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Resumo

Os incéndios florestais sdo fendmenos complexos, influenciados por meio de um
conjunto de fatores climéticos, além de interferéncia humana. No Brasil, essas
gueimadas afetam todos os biomas. Diante disso, o estudo dessas queimadas se faz
necessario em funcdo dos seus efeitos negativos, incluindo ndo s6 danos ambientais,
como emissfes de gases de efeito estufa e perdas econdémicas. Nesse cenario,
entender a distribuicdo temporal e espacial dessas queimadas € desafiador, devido a
variagdo no comportamento da sua natureza. Este estudo busca tratar essa questao,
fazendo uso de técnicas fractais para analisar as correla¢cdes temporais e espaciais
de longo prazo entre as queimadas em quatro biomas brasileiros durante o periodo
de 2002 a 2022. Os resultados para os biomas Amazoénia, Caatinga, Cerrado e Mata
Atlantica mostraram que nas séries diarias de anomalias de queimadas e variaveis
climaticas (umidade relativa do ar, temperatura méaxima, precipitacdo pluviométrica e
velocidade do vento), existem correlacfes de longo alcance persistentes, em que a
persisténcia das queimadas mais forte esteve no bioma Amazénia e mais fraca na
Mata Atlantica. As variaveis climaticas sdo mais persistentes no bioma Caatinga e
menos persistentes na Mata Atlantica. Ainda, se nota a presenca de correlacdes
cruzadas de longo alcance persistentes entre as séries de variaveis climaticas e as
gueimadas nos quatro biomas, em que para 0s biomas Amazbnia, Caatinga e
Cerrado, os valores do coeficiente de correlacdo DCCA indicaram correlacdes
positivas entre queimadas e as variaveis temperatura maxima e velocidade do vento,
e negativas entre queimadas e as variaveis umidade relativa do ar e precipitacdo
pluviométrica. Para o bioma Mata Atlantica, as correlacbes entre queimadas e a
variavel temperatura maxima sao positivas e negativas para as demais variaveis

climéticas.

Palavras-chave: Fogo, Meio Ambiente, Cross Correlation, DFA, DCCA.



Abstract

Forest fires are complex phenomena, influenced by a set of climatic factors, in addition
to human interference. In Brazil, these fires affect all biomes. Therefore, the study of
these fires is necessary due to their negative effects, including not only environmental
damage, but also greenhouse gas emissions and economic losses. In this scenario,
understanding the temporal and spatial distribution of these fires is challenging, due to
the variation in their natural behavior. This study seeks to address this issue, using
fractal techniques to analyze the long-term temporal and spatial correlations between
fires in Brazilian biomes during the period from 2002 to 2022. The results for the
Amazon, Caatinga, Cerrado, and Atlantic Forest biomes showed that in the daily series
of fire anomalies and climate variables (relative humidity, maximum temperature,
rainfall, and wind speed), there are persistent long-range correlations, in which the
persistence of fires was strongest in the Amazon biome and weakest in the Atlantic
Forest. Climate variables are more persistent in the Caatinga biome and less persistent
in the Atlantic Forest. Furthermore, persistent long-range cross-correlations were
observed between the series of climate variables and fires in the four biomes. For the
Amazon, Caatinga and Cerrado biomes, the DCCA correlation coefficient values
indicated positive correlations between fires and the maximum temperature and wind
speed variables, and negative correlations between fires and the relative humidity and
rainfall variables. For the Atlantic Forest biome, the correlations between fires and the
maximum temperature variable were positive and negative for the other climate

variables.

Keywords: Fire, Environment, Cross Correlation, DFA, DCCA.
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1 INTRODUCAO

Os incéndios florestais sdo processos complexos que envolvem muitos
componentes e interaces que operam em multiplas escalas temporais e
espaciais, 0s quais ocorrem em muitos ecossistemas como um processo natural
e como uma ferramenta usada pelo homem para mudar o uso da terra
(BOWMAN et al., 2011). Os parametros climaticos (precipitacdo, temperatura,
umidade e velocidade do vento), as caracteristicas da carga de combustivel
(umidade do combustivel e adaptacdo da vegetacdo ao fogo) e a atividade
humana determinam o processo do fogo (ignicdo, propagacao e supressao),
tornando muito dificil o desenvolvimento de modelos de incéndio (HANTSON et
al., 2016).

