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"A persisténcia é o caminho do éxito."
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RESUMO

Incéndios naturais sédo raros nas florestas umidas e sdao causados, em sua grande
maioria, por praticas humanas, como na limpeza de areas florestais para agricultura
e pecuaria. No entanto, alguns fatores podem aumentar sua chance de ocorréncia
favorecendo a sua propagacédo. Estudos das séries temporais de focos de calor podem
ser usados para providenciar informagdes adicionais sobre a dindmica temporal dos
incéndios florestais e os fatores que os influenciam. Neste trabalho foi estudado o
comportamento das séries de focos de calor e elementos climaticos (temperatura
média, temperatura minima, temperatura maxima, umidade e precipitacao) registrados
diariamente, durante o periodo de 1999 a 2017, na Amazénia Brasileira. Para analisar
as correlacdes de longo alcance foi utilizado o método Detrendend Fluctuation Analisys
(DFA) nas séries diarias de anomalias de focos de calor (com o0 expoente de escala de
0,859) e nas séries de anomalias de umidade relativa, temperatura minima, temperatura
média, temperatura maxima e precipitacdo (com expoentes 0,893; 0,868; 0,836; 0,802
e 0,671, respectivamente), pelo qual todas as séries apresentaram correlagdes de
longo alcance persistentes. Também se observam correlagdes cruzadas de longo
alcance persistentes entre as séries climaticas e as queimadas, através da analise pelo
método Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA). Os valores do coeficiente DCCA
indicaram correlagdes positivas entre queimadas e temperaturas, e negativas entre
queimadas e umidade; e queimadas e precipitacdo. As correlagdes intrinsecas entre
as variaveis foram obtidas utilizando o método Detrended Partial Cross Correlation
Analysis (DPCCA) indicando que entre as variaveis climaticas analisadas a umidade
€ a que mais influencia a dindmica de queimadas. Para complementar, foram feitas
as comparacoes da variacao temporal dos expoentes de escala para a série temporal
diaria das anomalias de focos de calor, com aplicacdo do DFA em intervalos de um
ano, onde verifica-se que as secas mais severas coincidem com os picos do expoente
de escalonamento do DFA, sugerindo o aumento da persisténcia da série temporal de

focos de calor durante os periodos mais secos.

Palavras chave: Incéndios florestais; Detrended Fluctuation Analysis; Detrended Cross

Correlation Analysis; Detrended Partial Cross Correlation Analysis.



ABSTRACT

Natural fires are rare in damp forests and are caused, for the most part, by human
practices, such as the cleaning of forest areas for agriculture and livestock. However,
some factors may increase its chance of occurrence by favoring its propagation. Studies
of the time series of hot pixels (as a proxy for vegetation fires) can be used to provide
additional information on the temporal dynamics of forest fires and the factors that
influence them. In this work we studied the behavior of the series of hot pixels and
climatic elements (average temperature, minimum temperature, maximum temperature,
humidity and precipitation) recorded daily during the period of 1999 to 2017 in the
Brazilian Amazon. We analyzed the long-range correlations by applying Detrended
Fluctuation Analysis(DFA) method on daily series of hot pixels anomalies (with value of
scaling exponent 0.859) and on daily anomalies series of relative humidity, minimum
temperature, average temperature, maximum temperature and precipitation (with values
of scaling exponents 0.893, 0.868, 0.836, 0.802 and 0.671, respectively), which
indicates that all series have persistent long-range correlations. Persistent long-term
cross-correlations were also observed between the climatic and hot pixels series,
through the analysis by the Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA) method. The
DCCA coefficient values indicated positive long-term correlations between fires and
temperatures, and negative long-term correlations between fires and humidity and fires
and precipitation. The intrinsic correlations between the analyzed variables obtained
using the Detrended Partial Cross Correlation Analysis (DPCCA) indicate that among the
analyzed climatic variables the humidity is the one that most influences the dynamics of
fires. In addition, the temporal evolution of hot pixels persistent properties was analyzed
by applying DFA method in one-year sliding windows where it is verified that most severe
droughts coincide with the peaks of the DFA scaling exponent, suggesting the increase

of the persistence of the hot pixel time series during the driest periods.

Keywords: Forest fires; Detrended Fluctuation Analysis; Detrended Cross Correlation

Analysis; Detrended Partial Cross Correlation Analysis.
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1 INTRODUCAO

A Floresta Amazénica pode ser submetida a processos de degradagao nas pré-
ximas décadas devido a diversos fatores, como condicdes climaticas, desenvolvimento
agrario, desenvolvimento de novas infraestruturas de transporte, mas também devido
ao aumento de ocorréncias de incéndios [1, 2].

Embora outros fatores contribuam para o desaparecimento de florestas ao longo
do tempo, o fogo € uma ameaca muito mais imediata [3]. Grande parte dos incén-
dios em vegetacao é descontrolado e tém efeitos desastrosos para o meio ambiente
[4], causando grandes danos aos ecossistemas florestais e influenciando a poluicao
atmosférica e mudancgas climaticas.

Os incéndios podem ser de origem natural ou causados por atividades humanas,
por diversas razdes, causando a degradagcdo do meio ambiente, incluindo erosao
do solo, destruicdo da cobertura vegetal, perda de biodiversidade e caracteristicas
hidrolégicas e geomorfoldgicas [5, 6]. No Brasil, a quase totalidade das queimadas é
causada pelo Homem [7].

Os incéndios repetidos afetam severamente as florestas tropicais, como con-
sequéncia, a floresta podera mudar (tempordaria ou permanentemente) para um tipo
diferente de ecossistema [8]. Durante um incéndio também ocorre a emissao de gases
de efeito estufa, que sdo importantes motores do aquecimento global, influenciando o
clima[9, 10].

Bioma é um grande conjunto de vida vegetal e animal caracterizado pelo tipo de
vegetacao dominante. A Amazénia ocupa 49,29% do territorio brasileiro [11], sendo
este o Bioma estudado no presente trabalho.

A Amazénia é conhecida como a maior biodiversidade em uma floresta tropical.
O clima que caracteriza a regiao é o equatorial, quente e umido, devido a proximidade
com a Linha do Equador. Na regi&o amazénica chove bastante com altas médias de
precipitagcdo anuais e a temperatura é elevada.

Os dados de focos de calor podem ser obtidos utilizando as imagens produzidas

por sensores de satélites. O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) é
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o pioneiro na detecgdo de focos de calor no Brasil, fazendo uso de satélites para
monitoramento das queimadas.

Uma investigagéo que pode ser efetuada na série temporal € identificar se numa
série ou sequéncia de dados existe correlagao, isto é, se ha um efeito de memaria de
longa duracéo nesse conjunto de dados ao longo do tempo.

O método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) pode ser aplicado para analisar
correlagdes de longo alcance em séries temporais néo estacionarias [12], o Detrended
Cross-Correlation Analysis (DCCA) analisa correlagdes de longo alcance cruzadas
entre duas séries temporais nao estacionarias [13] e o método Detrended Partial
Cross Correlation Analysis (DPCCA) foi independentemente proposto por Qian et al.
[14] e Yuan et al. [15] como combinacao da técnica de correlacao parcial e DCCA,
desenvolvido para quantificar as correlagdes cruzadas intrinsecas entre duas séries
temporais ndo estacionarias [14, 15].

