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RESUMO

Incéndios em vegetacdo € um tipo de desastre natural com consequéncias
ambientais, sociais economicas, etc. Todos os anos incéndios destroem milhdes de
hectares das florestas e aumentam em numero como conseqiéncia de varios
fatores, principalmente de crescimento populacional e acumulo de material
combustivel. A preservacdo de meio ambiente depende das politicas protecionistas
globais e regionais adequadas as caracteristicas de cada regido. Para estabelecer
essas politicas de controle e prevencédo é necessario conhecer o perfil dos incéndios
florestais: onde, quando e porque ocorrem. Além das estatisticas de ocorréncias de
incéndios os métodos emergentes da Fisica Estatistica incluindo analise de dados e
modelos computacionais, providenciam as informacfes adicionais sobre a
distribuicdo e agrupamento espaco-temporal dos incéndios, que sdo cruciais para o
estudo de varias consequéncias de fogo, como emissdo de gases e particulas em
atmosfera, perda de biodiversidade, erosdo de solo, etc. Varios satélites (com
caracteristicas diferentes em termos de resolugdo espacial, bandas espectrais,
tempo e frequéncia de escaneamento) sdo disponiveis para monitoramento das
varias caracteristicas de fogos: areas de risco, incéndios atualmente ativos, area
gueimada, fumaca, emisséo de poluentes etc. Focos de calor séo 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 como, por exemplo, a reflexdo de luz da superficie de um lago. O
namero de focos junto com outras informagOes providenciadas pelos satélites
podem ser usados para estimar a area queimada, para deteccdo e monitoramento
dos incéndios florestais, estimacdo de risco de fogo, e para avaliacdo da influencia
de outros fatores ambientais. Neste trabalho estudamos a dindmica de focos de
calor no Brasil usando o método Detrended Fluctuation Analysis (DFA),
desenvolvido para quantificar as correlagdes em séries temporais nao estacionarias.
Analisamos séries temporais diarias de focos de calor detectados no Brasil pelo
varios satélites, durante o periodo 1998-2008. Os resultados mostram a existéncia
de correlacdes de longo alcance persistentes, que representa uma propriedade

importante dos processos estocasticos geradores desse fenbmeno. Esta
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propriedade, também presente em fenémenos climéticos deveria ser incorporada em

modelos teoricos e simulagcdes computacionais de dindmica de incéndios.

Palavras-chave: focos de calor, correlacbes de longo alcance, Detrended

Fluctuation Analysis.
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ABSTRACT

Vegetation fires represent a natural hazard with severe ecological, social,
health and economic consequences. Every year fires burn millions of hectares of
forest worldwide and their number have been increasing, principally because of the
increase in population and combustion material. The preservation of the environment
depends on global and regional policies and methods of prevention and suppression
of fires. To establish these methods it is necessarily to know the profile of fires:
spatial location, time of occurrence, burned area, why they occur, and how they
initiate and propagate. Recently, various methods of Statistical Physics (including
data analysis and computational models) have been applied to provide additional
information about spatial and temporal distribution of fire sequences, which is crucial
for assessing various consequences of burning, such as emissions of gasses and
particulates to the atmosphere, loss of biodiversity, loss of wildlife habitat, soil
erosion etc. Several satellite systems (with different capabilities in terms of spatial
resolution, sensitivity, spectral bands, and times and frequency of overpasses) are
currently available for monitoring different fire characteristics: dry areas that are
susceptible to wild fire outbreak, actively flaming fires, burned area and smoke, and
trace gas emissions. Hotspots are satellite image pixels with infrared intensity
corresponding to burning vegetation. A hotspot may represent one fire, or be one of
several hotspots representing a larger fire. Together with other satellite data, the
number of hot-spots can be used to estimate the burned area. In this work we study
the dynamics of hotspots using the Detrended Fluctuation Analysis (DFA) method,
which serves to quantify correlations in non stationary time series. We analyze daily
hotspot temporal series detected in Brazil by various satellites during the period
1998-2008. The results show the existence of power-law long-range correlations that
represent an important property of the underlying stochastic process. This property,
also found in climatic phenomena, should be incorporated in theoretical models and

computer simulations of the fire dynamics.

Keywords: hot spots, long range correlation, detrended fluctuation analysis.
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1. INTRODUCAO

Todos os anos incéndios destroem milhdes de hectares de vegetacéo,
ameacando a vida e a propriedade das pessoas e causando danos ambientais como
a perda de espécies da fauna e flora, mudancas climaticas, aumento do efeito estufa
e deterioracdo da camada de ozbnio, além de conseqiiéncias econbmicas como a
gueima da madeira e custos para prevencdo e controle de fogo. Os incéndios
ocorrem em lugares com abundancia de vegetacédo (florestas, savanas, bosques) e
podem ter origem natural (raios, erupc¢des vulcanica, calor do sol) ou humana
(queimas para limpeza na agricultura, nas pastagens ou no reflorestamento,
descuidos humanos, fogos intencionados) [1,2].

