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Resumo

Queimadas e incéndios florestais atingem milhées de hectares de terras brasileiras,
causando graves consequéncias ecologicas, sociais e econémicas, incluindo emissdes de
gases do efeito estufa, perda de biodiversidade, erosdo do solo, etc. Para estabelecer
métodos eficientes para prevencao e supressao do fogo, importantes para protecdo do
meio ambiente, € necessario conhecer onde, quando e porqué os incéndios ocorrem, a
area queimada e como se iniciam e se propagam. Atualmente, varios satélites sao dis-
ponibilizados para monitoramento das caracteristicas do fogo: areas de risco, incéndios
atualmente ativos, area queimada, fumaga e emissdo de gases. Focos de calor sao pi-
xels na imagem de satélite, com intensidade infravermelha correspondente a vegetagao
queimada. Dependendo da resolugéo, um foco pode representar uma queimada ou parte
de um incéndio maior. O numero de focos combinado a outras informacgdes fornecidas
pelos satélites pode ser usado para estimar a area queimada, e prever as consequéncias
ecoldgicas e econdmicas. Neste trabalho, foi estudada a dindmica de focos de calor detec-
tados no Brasil pelo satélite NOAA-12, durante o periodo 1998-2007, utilizando o método
Multifractal Detrended Fluctuation Analysis, desenvolvido para deteccdo e quantificacéo
das propriedades mutifractais das séries temporais nao estacionarias. Foram calculados
o expoente generalizado de Hurst /(g), o expoente Renyi 7(¢) e o espectro de singulari-
dade f(a). Os resultados mostraram a existéncia de correlagdes de longo alcance, ca-
racterizadas por uma hierarquia dos expoentes de escala, consequéncia de um processo
estocéastico multifractal. Baseado nos resultados empiricos, também foram mostrados que
o Muiltifractal Cascade Model pode ser usado para gerar séries artificiais dos focos de
calor. A propriedade multifractal da dinamica dos focos de calor podera ser incorporada
em modelos tedricos e simulagdes computacionais de dindmica de incéndios e fenbmenos

relacionados.

Palavras-chave: focos de calor; correlacées de longo alcance; Multifractal Detrended
Fluctuation Analysis.



Abstract

Vegetation and forest fires affect millions of hectares of Brazilian land and have severe
ecological, social and economic consequences, including emissions of green house gases,
loss of biodiversity, soil erosion etc. To establish efficient methods for prevention and sup-
pression of fires, which is crucial for preservation of environment, it is necessarily to know
the spatial location and time of occurrence of fires, burned area, why they occur, and how
they initiate and propagate. Several satellite systems are currently available for monitoring
different fire characteristics: dry areas that are susceptible to fire, actively flaming fires, bur-
ned area and smoke, and trace gas emissions. Hot pixels are satellite image pixels with
infrared intensity corresponding to burning vegetation. Depending of image resolution, a
hot pixel may represent one fire, or a part of a larger fire. Together with other satellite data,
the number of hot pixels can be used to estimate the burned area and predict environmental
and economics consequences. In this work we study the dynamics of hot pixels detected
in Brazil by satellite NOAA-12 during the period 1998-2007, using the method Multifractal
Detrended Fluctuation Analysis, which serves to detect and quantify multifractal properties
of non-stationary temporal series. We calculate the generalized Hurst exponent i(q), Renyi
exponent 7(q) and singularity spectrum f(«). The results show the existence of power-law
long-term correlations that are described by a hierarchy of scaling exponents, which is the
consequence of an underlying multifractal stochastic process. Based on this empirical re-
sult we also show that the Multifractal Cascade Model can be used to produce synthetic
data for hot pixels dynamics. The observed multifractal property of temporal series of hot
pixels should be incorporated in theoretical models and computer simulations of the fire

dynamics and related phenomena.

Key words: hot pixel; long range correlation; Multifractal Detrended Fluctuation Analysis .
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1 Introducao

Incéndios florestais atingem milhdes de hectares de terras, ocasionando grandes per-
das na vida das pessoas, causando danos significativos em termos de areas ardidas, des-
truicdo de espécies Unicas da fauna e da flora, além de consequéncias econémicas como a
queima da madeira e custos para prevencgao e controle do fogo. Além disso, o langamento
de gases e fragmentos liberados durante um incéndio podem ser responsaveis por impac-
tos ambientais, como aumento do efeito estufa e deterioracdo da camada de ozénio. Os
incéndios ocorrem mais facilmente em lugares com abundéancia de vegetacao (florestas,
savanas, bosques) e podem ter origem natural (raios, erupg¢des vulcanicas, calor do sol)
ou humana (queimas para limpeza na agricultura, nas pastagens ou no reflorestamento,
descuidos humanos, fogos intencionados) [1, 2]. O aumento do numero de incéndios e
gueimadas vem como consequéncia de diversos fatores, principalmente de crescimento

populacional e acumulo de material combustivel.

A preservacao do meio ambiente é uma tarefa extremamente complexa e depende das
politicas protecionistas globais e regionais adequadas as caracteristicas de cada regido.
Para estabelecer essas politicas de controle e prevengcao € necessario conhecer o perfil
dos incéndios: onde, quando e porque ocorrem. Além das estatisticas de ocorréncias
de incéndios, os métodos emergentes da fisica estatistica, incluindo analise de dados e
modelos computacionais, fornecem informacdes adicionais sobre a distribuicdo espaco-

temporal dos incéndios, que podem ser usadas para planejar um controle mais eficiente
3.

Informagdes quantitativas sobre a distribuigcdo espacial e temporal do fogo s&o impor-
tantes para a protecdo das florestas e na gestao dos recursos florestais. Emissdes de
gases com efeito de estufa e os aerossoéis do fogo sdo de grande interesse para os estu-
dos das alteracoes climéticas. Além de mudancas na cobertura da terra, como resultado
da queima, os incéndios também afetam as interagdes da atmosfera terrestre. Nos ultimos
tempos, as imagens de satélites tem sido frequentemente utilizadas para detectar quei-

madas e incéndios florestais [4]. Os focos de calor originarios de dados de imagens de



satélite tém sido um indicador de quando e onde a queima ocorreu e tém sido amplamente
utilizado. Compreender a dindmica do uso do fogo € de grande potencial para influenciar
as politicas publicas para a prevencao, combate, controle € monitoramento dos incéndios
[5]. O monitoramento de queimadas através das imagens de satélites & particularmente
util para regiées remotas sem meios intensivos de acompanhamento, condi¢cdo esta que

representa a situagao geral do Brasil [6].

Varios satélites (com caracteristicas diferentes em termos de resolucéao espacial, ban-
das espectrais, tempo e freqiéncia de escaneamento) estdo disponiveis para monitora-
mento das varias caracteristicas do fogo: areas de risco, incéndios atualmente ativos, area
queimada, fumaca, emissao de poluentes etc. Focos de calor séo pixels na imagem de sa-
télite com intensidade infravermelha correspondente a vegetacado queimada. Um foco pode
representar uma queimada, parte de um incéndio maior ou outras fontes de calor como, por
exemplo, a reflexao de luz da superficie de um lago. Por algumas dificuldades, as imagens
de satélites podem néao detectar todas as queimadas. Apesar disso, o numero de focos
junto a outras informacgdes fornecidas pelos satélites podem ser utilizados para estimar a
area queimada, detecgao e monitoramento dos incéndios florestais [6], estimagao de risco

de fogo [7] e para avaliagao da influéncia de outros fatores ambientais [8].

No Brasil, a maioria dos incéndios em vegetacao (queimadas) sdo causados pelo ho-
mem por diversas razdes: limpeza de pastos, preparo de plantios, desmatamentos, co-
lheita manual de cana de agucar, vandalismo, etc. Com mais de 300.000 queimadas e
nuvens de fumaga cobrindo milhdes de km? detectados anualmente, o Brasil ocupa o 5°
lugar entre os paises poluidores. A detecgcao de focos de calor no Brasil foi iniciada pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) em 1987, a pioneira e mais completa no
mundo, fazendo uso de um maior niumero de satélites (11) que geram centenas de imagens

didrias usadas para mapeamento dos focos [6].