A fim de obter uma melhor compreensao dos incéndios florestais, este trabalho
tem como objetivo analisar as correlagcdes e correlagdes cruzadas de longo alcance
das séries temporais diarias de focos de calor e elementos climaticos (precipitacao,
temperatura meédia, temperatura maxima, temperatura minima e umidade relativa do
ar), durante o periodo de 01/01/1999 a 31/12/2017 no Bioma Amazdnia, para isto, foi
utilizada a metodologia Detrended Fluctuation Analysis (DFA), Detrended Cross Corre-
lation Analysis (DCCA) e sua modificagdo recentemente proposta Detrended Partial
Cross Correlation Analysis (DPCCA). Para complementar, foram feitas as comparacdes
da variacao temporal dos expoentes de escala para focos de calor, com aplicacao do
DFA em intervalo de um ano.

Os métodos utilizados nesta tese fornecem informagdes complementares sobre
a distribuicdo temporal das queimadas e dos fendbmenos relacionados, ajudando a
compreender a dinamica dos focos de calor para assim influenciar politicas mais
eficientes de controle, combate e prevencao das consequéncias do fogo na regido.

Esta tese encontra-se dividida da seguinte forma: O capitulo dois apresenta
uma revisao da literatura e os conceitos teoricos utilizados para o desenvolvimento
deste trabalho. O capitulo trés descreve as especificacoes dos dados utilizados e a

metodologia aplicada para a realizagcao das andlises. No capitulo quatro encontram-se
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os resultados e analise dos dados aplicando a técnica utilizada nesta tese. Por ultimo,
no capitulo cinco é apresentada a conclusédo sobre os principais resultados e as

consideracoes finais.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 FOCOS DE CALOR, QUEIMADAS E INCENDIOS FLORESTAIS

Focos de calor indicam a existéncia de fogo em um elemento de resolugao
da imagem (pixel), correspondendo a qualquer temperatura acima de 47°C que nao
necessariamente representa um foco de fogo ou incéndio. Esse termo € utilizado
para interpretar o registro de calor captado na superficie do solo pelos sensores dos
satélites [7].

Devido a alguns fatores, as imagens de satélites podem né&o detectar todos os
incéndios precisamente, apesar disso, sdo consideradas boas representantes e podem
ser usadas para estudar a variabilidade temporal e espacial dos incéndios e a relacao
com os fatores climaticos e antrdpicos [16, 17].

A queimada € uma técnica agricola, praticada ha milhares de anos pelos indi-
genas brasileiros e foi incorporada pelos povoadores que migraram para o Brasil [18].
Essa pratica utiliza o fogo de forma controlada para viabilizar a agricultura ou renovar
as pastagens. No entanto, ao escapar do controle do agricultor uma queimada pode
transformar-se em incéndio, especialmente durante periodos de secas, como durante
os episodios do El Nifio na Amazdnia Brasileira [19].

O uso do fogo é uma pratica generalizada na agricultura brasileira, pois &
considerada indispensavel pelos produtores rurais e de dificil substituicao. Ao contra-
rio dos incéndios, as queimadas agricolas atingem pequenas areas, tém hora para
comecgar e acabar, e seus danos ambientais sao limitados [20]. O IBAMA distri-
bui material educativo sobre as queimadas em regiées onde essa pratica € usual,
autorizando-as sob alguns critérios que impedem a propagacao do fogo além dos limites
estabelecidos [21].

Incéndio é o fogo fora de controle, de origem acidental ou criminosa, eles podem
atingir grandes areas, causando prejuizos ao patrimdnio publico e privado, e tém efeitos

desastrosos para 0 meio ambiente.
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Para que um incéndio ocorra sdo necessarios trés componentes: combustivel,
oxigénio e calor. QOutro fator importante para ignicao, 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

combustivies se acendem e queimam mais rapido [22].

2.2 EFEITOS AMBIENTAIS

As atividades com o fogo, praticadas de forma controlada ou ndo, provocam
prejuizos ao meio ambiente, podendo alterar ou mesmo destruir ecossistemas.

Os incéndios causam efeitos imediatos e a longo prazo, como a perda de nutrien-
tes por causa de erosao, alteragdes na temperatura, umidade e outras propriedades. Os
efeitos dos incéndios nas espécies da fauna e da flora variam de extingdo a adaptacéo
e aumento de populagédo de espécies mais resistentes [23].

As queimadas ocasionam também, prejuizos a aviagao e ao transporte, em-
pobrecem o solo, e sdo associadas com modificagdes da composicdo quimica da
atmosfera, e mesmo do clima do planeta. No entanto, sdo parte integrante e necessaria
de alguns ecossistemas onde ocorrem naturalmente [7].

O langamento de gases e fragmentos liberados durante um incéndio pode ser
responsavel por impactos ambientais, como aumento do efeito estufa e deteriora¢do da
camada de ozbnio. As quantidades de gases de efeito estufa liberadas pelo desmata-
mento séo significantes tanto em termos do impacto presente quanto do potencial para
contribui¢cdo a longo prazo [24].

No decorrer da combustao de biomassa sao emitidos para a atmosfera gases
poluentes e particulas de aerossol que interagem eficientemente com a radiacao solar
e afetam os processos de microfisica e dindmica de formacéo de nuvens e a qualidade
do ar. O transporte das emissdes de queimadas e a deposi¢ao do material transportado
podem causar as alteragdes nos ciclos bioquimicos e na dinamica de nutrientes tanto

nas regides emissoras quanto nas regides receptoras. Isso também inclui os efeitos
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na biota marinha, devido ao impacto da deposi¢cao dos produtos de queimadas e da
reducao de radiacao solar na superficie dos oceanos [25].

A poluicao provocada pelas queimadas na América do Sul pode ser transportada
para regides distantes das fontes emissoras e soma-se a poluicdo antropogénica
associada a ocupagao urbana e atividades industriais [25]. Observa-se na Figura 1

imagem de queimadas na Amazénia.

Figura 1: Queimadas na Amazénia

Fonte: Prevfogo/Ibama.

A proximidade da queimada, aumenta o seu efeito prejudicial, porém a diregao e
a intensidade das correntes aéreas influenciam a dispersao dos poluentes atmosféricos
afetando outras areas. Um numero maior de pessoas estara sujeito aos efeitos dos
contaminantes aéreos se 0s ventos predominantes se dirigirem para areas urbanas
ou mais povoadas [26], causando efeitos graves a saude como doengas do aparelho
respiratorio, do cardiovascular, além de uma variedade de outros problemas de saude

significativos, principalmente em criangas e idosos [7].
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2.3 DETECCGCAO DE FOCOS DE CALOR NO BRASIL

Os métodos de deteccao e monitoramento de incéndios florestais sao funda-
mentais para o planejamento do controle e dimensionamento dos efeitos produzidos
pelo fogo sobre o ambiente. Um conhecimento inadequado da localizagdo do incén-
dio e extensdo da area queimada prejudica a estimativa do impacto do fogo sobre o
ambiente. Pode-se utilizar diversas formas de deteccédo de incéndios, dependendo
das caracteristicas do local. Para paises como o Brasil, de grande extensao territorial,
0 sensoriamento remoto por satélites € a mais viavel forma de monitoramento dos
incéndios [27].

As imagens de satélites tém sido utilizadas para detectar e monitorar incéndios
florestais e queimadas em todas as regides do Brasil, gerando dados sobre a distribui-
cao espacial e temporal do fogo, o que é de grande importancia para a protecédo das
florestas e gestédo dos recursos florestais [7].

A deteccédo de focos de calor no Brasil foi iniciada pelo Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), fazendo uso de um maior numero de satélites que geram
centenas de imagens diarias usadas para mapeamento dos focos. O INPE faz este
trabalho desde meados de 1986 e foi aperfeicoado a partir de 1998 mediante apoio do
programa nacional PROARCO [7].