Restos fosseis mostram que o0s primeiros incéndios em vegetacéo
apareceram ha 420 milhdes anos atras, quando a abundancia das plantas terrestres
permitiu a acumulagcdo de oxigénio na atmosfera e de material combustivel [3]. O
uso controlado de fogo pelos humanos, que comecou ha 1,5 milhdes anos atras,
segundo evidéncias encontradas na Africa, foi o fator mais importante para evolucéo
cultural humana por ter possibilitado o tratamento térmico de proteinas e outros
nutrientes, extensao de atividades durante a noite e melhor protecdo contra os
predadores [4,5], além de incéndios controlados designados para sinalizacdo, cultivo
de plantas, desflorestamento, etc., que podem ter efeitos beneficentes para fauna e
flora (aumentando a quantidade de nutrientes no solo, reduzindo a propagacao de
doencas, algumas espécies de plantas precisam do fogo para crescer e reproduzir,
para algumas espécies de animais o incéndio facilita caca e procura de comida).
Mesmo assim, a maioria dos incéndios em vegetacdo sdo descontrolados e tém
efeitos desastrosos para meio ambiente.

O comportamento dos incéndios em vegetacdo (inicio, propagacao,
supresséo, efeitos ambientais) depende de varios fatores como tipo de combustivel,
condi¢cdes climaticas, topografia, métodos de prevencdo e supressdo de fogo,
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politicas ambientais etc. Para um incéndio acontecer sdo necessarios trés
componentes: combustivel, oxigénio e calor. A quantidade de combustivel (arvores,
arbustos, grama seca) disponivel por area unitaria, chamado de carga de
combustivel, € um dos fatores que determinam a intensidade (quantidade da energia
por unidade de tempo e por unidade de comprimento da frente de fogo) e velocidade
de espalhamento de fogo. Um incéndio se espalha mais rapidamente e com maior
intensidade se a carga de combustivel € maior. Outro fator importante para ignicao,
propagacdo e supressdo 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, os combustiveis se acendem e queimam mais
rapido. O vento tem o maior impacto na evolucdo de um incéndio florestal, mas
também é um fator mais imprevisivel. Alem do oxigénio adicional, o vento fornece
mais combustivel seco (grama, galhos, folhas) e empurra o fogo aumentando a
intensidade e velocidade de propagacédo do incéndio. O fator de topografia mais
importante para propagacao de incéndio é a inclinacdo do terreno. O incéndio se
propaga mais rapido para areas mais elevadas na direcdo do vento que tem fluxo
natural para cima [2].

Os incéndios causam efeitos imediatos e em longo prazo em componentes
abidticos dos ecossistemas, principalmente no solo. Esses efeitos incluem a perda
de nutrientes por causa de erosdo, alteraces na temperatura, umidade e outras
propriedades fisicas como textura e porosidade. Os efeitos dos incéndios nas
espécies da fauna e flora variam de extingdo a adaptacao e aumento de populacéo
de espécies mais resistentes ao fogo. Apesar de causar danos ambientais, 0s
incéndios representam um fator importante para funcionamento e biodiversidade de
varias comunidades como florestas e savanas [1].

A preservagdo do meio ambiente € uma tarefa extremamente complexa e
dependem das politicas protecionistas globais e regionais adequadas as
caracteristicas de cada regido. Para estabelecer essas politicas de controle e
prevencdo é necessario conhecer o perfil dos incéndios: onde, quando e porque
ocorrem. Além das estatisticas de ocorréncias de incéndios, os métodos emergentes
da fisica estatistica, incluindo analise de dados e modelos computacionais,
providenciam informacdes adicionais sobre a distribuicAo espaco-temporal dos
incéndios, que podem ser usadas para planejar um controle mais eficiente [6-9].
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Varios satélites (com caracteristicas diferentes em termos de resolucdo
espacial, bandas espectrais, tempo e freqiéncia de escaneamento) estédo
disponiveis para monitoramento das varias caracteristicas de fogos: areas de risco,
incéndios atualmente ativos, area queimada, fumaca, emissdo de poluentes etc.
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 como, por exemplo, a reflexao
de luz da superficie de um lago. As imagens de satélites podem nédo detectar todas
as queimadas por causa de cobertura de nuvens. Apesar dessas dificuldades, o
namero de queimadas junto a outras informacgBes providenciadas pelos satélites
pode ser utilizado para estimar a area queimada, para detec¢cdo e monitoramento
dos incéndios florestais [10-12], estimacéo de risco de fogo [13] e para avaliacao a
influéncia de outros fatores ambientais [14].

No Brasil, a maioria dos incéndios em vegetacéo (queimadas) sao causados
pelo homem por diversas razbes: limpeza de pastos, preparo de plantios,

desmatamentos, colheita manual de cana de acucar, vandalismo, etc. Com mais de

300.000 queimadas e nuvens de fumaca cobrindo milhdes de km’ detectados
anualmente, o Brasil ocupa 5° lugar entre os paises poluidores. A deteccao de focos
de calor no Brasil foi iniciada pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
em 1987, a pioneira e mais completa no mundo, fazendo uso de um maior nimero
de satélites (11) que geram centenas imagens diarias usadas para mapeamento dos
focos [15].

