¢-04
residente
Estabelecimentos | ) 559000 | 0,999807 | 3,86e-04 | 572905 | 529e-05
de saude
Proporcdode | 999750 | 0998857 | 3,60e-04 | 2.64e-04 | 2,64e-04
criangas
Descarte em 0,998354 0,999817 522¢-04 | 1,08e-04 | 1,08e-04
encostas
Proporcdode | ) 999317 | (0996512 | 6,06e-04 | 46704 | 4,67-04
e idosos
Vulnerabilidade Proporcio de
porg 0998966 | 00998747 | 994e-04 | 8,23e-04 | 823e-04
mulheres

Queima de lixo 0,993356 0,998019 1,44e-03 5,46e-04 5,46e-04

Sem acesso a agua| 0,997860 0,999566 5,93e-03 1,41e-04 1,41e-04

Fonte: Autores
3.6.2 Razao de Frequéncia
A classe Muito Alta registrou FR = 1,58, correspondendo a 6.944,82 km? (16% da area estadual) e a
32,44 km? de area queimada (25% do total observado). A classe Alta apresentou FR préximo da unidade

(0,97), abrangendo 13.569,03 km? (31% da area) e 39,13 km? de dreas queimadas (30% do total). As classes

Médio e Baixo apresentaram FR de 0,37 e 0,02, respectivamente, enquanto as areas Nulas (sem dados
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validos) apresentaram FR = 0,94. A Tabela 10 apresenta os resultados da validacao do RIV pela Razao de
Frequéncia, calculada a partir da sobreposicao entre o mapa de risco e as cicatrizes de queimadas do INEA

referentes a 2024.

Tabela 10. Distribuicao das areas queimadas observadas em 2024 e valores de FR por classe do RIV

Classe de RIV| Ci(km?) | Ci/Ctotal | Ai(km2) | Ai/Atotal FR
Nulo 54,75 0,42 19.716,78 0,45 0,94
Baixo 0,03 0,00 621,89 0,01 0,02
Médio 3,17 0,02 2.897,76 0,07 037
Alto 39,13 0,30 13.569,03 0,31 0,97

Muito Alto 32,44 0,25 6.944,82 0,16 1,58

Fonte: Autores

3.6.3 Teste de Wilcoxon e Cliff's Delta

O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney indicou que os valores de RIV sao significativamente maiores nos
setores com queimada observada (W = 15.751.858; p < 2,2x107%), com diferenca de localizagcao estimada
em 0,0141 (IC95%: 0,0134—). O tamanho do efeito, estimado pelo Cliff's Delta, foi & = 0,752 (1C95%:

0,719-0,781), classificado como grande segundo os limiares de Romano et al. (2006).

3.6.4 Autocorrelacao espacial bivariada (Moran e BiLISA)

0 indice de Moran Global Bivariado apresentou valor de | = 0,0408, com pseudo p-valor de 0,0010
e escore padronizado z = 4,5843, consistente com a rejeicao da hipdtese nula de aleatoriedade espacial,

como apresentado na Figura 6.

a B

i_nm_. #TR e

Figura 6. (A) Diagrama de dispersao de Moran Bivariado entre a classificacao do RIV e as cicatrizes
de queimadas defasadas espacialmente (lag); (B) distribuicao de referéncia da estatistica de Moran
sob 999 permutacoes aleatorias, com o valor observado

Fonte: Autores
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No nivel local, o mapa de clusters BiLISA classificou a maior parte do territério como Nao Significativo
(1.515 células). Os arranjos espaciais significativos identificados estao ilustrados na Figura 7 e sintetizados na

Tabelal1.