Vérios satélites, com caracteristicas diferentes, estao disponiveis para monitora-
mento de possiveis focos de calor, estes possuem sensores e rastreiam a superficie
terrestre diariamente ou varias vezes por dia, dependendo do satélite.

Focos de calor sdo pixels na imagem de satélite com intensidade infravermelha
correspondente a vegetacdo queimada. Um foco pode representar uma queimada,
parte de um incéndio maior ou outras fontes de calor [28].

O sensor Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) capta e registra
qualquer temperatura acima de 47°C e a interpreta como sendo um foco de calor, e
nao é necessariamente um foco de fogo ou incéndio. Um foco indica a existéncia

de fogo em um elemento de resolugcdo da imagem (pixel), que varia de 1 km x 1 km
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até 5 km x 4 km, portanto um foco de calor pode corresponder tanto a uma pequena
queimada como varias queimadas dentro de um pixel [7].

O satélite de referéncia, utilizado neste trabalho, é o satélite cujos dados diarios
de focos detectados sdo usados para compor a série temporal ao longo dos anos.
Mesmo indicando uma fracdo do numero real de focos (de queimadas e incéndios
florestais) por usarem o0 mesmo método € 0 mesmo horario de captacao de imagens,
os resultados destes satélites permitem analisar as tendéncias espaciais e temporais
dos focos [7].

Observa-se na Figura 2 a imagem de focos de queimadas detectados no Brasil

pelo satélite de referéncia.

Figura 2: Focos de queimadas detectados no Brasil pelo satélite de referéncia
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Fonte: INPE, 2018.

Algumas condi¢des podem impedir ou prejudicar a deteccao das queimadas,
como frentes de fogo com menos de 30 m, fogo apenas no chdo de uma floresta
densa sem afetar a copa das arvores, nuvens cobrindo a regido, queimada de pequena
duracado, fogo em uma encosta de montanha, imprecisdo na localizagéo do foco de
queima, porém cerca de 80% dos focos estdo em um raio de 01 km das coordenadas

indicadas [7].
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A eficiéncia na deteccao dos incéndios florestais é de grande importancia para
a prevencgao, combate, controle e monitoramento dos incéndios, tornando possivel a

reducdo dos custos nas operagdes de combate e diminuigdo dos danos.

2.4 BIOMA AMAZONIA

Um bioma pode ser definido como conjunto de vida vegetal e animal carac-
terizado pelo tipo de vegetacao dominante. O Brasil é formado por seis biomas de
caracteristicas distintas: Amazénia, Cerrado, Caatinga, Mata Atlantica, Pantanal e
Pampa [11], onde cada um desses ambientes abriga diferentes tipos de vegetacao e
de fauna [29].

A Amazébnia € o maior bioma brasileiro em extensdo ocupando uma area de
4.196.943 km?, como observa-se na Tabela 1, correspondendo a quase metade do

territério nacional (49,29%) [11].

Tabela 1: Informacdes sobre os biomas brasileiros

Biomas Continentais Brasileiros Area Aproximada (km2) Area/Total Brasil (km2)

Amazobnia 4.196.943 49,29%
Cerrado 2.036.448 23,92%
Mata Atlantica 1.110.182 13,04%
Caatinga 844.453 9,92%
Pampa 176.496 2,07%
Pantanal 150.355 1,76%
Total Brasil 8.514.877 100,00%

Fonte: IBGE/MMA, Mapa de Biomas do Brasil - Primeira Aproximagéo, 2004.
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A floresta Amazoénica € autossustentavel, ou seja, vive a partir de seu proprio
material organico e seu delicado equilibrio é sensivel a quaisquer interferéncias. Os
danos causados pela agcdo humana sado muitas vezes irreversiveis [29].

A Amazénia possui a maior floresta tropical do mundo, a vegetacao caracteristica
€ de arvores altas. A bacia Amazdnica ocupa 2/5 da América do Sul e 5% da superficie
terrestre, abrigando a maior rede hidrografica do planeta, 60% da bacia Amazénica se
encontra em territorio brasileiro [11]. Além disso, é de fundamental importancia para
o equilibrio da Terra, pois seus rios representam cerca de 20% das reservas de agua
doce do planeta e também abrange grandes reservas minerais [11].

O Bioma Amazénia abrange os Estados do Acre, Amapa, Amazonas, Par3,
Rondénia, Roraima e parte dos Estados do Maranhao, Tocantins e Mato Grosso. Na

Figura 3 observa-se o mapa do Brasil com a divisdo dos biomas brasileiros.

Figura 3: Mapa representando os Biomas Brasileiros
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2.4.1 Queimadas e incéndios florestais na Amazonia

Um dos maiores problemas da Amazdnia, que também desestabiliza o clima da
regiao, se refere aos desmatamentos e queimadas. Grande parte dos tipos de vegeta-
cao brasileira (biomas) estao sujeitas aos incéndios, em maior ou menor quantidade.

A maioria dos incéndios florestais no Cerrado e na regido Amazdnica sao
causados pela acdo humana, para diferentes propdsitos e usos da terra, como limpeza
de pastagens e areas florestais para producao agropecuaria e também em praticas de
manejo agricolas. Incéndios acidentais que se revelam grandes incéndios florestais
s&o comuns devido a essas praticas [8].

As queimadas na Amazb6nia ndo ameagcam apenas a biodiversidade da maior
floresta do planeta. Particulas liberadas nos incéndios da regido podem diminuir a
quantidade de chuvas e inclusive alterar o balanco das estacdes, com impactos signifi-
cativos para os climas Amazdnico e do planeta. A Amazénia € uma fonte importante de
vapor d’agua para a atmosfera do planeta [30].

As florestas tropicais, como a Amazdnia, sdo sensiveis ao fogo, diferente do
Cerrado, que € um ecossistema adaptado e dependente do fogo, como se observa na
Figura 4 [8]. Eventos de queimadas naturais s&o raros em florestas tropicais, devido
a alta umidade que nao deixa com que o fogo se alastre, por isso a maioria das
suas espécies de flora e fauna ndo estdo adaptadas a esse fator. Porém, devido a
combinacao da fragmentacao florestal, desmatamentos e aquecimento global, aliada a
pratica agricola que utiliza fogo intensamente, este quadro esta rapidamente mudando
e a frequéncia de incéndios florestais vem crescendo [31].

Incéndios repetidos afetam severamente as florestas tropicais, reduzindo a
diversidade de espécies de plantas, diminuindo a porcentagem de cobertura do dossel
e retardando o crescimento e a recuperacao da floresta [32]. Como consequéncia,
a floresta poderia mudar para um tipo diferente de ecossistema que € uma floresta

degradada ou uma vegetacdo semelhante a savana [8].
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Figura 4: Vegetacao sensivel ao fogo, dependente de fogo e independente de fogo, com
destaque para os biomas brasileiros
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Fonte: Hardesty et al, 2005, apud Pivello, 2011.

Os maiores numeros de queimadas detectados no Brasil estdo no Cerrado e na
Amazobnia (na regido chamada Arco do Desmatamento) [33]. Na regido Amazdnica,
muitos municipios tém risco potencial para a ocorréncia de incéndios, pois sdo polos
de colonizacdo com novos desmatamentos, intensa atividade de extragcdo de madeira,
pecuaria e agricultura de subsisténcia. Por esse motivo foi criado no IBAMA (1998) o
PROARCO para melhorar o monitoramento de queimadas [34].

Os focos de calor originados nos dados de imagens de satélites tém sido um

indicador de quando e onde a queimada ocorreu na Amazoénia e tém sido amplamente
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utilizados para monitoramento de incéndios e queimadas [35].

