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RESUMO

Incêndios naturais são raros nas florestas úmidas e são causados, em sua grande

maioria, por práticas humanas, como na limpeza de áreas florestais para agricultura

e pecuária. No entanto, alguns fatores podem aumentar sua chance de ocorrência

favorecendo a sua propagação. Estudos das séries temporais de focos de calor podem

ser usados para providenciar informações adicionais sobre a dinâmica temporal dos

incêndios florestais e os fatores que os influenciam. Neste trabalho foi estudado o

comportamento das séries de focos de calor e elementos climáticos (temperatura

média, temperatura mínima, temperatura máxima, umidade e precipitação) registrados

diariamente, durante o período de 1999 a 2017, na Amazônia Brasileira. Para analisar

as correlações de longo alcance foi utilizado o método Detrendend Fluctuation Analisys

(DFA) nas séries diárias de anomalias de focos de calor (com o expoente de escala de

0,859) e nas séries de anomalias de umidade relativa, temperatura mínima, temperatura

média, temperatura máxima e precipitação (com expoentes 0,893; 0,868; 0,836; 0,802

e 0,671, respectivamente), pelo qual todas as séries apresentaram correlações de

longo alcance persistentes. Também se observam correlações cruzadas de longo

alcance persistentes entre as séries climáticas e as queimadas, através da análise pelo

método Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA). Os valores do coeficiente DCCA

indicaram correlações positivas entre queimadas e temperaturas, e negativas entre

queimadas e umidade; e queimadas e precipitação. As correlações intrínsecas entre

as variáveis foram obtidas utilizando o método Detrended Partial Cross Correlation

Analysis (DPCCA) indicando que entre as variáveis climáticas analisadas a umidade

é a que mais influencia a dinâmica de queimadas. Para complementar, foram feitas

as comparações da variação temporal dos expoentes de escala para a série temporal

diária das anomalias de focos de calor, com aplicação 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 persistência da série temporal de

focos de calor durante os períodos mais secos.

Palavras chave: Incêndios 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.



LISTA DE FIGURAS

1 Queimadas na Amazônia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2 Focos de queimadas detectados no Brasil pelo satélite de referência . . 19

3 Mapa representando os Biomas Brasileiros . . . . . . . . . . . . . . . . 21

4 Vegetação sensível ao fogo, dependente de fogo e independente de fogo,

com destaque para os biomas brasileiros . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

5 Comparativo dos dados do bioma Amazônia com os valores máximos,

médios e mínimos. No período de 1998 até 2018 . . . . . . . . . . . . . 24

6 Fractal estocástico (Couve-Flor) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

7 Fractal determinístico (Triângulo de Sierpinski) . . . . . . . . . . . . . . 27

8 Processo fractal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

9 Imagem transmitida pelo satélite de referência. Cada cruz vermelha

indicada no mapa é um indício de foco de incêndio . . . . . . . . . . . . 33

10 Disposição espacial das estações meteorológicas na Região Norte . . 35

11 Número de focos de calor por mês no bioma Amazônia no período de

1999 até 2017, detectados pelo satélite de referência . . . . . . . . . . 41

12 Série temporal de queimadas na Amazônia no período de 1999 a 2017 42

13 Série temporal de anomalias de queimadas na Amazônia no período de

1999 a 2017 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

14 Séries temporais de temperatura (máxima, média e mínima, respectiva-

mente) na Amazônia no período de 1999 a 2017 . . . . . . . . . . . . . 43

15 Séries temporais de anomalia de temperatura (máxima, média e mínima,

respectivamente) na Amazônia no período de 1999 a 2017 . . . . . . . 44

16 Série temporal de umidade na Amazônia no período de 1999 a 2017 . . 45

17 Série temporal de anomalias de umidade na Amazônia no período de

1999 a 2017 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

18 Série temporal de precipitação na Amazônia no período de 1999 a 2017 46



19 Série temporal de anomalias de precipitação na Amazônia no período

de 1999 a 2017 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

20 Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e tempera-

tura média . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

21 Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e tempera-

tura máxima . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

22 Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e tempera-

tura mínima . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

23 Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e umidade 49

24 Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e precipitação 50

25 rDCCA e rDPCCA das séries de anomalias de (a) queimadas e tempera-

tura média (b) queimadas e umidade (c) queimadas e precipitação . . . 53

26 rDCCA e rDPCCA das séries de anomalias de (a) queimadas e tempera-

tura máxima (b) queimadas e umidade (c) queimadas e precipitação . . 53

27 rDCCA e rDPCCA das séries de anomalias de (a) queimadas e tempera-

tura mínima (b) queimadas e umidade (c) queimadas e precipitação . . 54

28 Evolução temporal do expoente DFA da série temporal das anomalias

de queimadas na Amazônia, durante o período de 1999 até 2012 . . . 54

29 Número diário de focos de calor detectados pelo satélite de referência,

durante o período de 1999 até 2012 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55



LISTA DE TABELAS

1 Informações sobre os biomas brasileiros . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2 Informações sobre os dados em relação aos satélites de referência . . 34

3 Medidas descritivas das séries originais climáticas para os períodos

estudados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4 Expoentes DFA para as séries diárias de anomalias analisadas na

Amazônia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

5 Expoentes DCCA para as séries diárias de anomalias de focos de calor

e variáveis climáticas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51



SUMÁRIO

1 INTRODUÇÃO 12

2 REVISÃO DE LITERATURA 15

2.1 FOCOS DE CALOR, QUEIMADAS E INCÊNDIOS FLORESTAIS . . . . 15

2.2 EFEITOS AMBIENTAIS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3 DETECCÇÃO DE FOCOS DE CALOR NO BRASIL . . . . . . . . . . . 18

2.4 BIOMA AMAZÔNIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.4.1 Queimadas e incêndios florestais na Amazônia . . . . . . . . . . 22

2.4.2 Condições climáticas na Amazônia . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.5 FRACTAIS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.5.1 Dimensão Fractal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.5.2 Processos Fractais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.6 CORRELAÇÕES DE LONGO ALCANCE EM SÉRIES TEMPORAIS . . 30

2.6.1 Expoente de Hurst . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3 DADOS E METODOLOGIA 33

3.1 DADOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.1.1 Dados de Queimadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.1.2 Dados Climáticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.2 METODOLOGIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.2.1 Detrended Fluctuation Analysis (DFA) . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.2.2 Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA) . . . . . . . . . . 37

3.2.3 Coeficiente DCCA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.2.4 Detrended Partial Cross-Correlation Analysis (DPCCA) . . . . . 39

4 RESULTADOS 41

5 CONCLUSÃO 56

REFERÊNCIAS 58



12

1 INTRODUÇÃO

A Floresta Amazônica pode ser submetida a processos de degradação nas pró-

ximas décadas devido a diversos fatores, como condições climáticas, desenvolvimento

agrário, desenvolvimento de novas infraestruturas de transporte, mas também devido

ao aumento de ocorrências de incêndios [1, 2].