Figura 7. Mapa de clusters BiLISA (Moran Bivariado) entre a classificacao do RIV e as cicatrizes
de queimadas de 2024, na grade regular de 5 X 5 km (999 permutacoes)
Fonte: Autores, elaborado no GeoDa

Tabela 11. Distribuicao das frequéncias de células por classe de cluster BiLISA

Categoria BiLISA N° de células Significado territorial
e Striers 1515 Aus_e!ma de padrao espacial bivariado
definido
Alto-Alto (HH) 69 Aree_us de alt_o_rlsco com alta densidade de
queimadas vizinhas
Alto-Baixo (HL) 303 AreasA dg alto risco cercadas por baixa
ocorréncia de queimadas
Baixo-Alto (LH) 61 Are:asA dp balxo. risco cercadas por alta
|pC|denC|a de queimadas
Baixo-Baixo (LL) 0 Area_ls de baixo risco com baixa incidéncia de
queimadas
e (e 10 gierl(;ljs periféricas sem vizinhanca espacial

Fonte: Autores
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4. DISCUSSAO

4.1 0 que a integracao dos componentes revelou

O principal resultado deste estudo é que o risco de incéndios em vegetacao no Estado do Rio de
Janeiro ndo pode ser compreendido apenas pela possibilidade fisica de ocorréncia do fogo. O mapa produzido
pelo indice de Risco de Incéndios em Vegetacdo (RIV) combina trés dimensdes: a ameaca, representada pelas
condicoes ambientais favoraveis ao fogo; a exposicao, relacionada a presenca de pessoas, ocupacoes e outros
elementos potencialmente afetados; e a vulnerabilidade, associada as condicoes sociais que podem ampliar
as consequéncias de um evento. Essa perspectiva acompanha o entendimento da UNDRR (2019), para a qual
0 risco resulta da interacao entre ameaca, exposicao e vulnerabilidade. Também converge com estudos que
apontam a necessidade de incorporar dimensdes sociais a analise dos incéndios, tradicionalmente
concentrada nas condicoes biofisicas de ocorréncia do fogo (Cutter et al., 2003; Mihajlovski & Zhiyanski,
2025).

Essa integracdo modifica a forma de interpretar o territério. Uma drea ambientalmente suscetivel ao
fogo nao é necessariamente aquela onde o risco social sera maior, assim como uma area com suscetibilidade
intermedidria nao deve ser automaticamente considerada de baixa prioridade. O risco passa a depender da
combinacao entre as condicoes que favorecem o fogo e aquilo que estd exposto as suas possiveis
consequéncias. Essa diferenca aparece de maneira particularmente clara quando se observam alguns
municipios como exemplos dos diferentes padroes encontrados no conjunto do Estado. Sao Francisco de
Itabapoana representa uma situacdo em que as condicbes ambientais assumem papel importante na
composicao do risco. A presenca de extensas areas de pastagens e atividades agropecudrias favorece a
disponibilidade de combustiveis finos durante periodos de estiagem, condicao reconhecida na literatura como

relevante para a ocorréncia e propagacao do fogo (Fernandes et al., 2011; Camargo et al., 2022).

Rio Bonito e Rio das Ostras ilustram um mecanismo diferente. O modelo de suscetibilidade utilizado
como componente de ameaca indica que, durante o periodo seco, esses municipios nao estao
predominantemente entre as dreas de maior suscetibilidade ambiental do Estado (Camargo et al., 2022).
Ainda assim, o RIV identifica setores de risco elevado em razao da combinacao entre exposicao,
vulnerabilidade e ameaca. O resultado mostra, de maneira concreta, por que a suscetibilidade ambiental nao
deve ser confundida com risco. A mesma condicao ambiental pode produzir prioridades distintas dependendo
da quantidade e das caracteristicas da populacao e dos elementos expostos. Essa interpretacao é compativel
com a concepcao de vulnerabilidade social desenvolvida por Cutter et al. (2003) e com a literatura recente que
chama atencao para a necessidade de superar modelos de incéndios centrados exclusivamente nos