O objetivo deste trabalho é estudar a dinamica de focos de calor no Brasil.
Analisamos as correlagdes de longo alcance de séries temporais didrias de focos de
calor detectados no Brasil pelo varios satélites, durante o periodo 1998-2008. O
meétodo utilizado para analise é o Detrended Fluctuation Analysis [16], desenvolvido
para quantificar as correlagbes em séries temporais ndo estacionarias. Os
resultados desta andlise vao providenciar as informagfes importantes sobre os
processos estocasticos geradores desse fenbmeno, como a existéncia de memoéria
persistente, presente em fendbmenos climaticos. A propriedade de correlagdes de
longo alcance deveria ser incorporada em modelos tedricos e simulacdes
computacionais de dindmica de incéndios, necessarios para melhor prevencéo,

controle e controle de fogo e para previsao de efeitos ambientais.
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2. INCENDIOS EM VEGETACAO (QUEIMADAS)

2.1 QUEIMADAS

Queimadas séo processos de queima de biomassa. A queima de material

organico segue a equacao quimica:
[CH,0]+0, - CO, +H.,0

Ou seja, a reacao produz primariamente agua e diéxido de carbono, além de

outros elementos tais qual o monéxido de carbono (CO), éxidos nitrosos (NO,),

hidrocarbonetos e particulas de aerossois [17, 18].

Uma queimada tem quatro estagios: ignicdo, chamas, brasas e extincdo. A
ignicdo depende do tipo e umidade da biomassa e de fatores ambientais como
temperatura, umidade relativa e vento. Chamas é o estagio onde altas temperaturas,
que podem chegar até 1800 K, provocam a ruptura das moléculas da biomassa
(biomassa é transformada em componentes de menor peso molecular, com o carvao
e o alcatréo) e a liberagéo de vapor d’agua, CO, e CO. A seguir temos o estagio
de brasa, onde hd uma diminuicdo das condi¢cdes necessarias para manter as
chamas, com temperaturas abaixo de 1000 K, ha uma redugéo na produgao de CO,
e uma grade emissao de material particulado. Ja o estagio de extingdo pode ocorrer

pela diminuicdo da biomassa ou por outros fatores como fatores ambientais ou

diminuicdo de oxigénio [18, 19].
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2.2 EFEITOS AMBIENTAIS

De acordo com Andreae [17], 87% das emissdes globais de queimadas
ocorrem em paises em desenvolvimento nos tropicos. No Brasil, as maiores
ocorréncias de queimadas acontecem nas regides amazonica e central nos meses
de julho a outubro, durante a estacdo seca. Estudos mostram que as particulas de
aerossol na regido sdo compostas predominantemente de carbono grafitico, que é
proveniente da fuligem da combustdo e esta associado a elementos conhecidos

como tragadores de emissdes de queimadas, como S,K,Cl,Ca,Zn. [20].

As emissdes provocadas pelas queimadas podem alterar o equilibrio climatico

e bioguimico do ambiente. As emissdes de CO,, metano (CH,) e NO, contribuem

para aumentar o efeito estufa na atmosfera. A radiacdo solar junto com as altas

taxas de concentracdo de NO, , oxidagdo de CO e hidrocarbonetos liberam ozonio
(O,). As particulas de aerossol provenientes das queimadas podem permanecer por

volta de uma semana na atmosfera e compdem a camada espessa de fumaca sobre
as Regides Norte e Centro Oeste do Brasil durante a estacdo seca. As altas
temperaturas provocadas pelo fogo favorecem o movimento convectivo ascendente
contribuindo para a elevacdo dos poluentes até a troposfera e transportam estes

para regifes distantes das fontes emissoras, 0 que se estima alcancar um regido

entre 4 e 5 milhdes de km?, o que transfere os efeitos para um nivel regional [18].

O balanco de radiacdo e o ciclo hidrolégico também podem ser afetados. As
particulas provenientes das queimadas causam alteracfes no processo de formacao
das gotas de nuvem, tornando-as menores e em maior numero. ISSo provoca uma
maior reflexdo de radiacdo solar de volta para o espagco, que por consequéncia
resfria a atmosfera, criando um ambiente menos favoravel para a producdo de
chuvas, ja que as goticulas muito pequenas ndo tendem a se aglutinarem e cair
como chuva. Também pode ocorrer a estabilizacdo termodinamica pela interacdo da
particulas de aerossol com a radiacdo solar, o que restringe a ascensao de ceélulas
convectivas geradas proximo a superficie e inibe a formacédo de nuvens [18].