O conhecimento da distribuicdo temporal e espacial dos incéndios em
ecossistemas terrestres é importante para compreender e modelar fenbmenos
relacionados ao fogo, como degradacé&o ambiental, erosdo do solo, mudancas
na cobertura vegetal e ciclos hidrolégicos, perda de biodiversidade (DEPOUNTIS
et al., 2020; QIN et al., 2022; SOULIS et al., 2021; FENG et al., 2021), emissdes
de carbono e gases de efeito estufa (VAN DER WERF et al.,2003; PHILLIPS et
al., 2022; DATTA; KRISHNAMOORTI, 2022), perdas econdomicas (DE OLIVEIRA
et al., 2019) e danos a saude humana (CASCIO, 2018; BUTT et.al., 2020). No
Brasil, os incéndios naturais e os provocados pelo homem afetam todos os
biomas (Amazobnia, Cerrado, Mata Atlantica, Pantanal, Caatinga e Pampas) com
16.141.383 incéndios entre 1999 e 2018 (DA SILVA JUNIOR, 2020).

Um dos biomas mais afetados é a Amazo6nia, respondendo por 38,3% do
total, enquanto o bioma Pampa foi o bioma menos atingido (0,4%) (DA SILVA
JUNIOR, 2020). O interesse particular no estudo dos incéndios do pais cresceu
muito em fun¢éo do impacto negativo dos incéndios em muitas regiées do Brasil
nos ultimos anos, fazendo com que o interesse pela pesquisa va além da escala
regional para tratar este fenébmeno (PIVELLO et al., 2021). Embora os métodos
estatisticos classicos ainda sejam as principais ferramentas para analisar a
distribuicdo espaco-temporal dos incéndios (ALENCAR et al.,, 2011; LlI;
BANERJEE, 2021; MEIRA CASTRO et. al., 2020; TARIQ et. al., 2021), outras
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propriedades que surgem devido a complexidade dos processos subjacentes
gue regem a dinamica do fogo sdo reconhecidas e um modelo mais realista
precisa ser identificado e incorporado. Essas propriedades incluem criticidade
auto-organizada (SONG et al., 2001; TURCOTTE; MALAMUD, 2004; KATO
et.al., 2020), correlacdes de longo alcance (KIM; HWANG; CHOI, 2021; ZHENG;
SONG; WANG, 2008), multifractalidade (BENICIO et al., 2013; TELESCA E
SONG, 2011; LU et al., 2018; BAILE et al., 2021), agrupamento temporal e
espacial (TELESCA et al.,, 2007; TELESCA; PEREIRA, 2010; KANEVSKI,
PEREIRA, 2017). A teoria das redes complexas foi utilizada recentemente em
analise e modelagem dos incéndios florestais (CANO-CRESPO; TRAXL;
THONICKE, 2021; PERESTRELO et. al., 2021)

Neste trabalho, é abordada a dinamica temporal dos incéndios em quatro
biomas brasileiros, além da influéncia dos fatores climaticos. S&o analisadas as
correlacdes e correlagdes cruzadas de longo alcance das séries temporais
diarias de focos de calor e variaveis climaticas (precipitacdo, temperatura
maxima, umidade relativa do ar e velocidade do vento), durante o periodo de
07/04/2002 a 31/12/2022. As correlacbes de longo alcance das séries de
gueimadas e séries climéticas foram analisadas utilizando o método Detrended
Fluctuation Analysis (DFA) (PENG et. al., 1994) e as correlagdes cruzadas entre
as queimadas e as variaveis climaticas foram analisadas com o método
Detrended Cross Correlation Coefficient (p_(DCCA)), que quantifica correlagdes

cruzadas em diferentes escalas temporais (ZEBENDE, 2011).