condicionantes fisicos (Mihajlovski & Zhiyanski, 2025).
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Os exemplos municipais nao representam situacoes isoladas, mas diferentes formas de combinacao
dos componentes encontradas no territério fluminense. A andlise regional reforca essa interpretacao. A REDEC
Noroeste apresentou a maior proporcao relativa de setores classificados como Muito Alto risco, com 31,29%
dos setores nessa categoria. Esse resultado esta relacionado a combinacao entre condicbes ambientais
favoraveis e niveis elevados de vulnerabilidade. Em outras palavras, a concentracao regional do risco nao
decorre de um Unico fator, mas da sobreposicao espacial de diferentes condicoes que, quando combinadas,
aumentam o potencial de impacto dos incéndios. Essa leitura esta de acordo com o modelo conceitual
adotado pela UNDRR (2019), no qual o risco nao é uma propriedade exclusiva da ameaca, mas resulta da

interacao entre diferentes dimensoes territoriais.

4.2 0 modelo é confiavel? Convergéncia de cinco testes independentes

A confiabilidade do RIV nao repousa sobre um Unico teste, mas sobre a convergéncia de

procedimentos que avaliam aspectos distintos e complementares da qualidade do modelo.

A primeira camada de evidéncia, a analise de sensibilidade, responde a uma pergunta metodoldgica
fundamental: a predicdo do modelo depende criticamente de julgamentos subjetivos de ponderacao? A
resposta foi negativa. Com correlacao de Pearson acima de 0,993 mesmo sob perturbacao de 30% para mais
ou para menos nos pesos, 0 RIV mostrou-se robusto a incertezas na elicitacao Fuzzy-AHP Vale ressaltar que
essa estabilidade refere-se aos pesos do indice continuo, e ndo aos limiares do método de Jenks usados na
discretizacao. A classe Alto apresentou FR préximo da unidade (0,97), o que indica que o poder discriminatério
do modelo concentra-se sobretudo na classe Muito Alta, sugerindo que o limite entre as classes Média e Alta
pode nao capturar com nitidez a transicao de risco.

Passando a validacao empirica pelas queimadas observadas, a Razao de Frequéncia (FR) demonstrou
associacao positiva e progressiva entre as classes de risco mais elevadas e os registros de fogo (FR = 1,58 na

classe Muito Alta), confirmando a capacidade preditiva agregada do modelo (Senanayake et al., 2020).

Em sequida, o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney corroborou essa evidéncia ao avaliar o RIV como
varidvel continua, atestando significancia estatistica elevada (p < 2,2x107'¢). Complementando o teste de
hipétese, o Cliff's Delta indicou a magnitude prética dessa diferenca, revelando um tamanho de efeito grande

(6 = 0,752) sequndo os limiares de Romano et al. (2006).

Por fim, a analise espacial bivariada avaliou se o padrao geografico do RIV coincide com a distribuicao
das queimadas reais. Embora o valor nominal do indice de Moran Global Bivariado seja numericamente
modesto (I = 0,0408), o elevado escore padronizado (z = 4,5843) e o pseudo p-valor (p = 0,001) confirmam
uma estrutura espacial estatisticamente robusta, padrao esperado em fenébmenos condicionados a gatilhos

sazonais e ignicoes locais (Chuvieco et al., 2014).
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Essa mesma estrutura espacial exige cautela na interpretacao das divergéncias apontadas pelo BiLISA.
O quadrante Alto-Baixo, que retine 303 células, pode ser interpretado inicialmente como indicativo de risco
latente, ou seja, dreas estruturalmente propensas ao fogo onde o evento ainda ndo se materializou no ano
analisado. No entanto, essa hipotese compete diretamente com a possibilidade de erro de especificacao do
modelo. Na econometria espacial, é consolidado que a autocorrelacao nos residuos pode indicar a omissao
de varidveis relevantes ou uma forma funcional inadequada, e nao necessariamente um processo territorial
nao observado (Cliff & Ord, 1972; McMillen, 2003). Experimentos de Monte Carlo demonstram que falhas de
especificacao geram correlagdes espaciais espurias nos erros, tornando indispensavel o uso de testes formais,
como o RESET, antes de assumir razoes territoriais para os residuos (Vaona, 2009). Além disso, quando
variaveis omitidas correlacionam-se com os fatores ja presentes no modelo, o viés resultante deixa de ser
aleatdrio e passa a formar aglomerados espaciais sistematicos, padrao que se assemelha a concentracao
observada no BIiLISA (Teng et al., 2018).