Dados do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) mostram que durante
0 segundo semestre o bioma Amazédnia tem maior nimero de queimadas, como se
observa na Figura 5. Durante a estacao seca, nas regides Amazonica e Brasil Central,

ocorrem em grande quantidade, queimadas nas areas de Cerrado e de Floresta Tropical

[36].

Figura 5: Comparativo dos dados do bioma Amazénia com os valores maximos, médios e
minimos. No periodo de 1998 até 2018
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Fonte: INPE, 2018.

2.4.2 Condicoes climaticas na Amazénia

Usualmente existe uma diferenca entre tempo e clima. Se entende por tempo o
estado médio da atmosfera numa dada porcao de tempo e em determinado lugar. E
clima é a sintese do tempo num dado lugar durante o periodo de aproximadamente

30-35 anos. O clima, portanto, refere-se as caracteristicas da atmosfera, inferidas
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de observacbes continuas durante um longo periodo. Desta forma, o clima apresenta
uma generalizacdo, enquanto o tempo lida com eventos especificos [37].

O tempo é uma caracteristica momenténea da atmosfera (pode variar de uma
hora para outra) e o clima é um fator mais permanente (ele muda ao longo do tempo).

Os elementos do clima s&o atributos fisicos que representam as propriedades da
atmosfera geografica de um determinado local [38]. Neste trabalho foram analisadas as
séries de temperatura (quantidade de calor que existe no ar), umidade do ar (quantidade
de vapor de agua contido na atmosfera) e precipitacdo (quantidade de chuva que cai
num determinado lugar e num determinado tempo) [39].

Com o aumento da velocidade do sistema de comunicacao pela Internet, iniciou-
se um periodo de intensa circulacao de informacées, o que facilitou a divulgacao de
dados meteoroldgicos e climaticos. O facil acesso a essas informagdes, possibilitou
um melhor conhecimento da dinamica atmosférica contribuindo para a elaboragéo de
pesquisas [38].

Os Servicos Meteorolégicos Nacionais observam o tempo e o clima de forma
continua, fornecendo um fluxo regular de dados que sao transmitidos ao redor do
mundo com o propédsito de previsdes e planejamento [39].

O clima na floresta Amazo6nica € equatorial, quente e Umido, devido a proximi-
dade a Linha do Equador, a incidéncia de radiacao solar em sua superficie € muito
grande, com a temperatura variando pouco durante o ano [39]. A energia que atinge a
superficie terrestre é devolvida para a atmosfera na forma de fluxo de calor sensivel
(aquecimento) e latente (evapotranspira¢ao) [40].

O clima do bioma Amazdnia pode ser caracterizado pela alta umidade e chuvas
abundantes, possui uma precipitacdo média de aproximadamente 2300 mm, embora
tenham regides em que o total anual atinge 3500 mm. O periodo de chuvas ou forte
atividade convectiva na regido Amazénica € compreendido entre novembro e marco,
sendo que o periodo de seca (sem grande atividade convectiva) € entre os meses de

maio e setembro [40].
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2.5 FRACTAIS

O termo fractal, que significa fragmentado, quebrado, foi criado em 1975 pelo
matematico polonés Benoit Mandelbrot e representa objetos que ndo podem ser
definidos pela geometria euclidiana.

Fractais s&o objetos complexos, com formas reais da natureza, que podem ser
definidos pela propriedade de autossimilaridade, ou seja, um objeto que apresenta as
mesmas caracteristicas em qualquer escala sob o qual sédo vistos. Logo, se retirada
uma parte desse objeto e ampliada a imagem, esta nao perde as propriedades e
continuara se assemelhando ao objeto todo [41]. Um fractal tem a dimenséo fracionaria
menor do que a dimensao do espaco euclidiano que possui dimensdes inteiras.

Fragmentos de um objeto ou sequéncia fractal sdo copias exatas ou estatisticas
do todo e podem se tornar iguais ao todo por magnificagéo e deslocamento. Os fractais

classificam-se em: estocastico e deterministico.

e Fractais estocasticos: também conhecidos por fractais naturais, possuem a pro-
priedade de autossimilaridade em sentido estatistico, e suas medidas estatisticas
sao preservadas em diferentes escalas. Sao gerados por processos estocasticos
(aleatdrios). Exemplos de fractais estocasticos: arvores, nuvens, linhas costeiras
e redes arteriais [42, 43, 44].

Figura 6: Fractal estocastico (Couve-Flor)

Fonte: Wikipedia (www.wikipedia.org).
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e Fractais deterministicos: possuem propriedade de autossimilaridade em todas as
escalas (autossimilaridade exata). O procedimento de construcao desses objetos
geomeétricos é feito por processos iterativos. Exemplos desses fractais: o triangulo

de Sierpinski, a esponja de Merger e a curva de Koch.

Figura 7: Fractal deterministico (Triangulo de Sierpinski)

Fonte: Mandelbrot, 1983.

2.5.1 Dimensao Fractal

Uma das caracteristicas que definem um fractal é a sua dimenséao, que repre-
senta seu grau de regularidade e ocupacao no espaco. A dimensao fractal descreve
quantos novos pedacos geometricamente similares ao objeto sdo observados quando

a resolucao é aumentada.

¢ Nos fractais deterministicos a dimensao fractal pode ser calculada usando o se-
guinte procedimento: se N(I) € o numero de unidades da estrutura (ex. triangulos,
quadrados) em escala [, a diminuicdo da escala b vezes resulta em um novo

numero de unidades,

N (é) = N()b% (1)
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A dimenséo fractal dy € calculada por:

N(UD
_ lo 151(1))
logb

A expresséao 2 é véalida para todas as escalas.

e Em fractais estocasticos a dimenséo fractal pode ser obtida pela expressao:

V(R) < R% (3)

Onde V(R) € o volume da regido de dimens&o linear R e dy a dimensao fractal,
sendo este um nimero néao inteiro e menor do que a dimensao euclidiana D do

espaco em que o fractal esta situado (dy < D) [43].

2.5.2 Processos Fractais

Processos fractais caracterizam-se pela geracao de flutuacdes em mdltiplas
escalas do tempo. Essas flutuacdes possuem a autossimilaridade estatistica da mesma
maneira que os objetos fractais possuem autossimilaridade nas varias escalas espaci-
ais.

A andlise fractal de séries temporais foi aplicada com sucesso em dados fisio-
l6gicos, ecoldgicos, geofisicos, climaticos e financeiros. Pode-se citar como exemplo
intervalos entre batimentos cardiacos [45], intervalo entre dois passos [46], flutuacbes

em atividade elétrica cerebral [47], fenbmenos climaticos [48] e dados financeiros [49].
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A Figura 8 apresenta um processo fractal com autossimilaridade estatistica das

flutuagbes em diferentes escalas de tempo.

Figura 8: Processo fractal

M,

Fonte: PhysioNet (www.physionet.org).

Uma série temporal y(¢) possui propriedade de autossimilaridade se:
0 =a"y(L (4)
no=ay\_

Onde “=" significa a igualdade de propriedades estatisticas. Essa igualdade
surge ap6s mudancgas de escalas para ¢ e y(t) usando diferentes fatores. O expoente
o chama-se parametro de autossimilaridade, ou expoente de escala [42].

A caracteristica de um processo autossimilar (a > 0) é que as flutuagées dentro
de um intervalo aumentam com o tamanho do intervalo pela lei da poténcia, significando

uma série temporal nao limitada.
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A partir desta propriedade € possivel mensurar correlagées de longo alcance
em séries temporais, utilizando técnicas que tém como base propriedades fractais

(invariancia escalar, autossimilaridade e a aleatoriedade) [50].