O objetivo desse trabalho é estudar propriedades multifractais das séries temporais de
focos de calor detectados no Brasil, durante o periodo 1998-2007, pelo satélite NOAA-12
[6]. Aplicamos o método Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA), desenvol-
vido para analisar séries temporais nao estacionarias. Fundamentados nessa metodologia
investigamos se a dindmica temporal de queimadas no Brasil possui as caracteristicas de

um processo multifractal.

Séries de dados gerados por sistemas complexos (um conjunto de elementos interco-
nectados, onde suas propriedades nao sdao consequéncia natural da visado isolada desses

elementos) exibem flutuagdes em um amplo alcance da escala temporal e/ou amplas dis-



tribuicbes de valores. As flutuacdes naturais sdo frequentemente encontradas seguindo
uma relagdo de escala. Tal relagdo permite uma caracterizacdo dos dados e a geragao
de sistemas complexos por expoentes fractais (ou multifractais), que podem fornecer como
caracteristica a "impressao digital"do sistema em comparagdo com outros sistemas € mo-
delos. O sistema fractal é caracterizado por uma lei de escala, com um expoente fractal,
isto é, um expoente ndo inteiro. Caracterizados também por auto similaridade, ou seja,
uma ampliacdo de uma pequena parte € estatisticamente equivalente ao todo. Enquanto
que o sistema multifractal, é caracterizado por um conjunto infinito de diferentes expoentes

fractais [9].

Nas ultimas décadas, o comportamento de escala fractal e multifractal tem sido re-
latado em muitas séries temporais naturais geradas por sistemas complexos, incluindo:
Séries temporais geofisicas (registros de temperatura, precipitacdo, vasamento dos rios,
nivel de ozdnio, velocidade do vento, eventos sismicos) [10—12]; Séries temporais médi-
cas e fisioldgicas (registros de batimento cardiaco, respiracéo, pressao sanguinea, fluxo
sanguineo, modo de andar humano, nivel de glicose) [13—16]; Sequéncia de DNA [17, 18];
Séries temporais de astrofisica (nimeros de manchas solar)[19]; Séries temporais técni-
cas (trafego de internet, trafego de rodovia e poténcia de um reator neutrénico); Séries
temporais sociais (financas e economia, caracteristica do idioma, fatalidades em conflitos)
[20, 21].

Junto com as inumeras aplicagdes, ha também o desenvolvimento de métodos para
analisar as propriedades fractais e multifractais. Desde a funcdo de particdo, métodos
usando wavelets, até a implementag¢ao de novos algoritmos, como o Multifractal Detrended
Fluctuation Analysis (MF-DFA) [22]. Nesse trabalho, verificamos a multifractalidade da
série em estudo a partir da aplicacdo do algoritmo MF-DFA, calculamos o expoente de
Hurst generalizado (q), Renyi 7(q) e o espectro de singularidade f(a) e também fazemos

um ajuste com o Multifractal Cascade Model [9].

Esta dissertagdo esta organizada da seguinte forma: No Capitulo 2, revisamos sobre
conceitos de incéndios, queimadas e focos de calor e alguns impactos ambientais oca-
sionados por queimadas e incéndios. Incluimos também nesta revisdo, os conceitos de
fractal e multifractal. No Capitulo 3, tratamos dos dados, como os obtemos, o que eles
significam e a sua confiabilidade. No Capitulo 4, fazemos uma descrigdo completa do
algoritmo MF-DFA, a sua relagdo com as medidas 7(¢) e f(«) e o significado dessas me-
didas. Apresentamos também o Multifractal Cascade Model, com apenas dois parametros,
mostramos um bom ajuste para h(q). No Capitulo 5, exibimos todos os nossos resultados,

e finalmente, no Capitulo 6, apresentamos nossas conclusoes.



2 Revisao de Literatura

2.1 Incéndios, queimadas, focos de calor e efeitos ambi-
entais

Incéndios

Restos fésseis indicam que os primeiros incéndios em vegetagdo apareceram ha 420
milhGes de anos atras, quando a abundancia das plantas terrestres permitiu a acumula-
cao de oxigénio na atmosfera e de material combustivel [23]. O uso controlado do fogo, a
pelo menos 1 milhdo de anos atras, segundo evidéncias encontradas na Africa, foi o fator
mais importante para evolug¢ao cultural humana por ter possibilitado o tratamento térmico
de proteinas e outros nutrientes, extensao de atividades durante a noite e melhor protecao
contra os predadores [24, 25], além de incéndios controlados designados para sinaliza-
cao, cultivo de plantas, desflorestamento, etc., que podem ter efeitos beneficentes para
fauna e flora (aumentando a quantidade de nutrientes no solo, reduzindo a propagagéao de
doencas, algumas espécies de plantas precisam do fogo para crescer e reproduzir, para
algumas espécies de animais o incéndio facilita caca e procura de comida). Mesmo assim,
a maioria dos incéndios em vegetacao sdao descontrolados e tém efeitos desastrosos para

0 meio ambiente.

O comportamento dos incéndios em vegetacéao (inicio, propagacao, supressao, efeitos
ambientais) depende de diversos fatores como tipo de combustivel, condi¢cdes climaticas,
topografia, métodos de prevencao e supressao do fogo, politicas ambientais etc. Para que
um incéndio ocorra sdo necessarios trés componentes: combustivel, oxigénio e calor. A
quantidade de combustivel (arvores, arbustos, grama seca) disponivel por area unitaria,
chamado de carga de combustivel, € um dos fatores que determinam a intensidade (quan-
tidade da energia por unidade de tempo e por unidade de comprimento da frente de fogo)
e velocidade de espalhamento do fogo. Um incéndio se espalha mais rapidamente e com
maior intensidade se a carga de combustivel € maior. Outro fator importante para ignigéo,

propagacao e supressao do fogo € o clima, especialmente temperatura, vento e umidade.



As temperaturas mais quentes e a umidade baixa favorecem a formacao de fagulhas de
incéndios florestais e os combustiveis se acendem e queimam mais rapido. O vento tem o
maior impacto na evolugao de um incéndio florestal, mas também é o fator mais imprevi-
sivel. Além do oxigénio adicional, o vento fornece mais combustivel seco (grama, galhos,
folhas) e empurra o fogo aumentando a intensidade e velocidade de propagacao do incén-
dio. O fator de topografia mais importante para propagacao de incéndio é a inclinagéo do
terreno. O incéndio se propaga mais rapido para areas mais elevadas na diregao do vento

que tem fluxo natural para cima [1].
Queimadas

Queimada néo é sinbnimo de incéndio. A queimada € uma tecnologia agricola, pra-
ticada ha milhares de anos pelos indigenas brasileiros (coivara), incorporada na pratica
agricola dos povoadores portugueses do século XVI [26]. O uso do fogo é uma pratica
generalizada na agricultura brasileira. Os agricultores utilizam o fogo como uma tecnologia
agricola em diversos momentos nos sistemas de produgédo, desde o preparo das terras
até a pré e pos colheita. Ao contrario dos incéndios, as queimadas agricolas atingem pe-
quenas areas, tém hora para comecar e acabar, sdo controladas pelos agricultores e seus
danos ambientais séo limitados. Enquanto, os incéndios sdo eventos indesejaveis e bas-
tante raros se comparados a ocorréncia das queimadas. Nesses casos, o fogo fica fora de
controle, ndo sendo possivel responsabilizar-se por ele. De origem acidental ou criminosa,
eles podem atingir grandes areas, causando prejuizos ao patriménio publico e privado,
além de graves danos ambientais. Podem ocorrer pelas mais diversas causas e, inclusive,
devido a uma queimada que escape do controle do agricultor, isso € mais comum em anos
de seca [27].

Uma queimada € um processo de queima de biomassa, que pode ocorrer por razdes
naturais ou por iniciativa humana. A queima de matéria organica produz primariamente

agua e dioxido de carbono, de acordo com a seguinte reagdo quimica:
[CHQO] + OQ — COQ + HQO,

onde o elemento [C'H,O] representa a composi¢do média da biomassa.