Este trabalho esta dividido em seis partes. No capitulo 2, séo
apresentados o0s objetivos geral e especificos. O capitulo 3 contém uma revisao
de literatura, apresentando as caracteristicas do objeto de estudo e 0s conceitos
tedricos usados para construcao desse trabalho. No capitulo 4, estdo descritos
detalhes dos dados usados e as técnicas aplicadas para realizacdo da analise.
Os resultados e a respectiva discussdo sdo apresentados no capitulo 5. Por fim,
no capitulo 6 se encontra a conclusao sobre os principais resultados, bem como

as consideracdes finais.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Analisar as correlacfes de longo alcance entre variaveis climaticas e queimadas

nos biomas brasileiros.
2.2 Objetivos Especificos

Aplicar o método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) nas séries das
gueimadas e variaveis climaticas nos biomas brasileiros e comparar 0s

expoentes de escala.

Aplicar o método Detrended Cross Correlation Coefficient (pbDCCA) nas séries
das queimadas e variaveis climéaticas dos biomas brasileiros e comparar as

correlagdes cruzadas em diferentes escalas temporais.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Biomas Brasileiros

Define-se por bioma um conjunto de plantas e animais formado por um
conjunto de tipos de vegetacdo estreitamente relacionados, em que sado
possiveis de serem reconhecidos em nivel regional e que compartilham
condi¢des geoldgicas e climéaticas semelhantes, tendo passado historicamente
pelos mesmos processos de formacdo da paisagem, resultando numa
diversidade de sua flora e fauna (IBGE, 2023).

No Brasil, em funcéo do vasto territorio, € possivel encontrar a presenca
de seis biomas principais. Sao eles: Amazobnia, Cerrado, Caatinga, Mata
Atlantica, Pantanal e o Pampa. Eles se destacam em todo o mundo por
apresentarem caracteristicas muito ricas quanto a biodiversidade, contendo mais
de 30% das florestas tropicais da natureza e as maiores reservas de agua doce
do planeta. Cada bioma é fundamental para a manutencdo do equilibrio
ecologico e ambiental, sendo uma reserva significativa de recursos naturais.
Porém, os biomas brasileiros vém sofrendo com inidmeros impactos ambientais
provocados especialmente pela acdo humana (SERRAO; ALMEIDA;
CARESTIATO, 2020).

Sendo distribuido por toda extensdo territorial brasileira, os biomas
possuem uma area de aproximadamente 8,5 milhdes de quildmetros quadrados,
em que 49,3% da &rea citada € do Bioma Amazonia e apenas 1,8% dessa area

estd ligada ao Pantanal, conforme ilustra a Figura 1 (BUAINAIN et al., 2020).
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Figura 1: Mapa dos Biomas Brasileiros

Biomas Brasil
Bl Amazinia
B Coatings
B Cenrado
Bl Mata Atlantica

B Fempe 500 1000 km
B3 Pantanal —

Fonte: Blume Nemea — UFMG

e Bioma Amazobnia

Dentre os seis biomas brasileiros, a Amazonia é o que apresenta maior
area com mais de 4 milhdes de quildmetros quadrados, cobrindo seis estados
da regidao Norte e estendendo-se entre os estados do Maranhédo, Tocantins e
Mato Grosso. Além de uma grande extensao territorial, a Amazonia conta com
mais de 30 mil espécies de plantas e com a maior variedade de espécies da
fauna brasileira, possuindo 80% das espécies de aves e mais de 73% das

espécies de mamiferos de todo o pais (BAYMA et al., 2022).
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Embora sua floresta seja considerada a maior floresta tropical do planeta
e apresente condi¢cdes de se auto sustentar, possui uma grande sensibilidade a
simples interferéncias humanas, sendo algumas dessas interferéncias tidas
como irreversiveis. A Amazobnia se destaca também por ter um clima amido e
conta com a presenca de chuvas fortes que ocorrem ao longo do ano, além de
conter a maior bacia hidrografica do planeta, representando cerca de 20% da
reserva de agua doce da Terra e ainda conta com reserva mineral (SALGADO
RODRIGUES, 2020).