O transporte das emissdes de queimadas e a deposicdo do material
transportado podem causar as alterag6es nos ciclos bioquimicos e na dindmica de

nutrientes tanto nas regides emissoras quanto nas regides receptoras. Isso também
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inclui os efeitos na biota marinha, devido o impacto da deposi¢cdo dos produtos de

queimadas e da reducao de radiacdo solar na superficie das oceanos [18].

2.3 DETECCAO E MONITORAMENTO DE QUEIMADAS VIA SENSORIAMENTO
REMOTO

Devido a grande extensdo espacial das areas tropicais e subtropicais da
America do Sul, o sensoriamento remoto por satélites passa a ser a forma de
monitoramento mais viavel. O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
desenvolve as técnicas de deteccdo das queimadas usando os sensores de varios
satélites artificiais [15,18]. Atualmente, 3 tipos de sensores sao utilizados para a
deteccao de focos de queimadas na America do Sul: AVHRR, VAS E MODIS.

e O radibmetro AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) é

utilizado na série de satélites polares NOAA (NOAA-12, NOAA-15, NOAA-16,
NOAA-17, NOAA-18) e tem resolucdo aproximada de 1,1km por 1,1 km.

e O radibmetro VAS (Visible Infrared Spin Scan Radiometer Atmospheric
Sounder) é utilizado nos satélites geoestacionarios GOES (GOES-10, GOES-

12 e MSG-2). Sua resolucao é no visivel 0,9km por 0,9 km, no canal 11,2 um,
6,9 km por 6,9 km, e 13,8 km por 13,8 km no canal 3,9 um.

e O sensor MODIS (MODerate — Resolution Imaging Spectroradiometer) é
utilizado nos satélites polares NASA, TERRA e AQUA obtém medidas em 36

bandas espectrais (0,41 — 14 um) com trés diferentes resolu¢des espaciais

(250 m, 500 m e 1 km).

Os satélites de drbita polar (todos os satélites NOAA que estdo a 800 km de
distancia e os satélites TERRA e AQUA que estdo a 680 km de distancia) podem
detectar uma frente de fogo com 30m de extens&o por 1m de largura, e produzem

pelo menos um conjunto de imagens por dia. Os satélites geoestacionarios ( com
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35800km de distancia) podem detectar frentes de fogo de 60m de extensao por 2m
de largura, e podem gerar 1 conjunto de imagens por hora.

O elemento de resolugao espacial (“pixel”’) dos satélites polares € de 1 km x 1
km ou mais. Isso significa que uma queimada de alguns metros quadrados sera
identificada com uma queimada de 1 km? nos satélites polares. Ja nos satélites
geoestacionarios, o elemento de resolucéo espacial € de 4 km x 4 km, o que indica
que pequenos incéndios serdo detectados como incéndios de 16 km®.

Como consequéncia dos elementos de resolugcéo espacial de tamanhos de 1

km?> ou 16 km?, uma queimada pode ocupar mais de um elemento se a mesma
ultrapassar esse limite. Geralmente uma queimada € composta por varios pontos
adjacentes. Sendo assim, ndo é possivel avaliar a area queimada com precisdo
utilizando os dados que séo gerados por estes satélites.

O INPE obtém informacfes a partir desses satélites e disponibiliza a cada 3
horas na internet. O INPE oferece uma opc¢édo para monitoramento de incéndios e
gueimadas de todas as regides do Brasil, 0 que colabora para o combate ao fogo em
regides remotas que ndo possuem meios intensivos de acompanhamento. Diversos
produtos séo ofertados gratuitamente baseados nas informacdes obtidas a partir dos
satélites, dos quais podemos destacar:

e Tabelas com quantidade de focos e graficos mostrando estes dados;
e Mapas de ocorréncias de focos nos ultimos dois dias e no més atual;
e Emails diarios automaticos para focos em Unidade de Conservacao;
e Mapas de risco de fogo para a vegetacgao;

e Condicdes meteoroldgicas referentes a queimadas;
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§ Ministério da Ciéncia e Tecnologia e Ministério do Meio Ambiente
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Fig. 2.3.1: Focos de queimadas detectados no Brasil mostrados no site do INPE
(http://pirandira.cptec.inpe.br/queimadas/). Cada cor representa um satélite especifico. A legenda das cores pode
ser visualizada clicando no primeiro botéo do lado direito acima do mapa.
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3. METODOLOGIA E DADOS

3.1 CORRELACOES DE LONGO ALCANCE EM SERIES TEMPORAIS

Processos estocasticos que possuem as correlagdes de longo alcance estédo
presentes em varios fenbmenos em economia [21-24], fisiologia [25—-29], engenharia
[30-32], geofisica [33—35], meteorologia [36—39], etc. Os métodos que servem para
deteccdo de memodria longa podem ser classificados em dois grupos: métodos em
dominio de frequéncias, representados pelo espectro de potencias, e métodos
baseados em passeios aleatérios, em dominio temporal, representados pelo

“rescaled range analysis” [40].