2.6 CORRELAGCOES DE LONGO ALCANCE EM SERIES TEMPO-
RAIS

Uma série temporal é um conjunto de observagdes geradas sequencialmente no
tempo, geralmente equidistantes, taiscomo X; = {x; ¢ R| t=1,2,...,N},onde t é o
indice temporal ou cronolégico e N € o numero de observagdes [51].

Muitos processos na natureza ndao sao processos aleatérios independentes,
geralmente eles mostram significantes correlagdes de longo alcance. Uma investigacéao
qgue pode ser efetuada na série é identificar se a sequéncia destes registros apresenta
correlagao, isto €, se existe um efeito de memaria de longa duragdo nesse conjunto de
dados ao longo do tempo.

Para séries temporais autossimilares x(i),i =1, ..., N, consideramos incremen-

tos Ax(i) = x(i) — x(i — 1). A funcéo de auto covariancia é definida como:

N-n
N-n L (Ax(i) — Ax(i + 7)) (5)

1

C(t) = (Ax(i) — Ax(i + 7)) =

que é idéntica a funcao de autocorrelacao se os dados forem normalizados com

variancia unitaria [41].
e Se Ax(i) sdo nao correlacionadas, C(t) = 0 para n > 0;

e Se Ax(i) exibe correlacdo de curto prazo, C(t) decai exponencialmente

C(t) ~ e<*é) com um tempo de decaimento caracteristico #,;

e Se Ax(i) exibir correlacao de longo prazo, C(t) decai como uma lei de poténcia

C(t) ~ 777 com expoente 0 <y < 1.
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2.6.1 Expoente de Hurst

Este método foi desenvolvido pelo engenheiro inglés H.E. Hurst quando ele
estudou a hidrologia do rio Nilo, Egito [52], e foi considerado o primeiro método para a
analise de persisténcia em séries temporais de longo alcance e baseado no passeio
aleatorio, a estatistica R/S (Rescaled Range ou Range Over Standard Deviation) € a
diferenca da amplitude entre a maior ocorréncia registrada (R), pelo desvio padrao
encontrado na série ().

Para calcular o expoente de Hurst deve-se inicialmente dividir a série original
x; em v segmentos de tamanho s produzindo Ns = int (¥) segmentos. Em seguida,
a série original de cada segmento v = 0, ..., N;_; € integrada através da subtracao da

média em cada intervalo, obtendo trechos de série sem tendéncia:

Wl
© 1~.

J J
Yv(]) = Z (xvs+i - vasﬂ (6)
i=1

i=1

J J
vas+i> = vas+i -
i=1

i=1

Em seguida, obtem-se as diferengas entre os valores maximos € minimos em

cada segmento, bem como o desvio padrdo de cada um desses segmentos:

R($) = max;_; Y,(j) — min;_; Y,(j), Sy(s) = (7)

A funcao de flutuacao é dada pela expressao:

1 N=PRA(S)
Frs(s) = A Y. 5o~ s, para s>>1 (8)

S v=0

O expoente de Hurst H, é relacionado com o expoente de correlacdo y e com
o coeficiente B da analise espectral através da equacado 2H =1+ =2 — y[53]. O
expoente H esta limitado no intervalo (0, 2) com significativa imprecisdo nos extremos

desse intervalo.
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A principal diferenca entre estes trés expoentes esta no fato de que y e 8 se
referem a autossimilaridade da série original enquanto que H indica a autossimilaridade
das séries integradas em cada intervalo. O expoente de Hurst pode ser interpretado

como a probabilidade de existéncia de memoria na série temporal.

A interpretacao do expoente H é a seguinte [53]:

i) H =0,5: Ruido branco (séries nao correlacionadas) e a fun¢ao de autocorrelacao

diminui exponencialmente.

ii) Ovalor 0,5 < H < 1: série original possui correlacdes de longo-alcance persisten-
tes: os valores grandes (pequenos) tém maior probabilidade de serem seguidos
por valores grandes (pequenos), a fungao de autocorrelagédo diminui seguindo

uma lei de poténcia C(n) ~ n~7, com y= 2 — 2H,

iii) Para 0 < H <0,5: série € anti-persistente significando que os valores grandes
(pequenos) tem maior probabilidade de serem seguidos por valores pequenos

(grandes);
iv) O valor H = 1: ruido tipo #;

v) Para H > 1 as correlagdes existem, contudo ndo diminuem seguindo uma lei
de poténcias. O caso especial H = 1,5 indica um ruido Browniano, que é a

integragé@o do ruido branco.

O expoente de Hurst H pode ser interpretado como o parametro que indica a
suavidade da série original. Quanto maior o valor de H, mais suave é a série. Neste
aspecto, o ruido ]% pode ser interpretado como uma transicao entre 0 processo nao

correlacionado (ruido branco) e um processo muito mais suave (ruido Browniano).
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3 DADOS E METODOLOGIA

3.1 DADOS

3.1.1 Dados de Queimadas

Os dados de focos de calor utilizados neste trabalho fazem parte de uma grande
base de dados fornecida pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE [7], que
atua (em conjunto com outros produtos) para deteccdo e monitoramento de queimadas.

Os dados sao obtidos pelas imagens térmicas de varios satélites adquiridos
varias vezes por dia e alimentados em um sistema especial de informagdes geogréficas,
publicamente disponiveis. Na Figura 9, observa-se imagem indicando focos de calor no
mapa. O conjunto de dados selecionado para o presente estudo compreende mais de 2
milhdes de focos de calor, coletados no Bioma Amazénia pelos satélites de referéncia,
que é o satélite cujos dados diarios de focos detectados sdo usados para compor a
série temporal ao longo dos anos permitindo a andlise de tendéncias nos nimeros de

focos para mesmas regides e entre regides em periodos de interesse [7].

Figura 9: Imagem transmitida pelo satélite de referéncia. Cada cruz vermelha indicada no
mapa é um indicio de foco de incéndio

Amazonia

Caatinga

Cerrado

Fonte: INPE, 2018.
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Foram utilizados para compor as séries de focos de calor os dados diarios
do bioma Amazobnia, obtidos pelos satélites de referéncia NOAA-12 (sensor AVHRR,
passagem no final da tarde) de 01/janeiro/1999 a 03/julho/2002 e a partir de entdo
AQUA_M-T (sensor MODIS, passagem no inicio da tarde). Na Tabela 2 sao apresenta-

das informacdes sobre os dados em relagdo aos satélites de referéncia [7].

Tabela 2: Informacgdes sobre os dados em relacdo aos satélites de referéncia

Satélite de Referéncia Inicio do Periodo Final do Periodo Focos de Calor

NOAA-12 01/01/1999 03/07/2002 191091
AQUA_M 04/07/2002 31/12/2017 2005003
NOAA-12 + AQUA_M-T 01/01/1999 31/12/2017 2196094

3.1.2 Dados Climaticos

Os dados climaticos utilizados séo séries histéricas diarias de temperatura
minima, temperatura compensada média, temperatura maxima, umidade relativa média
do ar e precipitacao, obtidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Os
valores diarios das variaveis climaticas sao a média de 41 estacdes meteorologicas
convencionais distribuidas no bioma Amazoénia durante o periodo de 01/01/1999 a
31/12/2017. Estes dados estao disponiveis para download em um banco de dados
(BDMEP) para apoiar as atividades de ensino e pesquisa e outras aplicacdes [39].