e Bioma Caatinga

Estando localizado em sua maior parte na regido Nordeste do pais, o
bioma Caatinga possui uma area de aproximadamente 844.453 quildmetros
guadrados, que esta contida entre os estados de Alagoas, Bahia, Ceara, Minas
Gerais, Paraiba, Pernambuco, Piaui, Rio Grande do Norte e Sergipe. Nesse
bioma, encontram-se mais de 1300 espécies animais, em que mais de 320 das
tais, se encontram apenas nesse bioma. Dentre as espécies citadas, estdo 178
espécies de mamiferos, 590 de aves, 116 de répteis, 51 de anfibios, 240 de
peixes, além de 187 espécies de abelhas, ainda que muitas dessas espécies se

encontram ameacadas de extingdo (DOS SANTOS et al., 2021).

Em funcéo dos baixos indices pluviométricos que predominam ao longo
do ano, a vegetacdo da Caatinga € essencialmente seca e sofre com a queda
das suas folhagens nos periodos de estiagem, em que essa queda acontece a
partir de um mecanismo de defesa diante da escassez hidrica, e a formacao de

novas ocorre a partir da chegada do periodo chuvoso (GANEM et al., 2020).



18

e Bioma Cerrado

Concentrando-se no Planalto Central brasileiro, a area do Cerrado esta
situada entre estados das regides Centro-Oeste, Norte, Nordeste e Sudeste e
ocupa quase 24% do territério nacional, contendo uma area superior a 2 milhées
de quildmetros quadrados. Acompanhado de uma grande &rea, esse bioma
apresenta mais de 12 mil espécies de plantas, além de uma abundéancia de
espécies de animais, tendo 1200 espécies de peixes, mais de 860 espécies de
aves, quase 200 espécies de mamiferos além de 180 de répteis e 150 dentre o0s
anfibios e 90 mil tipos de insetos, o que representa cerca de 30% de toda
biodiversidade brasileira (RIBEIRO; DE PAULA; DE CASTRO PEIXOTO, 2022).

Apresenta alta vegetacdo, sendo formada por arvores de estatura baixa e
mediana, em que muitas delas sao encontradas apenas nesse bioma. Mesmo
gue o bioma se destaque muito por sua diversidade vegetal e animal, de acordo
com muitas organizacfes ndo governamentais (ONGs), muitas das espécies se
encontram em risco iminente de serem extintas e demandam grande atencéo
dos 6rgéos de controle, bem como da populacdo em geral (DE OLIVEIRA et al.,
2020).

e Bioma Mata Atlantica

Sendo de grande parte da regido litoranea brasileira, o bioma Mata
Atlantica encontra-se em 17 estados de 4 regibes do pais, apresentando uma
extensao territorial equivalente a cerca de 13% de toda area nacional, que &
ocupado por mais da metade de toda populacéo brasileira. Na Mata Atlantica é
encontrada uma grande biodiversidade, o que pode representar a 8% de toda
biodiversidade do planeta. Dados do Ministério do Meio Ambiente indicam que
existem cerca de 20 mil espécies vegetais ha Mata Atlantica, dentre as quais, se
encontra o pau-brasil, arvore importante na histéria brasileira. Na fauna, temos
850 espécies de aves, 370 espécies de anfibios, 200 espécies de répteis, 270
espécies de mamiferos e 350 espécies de peixes, sendo muitas dessas espécies
endémicas (CERQUEIRA et al., 2024).
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A Mata Atlantica é composta por formacdes florestais tipicas, dentre as
guais se destacam as florestas ombréfilas (aberta, densa e mista) e as florestas
estacionais (decidual e semidecidual). Além disso, existe uma presenca forte de
alguns ecossistemas associados,sao eles: manguezais, campos de altitude,
vegetacOes de restingas, brejos interioranos e encraves florestais nordestinos
(COSTA et al., 2022).

e Bioma Pampa

Sendo reconhecido também pelo titulo de Campos Sulinos por causa de
sua localizacéo, dentro do Brasil o Pampa se concentra apenas no Rio Grande
do Sul. O Pampa tem uma das menores areas dentre os biomas brasileiros, de
176.496 km2, o que em termos de &rea ocupada, equivale a aproximadamente
63% do territério gaucho e 2,1% do territdrio nacional. Além do Brasil, a area do
Pampa também se faz presente nos paises vizinhos Argentina e Uruguai. Esse
bioma também apresenta uma cobertura vegetal rica em biodiversidade, além
de uma grande riqueza cultural, mesmo que pouco conhecida e valorizada
(VARGAS et al., 2022).