Consideramos uma série temporal estacionaria {x} com média <xi>:0 e
variancia <xi2> = o?. Se a série possui correlacdes de longo-alcance (memoria longa),

sua fungéo de auto correlacdo <xiXi+n> diminui seguindo uma lei de poténcia

C(n)~n~ (1)

para grandes valores de n e 0<y <1 [40,41]. A consequiéncia dessa propriedade e a
divergéncia de z::lC(n) para N —>o. As correlagbes em {x;} podem ser

quantificadas usando o espectro de poténcias definido [41,42] pela equagéo

S()=C(0) + 23 C(n) cos(2fn) )

n=1

se C(n) segue a relacado (1) temos
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S(f)~ 23 n cos(27n) 3)

n=1
pode-se mostrar que para f pequenos
S(f)~f~7 (4)

com relagcdo entre os expoentes f=1-y [41]. Outra maneira para quantificar as
correlagcbes em {x} € mapear {x} em um passeio aleatério usando as somas
parciais R =x,R,=X+X,,...,R =X +X,+...+X,, onde R é a posicdo do

n

caminhante no instante n. A distancia quadratica média € definida [41] pela relacdo

n

(R:)=D(x)+ 2§(n —s)C(s)=no? + 2nnf:0(s) - 251150(5) (5)

i=1

se C(s) segue (1), temos

niC(s) ~ Zn:s’y ~ js’y ~n*7 (6)
s=1 s=1 1

e
n-1 n n
> 'sC(s)~ > s ~ J s ~n*7 (7)
s=1 s=1 1

para 0<y <1 e n grande, temos
(R7)~n*7 (8)

A distancia quadratica média do passeio aleatorio é caracterizada pelo

expoente de Hurst:

(R,%) =0 ©
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onde

H=2=7_1tF (10)
2 2
representa a relagao entre os expoentes y, 5, H [41].

A interpretacdo do expoente H € a seguinte [43]: i) Para ruido branco (séries
ndo correlacionadas) H = 05 e a funcdo de auto-correlagdo diminui
exponencialmente. i) O valor 0,5 < H < 1 indica que a série original possui
correlagdes de longo-alcance persistentes: os valores grandes (pequenos) tem
maior probabilidade de serem seguidos por valores grandes (pequenos), a funcéo de
auto-correlagédo diminui seguindo uma lei de poténcia C(n) ~n™”, com y =2-2H. iii)
Para 0 < H < 0,5 a 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 representa um ruido tipo 1/f (o espectro de poténcias
segue uma lei de poténcias S(f)~f” com g=2H-1=1. v) Para H > 1 as
correlagbes existem, contudo ndo diminuem seguindo uma lei de poténcias. O caso
especial H = 1,5 indica um ruido Browniano, que € a integracao 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 1/f pode ser interpretado como uma transi¢cdo entre 0 processo nao

correlacionado (ruido branco) e um processo muito mais suave (ruido Browniano)
[44].

3.2 DETRENDEND FLUCTUATION ANALISYS (DFA)

O método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) é um método desenvolvido
para quantificacdo das correlagdes em séries temporais ndo estacionarias. Este
método foi introduzido por Peng para analise de sequéncias génicas [16] e foi
aplicado em varios fenébmenos, incluindo a dindmica da variabilidade cardiaca [45],
flutuacbes de eletro-encefalograma de humanos [46], intervalos entre passos
sucessivos [47], séries temporais econdmicas [48], fendbmenos climaticos [49], etc. A

vantagem do DFA em relacdo a métodos convencionais (por exemplo, andlise de
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Hurst) é que ele permite a deteccdo da auto-similaridade em séries temporais ndo
estaciondrias e também evita falsas detec¢fes de correlacdes de longo alcance, que
sao artefatos de tendéncia incorporada no sinal [50].

O método DFA representa uma modificacdo da Analise da Raiz Quadratica
Média (root mean square analysis) da caminhada aleatéria, e baseia-se em andlise
de flutuagcBes dos dados apoés a retirada das tendéncias da série temporal integrada.
O procedimento é o seguinte: seja x(i) com i =1, 2,..., N, a série temporal original, a

série integrada é obtida usando a expressao,
k -
y(k) = (x()-M) (11)
i=1

onde M é a média dos valores de x(i) com i =1, 2,..., N e k € um namero inteiro.

A integracdo transforma a série original em um processo auto-similar. Em
seguida, a série y(k) é dividida em intervalos de tamanho n. Para cada intervalo sdo
feitos ajustes usando-se func¢des polinomiais: linear (DFA-1), quadratica (DFA-2),
cubica (DFA-3), e de ordem m (DFA-m), retirando a tendéncia da série [27]. A
ordenada do segmento que representa a tendéncia no intervalo de tamanho n é
denotada y, (k). Essa tendéncia € retirada subtraindo-se o valor do ajuste y, (k) do
valor correspondente da série integrada y(k). A funcdo de flutuacdo F(n) (que
caracteriza o tamanho das flutuagdes para o tamanho n dos intervalos usados) é

dada pela expressao:

=)= =3y,
= (12)

O procedimento € repetido para varios tamanhos do intervalo n para poder
determinar a relacéo entre a funcéao de flutuacdo F(n) e o tamanho do intervalo n.