Além destes elementos, também séo produzidos outros produtos quimicos, tais como
monéxido de carbono (C'O), éxidos nitrosos (NO,), hidrocarbonetos e particulas de ae-
rossodis, 0s quais sao incorporados a atmosfera, sendo a ela misturados e transportados
[28].

A evolucao de uma queimada é descrita em quatro estagios: ignicdo, chamas, brasas e



extingdo. A ignicdo depende do tipo e umidade da biomassa e de fatores ambientais como
temperatura, umidade relativa e vento. Chamas é o estagio onde altas temperaturas, que
podem chegar até 1800 K, provocam a ruptura das moléculas da biomassa (biomassa é
transformada em componentes de menor peso molecular, como o carvao e o alcatrdo) e a
liberacao de vapor d’agua, CO, e C'O. A seguir temos o estagio de brasa, onde ha uma
diminuicdo das condi¢cdes necessdarias para manter as chamas, com temperaturas abaixo
de 1000 K, ha uma reducdo na producdo de C'O, e uma grande emissdao de material
particulado. J& o estagio de extingcdo pode ocorrer pela diminuicdo da biomassa ou por

outros fatores como fatores ambientais ou diminui¢cdo de oxigénio [28, 29].
Efeitos ambientais

Os incéndios causam efeitos imediatos e, a longo prazo em componentes abidticos
dos ecossistemas, principalmente no solo. Esses efeitos incluem a perda de nutrientes
por causa de erosdo, alteracdes na temperatura, umidade e outras propriedades fisicas
como textura e porosidade. Os efeitos dos incéndios nas espécies da fauna e flora variam
de extincdo a adaptagdo e aumento de populacado de espécies mais resistentes. Apesar
de causar danos ambientais, os incéndios representam um fator importante para funciona-

mento e biodiversidade de varias comunidades como florestas e savanas [2].

As emissdes de C'O,, metano (C'H,) e NO, contribuem para aumentar o efeito estufa
na atmosfera, alterando o equilibrio climatico e bioquimico do planeta. No caso do C'O,, a
emissao durante a queimada pode ser reincorporada a vegetacao, porém em situagdo de
desflorestamento, isto pode nao ocorrer, pois a recomposi¢cao da floresta nativa, se houver,
toma um longo tempo (da ordem de varias décadas), provocando uma emissao liquida a
atmosfera. A radiagao solar junto com as altas taxas de concentragdo de NO,, oxidagao
de CO e hidrocarbonetos liberam ozénio (O3). As particulas de aerossol provenientes
das queimadas podem permanecer por volta de uma semana na atmosfera e compdem
a camada espessa de fumaca sobre as Regides Norte e Centro Oeste do Brasil durante
a estacao seca. O incremento do efeito estufa altera o clima e a ocorréncia de secas

prolongadas, facilitando a dispersdo do fogo [28].

De acordo com Andreae [30], 87% das emissdes globais de queimadas ocorrem em
paises em desenvolvimento nos trépicos. No Brasil, as maiores ocorréncias de queima-
das acontecem nas regides amazénica e central, durante a estacdo seca, entre 0s meses
de julho a outubro. A concentracdo de material particulado inalavel e gases tracos, me-
didos ao nivel da superficie na regido tropical do Brasil, apresentam forte sazonalidade,

com maximos durante este periodo do ano. Estudos mostram que as particulas de aeros-



sol na regido sdo compostas predominantemente de carbono grafitico, que é proveniente
da fuligem da combustao e estd associado a elementos conhecidos como tragadores de
emissoes de queimadas, como enxofre (S), potassio (K), cloro (Cl), calcio (Ca) e zinco (Zn)
[31].

As altas temperaturas envolvidas na fase de chamas da combustao e a ocorréncia de
circulacées associadas as nuvens devidas, por exemplo, a entrada de frentes frias pro-
venientes da regido sul do Brasil, favorecem o movimento convectivo ascendente e po-
dem ser responsaveis pela elevagdo destes poluentes até a troposfera, onde podem ser
transportados para regides distantes das fontes emissoras. Este transporte resulta em
uma distribuicdo espacial de fumaca sobre uma extensa area, ao redor de 4-5 milhdes de
km?, em muito superior & 4rea onde estdo concentradas as queimadas. Os efeitos destas
emissoes excedem, portanto, a escala local e afetam regionalmente toda a composigéo e

propriedades fisicas e quimicas da atmosfera na América do Sul [28].

O balango de radiacao e o ciclo hidrolégico também podem ser afetados pela dinamica
das queimadas, uma vez que as particulas delas provenientes causam alteracées no pro-
cesso de formacao das gotas de nuvens, tornando-as menores € em maior numero. Isso
provoca uma maior reflexdo de radiagao solar de volta para o espago, que por consequén-
cia resfria a atmosfera, criando um ambiente menos favoravel para a produgéo de chuvas,

ja que as goticulas muito pequenas nao tendem a se aglutinarem e cair como chuva [28].

O transporte das emissdes de queimadas e a deposicao do material transportado po-
dem causar as alteragbes nos ciclos bioquimicos e na dindmica de nutrientes tanto nas
regibes emissoras quanto nas regides receptoras. Isso também inclui os efeitos na biota
marinha, devido o impacto da deposicdo dos produtos de queimadas e da redugédo de

radiacao solar na superficie dos oceanos [28].
Focos de calor

Informagdes quantitativas sobre a distribuicdo espacial e temporal do fogo sdo impor-
tantes para a protecdo das florestas e na gestdo dos recursos florestais. Nos ultimos
tempos, as imagens de satélites tem sido utilizadas para detectar incéndios florestais, ofe-
recendo uma opgao para monitoramento de incéndios e queimadas em todas as regides
do Brasil, o que colabora para o combate ao fogo em regiées remotas que nao possuem

meios intensivos de acompanhamento [4, 6].

Foco de calor é qualquer temperatura registrada acima de 47°C, em relagao a obser-
vacao de satélites, sdo pixels na imagem com intensidade infravermelha correspondente

a vegetacdo queimada. Um foco pode representar uma queimada, parte de um incéndio



maior ou outras fontes de calor, como por exemplo, a reflexdo de luz da superficie de um
lago. Devido algumas dificuldades as imagens de satélites ndo podem detectar todas as
gueimadas, apesar disso, o numero de focos junto com outras informagdes providenciadas
pelos satélites podem ser usadas para estimar a area queimada [6]. Estes focos tém sido
um indicador de quando e onde a queima ocorreu e tém sido amplamente utilizado para
monitoramento de incéndios e queimadas. Compreender a dindmica do uso do fogo é de
grande potencial para influenciar as politicas publicas para a prevencao, combate, controle

e monitoramento de incéndios [5].

2.2 Fractais e Multifractais

Fractais

Muitas estruturas espaciais na natureza resultam do agrupamento de um grande nu-
mero de componentes idénticos, levando a existéncia do principio de auto similaridade,
que conduz a estruturas auto-similares chamadas fractais [32]. A palavra fractal foi cu-
nhada por Mandelbrot (1983), a partir do adjetivo latino fractus (fragéo), do verbo frangere
(quebrar). O conceito de fractais remonta a tentativas de medir o tamanho de objetos para
os quais as definicées tradicionais baseadas na geometria euclidiana falham. Um fractal,
usualmente de dimensao fracionaria, € um objeto matematico que pode se apresentar, por
exemplo, como um padrao espacial ou uma série temporal, e pode ser dividido em partes,

onde cada uma dessas partes € semelhante ao objeto original [33, 34].

Exemplos de fractais incluem agregados e coléides, arvores, rochas, montanhas, nu-
vens, galaxias, superficies rugosas e interfaces, polimeros e séries temporais provenientes

do mercado de agdes [32].

As principais propriedades dos fractais sdo: i) auto similaridade, a qual significa que
partes de um objeto ou processo parece com o objeto ou processo todo; ii) dependéncia
de escala, que significa dizer que a medida da grandeza depende da escala na qual foi
medida; iii) dimensao fractal, a qual prové uma descri¢do quantitativa da auto similaridade
e dependéncia de escala e iv) propriedades estatisticas anédmalas das grandezas fractais
[35].