Estudos recentes de risco de incéndio reforcam a necessidade dessa dupla interpretacao. Modelos
baseados em camadas estruturais estaticas mapeiam condicbes favoraveis a ignicao, e nao a ocorréncia
iminente do fogo, sendo que distor¢oes pontuais em recortes anuais costumam refletir anomalias climaticas
temporarias (Vignesh & Parvathi, 2026). Da mesma forma, ignorar a dependéncia espacial entre células
vizinhas tende a produzir aglomerados de falsos positivos, viés que é reduzido quando a estrutura do espaco

é considerada (Shams Eddin et al., 2023).

Por isso, o quadrante Alto-Baixo deve ser tratado como drea prioritaria para monitoramento sob duas
hipéteses concorrentes: a existéncia de risco latente e a presenca de viés de especificacao. A distincao entre
esses dois caminhos sera feita mediante diagndsticos formais de residuos (Moran nos erros e teste RESET) e

acompanhamento por séries histdricas mais longas (Secao 4.4), evitando atribuir certeza ao risco latente a

partir de dados de um dnico ano.




4.3 Implicacoes para politicas publicas e gestao do risco

0 mapa de RIV oferece subsidio direto para a tomada de decisao por érgaos de defesa civil, satde e
planejamento territorial. E importante que essa priorizaco reflita a diferenca de forca preditiva entre as duas
classes mais criticas, discutida na Secao 4.2: a classe Muito Alto (FR = 1,58) tem validacao empirica
consistentemente mais forte que a classe Alto (FR = 0,97, préximo da unidade), de modo que a Muito Alto
deve ser tratada como prioridade maxima e inequivoca, enquanto a classe Alto é mais bem interpretada como
uma zona de atencao — que amplia o universo de dreas a monitorar, mas cuja alocagao de recursos escassos
(brigadas, equipamentos) deve ser condicionada a informacao complementar (histérico local de queimadas,
proximidade a Muito Alto, densidade populacional), e nao tratada como equivalente a Muito Alto. Entre os
usos operacionais recomendados, destacam-se: (i) priorizacdo maxima da alocagao de brigadas de incéndio e
de equipamentos de combate nos setores classificados como Muito Alto risco, com destaque para a REDEC
Noroeste, e monitoramento intensificado — mas nao necessariamente a mesma alocacao direta de recursos
— nos setores Alto; (ii) direcionamento de campanhas educativas de prevencao (queima controlada, descarte
de residuos, uso do fogo em atividades agropastoris) para os municipios com maior concentracao de setores
em risco elevado; (iii) subsidio a vigilancia em sadde, permitindo antecipar o aumento de agravos respiratérios
associados a fumaca em periodos criticos; (iv) apoio ao posicionamento estratégico de ambulancias e demais
recursos de resposta emergencial durante a estacao seca; (v) alimentacao de salas de situacdo e painéis de
monitoramento da defesa civil, permitindo o acompanhamento em tempo real das dreas prioritarias; e (vi)
orientacao ao monitoramento continuo por sensoriamento remoto (focos de calor e cicatrizes de queimadas),

retroalimentando periodicamente o modelo.

As 303 células classificadas como Alto-Baixo no BiLISA (Secao 3.4.4) merecem mencao especifica nesse
contexto: por reunirem as pré-condicoes estruturais para a deflagracao de incéndios de grandes proporcoes
sem té-las manifestado no recorte temporal de 2024, constituem o subconjunto territorial mais adequado para
acoes de prevencao primaria — antes que a materializacao do evento torne a resposta necessariamente
reativa. Recomenda-se que o RIV seja incorporado como camada de apoio a decisdo em plataformas ja
utilizadas pela SEDEC-RJ, favorecendo a transicao entre a pesquisa académica e a aplicacdo pratica em gestao

de risco de desastres.