Embora outros fatores contribuam para o desaparecimento de florestas ao longo

do tempo, o fogo é uma ameaça muito mais imediata [3]. Grande parte dos incên-

dios em vegetação é descontrolado e têm efeitos desastrosos para o meio ambiente

[4], causando grandes danos aos ecossistemas florestais e influenciando a poluição

atmosférica e mudanças climáticas.

Os incêndios podem ser de origem natural ou causados por atividades humanas,

por diversas razões, causando a degradação do meio ambiente, incluindo erosão

do solo, destruição da cobertura vegetal, perda de biodiversidade e características

hidrológicas e geomorfológicas [5, 6]. No Brasil, a quase totalidade das queimadas é

causada pelo Homem [7].

Os incêndios repetidos afetam severamente as florestas tropicais, como con-

sequência, a floresta poderá mudar (temporária ou permanentemente) para um tipo

diferente de ecossistema [8]. Durante um incêndio também ocorre a emissão de gases

de efeito estufa, que são importantes motores do aquecimento global, influenciando o

clima [9, 10].

Bioma é um grande conjunto de vida vegetal e animal caracterizado pelo tipo de

vegetação dominante. A Amazônia ocupa 49,29% do território brasileiro [11], sendo

este o Bioma estudado no presente trabalho.

A Amazônia é conhecida como a maior biodiversidade em uma floresta tropical.

O clima que caracteriza a região é o equatorial, quente e úmido, devido à proximidade

com a Linha do Equador. Na região amazônica chove bastante com altas médias de

precipitação 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 detecção de focos de calor no Brasil, fazendo uso de satélites para

monitoramento das queimadas.

Uma investigação que pode ser efetuada na série temporal é identificar se numa

série ou sequência de dados existe correlação, isto é, se há um efeito de memória de

longa duração nesse conjunto de dados ao longo do tempo.

O método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) pode ser aplicado para analisar

correlações de longo alcance em séries temporais não estacionárias [12], o Detrended

Cross-Correlation Analysis (DCCA) analisa correlações de longo alcance cruzadas

entre duas séries temporais não estacionárias [13] e o método Detrended Partial

Cross Correlation Analysis (DPCCA) foi independentemente proposto por Qian et al.

[14] e Yuan et al. [15] como combinação da técnica de correlação parcial e DCCA,

desenvolvido para quantificar as correlações cruzadas intrínsecas entre duas séries

temporais não estacionárias [14, 15].

A fim de obter uma melhor compreensão dos incêndios florestais, este trabalho

tem como objetivo analisar as correlações e correlações cruzadas de longo alcance

das séries temporais diárias de focos de calor e elementos climáticos (precipitação,

temperatura média, temperatura máxima, temperatura mínima e umidade relativa do

ar), durante o período de 01/01/1999 a 31/12/2017 no Bioma Amazônia, para isto, foi

utilizada a metodologia Detrended Fluctuation Analysis (DFA), Detrended Cross Corre-

lation Analysis (DCCA) e sua modificação recentemente proposta Detrended Partial

Cross Correlation Analysis (DPCCA). Para complementar, foram feitas as comparações

da variação temporal dos expoentes de escala para focos de calor, com aplicação do

DFA em intervalo de um ano.

Os métodos utilizados nesta tese fornecem informações complementares sobre

a distribuição temporal das queimadas e dos fenômenos relacionados, ajudando a

compreender a dinâmica dos focos de calor para assim influenciar políticas mais

eficientes de controle, combate e prevenção das consequências do fogo na região.

Esta tese encontra-se dividida da seguinte forma: O capítulo dois apresenta

uma revisão da literatura e os conceitos teóricos utilizados para o desenvolvimento

deste trabalho. O capítulo três descreve as especificações dos dados utilizados e a

metodologia aplicada para a realização das análises. No capítulo quatro encontram-se
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os resultados e análise dos dados aplicando a técnica utilizada nesta tese. Por último,

no capítulo cinco é apresentada a conclusão sobre os principais resultados e as

considerações finais.
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2 REVISÃO DE LITERATURA

2.1 FOCOS DE CALOR, QUEIMADAS E INCÊNDIOS FLORESTAIS

Focos de calor indicam a existência de fogo em um elemento de resolução

da imagem (píxel), correspondendo a qualquer temperatura acima de 47oC que não

necessariamente representa um foco de fogo ou incêndio. Esse termo é utilizado

para interpretar o registro de calor captado na superfície do solo pelos sensores dos

satélites [7].

Devido a alguns fatores, as imagens de satélites podem não detectar todos os

incêndios precisamente, apesar disso, são consideradas boas representantes e podem

ser usadas para estudar a variabilidade temporal e espacial dos incêndios e a relação

com os fatores climáticos e antrópicos [16, 17].

A queimada é uma técnica agrícola, praticada há milhares de anos pelos indí-

genas brasileiros e foi incorporada pelos povoadores que migraram para o Brasil [18].

Essa prática 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 incêndio, especialmente durante períodos de secas, como durante

os episódios do El Niño na Amazônia Brasileira [19].

O uso do fogo é uma prática generalizada na agricultura brasileira, pois é

considerada indispensável pelos produtores rurais e de difícil substituição. Ao contrá-

rio dos incêndios, as queimadas agrícolas atingem pequenas áreas, têm hora para

começar e acabar, e seus danos ambientais são limitados [20]. O IBAMA distri-

bui material educativo sobre as queimadas em regiões onde essa prática é usual,

autorizando-as sob alguns critérios que impedem a propagação do fogo além dos limites

estabelecidos [21].

Incêndio é o fogo fora de controle, de origem acidental ou criminosa, eles podem

atingir grandes áreas, causando prejuízos ao patrimônio público e privado, e têm efeitos

desastrosos para o meio ambiente.
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Para que um incêndio ocorra são necessários três componentes: combustível,

oxigênio e calor. Outro fator importante para ignição, propagação e supressão do fogo

é o clima, especialmente temperatura, vento e umidade. As temperaturas mais quentes

e a umidade baixa favorecem a formação de fagulhas de incêndios florestais e os

combustívies se acendem e queimam mais rápido [22].

2.2 EFEITOS AMBIENTAIS

As atividades com o fogo, praticadas de forma controlada ou não, provocam

prejuízos ao meio ambiente, podendo alterar ou mesmo destruir ecossistemas.

Os incêndios causam efeitos imediatos e a longo prazo, como a perda de nutrien-

tes por causa de erosão, alterações na temperatura, umidade e outras propriedades. Os

efeitos dos incêndios nas espécies da fauna e da flora variam de extinção à adaptação

e aumento de população de espécies mais resistentes [23].

As queimadas ocasionam também, prejuízos à aviação e ao transporte, em-

pobrecem o solo, e são associadas com modificações da composição química da

atmosfera, e mesmo do clima do planeta. No entanto, são parte integrante e necessária

de alguns ecossistemas onde ocorrem naturalmente [7].