Para processos fractais (auto-similares) F(n) aumenta com n pela lei de poténcia,
F(n) ~n* (13)

O expoente de auto-similaridade o pode ser calculado usando o coeficiente

angular da reta obtida por regressédo linear de grafico log F(n) versus log (n). O
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parametro de auto-similaridade a representa a estimagdo de expoente de Hurst e
tem a mesma interpretacado dada em 3.1:

a) Para ruido branco (série néo correlacionada) a=0,5;

b) O valor 0,5 < a < 1 indica as correlacdes de longo alcance persistentes;

c) O caso «a =1 representa ruido do tipo 1/f;

d) O valor 0 < o < 0,5 indica as correlacdes de longo alcance anti-persistentes;

e) Para a > 1 correlagdes ainda existem, mas ndao se comportam pela lei de
poténcia. O caso especial « = 1,5 indica ruido Browniano que representa integracao
do ruido branco.

A figura 3.2.1 € uma ilustracdo da aplicacdo do método DFA-1 para a série
temporal dos intervalos entre batimentos cardiacos [27]: A série original dos
intervalos entre batimentos cardiacos de um jovem adulto; B: a série integrada e as
retas representando as tendéncias lineares correspondentes aos intervalos do

tamanho n = 100 e n = 200; C: grafico log F(n) versus log (n).
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n
Fig. 3.2.1: llustracéo de aplicacdo do método DFA-1 [27]
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Na analise do método do DFA utilizou-se um software disponivel no site da
PhysioNet (http://www.physionet.org/), um férum on-line que redne uma grande

colecdo de registros de sinais biomédicos e softwares para analise dos mesmos.
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3.3 DADOS

Os dados  foram obtidos a partr do site do INPE
(http://pirandira.cptec.inpe.br/queimadas). Os dados de focos de calor detectados
pelos satélites foram agrupados em séries temporais diarias. Os seguintes satélites

foram utilizados:

Tabela 2: Os valores dos expoentes o das séries originais e randomizadas

Satélites |n|C|,O do Flna}l do Dias Focos
Periodo Periodo
AQUA 06/01/1999 31/12/2008 3.647 882.028
GOES-12 04/06/2003 15/08/2007 1.533 1.195.514
MMODIS 11/02/2004 31/12/2008 1.785 1.195.514
NOAA-12 01/06/1998 10/08/2007 3.357 1.525.694
TERRA 04/01/1999 30/12/2008 3.648 395.436

As figuras seguintes apresentam as séries temporais analisadas:
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Fig. 3.3.1: Série de focos de calor obtidos usando os dados de satélites AQUA.


http://pirandira.cptec.inpe.br/queimadas

numero de focos

2000 4

1500 +

1000 +

500

" - .
a ¥
. . [
- .E . .I.
a [ :. ™ ..
u L o u
- Py e L0

T T T T T T T T T T T T 1
200 400 600 800 1000 1200 1400
dias

Fig. 3.3.2: Série de focos de calor obtidos usando os dados de satélites GOES-12
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Fig. 3.3.3: Série de focos de calor obtidos usando os dados de satélite MMODIS.
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Fig. 3.3.5: Série de focos de calor obtidos usando os dados de satélitte TERRA
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4. RESULTADOS

As figuras 4.1-4.15 apresentam os graficos obtidos pela aplicagcdo do método
Detrended Fluctuation Analysis (DFA) (apresentado na sec¢do 3.2) nas seéries
temporais de queimadas detectadas pelos satélites AQUA, GOES-12, MMODIS,
NOAA-12 e TERRA. Para retirar as tendéncias em séries integradas, foram
utilizados os polindbmios de primeiro (DFA1), segundo (DFA2) e terceiro (DFA3) grau.

Todos os graficos apresentam duas regifes da linearidade, gerando dois expoentes

de escala: ¢, para n<n, e a, para n>ny, onde n, representa o “crossover point”.
Para estimar «,,«, € n,, utilizamos o seguinte método: Assumimos que a funcdo de

flutuacao f(n) tem um forma funcional dada por

F () = (8 +B)O(% —X)+ (8,x+b,)0(x — X,) 14)

onde #(x)e a funcéo teta de Heaviside: 8(x)=0 para x<0, e #(x)=1 para x>0, e
(a,b) e (a,,b,) so pardmetros das retas f,(x)=ax+b e f,(x)=a,x+b,, e x, €0
ponto de intersec¢do das retas. Para incluir o efeito de curvatura préximo de x,,
podemos substituir a fungdo 6(x—x,) pela sua representacdo “suave” dada por
1/{1+exp[p(x—x,)]}, onde p>0 e o parémetro de “suavidade”. A fung&o (14) agora