Na Figura 10 observa-se imagem da disposicao espacial das estacbes meteoro-

l6gicas na Regido Norte.
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Figura 10: Disposicao espacial das estacdes meteorolégicas na Regidao Norte

Fonte: INMET, 2018.

3.2 METODOLOGIA

3.2.1 Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

Detrended Fluctuation Analysis (DFA) é um método que se caracteriza por detec-
tar a presenca de correlagdes de longo alcance em séries temporais ndo estacionarias
[54], que diferente de outros métodos, evita a falsa detecgdo devido as tendéncias
externas. Este método foi introduzido por Peng et al. [12] em 1994 para analise de
sequéncias génicas e vem sendo aplicado em diversas areas [12].

Considerando uma série temporal com N observagdoes, a implementacao do

algoritmo DFA € descrito da seguinte forma:

i) Primeiramente a série deve ser integrada, processo que transforma a série original

x,comi=1,2,..,N,em

k

X(k)=) (x;—X) (9)

i=1



ii)
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N
Onde x = % in € a média dos valore de x;com i=1,2,..., N, e k. um nimero
=1
inteiro entre 11 e N.
Em seguida, a série integrada X(k) é dividida em N,, = int(N/n) ndo sobrepostos
segmentos de comprimento n e em cada segmento s = 1,..., N, a tendéncia

polinomial local X;, ((k) € estimada e subtraida de X(k) [12, 54].

A variancia sem tendéncia é calculada como:

1 Ny, sn

Y Y XX (k) (10)

N s=1 k=(s—1)n+1

Fipa(n) =

Repetindo estes célculos para diferentes tamanhos de segmento, sera fornecida
a relacao entre a funcéo de flutuacdo Fpra(n) € 0 tamanho do segmento n. Se a
série original apresentar correlagdes de longo prazo Fpea(n) tende a crescer com

o tamanho do intervalo, n, de acordo com uma lei de poténcia:

FDFA(n) ~ n* (1 1)

O expoente de escala o é obtido como a inclinagao da regressao linear entre

logF(n) e log(n) e pode ser interpretado como:

a) a = 0,5 indica auséncia de correlacao (ruido branco);

b) a > 0,5 indica correlagdes de longo alcance persistentes;

c) a < 0,5 indica correlacdes de longo alcance anti-persistentes;
d) a =1 representa ruido do tipo ]%;

e) o = 1,5 corresponde ao ruido Browniano que representa integracdo de ruido
branco [12, 54].
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3.2.2 Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA)

O método Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) foi proposto por Podobnik
e Stanley [13], para quantificar as correlacdes cruzadas entre duas séries temporais,
nao-estacionarias, simultaneamente. Este método representa uma generalizacao do
Detrended Fluctuation Analysis (DFA).

O método DCCA tem sido utilizado com sucesso na analise de dados fisiologicos

[55], engenharia [56], climaticos [57] e financeiros [58].

A implementag&o do algoritmo DCCA é descrito da seguinte forma:

a) Duas séries simultaneas x(i) e y(i),onde i = 1,..., N sdo integradas para produzir

k k
X(k) =) x(i) e Y(k) =)_y(i), onde k é um inteiro entre 1 e N.

i=1 i=1

b) Em seguida, as séries integradas sao divididas em N,, segmentos de comprimento
igual n e uma regressao linear é ajustada para cada segmento para capturar a

tendéncia local

c) Das séries integradas X(k) e Y(k) sdo retiradas as tendéncias locais X, (k) e
Y,.s(k) (ajuste linear ou polinomial dentro de cada segmento s=1,..., N,) para

cada intervalo.

d) Calcula-se a covariancia sem tendéncias:

Ny ns
ml\, Y Y XD - X0 [Y(R) - Y0 (12)

ns=1 k=n(s—1)+1

Fpcea(n) =
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e) Repetir este calculo para todos os tamanhos de segmento fornece a relacao entre
F%.c4(n) e 0 segmento de tamanho n. Se existe correlagdo cruzada de longo

alcance entao:

Fpcea(n) ~ n (13)

e 0 expoente de escala A é determinado a partir de regresséo linear de logl Fpcca(n)]

versus log(n).

A interpretagdo de A é semelhante a do expoente a do DFA. As correlagdes cruzadas
de longo prazo entre duas séries implicam que cada série possui uma memoria longa
de seus valores anteriores, bem como uma meméria longa dos valores anteriores das
outras séries. Quando apenas uma série € analisada, o método DCCA ¢ equivalente
ao método Detrended Flutuation Analysis (DFA) [13].

3.2.3 Coeficiente DCCA

O coeficiente de correlagdo cruzada ppcca(n) foi proposto com o objetivo de
quantificar o nivel de correlagao cruzada entre séries temporais nao-estacionarias [59].
Este coeficiente é uma adaptacéo do coeficiente de correlagéo linear de Pearson.

O coeficiente de correlagcao cruzada DCCA € definido como a razao entre a
funcao de covariancia sem tendéncia F3..,(n) e as fungdes de variancia sem tendéncia

Fpra(n), ou seja, [59]:

Fpeca(n)
Fpra,(n)Fppa,(n)

Ppcca(n) = (14)

O valor do ppcca(n) € um coeficiente adimensional com intervalo que varia entre
—1 < ppcca(n) < 1. Em que —1 representa anti correlagcado cruzada perfeita e +1
correlacao cruzada perfeita. O valor de ppcca(n) = 0 significa que nao existe correlacao
cruzada [59].
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3.2.4 Detrended Partial Cross-Correlation Analysis (DPCCA)

O método Detrended Partial Cross-Correlation Analysis (DPCCA) pode ser usado
para quantificar as relagcdes entre dois sinais ndo estacionarios (com influéncias de
outros sinais removidos) em diferentes escalas de tempo. Este método foi introduzido
recentemente por Yuan et al. [15] baseado na Detrended Cross-Correlation Analysis
(DCCA) aprimorado com a técnica de correlacao parcial [15]. O método DPCCA é
detalhado a seguir.

Os niveis de correlagao cruzada entre duas séries temporais podem ser estima-

dos como [59],

F2(n)
.. — LJ
P = F )

e uma matriz de coeficientes pode ser obtida como,

p11(n) pia(n) - p1m(n)

p21(n)  peo(n) - pom(n)
pmy = | P Pea) P

pm,l(n) Pm,z(i’l) pm,m(n)

Onde p;j(n) varia de —1 a +1, e representa o nivel de correlagéo cruzada
entre séries temporais. No entanto, para excluir a possivel influéncia de outras séries
temporais, € necessario combinar a técnica de correlacdo parcial com os calculos
acima, para isso calcula-se primeiro a matriz inversa de p(n), se a matriz de correlagéo

€ definida positiva,

Ci(n) CGaon) - Ciu(n

G C i Com
cm=pim=| @ gm>_ 2

Cm,l(n) Cm,2(n) Cm,m(n)
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O nivel de correlacao cruzada parcial pode ser determinado como:

—Cii(n)

porceali, j; n) = Ci,i(n)cj,j(n), L]

=1,...,m (16)

Que avaliam as correlagdes intrinsecas entre as séries analisadas, quando a

influéncia das outras séries € eliminada. A interpretacao de pppcca € semelhante ao

Ppcea [15].
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4 RESULTADOS

Neste capitulo é apresentada uma analise dos dados do bioma Amazénia para
séries temporais diarias de focos de calor, temperatura (maxima, média e minima),
umidade e precipitacao de janeiro de 1999 a dezembro de 2017.