A paisagem desse bioma é formada de grandes regides de planicie e de
algumas colinas, onde se encontra uma vegetacdo campestre, e também areas
de planalto, que apresentam algumas espécies mais arbustivas. O bioma ainda
tem um clima chuvoso, que contribui para baixas temperaturas no inverno. ISso
contribui para que o bioma tenha o menor registro de focos de calor do Brasil
(TRENTIN et al., 2021).

e Bioma Pantanal

Dos hiomas brasileiros, o Pantanal € o que apresenta o0 menor territorio,
ocupando parte de dois estados do Centro-Oeste, que até 1977 formavam um
s0, o Mato Grosso e 0 Mato Grosso do Sul. A area de ocupacgéo do bioma € de

pouco mais de 150 mil quildmetros quadrados, o que representa apenas cerca
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de 1,8% da area de todo territério nacional. Mesmo com uma area relativamente
pequena, esse bioma se mostra importante, dentre outros fatores, por tratar-se
do elo entre a Amazobnia, o Cerrado e o Chaco boliviano e por ser influenciada
pelos biomas Amazoénia, Cerrado e Mata Atlantica (SONODA et al., 2021).

Além de algumas éareas restritas com florestas, esse bioma é formado por
uma mescla das vegetacOes do cerrado e semelhante a Caatinga. Ademais,
possui uma rica biodiversidade em sua fauna por possuir uma formacao
diferenciada e por até hoje, ainda conseguir conservar grande parte de sua
vegetacdo natural, o que propicia a protecdo de algumas espécies associadas
ao bioma (ALVES; LOVERDE-OLIVEIRA, 2020).

3.2 Queimadas e Focos de Calor

Os focos de calor sédo elementos de baixa resolugdo, capazes de reunir
diferentes queimadas, cuja extensao territorial estd ligada a localizagdo do
satélite, em especial sua distancia até a superficie do solo, no momento de
registro da imagem. E importante destacar que a presenca de um foco de calor
ndo implica na presenca de algum incéndio, mas apenas que a area em questao
possui uma temperatura elevada, isto é, acima de 47°C. Contudo, cada foco
pode representar um alerta, pois uma queimada com grande extensao territorial

possui muitos focos de calor associados a ela (FAGUNDES et al., 2022).

Mesmo com um grande potencial no combate a incéndios de grandes
proporgdes, sendo util inclusive na analise da relagdo dos incéndios com fatores
climéticos, é bem verdade que os focos de calor tém suas limita¢cdes, uma vez

gue pode haver falhas de precisdo das imagens dos satélites na identificacao de

possiveis queimadas (DE ARAUJO VORMITTAG et al., 2021).

Com o potencial de produgéo de diversos compostos quimicos, em que
se destacam a agua e o dioxido de carbono, define-se por queimada o processo
em que ocorre, quer seja pela agdo humana ou mesmo por questées naturais, a

gueima de biomassa. O processo de formacdo de uma queimada consiste em
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guatro fases, sendo a primeira delas a ignicdo, que esta ligada ao tipo de
biomassa e de variaveis ambientais. Na fase de chamas, as moléculas da
biomassa sdo quebradas a partir da elevacao da temperatura. A fase de brasa é
marcada pela emissédo de compostos de oxidagado incompleta e reducédo da
producao de dioxido de carbono, em que essa fase ocorre quando as condicées

da chama diminuem, bem como a temperatura. Por fim, a extingdo da queimada

se da através de fatores como a diminui¢do da biomassa ou do oxigénio (CARIC

et al., 2022).