Uma série temporal difere substancialmente de uma série convencional em suas pro-
priedades estatisticas. Por exemplo, ela pode ter uma funcédo densidade de probabilidade
(fdp) de cauda pesada, uma funcao de autocorrelagéo (fac) com decaimento lento e uma
funcao espectro de poténcia (psd) de tipo 1/f [36].



Multifractais

Conceitos de dimensao fractal e auto similaridade tém sido utilizados para quantificar
o comportamento multifractal. A ideia principal € quantificar semelhanca estatistica de
padrées em muitas escalas diferentes [37], em uma série temporal, as pequenas (grandes)
flutuagdes sao favorecidas pelas pequenas (grandes) escalas. Um sistema multifractal €
uma generalizacdo de um sistema fractal em que um Unico expoente (dimensao fractal)
nao € bastante para descrever sua dindmica; em vez disso, um conjunto de expoentes
€ necessario. Em um sistema multifractal o comportamento em torno de algum ponto é

descrito por uma lei de poténcia local [9].

A ideia de multifractalidade pode implicitamente ser encontrada na formulagao dos pro-
cessos auto organizados. Que é especificamente o estudo de intermiténcia na estrutura
de sistemas dinamicos e turbuléncia completamente desenvolvida, o que levou a introdu-
cao do conceito de multifractalidade. Segundo Feder (1988) [34], pode-se distinguir uma
medida (de probabilidade, ou de alguma quantidade fisica tal como massa, energia, ou um
namero de individuos) a partir de seu suporte geométrico, que pode ou nao pode ter uma

geometria fractal [38].

Dois tipos gerais de multifractalidade em séries temporais podem ser distinguidos:

(i) Multifractalidade devido a uma distribuigao de probabilidade (fungdo densidade) para
os valores de uma série temporal, isto é, uma distribuicdo de Levy. Neste caso a

multifractalidade n&o pode ser diferente pelo embaralhamento das séries.

(i) Multifractalidade devido as diferentes correlagées de longo alcance de pequenas e
grandes flutuagdes. Neste caso a funcdo densidade de probabilidade dos valores
pode ser uma distribuigdo regular com momentos finitos, isto é, uma distribuicao
Gaussiana. A correspondente série embaralhada perde a propriedade multifractal,
uma vez que todas as correlagdes de longo alcance sao desfeitas por um procedi-
mento de embaralhamento. Se ambos os tipos de multifractalidade estao presentes,

a série embaralhada mostrara multifractalidade menor do que a série original [9].
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2.3 Série temporal e correlacao de longo alcance

Uma série temporal € um conjunto de observacdes geradas sequencialmente no tempo,
geralmente equidistantes, tais como X; = {z; € R|t =1,2,..., N}, onde ¢ é o indice tem-

poral ou cronoldgico e N é o numero de observagoes [39].

Muitos processos na natureza ndo sao processos aleatérios independentes, geral-
mente eles mostram significantes correlacées de longo alcance. Esta caracteristica esta
presente em varios fendmenos em economia, fisiologia, engenharia, geofisica, meteorolo-
gia, etc. Métodos que servem para deteccdo de memoéria longa em dominio temporal, é
representado pelo Rescaled Range Analysis, historicamente o primeiro método desenvol-
vido para estimar o expoente de Hurst, iniciado por Hurst [40] para descrever dependéncia

de longo alcance dos niveis da agua em rios e reservatérios [41].

Consideramos uma série temporal estacionaria {x;} com média (x;) = u e variancia
2

(x?) = 0. Se a série possui correlagdes de longo alcance (meméria longa), sua fungao de
autocorrelagao definida por

O(n) = <xi»xi+n> ~n7 (21)

diminui seguindo uma lei de poténcia para grandes valoresde ne 0 < v < 1 [42].
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3 Dados

Os dados usados nesse trabalho sédo parte da base de dados disponibilizada pelo Insti-
tuto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE, http://www.dpi.inpe.br/proarco/bdqueimadas/),
que vem evoluindo continuamente desde 1987, e foi particularmente aperfeicoado a partir
de 1998. A base de dados além do numero de focos detectados pelos varios satélites con-
tém informagdes adicionais, como longitude e latitude de focos, cobertura de nuvens, dias
de chuva etc. Os dados de focos de calor detectados pelo satélite NOAA-12, no periodo
de 01/06/1998 a 10/08/2007 foram agrupados em uma série temporal diaria de tamanho
N = 3358, apresentada na Figura 3.1.

Namero de focos diarios

T — 7777
-500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

dias

Figura 3.1: Série temporal diaria de focos de calor no Brasil.

E uma série sazonal, ou seja, os baixos (ou altos) niimeros de focos ocorrem sempre
nas mesmas épocas do ano, é nao estacionaria e apresenta auto similaridade. A partir
do gréfico (Figura 3.2) da fungado de autocorrelagao definida na Eq. (2.1), vemos que o

decaimento € muito lento para zero, o que indica ndo estacionariedade [39].
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Figura 3.2: Funcao de autocorrelacao da série.

O satélite NOAA-12, da série NOAA (National Oceanic and Atmosphere Administration,
dos Estados Unidos), com sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer),
€ um dos mais conhecidos no Brasil. De 1999 a 10/08/2007 o NOAA-12 foi utilizado como
"satélite referéncia" (é o satélite cujos dados diarios de focos detectados sdo usados para
compor a série temporal ao longo dos anos, permitindo assim a analise de tendéncias nos
nameros de focos para mesmas regides em periodos de interesse). Mesmo indicando
uma fracdo do numero real de focos (e de queimadas e incéndios florestais), por usarem o
mesmo método e 0 mesmo horario de deteccao dos focos ao longo dos anos, os resultados
desse satélite permitem analisar as tendéncias espaciais e temporais dos focos. O seu
horario de passagem foi estavel ao longo dos anos, no final da tarde, mantendo, portanto o
mesmo padrdao de amostragem temporal, e praticamente isento de falsas detecgdes devido

a reflexos do sol em superficies terrestres [6].

Devido a grande extensdo espacial das areas tropicais e subtropicais da América do
Sul, o sensoriamento remoto por satélites passa a ser a forma de monitoramento mais via-
vel. O INPE desenvolve técnicas para detectar queimadas usando os sensores de varios
satélites artificiais. Atualmente, trés tipos de sensores sao utilizados para a deteccao de
focos de queimadas na América do Sul: AVHRR, VAS e MODIS. O radiémetro AVHRR é
utilizado na série de satélites polares NOAA (NOAA-12, NOAA-15, NOAA-16, NOAA-17,
NOAA-18) e tem resolucdo aproximada de 1, 1km por 1, 1km. As informagdes obtidas pelo
INPE a partir dos satélites, sdo disponibilizadas a cada 3 horas na internet. Oferecendo
uma opg¢ao para monitoramento de incéndios e queimadas de todas as regides do Brasil,
0 que colabora para o combate ao fogo em regides remotas que ndo possuem meios in-

tensivos de acompanhamento. Diversos produtos sdo oferecidos gratuitamente baseados
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nas informacdes obtidas a partir dos satélites, dos quais podemos destacar: Tabelas com
quantidade de focos e graficos mostrando estes dados; Mapas de ocorréncias de focos
nos ultimos dois dias e no més atual; Emails diarios automéaticos para focos em Unidade
de Conservacao; Mapas de risco de fogo para a vegetacdo; Condi¢coes meteoroldgicas
referentes a queimadas [6].

Os satélites de orbita polar, todos os satélites NOAA que estdo a 800km de distancia da
superficie, podem indicar uma frente de fogo com 30m de extensao por 1m de largura, ou
maior e produzem pelo menos um conjunto de imagens por dia. O elemento de resolugao
espacial "pixel" dos satélites polares é de 1km x 1km ou mais, isso significa que uma
queimada de alguns metros quadrados sera identificada como uma queimada de 1km?

nestes satélites [6].