Antes de aplicar o DFA, removeu-se a sazonalidade dos dados de todas as

séries analisadas, normalizando a série original:

X(1) = (x(t) — (x(1)))o, (17)

onde o e (x(t)) sao respectivamente o desvio padréo e o valor médio do nimero
diario das observacgdes calculados para cada dia (obtido pela média ao longo de todos
0s anos). As séries normalizadas X(t) representam as séries temporais das anomalias

diarias.
e Focos de calor

A série temporal de focos de calor tem o total de 2196094 ocorréncias. Foram
utilizados para compor as séries os satélites de referéncia NOAA-12 e AQUA_M-T. No
segundo semestre, ocorrem em grande quantidade queimadas na Amazdnia como

observa-se na Figura 11.

Figura 11: Namero de focos de calor por més no bioma Amazénia no periodo de 1999 até
2017, detectados pelo satélite de referéncia
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Os dados de focos de calor detectados pelos satélites foram agrupados em
séries temporais diarias. Para cada dia temos a quantidade de focos de calor ou zero
se ndo houve nenhuma ocorréncia.

A Figura 12 apresenta a série original de focos de calor, onde se observa
sazonalidade e os picos mais altos ocorreram em 2005 e 2007, periodos durante os

guais ocorreram secas severas.

Figura 12: Série temporal de queimadas na Amazénia no periodo de 1999 a 2017
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A Figura 13 apresenta a série diaria de anomalias de queimadas no bioma

Amazénia.

Figura 13: Série temporal de anomalias de queimadas na Amazdnia no periodo de 1999 a 2017
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Os registros usados para as séries de temperatura (minima, média e maxima),
umidade e precipitagdo foram obtidos da média didria de varias estagdes meteoro-
l6gicas convencionais do bioma Amazénia, de 1999 a 2017. Onde se observam

caracteristicas de sazonalidade em todas as séries originais.
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e Temperatura (minima, média e maxima)

A Figura 14 representa os graficos das séries originais de temperatura maxima,
temperatura compensada média e temperatura minima, respectivamente, no bioma

Amazbnia. Observa-se que as temperaturas sao elevadas neste bioma.

Figura 14: Séries temporais de temperatura (maxima, média e minima, respectivamente) na
Amazobnia no periodo de 1999 a 2017
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A Figura 15 representa os graficos das séries de anomalias de temperatura

maxima, temperatura compensada média e temperatura minima no bioma Amazoénia.

Figura 15: Séries temporais de anomalia de temperatura (méaxima, média e minima,
respectivamente) na Amazdnia no periodo de 1999 a 2017
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e Umidade relativa

As Figuras16 e 17 apresentam as séries originais e de anomalias da umidade

relativa média no bioma Amazo6nia, onde se observa alta umidade.

Figura 16: Série temporal de umidade na Amaz6nia no periodo de 1999 a 2017
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Figura 17: Série temporal de anomalias de umidade na Amazénia no periodo de 1999 a 2017
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¢ Precipitacao

As séries originais e de anomalias didrias de precipitacdo no bioma Amazénia

sdo mostradas nas Figuras 18 e 19.

Figura 18: Série temporal de precipitacdo na Amazdnia no periodo de 1999 a 2017
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Figura 19: Série temporal de anomalias de precipitacdo na Amazonia no periodo de 1999 a
2017
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Na Tabela 3 observa-se um resumo dos valores dos dados climaticos analisados

neste trabalho.

Tabela 3: Medidas descritivas das séries originais climaticas para os periodos estudados

Minimo Média Maximo

Temperatura Compensada Média (°C) 22,8 27,0 29,5

Temperatura Minima (°C) 19,1 23,0 24,7
Temperatura Maxima (°C) 26,7 32,6 36,4
Precipitacao (mm) 0,0 6,4 30,9
Umidade Relativa Média (%) 69,5 82,0 90,3

e DFA, DCCA E DPCCA

O método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) foi aplicado nas séries temporais
de anomalias diarias de focos de calor, temperatura (minima, média e maxima), umi-
dade e precipitacao, e suas funcdes de flutuacédo plotada em escalas log-log. Também
foi aplicado o método Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) entre as séries
temporais de anomalias diarias de focos de calor e elementos climaticos (temperatura,
umidade e precipitacao).

Todos os expoentes («) de escala obtidos como a inclinagdo da linha que ajusta
a funcéo de flutuagéo pelo método dos minimos quadrados, sdo maiores que 0,5. Estes
resultados estao de acordo com os resultados que se encontram na literatura [60, 61].

Os gréficos de DFA e DCCA séao apresentados nas Figuras 20 a 24.
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Figura 20: Analise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e temperatura média
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Figura 21: Analise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e temperatura maxima

v

log;oF?

O Queimadas (0,859)
O Temp Max (0,802)
O Queimadas vs Temp Max (0,828)
T

| T
1.0 2.0 2.5

log;on



49

Figura 22: Andlise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e temperatura minima
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Figura 23: Analise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e umidade
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Figura 24: Analise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e precipitagdo
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Observa-se que existem correlacdes de longo alcance persistentes em séries
temporais de anomalias diarias de focos de calor e elementos climaticos (temperatura,
umidade e precipitacado), indicadas pelo valor do expoente DFA maior que 0,5. Os
resultados estao apresentados na Tabela 4. A precipitacdo mostrou as correlagoes
mais fracas como em outras partes do mundo [62]. Entre as séries de temperatura, a
temperatura minima apresentou correlagdes mais fortes do que a temperatura média e
maxima.

Os valores de expoente DFA para queimadas, umidade e temperatura minima
sdo semelhantes indicando a influéncia dessas variaveis meteoroldgicas na dindmica
de incéndios. Um resultado semelhante foi obtido com séries temporais de incéndios

florestais e parametros meteorolégicos no Japao [60].
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Tabela 4: Expoentes DFA para as séries diarias de anomalias analisadas na Amaz6nia

VARIAVEL DFA
Queimadas 0,859
Umidade 0,893
Temperatura Minima 0,868
Temperatura Média 0,836
Temperatura Maxima 0,802
Precipitacao 0,671

Na Tabela 5 sdo apresentados os expoentes DCCA entre as séries de quei-
madas e variaveis climaticas. Todos os expoentes sdo maiores de 0,5 indicando as
correlagdes cruzadas de longo alcance persistentes. As correlagdes sao mais fortes
entre queimadas e umidade e temperatura minima e mais fracas entre as queimadas e
precipitacdo. A sazonalidade de chuva na Amazdnia € bem definida entre os meses de
dezembro a maio, e como as queimadas tém como origem a atividade humana (queima
de pastagens para agricultura), elas aparecem durante o ano todo.

Espera-se uma maior influéncia da umidade e temperatura, pois contribuem para
a quantidade da vegetagéo seca criando assim as condigdes favoraveis ou desfavora-

veis para propagacao dos incéndios.

Tabela 5: Expoentes DCCA para as séries didrias de anomalias de focos de calor e variaveis

climaticas
VARIAVEL DCCA
Umidade 0,876
Temperatura Minima 0,874
Temperatura Média 0,843
Temperatura Maxima 0,828

Precipitacao 0,772
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¢ rIDCCA e rDPCCA

As dependéncias de escala de coeficiente DCCA (correlagdes cruzadas) e
DPCCA (correlagbes cruzadas intrinsecas) entre queimadas e as variaveis climaticas
estdo apresentadas nas Figuras 25 a 27.