tem a forma

axX+hb a,x+b,
Tre P ' 14 ghtn)
. (15)

f(x)=

O ajuste aos dados foi obtido usando o método dos minimos quadrados. Para

as escalas menores que 100 dias (aproximadamente), as séries apresentam
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flutuacbes persistentes, significando que os incrementos (decrementos) tém maior
probabilidade de serem seguidos por novos incrementos (decrementos). Para
escalas maiores, as flutuacfes sdo mais suaves aproximando se ao regime de ruido
Browniano (integracédo de ruido branco). A existéncia de dois expoentes de escala
indica uma possivel hierarquia de expoentes ou comportamento multifractal das
séries de focos de calor. A dindmica de queimadas depende de vérios fatores, entre
quais os fatores climaticos € um dos mais importantes. As correlacdes de longo
alcance persistentes e 0 comportamento multifractal estdo presentes na dinamica de
variaveis climaticas, como temperatura, umidade e velocidade de vento [37, 38, 51].
Um estudo recente [7] mostra a existéncia de correlacbes de longo alcance
persistentes em séries temporais de incéndios florestais, temperatura e umidade no
Japdo. Os focos de calor ndo apresentam incéndios florestais, mas possuem
dindmica similar, que pode ser explicado pelo fato que o numero de focos e
proporcional a area queimada. Uma das conseqiiéncias de queimadas é a emissao
de varios poluentes atmosféricos que afetam a camada de ozénio. Os resultados de
varios estudos mostram a existéncia de correlacbes persistentes em séries

temporais de poluentes (CO,) e quantidade de ozbnio na atmosfera [37, 52]. Os

resultados obtidos neste trabalho sdo consistentes com os resultados obtidos para
0s processos dinamicos relacionados deste fenébmeno.

Para explicar a origem das correlacdes, aplicamos o método DFA em séries
randomizadas. O procedimento de randomizagéo € o seguinte [53]:

)] Gerar um par (m,n) de numeros aleatorios inteiros, onde m,n<N, N e o
tamanho da Seérie X;, X, ..., X yeeey X yeey Xy -
1)) Trocar os dados X, € X,, gerando uma Nova SErie X;, Xy ,..., X, ., Xpyyeres Xy -

1)) Repetir os passos i) e ii) pelo menos 20N vezes (foram feitas 100.000
repeticoes).
Esse procedimento destroi as correlacdes temporais da série, mas preserva a
distribuicdo dos valores.
Todas as séries randomizadas apresentaram o expoente da escala préximo a
0,5 indicando a perda de correlagdes. Isto significa que as correlagbes de longo

alcance presentes nas séries temporais de queimadas tém origem na organizacao
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temporal dos dados e nao na distribuicdo de valores. Todos os expoentes obtidos
utilizando DFA-1, DFA-2, DFA-3, para as séries originais e séries randomizadas sédo

apresentados na Tabela 1.
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Fig. 4.1: O Grafico DFAL da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo

satélite AQUA.
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Fig. 4.2: O Grafico DFA2 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo

satélite AQUA.
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Fig. 4.3: O Grafico DFAS3 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo
satélite AQUA.
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Fig. 4.4: O Grafico DFA1 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo

satélite GOES-12.
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Fig. 4.5: O Grafico DFA2 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo

satélite GOES-12.
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Fig. 4.6: O Grafico DFA3 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo

satélite GOES-12.
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Fig. 4.7: O Grafico DFAL da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo

satélite MMODIS.
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Fig. 4.8: O Grafico DFA2 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo
satélite MMODIS.
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Fig. 4.9: O Grafico DFA3 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo
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Fig. 4.10: O Gréafico DFAL da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo

satélite NOAA-12.
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Fig. 4.11: O Grafico DFA2 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo
satélite NOAA-12.
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Fig. 4.12: O Grafico DFA3 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo
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Fig. 4.13: O Grafico DFAL da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo
satélite TERRA.
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Fig. 4.14: O Grafico DFA2 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo

satélite TERRA.
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Fig. 4.15: O Grafico DFA3 da série original (a) e da série randomizada (b) dos focos de calor detectados pelo
satélite TERRA.



Tabela 3: Os valores dos expoentes o das séries originais e randomizadas

Satélite DFA o o> log (no) o
NOAA12 DFA1 0,83 1,40 1,69 0,52
NOAA12 DFA2 0,86 1,27 2,22 0,52
NOAA12 DFA3 0,86 1,75 2,19 0,52
AQUA DFA1 0,72 1,31 1,70 0,54
AQUA DFA2 0,68 1,18 2,11 0,51
AQUA DFA3 0,67 1,62 2,18 0,55
GOES-12 DFA1 0,95 1,32 1,80 0,54
GOES-12 DFA2 1,00 1,60 1,82 0,48
GOES-12 DFA3 1,05 1,50 1,88 0,48
MMODIS DFA1 1,03 1,46 1,97 0,51
MMODIS DFA2 1,03 1,46 1,87 0,56
MMODIS DFA3 1,04 1,46 1,97 0,51
TERRA DFA1 0,69 1,24 1,77 0,52
TERRA DFA2 0,68 1,53 1,89 0,50
TERRA DFA3 0,69 1,66 2,02 0,47