A relagéo foco x queimada néo é direta nas imagens fornecidas por satélites. Um foco
indica a existéncia de fogo no pixel, onde pode haver uma ou varias queimadas distintas,
mas a indicacao sera de um unico foco. E se uma queimada for muito extensa, ela sera
detectada em alguns pixels vizinhos, ou seja, varios focos estarao associados a uma unica
grande queimada. Ainda, € comum uma mesma queimada ser detectada por varios satéli-
tes. Por essas razdes, ndo € possivel avaliar precisamente a area queimada ou o tipo de
vegetacao utilizando os dados que sao gerados por estes satélites. Entretanto, em casos
com muitos pixels de queima juntos, e com a presenca de uma nuvem de fumacga grande,

pode-se inferir que a queimada tera a dimensao dos pixels de queima detectados [6].

Informacgdes precisas a respeito de queimadas sao impossiveis de se obter com o uso
dos satélites. Algumas condicdes impedem ou prejudicam muito a deteccao das queima-
das, como: frentes de fogo com menos de 30m; fogo apenas no chdo de uma floresta
densa, sem afetar a copa das arvores; nuvens cobrindo a regido (exceto nuvens de fu-
maca); queimada de pequena duracao, ocorrendo entre as imagens disponiveis; fogo em
uma encosta de montanha, enquanto que o satélite s6 observou o outro lado; imprecisao
na localizagao do foco de queima, que no melhor caso € de cerca de 1km, mas podendo
chegar a 6km.

Focos de calor oriundos da analise de dados de satélites tém sido excelentes indicado-
res de onde, quando e com quais freqiiéncias relativas as queimadas estao acontecendo,
mas, por si s6 nao sao adequados para avaliar incéndios florestais, necessitando de valida-
cao como qualquer outro indicador. Encontramos na literatura alguns trabalhos fornecendo
métodos (algoritmos) para essa validagao [4, 5, 43], bem como trabalhos [8, 44] que fazem

uso de tais dados para avaliar padrées ao longo do tempo.
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4 Metodologia

O tipo de analise multifractal mais simples € baseado no formalismo multifractal padrao
da funcgéao particao, que foi desenvolvido para a caracterizacdo de medidas normalizadas,
estacionarias [22, 34]. Infelizmente, este formalismo padrdo ndo da resultados corretos
para séries temporais nao estacionarias que sao afetadas por tendéncias ou que nao po-
dem ser normalizadas. Assim, afim de suprir essa falta, desde o inicio de 1990 um forma-
lismo multifractal melhorado tem sido desenvolvido, o método wavelet transform modulus
maxima (WTMM) [45, 46], uma aplicagdo da transformada wavelet com fungbes de bases
continuas. Uma alternativa importante a esse método é o algoritmo Multifractal Detrended
Fluctuation Analysis (MF-DFA) [22], que nao requer o procedimento modulus maxima, e
consequentemente envolve apenas um pouco mais de esfor¢co em programacgao do que o
convencional Detrended Fluctuation Analysis (DFA) [17].

4.1 Multifractal Detrended Fluctuation Analysis

O MF-DFA, introduzido por Kantelhardt et al., 2002 [22] para analisar as propriedades
multifractais de séries temporais ndo estaciondrias, € um algoritmo que consiste de cinco
etapas. As trés primeiras etapas sao essencialmente idénticas ao convencional procedi-
mento DFA [17]. Vamos supor que z; € uma série de tamanho N e que esta série € de
suporte compacto. O suporte pode ser definido como o conjunto dos indices 57 com valores
x; = 0, ele € compacto se z; = 0 somente para uma insignificante fracdo da série, sendo
interpretado como n&o tendo valor para este indice j. Analisam-se séries temporais como
uma estrutura unidimensional com valores atribuidos para cada ponto. Uma vez que a
série temporal € gerada por um processo real, ela tera tamanho finito NV, explicitamente
deseja-se determinar a multifractalidade de séries finitas, e n&o o limite quando N tende a

infinito.



15

Segundo Kantelhardt et al. [22], supondo que x;, € uma série de tamanho /N,

Etapa I: Determina-se o "perfil"

V(i)=Y [z —7], i=12.,N (4.1)
k=1
Note que desta defini¢cédo, temos que Y (V) = 0. A subtragdo da média nao é obriga-

toria, uma vez que ela sera eliminada mais tarde pelo destendenciamento na terceira etapa.

Etapa II: Divide-se o perfil Y (i) em N, = int(IN/s) segmentos ndo sobrepostos de
igual tamanho s. Uma vez que o tamanho NN da série frequentemente nao é um multiplo da
escala temporal s, uma pequena parte (menor do que s) do final da série Y (i) pode sobrar.
Afim de incorporar esta parte da série, 0 mesmo procedimento é repetido partindo do final
oposto. Obtendo-se completamente 2N, segmentos.

Etapa Ill: Calcula-se a tendéncia local para cada um dos 2N, segmentos (de deter-
minado tamanho s, separadamente) por um ajuste de minimos quadrados das séries.

Determina-se entao a variancia para cada segmento v,

F2(s,0) = %Z{Y[(U s — (i)} v=1,2,. N, (4.2)
=1
e
1 S
F2(s,0) = g ;{Y[N — (0= N)s+1i] —y()}%, v=N,+1,..,2N,. (4.3)

Aqui, v, () é o ajuste polinomial no segmento v. Ajuste linear, quadratico, cubico, ou de
ordem polinomial superior pode ser usado no procedimento de ajuste (convencionalmente
chamado MF-DFA1, MF-DFA2, MF-DFAS,...). Uma vez que a retirada de tendéncia da sé-
rie temporal é executada pela subtracdo do ajuste polinomial do perfil, diferentes ordens
do MF-DFA diferem em suas habilidades de eliminar tendéncias nas séries. No MF-DFAm
(m-ésima ordem do MF-DFA) tendéncias de ordem m na série Y (i) (ou, equivalentemente,
de ordem (m— 1) na série original) sdo eliminadas. Assim uma comparagéo dos resultados

para diferentes ordens do MF-DFA permite estimar o tipo de tendéncia polinomial na série
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temporal [47, 48].

Etapa IV: Calcula-se a média sobre todos os segmentos para obter a funcao de flutua-
¢ao para a g-ésima ordem

1 2N, l/q
Fyfs) = {2N Z[F%s,vnq”} (4.4)
S =1

em que, em geral, a variavel ¢ pode tomar qualquer valor real exceto zero, ou seja, dois
casos essencialmente diferentes devem ser distinguidos, (i) ¢ # 0 e (i) ¢ — 0. E impor-
tante destacar que, para ¢ = 2, o procedimento DFA padrdo é restabelecido. Estamos
interessados em como a fungéo de flutuacao generalizada depende da escala temporal s
para diferentes valores de ¢q. Consequentemente, devemos repetir as etapas 2 a 4 para
diferentes escalas temporais s. E evidente que F,(s) incrementara com incremento de s.
Naturalmente, F,(s) depende da ordem m do DFA. Por construgdo, F,(s) somente é defi-
nido para s > m + 2 [22].

Etapa V: Determina-se o comportamento de escala da fungéo de flutuacao analisando
um gréfico em escala log-log para F,(s) versus s para cada valor de q. Se as séries z;
possuem correlagdes de longo alcance, F(s) incrementa para grandes valores de s, como
uma lei de poténcia,
u(8) ~ s (4.5)

Em geral, o expoente (q) pode depender de ¢. Para séries temporais estacionarias,
h(2) é idéntico ao bem conhecido expoente de Hurst H [34]. Assim, chamaremos por

expoente de Hurst generalizado a fungéo h(q) [22].

Para escala muito grande, como s > N/4, F,(s) torna-se estatisticamente sem confi-
anca porque o numero de elementos N, para o procedimento na etapa 4 torna-se muito
pequeno. Assim, escalas s > N/4 devem ser rejeitadas no procedimento de ajustamento
para determinar h(q). Além de que, desvios sistematicos do comportamento de escala na

Eq. (4.5), que podem ser corrigidos, ocorre para pequenas escalas, s ~ 10 [9].