A gueimada é uma técnica agricola que busca usar o fogo para o controle
de pragas e doencas, preparando o solo para o plantio, gerando uma renovacéo
das pastagens e fortalecimento da agricultura em determinada regido. Essa
cultura ja existe no Brasil a alguns séculos, tendo sido utilizada tanto pelos
indigenas, como pelos colonizadores do pais. Apesar disso, € comum que uma
gueimada, ao fugir do controle do agricultor, principalmente quando associada a

fendmenos da natureza, provoque num incéndio, prejudicando toda uma regiao

agricola (JUNIOR et al., 2022).

3.3 Efeitos Ambientais das Queimadas

Os incéndios em geral geram grandes danos de curto a longo prazo ao
meio ambiente. Os grandes incéndios do planeta em 2020 foram considerados
0S mais nocivos, num estudo com dados da agéncia americana National
Aeronautics and Space Administration (NASA) e do sistema europeu
Copernicus, que considerou 18 anos de pesquisas e de geracdo de dados
globais acerca de incéndios florestais. Além disso, os impactos dos grandes
incéndios ocorridos na Oceania, Califérnia, Artico, Africa tropical e Brasil
continuardo afetando todo o clima global, insistentemente, ainda por um longo
tempo (JACOBI et al., 2020).

Sendo motivo de grande preocupacéo por parte dos ambientalistas e
cientistas do clima, a elevacdo na temperatura estd entre os efeitos mais
sentidos pela populacdo em geral nos ultimos anos e ocorre em funcédo do

aumento do efeito estufa e do desgaste da camada de ozbnio, decorrentes do
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lancamento de gases liberados quando um incéndio ocorre. Além dos efeitos no
clima, os incéndios afetam também muitas espécies da fauna e da flora
brasileira, chegando a ameacar algumas delas de extingdo (HELENO; DE
FATIMA MARCILIO; CASTRO, 2022).

Além dos impactos ja citados, os incéndios possuem forca para destruir
lavouras, pastos, atingir casas, galpdes, armazeéns, celeiros e, mesmo que de
forma indireta, ainda causar degradacdo ambiental, tornando o solo ainda mais
sujeito a processos erosivos, tirando o poder da retencédo de umidade do solo,
favorecendo o assoreamento dos rios, além da liberacdo na atmosfera de uma
guantidade expressiva de gases responsaveis pelo efeito estufa (DIAS et al.,
2021).

Ainda que as ac¢des ligadas ao fogo provoquem danos que vao além do
meio ambiente, como por exemplo no setor de aviagdo, é importante dizer que
algumas queimadas acontecem de forma espontanea, sendo consideradas até
necessarias para alguns dos ecossistemas brasileiros (ROCHA; NASCIMENTO,
2021).

As condi¢c6es meteoroldgicas e o clima sdo os grandes impulsionadores
dos incéndios florestais. Descobertas acerca do risco de incéndio a partir de
elementos como altitude, cobertura do solo, precipitacdo e temperatura podem
auxiliar os tomadores de decisdo a tomar precaucdes apropriadas para prevenir
incéndios florestais e/ou minimizar os danos causados por incéndios. Os
incéndios florestais destroem anualmente milhdes de hectares de terra produtiva
em todo o mundo. O Brasil esta entre os paises mais afetados por incéndios
florestais e casos de queimadas. Hoje, o impacto dos incéndios florestais no
clima da Terra € sentido pelas emissdes globais de vapor d'agua (H20), dibéxido
de carbono (CO2), metano (CH4), diéxido de nitrogénio (N20) e aerossois que
estdo alterando o balanco radiativo da Terra (DE OLIVEIRA-JUNIOR et. al.,
2022).

Em decorréncia do aumento nas ultimas décadas dos incéndios, tanto em
ocorréncia como abrangéncia, dentro das florestas brasileiras, conforme

llustrado na Figura 2, surge o temor acerca de todos os efeitos ambientais
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danosos que podem aparecer a partir disso. Vale dizer que esses efeitos estéo
condicionados, dentre outros fatores, ao tipo da vegetacdo e topografia da
regido, além da intensidade com que o fogo atua. Diante disso, se faz necessario
o0 acompanhamento das areas mais vulneraveis a fim de entender a relacdo
existente entre a vegetacdo e a transformacéo das propriedades solo durante

determinado intervalo de tempo.