Tabela 4: Os valores dos expoentes o das séries originais e randomizadas

Satélite DFA o oy log (no) o,

GOES-12 DFA1 0,95 1,32 1,80 0,54
GOES-12 DFA2 1,00 1,60 1,82 0,48
GOES-12 DFA3 1,05 1,50 1,88 0,48
MMODIS DFA1 1,03 1,46 1,97 0,51
MMODIS DFA2 1,03 1,46 1,87 0,56

MMODIS DFA3 1,04 1,46 1,97 0,51




50

5. CONCLUSAO

Incéndios em vegetacdo (queimadas) representam um desastre natural com
sérias consequéncias ambientais, sociais, econémicas, etc. Todos 0s anos incéndios
destroem milhdes hectares das florestas e aumentam em ndamero como
consequéncia de varios fatores, principalmente do crescimento populacional e
acumulo de material combustivel. Para estabelecer as politicas e métodos de
controle e prevencéo, é necessario conhecer o perfil dos incéndios: onde, quando e
porque ocorrem. Além das estatisticas de ocorréncias de incéndios, os métodos
emergentes da fisica estatistica, incluindo a analise de dados e modelos
computacionais, providenciam as informacfes adicionais sobre a distribuicdo e
agrupamento espaco-temporal dos incéndios que sao cruciais para o estudo de
varias consequéncias do fogo, como emissdo de gases e particulas na atmosfera,
perda de biodiversidade, erosdo de solo, etc. Varios satélites (com caracteristicas
diferentes em termos de resolucdo espacial, bandas espectrais, tempo e freqiéncia
de escaneamento) estdo disponiveis para monitoramento das varias caracteristicas
de fogos: areas de risco, incéndios atualmente ativos, area queimada, fumaca,
emissao de poluentes etc. No Brasil, a maior ocorréncia de queimadas acontece nas
regides amazénica e centro do Brasil, nos meses de julho a outubro, durante a
estacado seca. Devido a grande extensao espacial, o sensoriamento remoto por
satélites passa a ser a forma de monitoramento mais viavel. O Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) desenvolve técnicas de deteccdo de queimadas usando
0s sensores de varios satélites. Focos de calor sédo pixels nha imagem de satélite com
intensidade infravermelha correspondente a vegetagdo queimada. O numero de
focos junto com outras informacfes providenciadas pelos satélites podem ser
usados para estimar a area queimada, deteccdo e monitoramento dos incéndios
florestais, estimacao de risco de fogo e para avaliacao a influéncia de outros fatores
ambientais. Neste trabalho, estudamos a dinamica de focos de calor no Brasil



o1

usando o método Detrended fluctuation analysis (DFA), desenvolvido para
quantificar as correlagdes em séries temporais ndo estacionarias. Analisamos séries
temporais diarias de focos de calor detectados no Brasil por varios satélites, durante
o periodo 1998-2008. Os resultados mostram a existéncia de correlacbes de longo
alcance persistentes, que representa uma propriedade importante dos processos
estocasticos geradores desse fenbmeno. Para a escala menor que 100 dias
(aproximadamente), as séries apresentam flutuacdes persistentes, significando que
0s incrementos (decrementos) tém maior probabilidade de ser seguidos por novos
incrementos (decrementos) Para escalas maiores, as flutuacées sdo mais suaves,
aproximando se do regime de ruido Browniano (integracao de ruido branco). Para
explicar a origem de correlacdes, aplicamos o0 método DFA em séries randomizadas.
Todas as séries randomizadas apresentaram o expoente da escala proximo a 0,5,
indicando a perda de correlagdes. Isto significa que as correlacdes de longo alcance
presentes nas séries temporais de queimadas tém origem na organizacéo temporal
de dados e nado na distribuicdo de seus valores. Os resultados deste trabalho
providenciam informacdes importantes sobre 0s processos estocasticos geradores
desse fendmeno, como a existéncia de memoria persistente, presente em incéndios
florestais e fendmenos climéticos [7]. As correlacdes de longo alcance também séo
detectadas em séries temporais de poluentes atmosféricas, consequéncias de

queimadas, como CO, [52]. A propriedade de correlagbes de longo alcance deveria

ser incorporada em modelos tedricos e simulacbes computacionais de dinamica de
incéndios, necessarios para melhor prevencédo, controle e controle de fogo e para
previsdo de efeitos ambientais. A existéncia de dois expoentes de escala indica uma
possivel hierarquia de expoentes ou comportamento multifractal das séries de focos
de calor. Uma analise multifractal usando o método Multifractal Detrended
Fluctuation Analysis [54] pode responder se este tipo de complexidade, detectado

em fenbmenos climaticos [51,55], também existe em dindmica de queimadas.
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