O lançamento de gases e fragmentos liberados durante um incêndio pode ser

responsável por impactos ambientais, como aumento do efeito estufa e deterioração da

camada de ozônio. As quantidades de gases de efeito estufa liberadas pelo desmata-

mento são significantes tanto em termos do impacto presente quanto do potencial para

contribuição a longo prazo [24].

No decorrer da combustão de biomassa são emitidos para a atmosfera gases

poluentes e partículas de aerossol que interagem eficientemente com a radiação solar

e afetam os processos de microfísica e dinâmica de formação de nuvens e a qualidade

do ar. O transporte das emissões de queimadas e a deposição do material transportado

podem causar as alterações nos ciclos bioquímicos e na dinâmica de nutrientes tanto

nas regiões emissoras quanto nas regiões receptoras. Isso também inclui os efeitos
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na biota marinha, devido ao impacto da deposição dos produtos de queimadas e da

redução de radiação solar na superfície dos oceanos [25].

A poluição provocada pelas queimadas na América do Sul pode ser transportada

para regiões distantes das fontes emissoras e soma-se à poluição antropogênica

associada à ocupação urbana e atividades industriais [25]. Observa-se na Figura 1

imagem de queimadas na Amazônia.

Figura 1: Queimadas na Amazônia

Fonte: Prevfogo/Ibama.

A proximidade da queimada, aumenta o seu efeito prejudicial, porém a direção e

a intensidade das correntes aéreas influenciam a dispersão dos poluentes atmosféricos

afetando outras áreas. Um número maior de pessoas estará sujeito aos efeitos dos

contaminantes aéreos se os ventos predominantes se dirigirem para áreas urbanas

ou mais povoadas [26], causando efeitos graves à saúde como doenças do aparelho

respiratório, do cardiovascular, além de uma variedade de outros problemas de saúde

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

Os métodos de detecção e monitoramento de incêndios florestais são funda-

mentais para o planejamento do controle e dimensionamento dos efeitos produzidos

pelo fogo sobre o ambiente. Um conhecimento inadequado da localização do incên-

dio e extensão da área queimada prejudica a estimativa do impacto do fogo sobre o

ambiente. Pode-se utilizar diversas formas de detecção de incêndios, dependendo

das características do local. Para países como o Brasil, de grande extensão territorial,

o sensoriamento remoto por satélites é a mais viável forma de monitoramento dos

incêndios [27].

As imagens de satélites têm sido utilizadas para detectar e monitorar incêndios

florestais e queimadas em todas as regiões do Brasil, gerando dados sobre a distribui-

ção espacial e temporal do fogo, o que é de grande importância para a proteção das

florestas e gestão dos recursos florestais [7].

A detecção de focos de calor no Brasil foi iniciada pelo Instituto Nacional de

Pesquisas Espaciais (INPE), fazendo uso de um maior número de satélites que geram

centenas de imagens diárias usadas para mapeamento dos focos. O INPE faz este

trabalho desde meados de 1986 e foi aperfeiçoado a partir de 1998 mediante apoio do

programa nacional PROARCO [7].

Vários satélites, com características diferentes, estão disponíveis para monitora-

mento de possíveis focos de calor, estes possuem sensores e rastreiam a superfície

terrestre diariamente ou várias vezes por dia, dependendo do satélite.

Focos de calor são pixels na imagem de satélite com intensidade infravermelha

correspondente a vegetação queimada. Um foco pode representar uma queimada,

parte de um incêndio maior ou outras fontes de calor [28].

O sensor Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR) capta e registra

qualquer temperatura acima de 47oC e a interpreta como sendo um foco de calor, e

não é necessariamente um foco de fogo ou incêndio. Um foco indica a existência

de fogo em um elemento de resolução da imagem (píxel), 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 várias queimadas dentro de um pixel [7].

O satélite de referência, utilizado neste trabalho, é o satélite cujos dados diários

de focos detectados são usados para compor a série temporal ao longo dos anos.

Mesmo indicando uma fração do número real de focos (de queimadas e incêndios

florestais) por usarem o mesmo método e o mesmo horário de captaçao de imagens,

os resultados destes satélites permitem analisar as tendências espaciais e temporais

dos focos [7].

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

pelo satélite de referência.

Figura 2: Focos de queimadas detectados no Brasil pelo satélite de referência

Fonte: INPE, 2018.

Algumas condições podem impedir ou prejudicar a detecção das queimadas,

como frentes de fogo com menos de 30 m, fogo apenas no chão de uma floresta

densa sem afetar a copa das árvores, nuvens cobrindo a região, queimada de pequena

duração, fogo em uma encosta de montanha, imprecisão na localização do foco de

queima, porém cerca de 80% dos focos estão em um raio de 01 km das coordenadas

indicadas [7].



20

A eficiência na detecção dos incêndios florestais é de grande importância para

a prevenção, combate, controle e monitoramento dos incêndios, tornando possível a

redução dos custos nas operações de combate e diminuição dos danos.

2.4 BIOMA AMAZÔNIA

Um bioma pode ser definido como conjunto de vida vegetal e animal carac-

terizado pelo tipo de vegetação dominante. O Brasil é formado por seis biomas de

características distintas: Amazônia, Cerrado, Caatinga, Mata Atlântica, Pantanal e

Pampa [11], onde cada um desses ambientes abriga diferentes tipos de vegetação e

de fauna [29].

A Amazônia é o maior bioma brasileiro em extensão ocupando uma área de

4.196.943 km2, como observa-se na Tabela 1, correspondendo a quase metade do

território nacional (49,29%) [11].

Tabela 1: Informações sobre os biomas brasileiros

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

Amazônia 4.196.943 49,29%

Cerrado 2.036.448 23,92%

Mata Atlântica 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 Aproximação, 2004.
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A floresta Amazônica é autossustentável, ou seja, vive a partir de seu próprio

material orgânico e seu delicado equilíbrio é sensível a quaisquer interferências. Os

danos causados pela ação humana são muitas vezes irreversíveis [29].

A Amazônia possui a maior floresta tropical do mundo, a vegetação característica

é de árvores altas. A bacia Amazônica ocupa 2/5 da América do Sul e 5% da superfície

terrestre, abrigando a maior rede hidrográfica do planeta, 60% da bacia Amazônica se

encontra em território brasileiro [11]. Além disso, é de fundamental importância para

o equilíbrio da Terra, pois seus rios representam cerca de 20% das reservas de água

doce do planeta e também abrange grandes reservas minerais [11].

O Bioma Amazônia abrange os Estados do Acre, Amapá, Amazonas, Pará,

Rondônia, Roraima e parte dos Estados do Maranhão, Tocantins e Mato Grosso. Na

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

Figura 3: Mapa representando os Biomas Brasileiros

Fonte: Atlas Geográfico Escolar.