O valor de h(0), que corresponde ao limite i(q) para ¢ tendendo a zero nao pode ser
determinado diretamente usando o procedimento de média na Eq. (4.4), pois o expoente

diverge. Em vez disso, um procedimento de média logaritmico deve ser empregado.
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2N,
Fo(s) = exp{4jlv Zln[Fz(v, s)]} ~ 5O, (4.6)
S =1

Note que 2(0) ndo pode ser definido para séries temporais com suporte fractal, onde

h(q) diverge para ¢ tendendo a zero [9].

Para séries temporais monofractais com suporte compacto, i(q) é independente de ¢,
uma vez que o comportamento de escala das variancias F%(s,v) € idéntico para todos os
segmentos v, e 0 procedimento de média na Eq. (4.4) dara justamente este comportamento
de escala idéntico para todos os valores de q. Somente se pequenas e grandes flutuagdes
escalam diferentemente, havera uma significante dependéncia de h(q) sobre ¢: Se con-
sideramos valores positivos de ¢, os segmentos v com grandes variancias F2(v) (isto &,
grandes desvios do correspondente ajuste) dominardo a média F;(s). Assim, para valo-
res positivos de ¢, h(q) descreve o comportamento de escala de segmentos com grandes
flutuagdes. Usualmente as grandes flutuagdes sao caracterizadas por um menor expoente
de escala h(q) para séries multifractais. Pelo contrario, para valores negativos de ¢, os
segmentos v com pequena variancia F?(v) dominardo a média F,(s). Consequentemente,
para valores negativos de ¢, h(q) descreve o comportamento de escala de segmentos
com pequenas flutuagdes, que sdo usualmente caracterizados por um maior expoente de

escala [22].

Isto pode ser entendido pelo seguinte argumento: Para a escala maxima s = N a
fungdo de flutuagédo F,(s) é independente de ¢, uma vez que a soma na Eq. (4.4) é
executada sobre somente dois segmentos idénticos. Para escalas menores s < N 0
procedimento de média é executado sobre varios segmentos, e o valor médio F,(s) pode
ser dominado pela F*(s,v) dos segmentos com pequenas (grandes) flutuagées se ¢ < 0
(¢ > 0). Assim, para s < N, F,(s) com ¢ < 0 pode ser menor do que F,(s) com ¢ > 0,
enquanto ambos tornam-se iguais para s = N. Consequentemente, se assumirmos um
comportamento de escala homogéneo de F,(s) seguindo Eq. (4.5) a inclinagdo h(q) em
um grafico em escala log-log para F,(s) versus s, com ¢ < 0 deve ser maior do que
a correspondente inclinagédo para F,(s) com ¢ > 0. Assim, h(g) para ¢ < 0 pode ser

usualmente maior do que h(q) para g > 0 [9].

Entretanto, o método MF-DFA pode somente determinar expoentes generalizados de
Hurst h(q) positivos, além disso, ele torna-se impreciso para sinais fortemente anticorrelaci-
onados quando h(q) esta proximo de zero. Em tais casos, uma técnica MF-DFA modificada
€ usada. O meio mais simples para analisar tais dados € integrar a série temporal antes do

procedimento MF-DFA. Consequentemente, substituimos a unica soma na Eq. (4.1), que
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esta descrevendo o perfil dos dados originais xj, por uma soma dupla,

V(i) =) [Y(k) - (V)] (4.7)
k=1

Seguindo o procedimento MF-DFA como descrito anteriormente, obtemos a fung¢ao de

flutuacédo generalizada Fq(s) descrita por uma lei de escala como na Eq. (4.5), mas com

expoentes maiores h(q) = h(q) + 1,

Fy(s) ~ M@ = gh(@+1, (4.8)

Assim, o comportamento de escala pode ser corretamente determinado igual para h(q)
em que sdo menores do que zero (mas maiores do que -1) para alguns valores de g.
Notamos que F,(s)/s corresponde a F,(s) na Eq. (4.5). Se nao subtraimos o valor médio
em cada etapa da soma na Eq. (4.7), esta soma leva a tendéncias quadraticas no perfil
}7(2'). Neste caso devemos aplicar pelo menos o MF-DFA de segunda ordem para eliminar

esta tendéncia artificial [22].

Como vimos na Secao 2.2, dois tipos diferentes de multifractalidade em séries tempo-
rais podem ser distinguidos. Ambos requerem um conjunto de expoentes de escala para
pequenas e grandes flutuagdes. (i) A multifractalidade de uma série temporal pode ser
devido a fungédo densidade de probabilidade geral, e (ii) a multifractalidade também pode
ser devido a diferentes correlacdées de longo alcance para pequenas e grandes flutuacdes
[22].

Para distinguir entre esses dois tipos de multifractalidade, a maneira mais facil € ana-
lisar também a correspondente série aleatoriamente embaralhada. No procedimento de
embaralhamento os valores sdo postos em ordem aleatéria e assim todas as correlagbes
sao desfeitas. Consequentemente a série aleatorizada de multifractais do tipo (ii) exibirdao
comportamento aleatério simples, h...a(q) = 0,5, isto é, ndo multifractalidade de escala.
Para multifractais do tipo (i), pelo contrario, a dependéncia h(q) original ndo é alterada,
h(q) = hana(q), uma vez que a multifractalidade é devido a densidade de probabilidade,
em que nao é afetada pelo procedimento de aleatorizacdo. Se ambos tipos de multifracta-
lidade estdo presentes na série dada, a série aleatorizada mostrarad multifractalidade mais
fraca do que a série original e a multifractalidade também pode ser devido a diferentes

correlagdes de longo alcance para pequenas e grandes flutuagdes [22].
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Quando o objetivo é determinar diretamente a magnitude da multifractalidade (ii), que
€ devido as correlagbes, podemos comparar a fungdo de flutuagéo para a série original,
F,(s), com o resultado para a correspondente série aleatorizada F;a”d(s). Diferencgas en-
tre essas duas fungdes de flutuagcéo indica diretamente a presenca de correlagdes na
série original. Essas diferencas podem ser melhor observadas em um grafico da razao
Fy(s)/Fr*(s) versus s [22].

O comportamento de escala da razao é

Fy(s)

~ h(q)fhrand(q) — hcor(q) . 49
quand(s) s s ( )

Note que h(q) = hrana(q) + heor(q). Se somente multifractalidade do tipo (i) esta pre-
sente, h(q) = h,ana(q) depende de q e he,-(q¢) = 0. Por outro lado, desvios de h.,(q) dife-
rentes de zero indicam a presenca de correlagdes, e uma dependéncia com ¢ indica multi-
fractalidade tipo (ii). Se somente esta UGltima multifractalidade esta presente h,4,4(q) = 0,5
e h(q) = 0,5+ her(q). Se ambos os tipos de multifractalidade estdo presentes, ambos,

hrand(Q) € hcm‘(Q) dependem de q.

4.2 Medidas multifractais 7(q) e f(«)

Uma descricao multifractal alternativa pode ser obtida considerando a fungao de parti-
cao [22]

N/s
Zy(s) = Z Y (vs) — Y ((v —1)s)|? ~ s7@ (4.10)
v=1

em que 7(q) € denominado expoente de escala de Renyi, assim como na metodologia
apresentada na sec¢ao anterior, ¢ pode assumir valores positivos e negativos. Note que

7(q) é algumas vezes definido com sinal oposto [34].

Assim, obtemos analiticamente uma relagdo entre os dois conjuntos de expoentes de

escala multifractal,
7(q) = qh(q) — 1. (4.11)

E podemos determinar 7(q), 0 expoente de escala multifractal classico, a partir de h(q)
definido na Eq. (4.5), no algoritmo MF-DFA. Um registro € dito monofractal (ou auto-afim),

quando o expoente de escala Renyi 7(q) depende linearmente de ¢, caso contrario ele é



20

dito multifractal.

Uma série multifractal pode também ser caracterizada através do espectro de singula-

ridade f(«), que relaciona-se ao expoente 7(q) via a transformada de Legendre [34],
a=1(q) e f[fla)=qa—17(q). (4.12)

Aqui, o é o poder de singularidade ou expoente Holder, enquanto f(«) denota a di-
mensao do subconjunto da série que é caracterizado por «. Usando as Eq. (4.11) e Eq.