Figura 2: Queimadas na Amazonia

Fonte: Victor Moriyama/Greenpeace.

No interesse por estabelecer uma politica ideal de prevencéo e combate
aos incéndios que assolam as florestas do territorio brasileiro, € fundamental a
aplicacdo de uma legislacédo associada ao setor florestal, mais especificamente
ligada com incéndios. Como os efeitos da mudanca do clima no planeta ja sdo
sentidos pela populacdo mundial, algumas acdes ja se fazem necessarias, uma
vez que questdes ligadas ndo s6 as mudancas do clima, como a preservacéo do

meio ambiente passam a ser cada vez mais significativas.
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3.4 Processos Fractais

Fractais geométricos sao objetos complexos gerados por processos
estocasticos ou mecanismos ndo lineares deterministicos. As principais
propriedades de fractais séo: a) autossimilaridade (as partes do objeto se
assemelham ao objeto todo); b) dimensé&o nao inteira (fracionaria); c) a dimenséo
fractal € menor do que a dimensao do espaco euclidiano no qual o fractal se
encontra contido. Exemplos de fractais naturais sdo: linhas costeiras, nuvens,
arvores, flocos de neve, sistemas montanhosos, estruturas dos pulmdes,
neurbnios e redes arteriais (MANDELBROT, 1983; FEDER, 1988;
BASSINTHWAITGHT et. al., 1994).

O conceito fractal pode ser estendido para séries temporais. As séries
temporais fractais possuem flutuacdes em mudltiplas escalas temporais e
caracterizam-se pela autossimilaridade estatistica da mesma maneira que 0s
objetos fractais possuem a autossimilaridade nas varias escalas espaciais.
Alguns exemplos dos processos fractais sdo: intervalos entre batimentos
cardiacos em humanos (TULPPO et. al., 2001), atividade elétrica cerebral (MA
et. al., 2018), processos geofisicos (TELESCA et. al., 2023), e séries financeiras
(PETERS, 1989; FREZZA; BIANCHI; PIANESE, 2021).

Uma caracteristica dos processos fractais € a presenca das correlagdes
de longo alcance ou memodria de longa duragdo. Varios métodos podem ser
utilizados para estimar parametros que possam avaliar a presenca de correlacao
de longo alcance em uma série temporal, entre quais 0os mais utilizados para
séries estacionarias sao funcéo de correlacéo, espectro de poténcia e analise de
Hurst (KANTELHARDT, 2009).

Neste trabalho, utilizou-se o método Detrended Fluctuation Analysis
(DFA) para analisar as correlacdes de longo alcance em séries temporais das
gueimadas e variaveis climaticas e o método Detrended Cross-Correlation
Coeficient (p,,..,) para analisar as correlagdes cruzadas de longo alcance entre
as séries de queimadas e das variaveis climaticas. Estes métodos foram

desenvolvidos para séries temporais ndo estacionarias (ZEBENDE, 2011).
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4 DADOS E METODOLOGIA
4.1 Descricado dos Dados
4.1.1 Area em Estudo

A area em estudo abrange os biomas do Brasil: Amaz6nia, Mata Atlantica,
Cerrado e Caatinga (Figura 1). O Pasto (Cerrado) pertence aos biomas que séo
dependentes do fogo e evoluem conjuntamente com os incéndios naturais da
mesma forma que suas espécies e processos ecoldgicos sao adaptados aos
incéndios (PIVELLO et al.,, 2021). Essa coexisténcia natural é seriamente
perturbada por acdes humanas, principalmente no Cerrado onde o fogo é
utilizado na preparacdo de areas para agricultura e pecuéria, acelerando a
degradacéo do bioma (DOS SANTOS et al., 2021).