22

2.4.1 Queimadas e incêndios florestais na Amazônia

Um dos maiores problemas da Amazônia, que também desestabiliza o clima da

região, se refere aos desmatamentos e queimadas. Grande parte dos tipos de vegeta-

ção brasileira (biomas) estão sujeitas aos incêndios, em maior ou menor quantidade.

A maioria dos incêndios florestais no Cerrado e na região Amazônica são

causados pela ação humana, para diferentes propósitos e usos da terra, como limpeza

de pastagens e áreas florestais para produção agropecuária e também em práticas de

manejo agrícolas. Incêndios acidentais que se revelam grandes incêndios florestais

são comuns devido a essas práticas [8].

As queimadas na Amazônia não ameaçam apenas a biodiversidade da maior

floresta do planeta. Partículas liberadas nos incêndios da região podem diminuir a

quantidade de chuvas e inclusive alterar o balanço das estações, com impactos signifi-

cativos para os climas Amazônico e do planeta. A Amazônia é uma fonte importante de

vapor d’água para a atmosfera do planeta [30].

As florestas tropicais, como a Amazônia, são sensíveis ao fogo, diferente do

Cerrado, que é um ecossistema adaptado e dependente do fogo, como se observa na

Figura 4 [8]. Eventos de queimadas naturais são raros em florestas tropicais, devido

à alta umidade que não deixa com que o fogo se alastre, por isso a maioria das

suas espécies de flora e fauna não estão adaptadas a esse fator. Porém, devido à

combinação da fragmentação florestal, desmatamentos e aquecimento global, aliada a

prática agrícola que utiliza fogo intensamente, este quadro está rapidamente mudando

e a frequência de incêndios florestais vem crescendo [31].

Incêndios 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 recuperação da floresta [32]. Como consequência,

a floresta poderia mudar para um tipo diferente de ecossistema que é uma floresta

degradada ou uma vegetação semelhante à savana [8].
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Figura 4: Vegetação sensível ao fogo, dependente de fogo e independente de fogo, com
destaque para os biomas brasileiros

Fonte: Hardesty et al, 2005, apud Pivello, 2011.

Os maiores números de queimadas detectados no Brasil estão no Cerrado e na

Amazônia (na região chamada Arco do Desmatamento) [33]. Na região Amazônica,

muitos municípios têm risco potencial para a ocorrência de incêndios, pois são polos

de colonização com novos desmatamentos, intensa atividade de extração de madeira,

pecuária e agricultura de subsistência. 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 têm sido um

indicador de quando e onde a queimada ocorreu na Amazônia e têm sido amplamente
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utilizados para monitoramento de incêndios e queimadas [35].

Dados do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) mostram que durante

o segundo semestre o bioma Amazônia tem maior número de queimadas, como se

observa na Figura 5. Durante a estação seca, nas regiões Amazônica e Brasil Central,

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

[36].

Figura 5: Comparativo dos dados do bioma Amazônia com os valores máximos, médios e
mínimos. No período de 1998 até 2018

Fonte: INPE, 2018.

2.4.2 Condições climáticas na Amazônia

Usualmente existe uma diferença entre tempo e clima. Se entende por tempo o

estado médio da atmosfera numa dada porção de tempo e em determinado lugar. E

clima é a síntese do tempo num dado lugar durante o período de aproximadamente

30-35 anos. O clima, portanto, refere-se às características da atmosfera, inferidas
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de observações contínuas durante um longo período. Desta forma, o clima apresenta

uma generalização, enquanto o tempo lida com eventos específicos [37].

O tempo é uma característica momentânea 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 são atributos físicos que representam as propriedades da

atmosfera geográfica 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 água contido na atmosfera) e precipitação (quantidade de chuva que cai

num determinado lugar e num determinado tempo) [39].

Com o aumento da velocidade do sistema de comunicação pela Internet, iniciou-

se um período de intensa circulação de informações, o que facilitou a divulgação de

dados meteorológicos e climáticos. O fácil acesso a essas informações, possibilitou

um melhor conhecimento da dinâmica atmosférica contribuindo para a elaboração de

pesquisas [38].

Os Serviços Meteorológicos Nacionais observam o tempo e o clima de forma

contínua, fornecendo um fluxo regular de dados que são transmitidos ao redor do

mundo com o propósito de previsões e planejamento [39].

O clima na floresta Amazônica é equatorial, quente e úmido, devido à proximi-

dade à Linha do Equador, a incidência de radiação solar em sua superfície é muito

grande, com a temperatura variando pouco durante o ano [39]. A energia que atinge a

superfície terrestre é devolvida para a atmosfera na forma de fluxo de calor sensível

(aquecimento) e latente (evapotranspiração) [40].

O clima do bioma Amazônia pode ser caracterizado pela alta umidade e chuvas

abundantes, possui uma precipitação média de aproximadamente 2300 mm, embora

tenham regiões em que o total anual atinge 3500 mm. O período de chuvas ou forte

atividade convectiva na região Amazônica é compreendido entre novembro e março,

sendo que o período de seca (sem grande atividade convectiva) é entre os meses de

maio e setembro [40].



26

2.5 FRACTAIS

O termo fractal, que significa fragmentado, quebrado, foi criado em 1975 pelo

matemático polonês Benoît Mandelbrot e representa objetos que não podem ser

definidos pela geometria euclidiana.

Fractais são objetos complexos, com formas reais da natureza, que podem ser

definidos pela propriedade de autossimilaridade, ou seja, um objeto que apresenta as

mesmas características em qualquer escala sob o qual são vistos. Logo, se retirada

uma parte desse objeto e ampliada à imagem, esta não perde as propriedades e

continuará se assemelhando ao objeto todo [41]. Um fractal tem a dimensão fracionária

menor do que a dimensão do espaço euclidiano que possui dimensões inteiras.

Fragmentos de um objeto ou sequência fractal são cópias exatas ou estatísticas

do todo e podem se tornar iguais ao todo por magnificação e deslocamento. Os fractais

classificam-se em: estocástico e determinístico.

• Fractais estocásticos: também conhecidos por fractais naturais, possuem a pro-

priedade de autossimilaridade em sentido estatístico, e suas medidas estatísticas

são preservadas em diferentes escalas. São gerados por processos estocásticos

(aleatórios). Exemplos de fractais estocásticos: árvores, nuvens, linhas costeiras

e redes arteriais [42, 43, 44].

Figura 6: Fractal estocástico (Couve-Flor)

Fonte: Wikipedia (www.wikipedia.org).
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• Fractais determinísticos: possuem propriedade de autossimilaridade em todas as

escalas (autossimilaridade exata). O procedimento de construção desses objetos

geométricos é feito por processos iterativos. Exemplos desses fractais: o triângulo

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

Figura 7: Fractal determinístico (Triângulo de Sierpinski)

Fonte: Mandelbrot, 1983.

2.5.1 Dimensão Fractal

Uma das características que definem um fractal é a sua dimensão, que repre-

senta seu grau de regularidade e ocupação no espaço. A dimensão fractal descreve

quantos novos pedaços geometricamente similares ao objeto são observados quando

a resolução é aumentada.