(4.12), relacionamos diretamente o e f(«) a h(q),
a=h(q)+qh'(q) e f(a)=qla—h(g]+1. (4.13)

O expoente a pode ser entendido como um indicador global da diferenciabilidade local
da funcdo. As rapidas mudangas em uma série temporal x; sdo chamadas singularidades
e uma caracterizacao de seu poder é obtido com o expoente «. Ele mede o grau de irregu-
laridade de z; para um ponto x,. A monofractalidade € denotada por um Unico expoente
a, enquanto no caso multifractal, as diferentes partes da estrutura sdo caracterizadas por

diferentes valores de «, levando a existéncia do espectro de singularidade f(«).

Quando discutimos multifractalidade, f(«) pode ser entendido como a dimenséo fractal
da unido de regides com poder de singularidade entre a e o 4+ da. As duas equagdes na
Eq. (4.12) dao a representagdo paramétrica da curva f(«), isto é, a dimenséo fractal do
suporte de "singularidades" da medida com o expoente a, que toma valores no intervalo
[—00, 0] e a fungdo f(«) é usualmente uma Unica curva com o maximo ocorrendo para
f'(ar) = 0. A curva f(«) caracteriza a medida e é equivalente ao conjunto de expoentes
7(q) [34, 49].

A paritr das propriedades da transformada de Legendre, € possivel ver que fungdes
homogéneas monofractais que envolve singularidades de Unico expoente o sdo caracteri-
zadas por 7(q), como uma funcéo linear de ¢q. Ao contrario, uma curva néo linear 7(q) é
assinatura de uma funcdo ndao homogénea que exibe propriedades multifractais, conside-
rando que o expoente o € uma quantidade flutuante. A forma curvada exibida pelo espectro
de singularidade f(«) de uma fungédo multifractal caracteriza flutuagdées com interrupgdes
correspondendo aos valores do expoente « abrangendo um intervalo total, [amin, Cmax)
onde i, © (e SA0 expoentes Holder da maior e menor singularidade, respectivamente
[50].

Afim de caracterizar e comparar o poder de multifractalidade entre séries temporais
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usamos como um parametro a largura do espectro de singularidade f(«), que corresponde
a diferenga entre os valores maximo e o minimo de «, A = ez — Qmin. Onde gh'(q)
aproxima-se de zero para g aproximando-se de +oo, entdo A« é simplesmente dado por
Ao = h(—o0) — h(o0) [12].

4.3 Multifractal Cascade Model

O Multifractal Cascade Model [9] é um modelo usual para dados multifractais. No
modelo, um registro z; de tamanho N = 2" é construido recursivamente como segue.
Para geracdo n = 0, registram-se elementos constantes, isto €, x; = 1 para todo i =
1,..., N. Na primeira etapa (geragdo n = 1), divide-se a série em duas partes, a primeira
metade da série € multiplicada por um fator a e a segunda metade da série € multiplicada
por um fator b, onde teremos x; = aparai = 1,...,N/2ex; =bparai = N/2+1,...,N.

Os parametros a e b encontram-se entre 0 e 1.

Na segunda etapa (geracdo n = 2), aplicamos o processo da etapa 1 para as duas
subséries, produzindo z; = a? parai = 1,...,N/4, x; = abparai = N/4+1,...N/2,
r; =ba=abparai = N/2+1,...,3N/4,e x; = b* parai = 3N/4+1, ..., N. De forma geral,
na etapa n+ 1, cada subsérie da etapa n é dividida em duas subséries de igual tamanho, e
a primeira metade dos z/s € multiplicada por a enquanto a segunda metade é multiplicada
por b. A geracao final € alcangada quando todas as subséries tem tamanho 1 e ndo é mais
possivel dividir. Notamos que o registro final pode ser escrito como z; = a"maz = Dpn(i=1)
onde n(z) € o numero de digitos 1 na representagdo binaria do indice i, isto é, n(13) = 3,

uma vez que 13 corresponde ao binario 1101.

Para este multiplicative cascade model, € possivel obter-se uma expressao analitica

para 7(q) [22, 34], fornecendo

7(q) = [~In(a? 4+ b?) + gln(a + )] /In2 (4.14)

ou

1 in(a®+0b7)  In(a+0)
h(q) = 5 — 4n(2) + @) (4.15)

O expoente de Hurst é definido originalmente no método R/S por h(1) [40], note que

h(1) = 1 para qualquer valor de a e b, desta forma o modelo é limitado para este caso.
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Afim de generalizar este processo de cascata multifractal tal que algum valor de h(1) seja
possivel, pode-se subtrair o deslocamento constante Ah = In(a + b)/In(2) de h(q) [12],
que corresponde as correlagdes de longo alcance adicionais incorporadas no Multifractal

Cascade Model. Com essa modificagdo o expoente generalizado h(q) é dado por

1 in(a®+b9)

Uma vez obtido o expoente h(q) pelo método MF-DFA, determinamos a e b pelo melhor
ajuste da Eq. (4.16). Entao, podemos gerar o simples Multifractal Cascade Model com
os valores de a e b obtidos. Outra maneira para geracdo destes registros € usando a

transformada de Fourier e pode ser vista na referéncia [9].

Na Secéo 4.2 vimos que o poder de multifractalidade pode ser dado por Aa = h(—o00)—

h(c0). No Multifractal Cascade Model, este parametro é dado por A« = |Inb — Ina|/In(2).

Uma vez que os valores assintéticos séo h(q) — —Ina/In(2) para ¢ — oo e h(q) —
—Inb/In(2) para ¢ — —oo. Eles correspondem ao comportamento de escala das flutua-

¢bes mais e menos intensas, respectivamente.



3]

Resultados

23

Aplicamos o algoritmo MF-DFA na série temporal de focos de calor obtida através
dos registros do satélite NOAA-12 (Figura 3.1), de tamanho N = 3358. A descri¢ao

detalhada do MF-DFA encontra-se na Sec¢édo 4.1, na Figura 5.1 apresentamos um gra-

fico em escala log-log para flutuagcdo de ordem ¢ como definido na Eq. (4.5), de onde

obtemos a fungdo h(q), como coeficiente linear da reta log[Fq(s)] versus log(s), para

qg = —10,—6,-2,2,6,10, e escala s, 11 < s < 395. Nao é aconselhavel fazer s > N/4,

neste caso, nosso maior valor de s encontra-se bem inferior a isso.
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Figura 5.1: Gréfico de log[Fq(s)] versus log(s).

O expoente generalizado de Hurst h(q) diminui com ¢ (Figura 5.2), em relagéo a este

algoritmo, esta é a principal caracteristica para verificagao da existéncia do comportamento

multifractal em uma série temporal. Estudos recentes [51] mostram a existéncia de corre-

lacdo de longo alcance persistente para esta série. Existem duas regiées de linearidade,
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gerando dois expoentes de escala a; = 0,83 e as = 1,40, obtidos pelo DFA [17], o pri-
meiro indica a persisténcia (0,5 < a < 1) e 0 segundo (« > 1), indica que as correlagdes
existem, contudo, ndo diminuem seguindo uma lei de poténcia. A existéncia desses dois

expoentes indica comportamento multifractal na série.

Como vimos na Secao 4.2, outras duas maneiras de verificar presenga de multifracta-
lidade, é através das medidas 7(q) e f(«), que obtemos a partir de h(q). Na Figura 5.3
vemos que 7(q) depende ndo linearmente de ¢, com isso, podemos dizer que a série é
multifractal. E o espectro de singularidade f(«) (Figura 5.4), obtido para —4 < ¢ < 4
com variagao de 0, 25, exibe uma forma curvada com um ponto de maximo, reafirmando a

presenca de multifractalidade na série em estudo.
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Figura 5.2: Expoente generalizado h(q).

Usando os valores de h(q) obtido pelo MF-DFA e a Eq. (4.16), através de estimagéo
por minimos quadrados, obtemos um bom ajuste para os parametros a € b, apresentado
na Figura 5.5. Uma vez obtidos esses parametros, o Multifractal Cascade Model pode
ser aplicado, gerando uma nova série, que deve apresentar 0 mesmo comportamento

multifractal da série original a partir da qual se obteve tais parametros.
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Figura 5.4: Espectro de singularidade f(«).