4.4 Limitacoes do estudo

Quatro limitacoes devem ser consideradas na interpretacao dos resultados, sem que isso comprometa

a validade das evidéncias ja discutidas.
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Janela temporal de validacdo: a validacao empirica apoiou-se exclusivamente nas
cicatrizes de queimadas de um dnico ano (2024, INEA). Um ano especifico esta sujeito
a condicoes meteoroldgicas particulares (regime de chuvas, ondas de calor, ventos), de
modo que a distribuicdo observada de incéndios em 2024 pode nao representar
integralmente o regime de longo prazo de incéndios no estado. A auséncia de uma
série histdrica mais longa na validacao limita a capacidade de distinguir entre risco
estrutural (que o RIV pretende capturar) e variabilidade interanual do clima — é essa
mesma limitacao que impede, como discutido na Secao 4.2, decidir se as 303 células

Alto-Baixo do BiLISA representam risco latente genuino ou superestimacao do modelo.

Resolucao e agregacao dos dados censitarios: os indicadores de exposicao e
vulnerabilidade derivam do Censo Demogréfico de 2022, cuja menor unidade
disponivel é o setor censitario — unidade heterogénea em area e forma, mitigada
neste estudo pela padronizacdo em grade reqular apenas na etapa de validacao
espacial (Secao 2.8.4), mas nao na construcao do indice original em si. Setores muito
extensos em dreas rurais podem mascarar heterogeneidades internas de exposicao e

vulnerabilidade.

Disponibilidade de indicadores no instrumento censitario: o conjunto de varidveis de
vulnerabilidade foi limitado as informacoes disponiveis no Censo Demografico de 2022,
0 que excluiu indicadores potencialmente relevantes, como renda domiciliar per capita,
escolaridade, ou histérico de deslocamento forcado por desastres anteriores —
indicadores comuns em indices internacionais de vulnerabilidade social (Cutter et al.,

2003), mas nao diretamente tabulados na base publica utilizada.

Estabilidade dos limiares de classificacdo: como discutido na Secao 4.2, a andlise de
sensibilidade comprovou a robustez dos pesos Fuzzy-AHR mas nao testou a
sensibilidade dos limiares de corte do método de Quebras Naturais (Jenks) usados para
converter o indice continuo em cinco classes categéricas — o que provavelmente
explica por que a classe Alto apresentou poder discriminatério mais fraco (FR = 0,97)

que a classe Muito Alta (FR = 1,58).

Nenhuma dessas limitacoes invalida as evidéncias de robustez e capacidade preditiva discutidas nas
Secoes 4.1 e 4.2; elas delimitam, isso sim, o escopo apropriado de interpretacao do modelo e apontam

direcoes concretas — detalhadas na Conclusao — para o seu aprimoramento em ciclos futuros de atualizacao.
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5. CONCLUSAO

5.1 0 que foi feito

Este estudo desenvolveu e validou um modelo espacial de risco de incéndios em vegetacao para o
Estado do Rio de Janeiro, integrando explicitamente suscetibilidade ambiental (ameaca), exposicao e
vulnerabilidade socioespacial na escala de setores censitarios, sequndo o arcabougo conceitual multiplicativo
da UNDRR (2019). A ponderacao das varidveis de exposicao e vulnerabilidade foi realizada pelo método
Fuzzy-AHP, com consisténcia estatistica validada (CR < 0,10), e a integracao dos trés componentes foi
conduzida por lgebra de mapas em ambiente SIG, gerando o indice de Risco de Incéndios em Vegetacao
(RIV). A robustez do modelo foi avaliada por cinco procedimentos independentes: analise de sensibilidade dos
pesos Fuzzy-AHPR Razao de Frequéncia, teste de Wilcoxon-Mann-Whitney, Cliff's Delta e autocorrelacao

espacial bivariada (Moran Global e BiLISA).