• Nos fractais determinísticos a dimensão fractal pode ser calculada usando o se-

guinte procedimento: se N (l) é o número de unidades da estrutura (ex. triângulos,

quadrados) em escala l, a diminuição da escala b vezes resulta em um novo

número de unidades,

N
(

l
b

)
= N (l)bdf (1)
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A dimensão fractal df é calculada por:

df =
log

N(l/b)
N (l)

logb
(2)

A expressão 2 é válida para todas as escalas.

• Em fractais estocásticos a dimensão fractal pode ser obtida pela expressão:

V (R) ∝ Rdf (3)

Onde V (R) é o volume da região de dimensão linear R e df a dimensão fractal,

sendo este um número não inteiro e menor do que a dimensão euclidiana D do

espaço em que o fractal está situado (df < D) [43].

2.5.2 Processos Fractais

Processos fractais caracterizam-se pela geração de flutuações em múltiplas

escalas do tempo. Essas flutuações possuem a autossimilaridade estatística da mesma

maneira que os objetos fractais possuem autossimilaridade nas várias escalas espaci-

ais.

A análise fractal de séries temporais foi aplicada com sucesso em dados fisio-

lógicos, ecológicos, geofísicos, climáticos e financeiros. Pode-se citar como exemplo

intervalos entre batimentos cardíacos [45], intervalo entre dois passos [46], flutuações

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

flutuações em diferentes escalas de tempo.

Figura 8: Processo fractal

Fonte: PhysioNet (www.physionet.org).

Uma série temporal y(t) possui propriedade de autossimilaridade se:

y(t) = aαy
(

t
a

)
(4)

Onde “=” significa a igualdade de propriedades estatísticas. Essa igualdade

surge após mudanças de escalas para t e y(t) usando diferentes fatores. O expoente

α chama-se parâmetro de autossimilaridade, ou expoente de escala [42].

A característica de um processo autossimilar (α > 0) é que as flutuações dentro

de um intervalo aumentam com o tamanho do intervalo pela lei da potência, significando

uma série temporal não limitada.
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A partir desta propriedade é possível mensurar correlações de longo alcance

em séries temporais, utilizando técnicas que têm como base propriedades fractais

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

2.6 CORRELAÇÕES DE LONGO ALCANCE EM SÉRIES TEMPO-

RAIS

Uma série temporal é um conjunto de observações geradas sequencialmente no

tempo, geralmente equidistantes, tais como Xt = {xt ∈ R | t = 1, 2, . . . , N}, onde t é o

índice temporal ou cronológico e N é o número de observações [51].

Muitos processos na natureza não são processos aleatórios independentes,

geralmente eles mostram significantes correlações de longo alcance. Uma investigação

que pode ser efetuada na série é identificar se a sequência destes registros apresenta

correlação, isto é, se existe um efeito de memória de longa duração nesse conjunto de

dados ao longo do tempo.

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

tos ∆x(i) = x(i)− x(i − 1). A função de auto covariância é definida como:

C(τ) = 〈∆x(i)− ∆x(i + τ)〉 =
1

N − n

N−n

∑
i=1

(
∆x(i)− ∆x(i + τ)

)
(5)

que é idêntica à função de autocorrelação se os dados forem normalizados com

variância unitária [41].

• Se ∆x(i) são não correlacionadas, C(τ) = 0 para n > 0;

• Se ∆x(i) exibe correlação de curto prazo, C(τ) decai exponencialmente

C(τ) ∼ e
(
− τ

tx

)
com um tempo de decaimento característico tx;

• Se ∆x(i) exibir correlação de longo prazo, C(τ) decai como uma lei de potência

C(τ) ∼ τ−γ com expoente 0 < γ < 1.
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2.6.1 Expoente de Hurst

Este método foi desenvolvido pelo engenheiro inglês H.E. Hurst quando ele

estudou a hidrologia do rio Nilo, Egito [52], e foi considerado o primeiro método para a

análise de persistência em séries temporais de longo alcance e baseado no passeio

aleatório, a estatística R/S (Rescaled Range ou Range Over Standard Deviation) é a

diferença da amplitude entre a maior ocorrência registrada (R), pelo desvio padrão

encontrado na série (S).

Para calcular o expoente de Hurst deve-se inicialmente dividir a série original

xi em v segmentos de tamanho s produzindo Ns = int
(

N
s

)
segmentos. Em seguida,

a série original de cada segmento v = 0, ..., Ns−1 é integrada através da subtração da

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

Yv(j) =
j

∑
i=1

(
xvs+i −

1
S

j

∑
i=1

xvs+i

)
=

j

∑
i=1

xvs+i −
j
s

j

∑
i=1

xvs+i (6)

Em seguida, obtem-se as diferenças entre os valores máximos e mínimos em

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

Rv(s) = maxs
j=1Yv(j)−mins

j=1Yv(j), Sv(s) =

√√√√1
S

S

∑
j=1

Y 2
v (j) (7)

A função de flutuação é dada pela expressão:

FRS(s) =
1

Ns

Ns−1

∑
v=0

Rv(s)
Sv(s)

≈ sH , para s >> 1 (8)

O expoente de Hurst H , é relacionado com o expoente de correlação γ e com

o coeficiente β da análise espectral através da equação 2H = 1 + β = 2 − γ [53]. O

expoente H está limitado no intervalo (0, 2) com significativa imprecisão nos extremos

desse intervalo.
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A principal diferença entre estes três expoentes está no fato de que γ e β 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 existência de memória na série temporal.

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

i) H = 0, 5: Ruído branco (séries não correlacionadas) e a função de autocorrelação

diminui exponencialmente.

ii) O valor 0, 5 < H < 1: série original possui correlações de longo-alcance persisten-

tes: os valores grandes (pequenos) têm maior probabilidade de serem seguidos

por valores grandes (pequenos), a função de autocorrelação diminui seguindo

uma lei de potência C(n) ≈ n−γ , com γ = 2− 2H ;

iii) Para 0 < H < 0, 5: série é anti-persistente significando que os valores grandes

(pequenos) tem maior probabilidade de serem seguidos por valores pequenos

(grandes);

iv) O valor H = 1: ruído tipo 1
f ;

v) Para H > 1 as correlações existem, contudo não diminuem seguindo uma lei

de potências. O caso especial H = 1, 5 indica um ruído Browniano, que é a

integração do ruído branco.

O expoente de Hurst H pode ser interpretado como o parâmetro que indica a

suavidade da série original. Quanto maior o valor de H , mais suave é a série. Neste

aspecto, o ruído 1
f pode ser interpretado como uma transição entre o processo não

correlacionado (ruído branco) e um processo muito mais suave (ruído 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 detecção e monitoramento de queimadas.