Uma vez concluida a presenga do comportamento multifractal na série em estudo,
pelos meios de verificagdo expostos no Capitulo 4, distinguimos o tipo de multifractalidade
existente, a partir da aleatorizacédo da série. Aplicando o MF-DFA na série aleatorizada,
verificamos que os dois tipos de multifractalidade, tanto devido a funcdo densidade de
probabilidade, quanto devido as correlacées de longo alcance, estdo presentes, ou seja,
esta nova série apresenta multifractalidade mais fraca. Além disso, usando a Eq. (4.9),

observamos na Figura 5.6, que tanto A,..,4(q), quanto h...(¢q) dependem de g.
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Figura 5.5: Expoente generalizado h(q) ajustado pelo Multifractal Cascade Model segundo

a Eq. (4.16).
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Figura 5.6: Expoente generalizado h(q) para as séries: original (quadrados pretos), rando-
mizada (circulos azuis) e razdo entre original e randomizada (triangulos vermelhos).

Sob uma grande variedade de circunstancias, os incéndios florestais apresentam uma

dependéncia tipo lei de poténcia da frequéncia de ocorréncia na area queimada sobre va-

rias ordens de magnitude. Essa frequéncia para pequenos e médios incéndios podem

entdo ser utilizadas para quantificar o risco de grandes incéndios [52]. Este comporta-

mento sugere a existéncia de uma simetria em pequenas e grandes escalas, sugerindo
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que as flutuagdes independem das mesmas, como em nosso caso, ha presenca de com-
portamento auto similar na série. Evidenciamos na Figura 5.7 a distribuicao de frequéncias

para a série de focos de calor no Brasil, bem como um ajuste tipo lei de poténcia dada por

p(z) ~ 2. (5.1)
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Figura 5.7: Modelo ajustado pela Eq. (5.1), para b = —1,44 4+ 0,04 e distribuigcdo de
frequéncias para a série de focos de calor no Brasil, com inclinagao —1, 44 para o conjunto
de dados em escala logaritmica.

Adicionalmente, observamos o poder de singularidade para a série original, Aa =
Qmaz — Omin = h(—00) — h(c0), tomando h(—10) = 2,14 e A(10) = 0,93, Aa = 2,14 —
0,93 = 1,21 e para a série randomizada h(—10) = 0,88 e A(10) = 0,36, A®rgna =
0,52. Outra alternativa é o Aa = |inb — Ina|/In2 fornecido pelo Multifractal Cascade
Model. Assim, para a série original Aa = 1,40 e para a série aleatorizada, Aa,.4,q = 0, 63.

Portanto, a série original apresenta multifractalidade mais forte que a série aleatorizada.
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6 Conclusoes

Queimadas e incéndios florestais representam desastres naturais, que atingem mi-
In6es de hectares de terras, ocasiona grandes perdas na vida das pessoas, causa danos
significativos em termos de areas ardidas, destruicdo de espécies Unicas da fauna e da
flora, além de consequiéncias econémicas como a queima da madeira e custos para pre-
vencao e controle do fogo. Além disso, o lancamento de gases e fragmentos liberados
durante um incéndio podem ser responsaveis por impactos ambientais, como aumento do
efeito estufa e deterioracdo da camada de o0z6nio. O uso do fogo € uma pratica genera-
lizada na agricultura brasileira, como uma tecnologia agricola em diversos momentos nos
sistemas de produgao. Ao contrario dos incéndios, as queimadas agricolas atingem peque-
nas areas, sao controladas pelos agricultores e seus danos ambientais sédo limitados. Uma
queimada é um processo de queima de biomassa, que pode ocorrer por razdes naturais
ou por iniciativa humana. A queima de matéria organica produz primariamente agua e di6-
xido de carbono, além destes elementos, também sédo produzidos mondxido de carbono,
oxidos nitrosos, hidrocarbonetos e particulas de aerossois, 0s quais sao incorporados a

atmosfera, sendo a ela misturados e transportados.

No Brasil, a maior ocorréncia de queimadas acontece nas regides amazénica e central
nos meses de julho a outubro, durante a estacédo seca. Desde 1987, O Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais (INPE) desenvolve técnicas de deteccdo das queimadas usando
0s sensores de varios satélites. Esta € a forma de monitoramento mais eficiente devido a
grande extensao do territrio brasileiro e existéncia de regides remotas sem meios intensi-
vos de acompanhamento. Focos de calor sao pixels na imagem de satélite com intensidade
infravermelha correspondente a vegetacdo queimada. O numero de focos junto com ou-
tras informagdes providenciadas pelos satélites (longitude, latitude, tipo de vegetagao, dias
sem chuva) podem ser usados para estimar a area queimada, risco de fogo, e para avaliar

a influéncia de outros fatores ambientais.

Séries de dados gerados por sistemas complexos (um conjunto de elementos interco-
nectados, onde suas propriedades ndo sdo consequéncia natural da visdo isolada desses

elementos) exibem flutuagbes de longo alcance da escala temporal e/ou amplas distribui-
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cbes de valores. As flutuacdes naturais sdo frequentemente encontradas seguindo uma
relacdo de escala. O sistema fractal é caracterizado por uma lei de escala, com um ex-
poente fractal, isto €, um expoente nao inteiro. Enquanto que o sistema multifractal, é
caracterizado por um conjunto infinito de diferentes expoentes fractais. O comportamento
de escala fractal (e multifractal) tem sido observado em muitas séries de dados da fisica
experimental, geofisica, medicina, fisiologia, e igualmente ciéncias sociais. Embora os pro-
cessos estocasticos geradores deste comportamento observado em dados experimentais,
frequentemente ndo sdo conhecidos em detalhes, a caracterizacéo fractal ou multifractal
pode ser usada para geracao de dados artificiais, modelando a série temporal, e dedu-
zindo previsoes relativamente a eventos extremos ou comportamento futuro. A principal
aplicacao, entretanto, ainda é a caracterizacao de diferentes estados ou fases do sistema

complexo baseado no comportamento de escala observado.

Neste trabalho investigamos se a dindmica temporal dos focos de calor detectados no
Brasil possui propriedades multifractais. Analisamos a série temporal de focos de calor
detectados no Brasil, durante o periodo 1998-2007, pelo satélite NOAA-12, aplicando o
método Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA), desenvolvido para analisar
séries temporais ndo estacionarias. Verificamos a multifractalidade da série em estudo a
partir da aplicacdo do algoritmo MF-DFA (calculamos o expoente de Hurst generalizado),
como também usando as medidas 7(¢) e f(a) e um ajuste com o Multifractal Cascade
Model. Os resultados da aplicagdo do algoritmo MF-DFA mostraram que essa série re-
sulta de um processo multifractal que gera a invariancia da série em mudultiplas escalas.
Adicionalmente, as medidas multifractais 7(q) e f(«) também apontam a existéncia de
comportamento multifractal desta série. Analisando o comportamento das séries aleatori-
zadas concluimos que a multifractalidade presente na série, é devido tanto a fun¢ao densi-
dade de probabilidade quanto a correlagdes de longo alcance. Estes resultados fornecem
informacdes importantes sobre os processos estocasticos geradores deste fenbmeno. A
propriedade multifractal deve ser incorporada em modelos teéricos e simulagdes computa-

cionais da dindmica de queimadas.

Uma pesquisa futura podera ser desenvolvida para verificar se as propriedades multi-
fractais dos focos de calor dependem do tipo de vegetagao ou de fatores globais climaticos
como os fendmenos de El Nifio e La Nifia. Também podemos aplicar o Multifractal Cas-
cade Model para gerar séries artificiais e verificar se possuem as propriedades estatisticas
encontradas empiricamente. Uma primeira andlise consiste na obtengédo da distribui¢cao
de frequéncias, a partir disso sera possivel construir um modelo temporal e espacial que

reproduza as caracteristicas globais observadas.
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