5.2 0 que foi descoberto

Os resultados demonstraram que 78,26% do territério estadual (aproximadamente 34.237 km?)
encontra-se classificado nas categorias Alto e Muito Alto risco, evidenciando que os incéndios em vegetacao
representam um fenémeno amplamente disseminado no estado, e nao um problema restrito a municipios
isolados. A distribuicao do risco revelou forte heterogeneidade espacial e um achado conceitualmente central:
a ameaca fisica, isoladamente, ndo explica a distribuicao do risco — municipios distintos alcancam risco
elevado por caminhos diferentes, seja pela ameaga predominante (caso de Sao Francisco de Itabapoana), seja
pela concentracao de exposicao e vulnerabilidade em contextos de ameaca nao especialmente favoravel ao
fogo (caso Rio Bonito e Rio das Ostras), evidenciando que os trés componentes carregam informacao nao
redundante entre si. A REDEC Noroeste destacou-se como a area de maior concentracao relativa de setores
em Muito Alto risco (31,29%), resultado da convergéncia entre suscetibilidade ambiental e vulnerabilidade
social elevadas. A validacdo com cicatrizes de queimadas do INEA confirmou a consisténcia espacial e
estatistica do modelo, com FR = 1,58 na classe Muito Alta (e FR = 0,97, mais fraco, na classe Alto),
corroborado por teste de Wilcoxon (p < 2,2x107'¢), tamanho de efeito grande (Cliff's Delta = 0,752) e
autocorrelacao espacial bivariada significativa (Moran | = 0,0408; p = 0,001), com estabilidade elevada

frente a incertezas de ponderacao (Pearson > 0,993 no cendrio mais extremo).

5.3 0 que isso significa

Contribuicao cientifica: este estudo operacionaliza, de forma explicita e replicavel, o conceito de risco
proposto pela UNDRR (2019) — risco como produto de ameaca, exposicao e vulnerabilidade — em escala de
setores censitarios para o Estado do Rio de Janeiro, respondendo diretamente a lacuna metodoldgica
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internacional identificada por Mihajlovski e Zhiyanski (2025): a predominancia de estudos centrados
exclusivamente na ameaca e a sub-representacao de exposicao e vulnerabilidade na avaliacao de risco de
incéndios em vegetacao. Ao demonstrar, com evidéncia empirica, que a ameaca isolada nao explica a
distribuicao do risco no territério fluminense, o estudo fornece um argumento metodoldgico replicavel para

outras regioes com padroes semelhantes de heterogeneidade ambiental e socioespacial.

Contribuicao pratica: o modelo fornece subsidio direto e
imediatamente aplicavel ao planejamento territorial e a reducao do
risco de desastres — priorizacao da alocacao de brigadas de incéndio,
direcionamento de campanhas educativas, apoio a vigilancia em salde
e ao posicionamento de recursos de resposta emergencial, e
identificacao de zonas de risco latente (as 303 células Alto-Baixo do
BiLISA) que constituem o alvo mais estratégico para acoes de prevencao
primaria.

Estudos futuros devem priorizar: (i) a atualizacao periédica do componente de ameaca com dados de
focos de calor mais recentes; (i) a incorporacao de varidveis dindmicas de tempo real (meteorologia, umidade
do combustivel); (iii) a ampliacao da validacao estatistica por meio de curvas ROC/AUC e divisdo treino-teste,
e da série temporal de queimadas utilizada na validacdao, para distinguir risco estrutural de variabilidade
climatica interanual; (iv) a investigacao da sensibilidade dos limiares de corte do método de Jenks, como
esquemas alternativos de classificacao; e (v) a documentacao formal do processo de elicitacao de especialistas

no Fuzzy-AHP e a incorporacao de indicadores socioeconémicos adicionais (renda, escolaridade) a medida que

se tornem disponiveis em bases publicas.
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