Os dados são obtidos pelas imagens térmicas de vários satélites adquiridos

várias vezes por dia e alimentados em um sistema especial de informações geográficas,

publicamente disponíveis. 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

milhões de focos de calor, coletados no Bioma Amazônia pelos satélites de referência,

que é o satélite cujos dados diários de focos detectados são usados para compor a

série temporal ao longo dos anos permitindo a análise de tendências nos números de

focos para mesmas regiões e entre regiões em períodos de interesse [7].

Figura 9: Imagem transmitida pelo satélite de referência. Cada cruz vermelha indicada no
mapa é um indício de foco de incêndio

Fonte: INPE, 2018.
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Foram utilizados para compor as séries de focos de calor os dados diários

do bioma Amazônia, obtidos pelos satélites de referência NOAA-12 (sensor AVHRR,

passagem no final da tarde) de 01/janeiro/1999 a 03/julho/2002 e a partir de então

AQUA_M-T (sensor MODIS, passagem no início da tarde). Na Tabela 2 são apresenta-

das informações sobre os dados em relação aos satélites de referência [7].

Tabela 2: Informações sobre os dados em relação aos satélites de referência

Satélite de Referência Início do Período Final do Período 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 Climáticos

Os dados climáticos utilizados são séries históricas diárias de temperatura

mínima, temperatura compensada média, temperatura máxima, umidade relativa média

do ar e precipitação, obtidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Os

valores diários das variáveis climáticas são a média de 41 estações meteorológicas

convencionais distribuídas no bioma Amazônia durante o período de 01/01/1999 a

31/12/2017. Estes dados estão disponíveis para download em um banco de dados

(BDMEP) para apoiar as atividades de ensino e pesquisa e outras aplicações [39].

Na Figura 10 observa-se imagem da disposição espacial das estações meteoro-

lógicas na Região Norte.
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Figura 10: Disposição espacial das estações meteorológicas na Região 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 presença de correlações de longo alcance em séries temporais não estacionárias

[54], que diferente de outros métodos, evita a falsa detecção devido às tendências

externas. Este método foi introduzido por Peng et al. [12] em 1994 para análise de

sequências gênicas e vem sendo aplicado em diversas áreas [12].

Considerando uma série temporal com N observações, a implementação do

algoritmo DFA é descrito da seguinte forma:

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

xi, com i = 1, 2, ..., N , em

X (k) =
k

∑
i=1

(xi − x) (9)
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Onde x = 1
N

N

∑
i=1

xi é a média dos valore de xi com i = 1, 2, ..., N , e k um número

inteiro entre 1 e N .

ii) Em seguida, a série integrada X (k) é dividida em Nn = int(N /n) não sobrepostos

segmentos de comprimento n e em cada segmento s = 1, . . . , Nn a tendência

polinomial local Xn,s(k) é estimada e subtraída de X (k) [12, 54].

iii) A variância sem tendência é calculada como:

F 2
DFA(n) =

1
nNn

Nn

∑
s=1

sn

∑
k=(s−1)n+1

[
X (k)− Xn,s(k)

]2 (10)

iv) Repetindo estes cálculos para diferentes tamanhos de segmento, será fornecida

a relação entre a função de flutuação FDFA(n) e o tamanho do segmento n. Se a

série original apresentar correlações de longo prazo FDFA(n) tende a crescer com

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

FDFA(n) ∼ nα (11)

O expoente de escala α é obtido como a inclinação da regressão linear entre

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

a) α = 0, 5 indica ausência de correlação (ruído branco);

b) α > 0, 5 indica correlações de longo alcance persistentes;

c) α < 0, 5 indica correlações de longo alcance anti-persistentes;

d) α = 1 representa ruído do tipo 1
f ;

e) α = 1, 5 corresponde ao ruído Browniano que representa integração de ruído

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 correlações cruzadas entre duas séries temporais,

não-estacionárias, simultaneamente. Este método representa uma generalização do

Detrended Fluctuation Analysis (DFA).

O método DCCA tem sido utilizado com sucesso na análise de dados fisiológicos

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

A implementação do algoritmo DCCA é descrito da seguinte forma:

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

X (k) =
k

∑
i=1

x(i) e Y (k) =
k

∑
i=1

y(i), onde k é um inteiro entre 1 e N .

b) Em seguida, as séries integradas são divididas em Nn segmentos de comprimento

igual n e uma regressão linear é ajustada para cada segmento para capturar a

tendência local

c) Das séries integradas X (k) e Y (k) são retiradas as tendências locais Xn,s(k) e

Yn,s(k) (ajuste linear ou polinomial dentro de cada segmento s = 1, . . . , Nn) para

cada intervalo.

d) Calcula-se a covariância sem tendências:

F 2
DCCA(n) =

1
nNn

Nn

∑
s=1

ns

∑
k=n(s−1)+1

[
X (k)− Xn,s(k)

] [
Y (k)− Yn,s(k)

]
(12)
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e) Repetir este cálculo para todos os tamanhos de segmento fornece a relação entre

F 2
DCCA(n) e o segmento de tamanho n. Se existe correlação cruzada de longo

alcance então:

FDCCA(n) ∼ nλ (13)

e o expoente de escala λ é determinado a partir de regressão linear de log [FDCCA(n)]

versus log (n).

A interpretação de λ é semelhante à do expoente α do DFA. As correlações cruzadas

de longo prazo entre duas séries implicam que cada série possui uma memória longa

de seus valores anteriores, bem como uma memória longa dos valores anteriores das

outras séries. Quando apenas uma série é analisada, o método DCCA é equivalente

ao método Detrended Flutuation Analysis (DFA) [13].

3.2.3 Coeficiente DCCA

O coeficiente de correlação cruzada ρDCCA(n) foi proposto com o objetivo de

quantificar o nível de correlação cruzada entre séries temporais não-estacionárias [59].

Este coeficiente é uma adaptação do coeficiente de correlação linear de Pearson.

O coeficiente de correlação cruzada DCCA é definido como a razão entre a

função de covariância sem tendência F 2
DCCA(n) e as funções de variância sem tendência

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

ρDCCA(n) =
F 2

DCCA(n)
FDFA1(n)FDFA2(n)

(14)

O valor do ρDCCA(n) é um coeficiente adimensional com intervalo que varia entre

−1 ≤ ρDCCA(n) ≤ 1. Em que −1 representa anti correlação cruzada perfeita e +1

correlação cruzada perfeita. O valor de ρDCCA(n) = 0 significa que não existe correlação

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 relações entre dois sinais não estacionários (com influências 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 correlação parcial [15]. O método DPCCA é

detalhado a seguir.

Os níveis de correlação cruzada entre duas séries temporais podem ser estima-

dos como [59],

ρi,j(n) =
F 2

i,j(n)
Fi(n)Fj(n)

(15)

e uma matriz de coeficientes pode ser obtida como,

ρ(n) =


ρ1,1(n) ρ1,2(n) · · · ρ1,m(n)

ρ2,1(n) ρ2,2(n) · · · ρ2,m(n)
...

... . . . ...