Os valores do coeficiente DCCA indicam que existe a correlagdo positiva entre
queimadas e temperaturas (Figuras 25a, 26a, 27a), as correlagcdes sdo mais fortes
para temperatura média e maxima do que para temperatura minima. Este resultado é
esperado devido ao fato de que com o0 aumento da temperatura aumenta a quantidade
da vegetacao (folhas, grama) seca, e assim condi¢cdes favoraveis para propagacao
dos incéndios. No caso de umidade (Figuras 25b, 26b, 27b) e precipitacao (Figuras
25¢c, 26¢, 27c¢) as correlacbes com queimadas sado negativas como também pode
ser esperado, pois maior umidade e maior precipitacao resultam em diminui¢cao da
formacao da vegetagédo seca e consequentemente em menor numero dos incéndios.

As correlagbes intrinsecas entre queimadas e umidade (quando a influéncia de
temperatura e precipitacao sao eliminadas, resultando no coeficiente DPCCA) mantém-
se negativas com valores proximos aos coeficientes DCCA, (Figuras 25b, 26b, 27b),
indicando que nao existe uma influéncia significativa de precipitacao e temperatura nas
correlagdes entre queimadas e umidade.

No caso das temperaturas (Figuras 25a, 26a, 27a) e precipitacdo (Figuras
25c, 26¢, 27c¢) nao existem as correlagdes intrinsecas com queimadas (os valores
de coeficiente DPCCA estao préximos a zero). Este resultado indica que quando se
consideram as condicdes climaticas analisadas a dindmica temporal de propagacao
das queimadas é mais influenciada pela variacdo temporal da umidade (ambos os

coeficientes DCCA e DPCCA séo negativos).
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Figura 25: rDCCA e rDPCCA das séries de anomalias de (a) queimadas e temperatura média
(b) queimadas e umidade (c) queimadas e precipitacao
(c) Queimadas vs Precipitagio
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Figura 26: rDCCA e rDPCCA das séries de anomalias de (a) queimadas e temperatura maxima
(b) queimadas e umidade (c) queimadas e precipitagéo
(c) Queimadas vs Precipitacio

(a) Queimadas vs Temp Max (b) Queimadas vs Umidade
= = =
5 2 2
o o
oQ%POcP@&%o o000 °
o P eied % o
o o : 7L M
o
s
°
o oP°0
a 24 \ a 24 a 24
o e it
o
e 9 A
t 00, oo S5
° 4 g N [tF g
Joo%f © LLexe) ©|\9%0 o4
s® i o
%0 & S0 20 U\d TR 0% o5 |
[e¢] Apo v ' o
CRRR 1 0 o\ 00\ ° ° i
v v w8 550 50 ° 5 © "
< < <
o o DCCA o o DCCA o o DCCA
=7 DPCCA =7 DPCCA =1 DPCCA
T T T T
1.0 15 2.0 25 1.0 L5 20 25 1.0 L5 20 25
logjon logjon

logion



54

Figura 27: rDCCA e rDPCCA das séries de anomalias de (a) queimadas e temperatura minima
(b) queimadas e umidade (c) queimadas e precipitacao
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(c) Queimadas vs Precipitaciio
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A fim de investigar a variabilidade temporal do expoente DFA das anomalias

diarias de queimadas, considerou-se uma janela de um ano se deslocando por todo

o conjunto de dados com um dia, e em cada janela aplicou-se o DFA para estimar o

exponente de escala a.

Figura 28: Evolugao temporal do expoente DFA da série temporal das anomalias de queimadas
na Amazoénia, durante o periodo de 1999 até 2012
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Na Figura 28 observa-se a variacao temporal do expoente DFA, onde os valores
mais altos de expoentes de escala correspondem a 2005, 2007 e 2010, que sdo os
anos em que a Amazdnia foi afetada pelas secas mais severas.

Este resultado é importante porque indica a eficacia do DFA em revelar correla-
cOes de longo prazo associadas aos eventos de seca que nao foram possiveis identificar
por meio de inspecao visual da série temporal original, como se pode observar na
Figura 29, onde o pico mais alto nas frequéncias didrias de queimadas ocorreu em
2007, coincidindo com uma seca severa, mas por exemplo, durante as secas intensas
em 2005 e 2010 o numero correspondente de queimadas foi compativel ou inferior ao

atingido em 2004 que nao tem relato de seca severa [63].

Figura 29: Numero diério de focos de calor detectados pelo satélite de referéncia, durante o
periodo de 1999 até 2012
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5 CONCLUSAO

A preservagao do meio ambiente é uma tarefa dificil e depende das politicas
protecionistas adequadas as caracteristicas de cada regido. Para estabelecer essas
politicas de controle e prevencéo é necessario conhecer os perfis dos incéndios. Os
métodos emergentes da fisica estatistica fornecem informagdes adicionais sobre a
distribuicao espacgo temporal dos incéndios, que podem ser usadas para contribuir para
um controle mais eficiente [64].

Neste trabalho, examinamos as correlagdes de longo alcance no numero diario
de focos de calor registrados por satélites de referéncia na Amazédnia brasileira durante
o periodo de 1999 a 2017.

Foi utilizado método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) para analisar as
correlagdes, onde se percebe que todos os expoentes DFA sao maiores que 0,5,
indicando a existéncia de correlacbes de longo alcance persistentes em séries de
gueimadas, temperatura minima, temperatura maxima, temperatura média, precipitacéo
e umidade, significando que os incrementos (decrementos) tém maior probabilidade de
serem seguidos por novos incrementos (decrementos).

Também foram analisadas as correlagdes cruzadas entre a série de queimadas
e a as variaveis climaticas: temperatura (maxima, média e minima), umidade e preci-
pitacdo, através do método Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) indicando
persisténcia de longo alcance entre os pares das séries analisadas. A persisténcia é
mais forte para queimadas e umidade.

Os valores do coeficiente DCCA indicam que existe correlagao positiva entre
queimadas e temperaturas, e correlacdo negativa entre queimadas e as variaveis
umidade e precipitagdo. Estes resultados sao esperados devido a relagdo dessas
variaveis com as condi¢des favoraveis para propagacgao dos incéndios.

Para extrair as correlagdes cruzadas intrinsecas de longo alcance, entre duas
séries ndo estacionarias, foi utilizado o método Detrended Partial Cross Correlation
Analysis (DPCCA) indicando que: ndo existe influéncia significativa de precipitagéo e

temperatura nas correlagdes entre queimadas e umidade, e que ndo existem correla-
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cOes intrinsecas entre temperaturas e precipitacdo com queimadas. Logo, quando se
consideram as condicdes climaticas analisadas, a dindmica temporal de propagacao
das queimadas é mais influenciada pela variagdo temporal da umidade.

Levando em consideracao, as séries de anomalias diarias de focos de calor com
tamanho de janela de um ano, descobrimos que as secas mais severas ocorreram
em concomitancia com o maior valor do expoente escalonado da série temporal das
anomalias diarias em focos de calor.

No presente trabalho foram utilizados métodos de fisica estatistica para fornecer
novas percepcdes sobre a correlagcado temporal para a atividade de focos de calor, e
sua relagdo com os elementos climaticos, como uma contribuicdo para a compreensao
global do fenédmeno.

Este estudo esta na direcao dos esforcos recentes para desenvolver um mo-
delo alternativo de area queimada para florestas tropicais, que é baseado apenas
nas propriedades fractais da contagem de incéndios e € capaz de reproduzir com
precisdo o padrao de queimadas observados nas florestas da Amazdnia Brasileira [65].
Para trabalhos futuros sugerimos a aplicacdo dos métodos utilizados neste trabalho
em outros biomas brasileiros, podendo assim entender melhor o impacto das condi-
cbes meteoroldgicas na dindmica de queimadas em areas geograficas que possuem

diferentes caracteristicas.
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