ρm,1(n) ρm,2(n) · · · ρm,m(n)



Onde ρi,j(n) varia de −1 a +1, e representa o nível de correlação cruzada

entre séries temporais. No entanto, para excluir a possível influência de outras séries

temporais, é necessário combinar a técnica de correlação parcial com os cálculos

acima, para isso calcula-se primeiro a matriz inversa de ρ(n), se a matriz de correlação

é definida positiva,

C(n) = ρ
−1(n) =


C1,1(n) C1,2(n) · · · C1,m(n)

C2,1(n) C2,2(n) · · · C2,m(n)
...

... . . . ...

Cm,1(n) Cm,2(n) · · · Cm,m(n)


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O nível de correlação cruzada parcial pode ser determinado como:

ρDPCCA(i, j; n) =
−Ci,j(n)√

Ci,i(n)Cj,j(n)
, i, j = 1, . . . , m (16)

Que avaliam as correlações intrínsecas entre as séries analisadas, quando a

influência das outras séries é eliminada. A interpretação de ρDPCCA é semelhante ao

ρDCCA [15].
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4 RESULTADOS

Neste capítulo é apresentada uma análise dos dados do bioma Amazônia para

séries temporais diárias de focos de calor, temperatura (máxima, média e mínima),

umidade e precipitação 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 (t) = (x(t)− 〈x(t)〉)/σ , (17)

onde σ e 〈x(t)〉 são respectivamente o desvio padrão e o valor médio do número

diário das observações calculados para cada dia (obtido pela média ao longo de todos

os anos). As séries normalizadas X (t) representam as séries temporais das anomalias

diárias.

• Focos de calor

A série temporal de focos de calor tem o total de 2196094 ocorrências. Foram

utilizados para compor as séries os satélites de referência NOAA-12 e AQUA_M-T. No

segundo semestre, ocorrem em grande quantidade queimadas na Amazônia como

observa-se na Figura 11.

Figura 11: Número de focos de calor por mês no bioma Amazônia no período de 1999 até
2017, detectados pelo satélite de referência
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Os dados de focos de calor detectados pelos satélites foram agrupados em

séries temporais diárias. Para cada dia temos a quantidade de focos de calor ou zero

se não houve nenhuma ocorrência.

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, períodos durante os

quais ocorreram secas severas.

Figura 12: Série temporal de queimadas na Amazônia no período de 1999 a 2017

A Figura 13 apresenta a série diária de anomalias de queimadas no bioma

Amazônia.

Figura 13: Série temporal de anomalias de queimadas na Amazônia no período de 1999 a 2017

Os registros usados para as séries de temperatura (mínima, média e máxima),

umidade e precipitação foram obtidos da média diária de várias estações meteoro-

lógicas convencionais do bioma Amazônia, de 1999 a 2017. Onde se observam

características de sazonalidade em todas as séries originais.
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• Temperatura (mínima, média e máxima)

A Figura 14 representa os gráficos das séries originais de temperatura máxima,

temperatura compensada média e temperatura mínima, respectivamente, no bioma

Amazônia. Observa-se que as temperaturas são elevadas neste bioma.

Figura 14: Séries temporais de temperatura (máxima, média e mínima, respectivamente) na
Amazônia no período de 1999 a 2017
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A Figura 15 representa os gráficos das séries de anomalias de temperatura

máxima, temperatura compensada média e temperatura mínima no bioma Amazônia.

Figura 15: Séries temporais de anomalia de temperatura (máxima, média e mínima,
respectivamente) na Amazônia no período de 1999 a 2017
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• Umidade relativa

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

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

Figura 16: Série temporal de umidade na Amazônia no período de 1999 a 2017

Figura 17: Série temporal de anomalias de umidade na Amazônia no período de 1999 a 2017
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• Precipitação

As séries originais e de anomalias diárias de precipitação no bioma Amazônia

são mostradas nas Figuras 18 e 19.

Figura 18: Série temporal de precipitação na Amazônia no período de 1999 a 2017

Figura 19: Série temporal de anomalias de precipitação na Amazônia no período de 1999 a
2017
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Na Tabela 3 observa-se um resumo dos valores dos dados climáticos analisados

neste trabalho.

Tabela 3: Medidas descritivas das séries originais climáticas para os períodos estudados

Mínimo Média Máximo

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

Temperatura Mínima (oC) 19,1 23,0 24,7

Temperatura Máxima (oC) 26,7 32,6 36,4

Precipitação (mm) 0,0 6,4 30,9

Umidade Relativa Média (%) 69,5 82,0 90,3

• DFA, DCCA E DPCCA

O método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) foi aplicado nas séries temporais

de anomalias diárias de focos de calor, temperatura (mínima, média e máxima), umi-

dade e precipitação, e suas funções de flutuação plotada em escalas log-log. Também

foi aplicado o método Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) entre as séries

temporais de anomalias diárias de focos de calor e elementos climáticos (temperatura,

umidade e precipitação).

Todos os expoentes (α) de escala obtidos como a inclinação da linha que ajusta

a função de flutuação pelo método dos mínimos quadrados, são maiores que 0,5. Estes

resultados estão de acordo com os resultados que se encontram na literatura [60, 61].

Os gráficos de DFA e DCCA são apresentados nas Figuras 20 a 24.
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Figura 20: Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e temperatura média

Figura 21: Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e temperatura máxima
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Figura 22: Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e temperatura mínima

Figura 23: Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e umidade
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Figura 24: Análise DFA e DCCA das séries de anomalias de queimadas e precipitação

Observa-se que existem correlações de longo alcance persistentes em séries

temporais de anomalias diárias de focos de calor e elementos climáticos (temperatura,

umidade e precipitação), indicadas pelo valor do expoente DFA maior que 0,5. Os

resultados estão apresentados na Tabela 4. A precipitação mostrou as correlações

mais fracas como em outras partes do mundo [62]. Entre as séries de temperatura, a

temperatura mínima apresentou correlações mais fortes do que a temperatura média e

máxima.

Os valores de expoente DFA para queimadas, umidade e temperatura mínima

são semelhantes indicando a influência dessas variáveis meteorológicas na dinâmica

de incêndios. Um resultado semelhante foi obtido com séries temporais de incêndios

florestais e parâmetros meteorológicos no Japão [60].
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Tabela 4: Expoentes DFA para as séries diárias de anomalias analisadas na Amazônia

VARIÁVEL DFA

Queimadas 0,859

Umidade 0,893

Temperatura Mínima 0,868

Temperatura Média 0,836

Temperatura Máxima 0,802

Precipitação 0,671

Na Tabela 5 são apresentados os expoentes DCCA entre as séries de quei-

madas e variáveis climáticas. Todos os expoentes são maiores de 0,5 indicando as

correlações cruzadas de longo alcance persistentes. As correlações são mais fortes

entre queimadas e umidade e temperatura mínima e mais fracas entre as queimadas e

precipitação. A sazonalidade de chuva na Amazônia é bem definida entre os meses de

dezembro a maio, e como as queimadas têm como origem a atividade humana (queima

de pastagens para agricultura), elas aparecem durante o ano todo.

Espera-se uma maior influência da umidade e temperatura, pois contribuem para

a quantidade da vegetação seca criando assim as condições favoráveis ou desfavorá-

veis para propagação dos incêndios.

Tabela 5: Expoentes DCCA para as séries diárias de anomalias de focos de calor e variáveis
climáticas

VARIÁVEL DCCA

Umidade 0,876

Temperatura Mínima 0,874

Temperatura Média 0,843

Temperatura Máxima 0,828

Precipitação 0,772
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• rDCCA e rDPCCA

As dependências de escala de coeficiente DCCA (correlações cruzadas) e

DPCCA (correlações cruzadas intrínsecas) entre queimadas e as variáveis climáticas

estão apresentadas nas Figuras 25 a 27.

Os valores do coeficiente DCCA indicam que existe a correlação positiva entre

queimadas e temperaturas (Figuras 25a, 26a, 27a), as correlações são mais fortes

para temperatura média e máxima do que para temperatura mínima. Este resultado é

esperado devido ao fato de que com o aumento da temperatura aumenta a quantidade

da vegetação (folhas, grama) seca, e assim condições favoráveis para propagação

dos incêndios. No caso de umidade (Figuras 25b, 26b, 27b) e precipitação (Figuras

25c, 26c, 27c) as correlações com queimadas são negativas como também pode

ser esperado, pois maior umidade e maior precipitação resultam em diminuição da

formação da vegetação seca e consequentemente em menor número dos incêndios.

As correlações intrínsecas entre queimadas e umidade (quando a influência de

temperatura e precipitação são eliminadas, resultando no coeficiente DPCCA) mantêm-

se negativas com valores próximos aos coeficientes DCCA, (Figuras 25b, 26b, 27b),

indicando que não existe uma influência significativa de precipitação e temperatura nas

correlações entre queimadas e umidade.

No caso das temperaturas (Figuras 25a, 26a, 27a) e precipitação (Figuras

25c, 26c, 27c) não existem as correlações intrínsecas com queimadas (os valores

de coeficiente DPCCA estão próximos a zero). Este resultado indica que quando se

consideram as condições climáticas analisadas a dinâmica temporal de propagação

das queimadas é mais influenciada pela variação temporal da umidade (ambos os

coeficientes DCCA e DPCCA são 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 precipitação

Figura 26: rDCCA e rDPCCA das séries de anomalias de (a) queimadas e temperatura máxima
(b) queimadas e umidade (c) queimadas e precipitação
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Figura 27: rDCCA e rDPCCA das séries de anomalias de (a) queimadas e temperatura mínima
(b) queimadas e umidade (c) queimadas e precipitação

A fim de investigar a variabilidade temporal do expoente DFA das anomalias

diárias 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 α.

Figura 28: Evolução temporal do expoente DFA da série temporal das anomalias de queimadas
na Amazônia, durante o período de 1999 até 2012
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Na Figura 28 observa-se a variação temporal do expoente DFA, onde os valores

mais altos de expoentes de escala correspondem a 2005, 2007 e 2010, que são os

anos em que a Amazônia foi afetada pelas secas mais severas.

Este resultado é importante porque indica a eficácia do DFA em revelar correla-

ções de longo prazo associadas aos eventos de seca que não foram possíveis identificar

por meio de inspeção visual da série temporal original, como se pode observar na

Figura 29, onde o pico mais alto nas frequências diárias de queimadas ocorreu em

2007, coincidindo com uma seca severa, mas por exemplo, durante as secas intensas

em 2005 e 2010 o número correspondente de queimadas foi compatível ou inferior ao

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

Figura 29: Número diário de focos de calor detectados pelo satélite de referência, durante o
período de 1999 até 2012
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5 CONCLUSÃO

A preservação do meio ambiente é uma tarefa difícil e depende das políticas

protecionistas adequadas às características de cada região. Para estabelecer essas

políticas de controle e prevenção é necessário conhecer os perfis dos incêndios. Os

métodos emergentes da física estatística fornecem informações adicionais sobre a

distribuição espaço temporal dos incêndios, que podem ser usadas para contribuir para

um controle mais eficiente [64].

Neste trabalho, examinamos as correlações de longo alcance no número diário

de focos de calor registrados por satélites de referência na Amazônia brasileira durante

o período de 1999 a 2017.

Foi utilizado método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) para analisar as

correlações, onde se percebe que todos os expoentes DFA são maiores que 0,5,

indicando a existência de correlações de longo alcance persistentes em séries de

queimadas, temperatura mínima, temperatura máxima, temperatura média, precipitação

e umidade, significando que os incrementos (decrementos) têm maior probabilidade de

serem seguidos por novos incrementos (decrementos).

Também foram analisadas as correlações cruzadas entre a série de queimadas

e a as variáveis climáticas: temperatura (máxima, média e mínima), umidade e preci-

pitação, através do método Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) indicando

persistência de longo alcance entre os pares das séries analisadas. A persistência é

mais forte para queimadas e umidade.

Os valores do coeficiente DCCA indicam que existe correlação positiva entre

queimadas e temperaturas, e correlação negativa entre queimadas e as variáveis

umidade e precipitação. Estes resultados são esperados devido a relação dessas

variáveis com as condições favoráveis para propagação dos incêndios.

Para extrair as correlações cruzadas intrínsecas de longo alcance, entre duas

séries não estacionárias, foi utilizado o método Detrended Partial Cross Correlation

Analysis (DPCCA) indicando que: não existe influência significativa de precipitação e

temperatura nas correlações entre queimadas e umidade, e que não existem correla-
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ções intrínsecas entre temperaturas e precipitação com queimadas. Logo, quando se

consideram as condições climáticas analisadas, a dinâmica temporal de propagação

das queimadas é mais influenciada pela variação temporal da umidade.

Levando em consideração, as séries de anomalias diárias de focos de calor com

tamanho de janela de um ano, descobrimos que as secas mais severas ocorreram

em concomitância com o maior valor do expoente escalonado da série temporal das

anomalias diárias em focos de calor.

No presente trabalho foram utilizados métodos de física estatística para fornecer

novas percepções sobre a correlação temporal para a atividade de focos de calor, e

sua relação com os elementos climáticos, como uma contribuição para a compreensão

global do fenômeno.

Este estudo está na direção dos esforços recentes para desenvolver um mo-

delo alternativo de área queimada para florestas tropicais, que é baseado apenas

nas propriedades fractais da contagem de incêndios e é capaz de reproduzir com

precisão o padrão de queimadas observados nas florestas da Amazônia Brasileira [65].

Para trabalhos futuros sugerimos a aplicação dos métodos utilizados neste trabalho

em outros biomas brasileiros, podendo assim entender melhor o impacto das condi-

ções meteorológicas na dinâmica de queimadas em áreas geográficas que possuem

diferentes características.
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