Os biomas mais sensiveis ao fogo sdo a Amazonia e a Mata Atlantica.
Nesses ecossistemas, 0s incéndios naturais sao raros (considerando que as
florestas tropicais contém alto nivel de umidade) e a maioria das espécies ndo
se adapta ao fogo. Os incéndios florestais na Amazonia sdo principalmente
associados a atividade humana (corte e queima tanto para limpar terras como
para agricultura como para pecuaria), que contribui para a ignicdo de incéndios
e secas extremas (relacionadas a fortes eventos de El Nifio), que tornam a
floresta mais inflaméavel e contribuem para a propagacéo do fogo (DOS REIS et
al., 2021). A Mata Atlantica é o bioma brasileiro mais alterado, com apenas
12,5% da cobertura vegetal original preservada. O aumento da fragmentacao
torna este bioma mais propenso a incéndios, que principalmente sdo induzidos
por humanos, devido a expansdo de grandes plantacbes e desenvolvimento
urbano (DOS SANTOS et al., 2019).

Biomas sensiveis ao fogo sao vulneraveis a incéndios que causam graves
consequéncias ambientais e perda de biodiversidade (PIVELLO et al., 2021). O
unico bioma independente do fogo é a Caatinga, onde eventos de fogo séo raros,
tanto porque a sua vegetacao (predominantemente semi-arida) ndo é facilmente
inflamavel tanto pelas condi¢des climaticas desfavoraveis (baixa incidéncia de
descargas atmosféricas). No entanto, devido as acdes do ser humano, como a
agricultura de derrubada e queimada, além da extracdo de lenha, a Caatinga tem

sido cada vez mais afetada por incéndios, causando perda e degradacédo de
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habitat, podendo se transformar num sistema sensivel ao fogo (PIVELLO et al.,
2021).

4.1.2 Queimadas

Os dados analisados neste trabalho representam parte de um grande
banco de dados de focos de calor de satélites disponibilizado pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Os focos de calor do satélite de
referéncia AQUA_M-T para o periodo de 07/04/2002 a 31/12/2022 foram obtidos
no site queimadas.dgi.inpe.br/queimadas. Os dados originais foram usados para
gerar séries temporais diarias para: Amazbnia, Caatinga, Cerrado e Mata

Atlantica.

4.1.3 Variaveis Climaticas

Os dados de variaveis climéaticas (precipitacao pluviomeétrica, temperatura
maxima, umidade relativa do ar e velocidade do vento) foram obtidos da base de
dados Brazilian Daily Weather Gridded Data (BR-DWGD), que contém as
variaveis climéaticas para todo o territorio brasileiro desde 01/01/1961, com
resolucdo temporal diaria e resolucdo espacial de 0,1° x 0,1° (uma grade de
aproximadamente 10km x 10km). Os dados originais foram filtrados para regido
do bioma Amazobnia e os valores das variaveis considerados para o periodo de
07/04/2002 a 31/12/2022. Os dados BR-DWGD se encontram disponiveis no

sitio https://sites.google.com/site/alexandrecandidoxavierufes/brazilian-daily-

weather-gridded-data.

4.2 Metodologia

4.2.1 Detrended Fluctuation Analysis (DFA)
A Detrended Fluctuation Analysis (DFA) foi introduzida (PENG et. al.,

1994) como uma analise da raiz quadrada média modificada de um passeio

aleatdrio e serve para detectar correlaces de longo alcance em séries temporais


https://sites.google.com/site/alexandrecandidoxavierufes/brazilian-daily-weather-gridded-data
https://sites.google.com/site/alexandrecandidoxavierufes/brazilian-daily-weather-gridded-data
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gue ndo apresentem a estacionariedade (KANTELHARDT et. al. 2001). O
método foi aplicado com sucesso em fisiologia (RAVI et.al., 2020; PAVLOV et.
al., 2020), geofisica (SKORDAS; CHRISTOPOULOS; SARFIS, 2020), ecologia
(LI et. al., 2017), climatologia (WANG et. al., 2023), engenharia (DONG et. al.,
2021; LIU; CHEN; ZHANG, 2020) astrofisica (MORET et. al., 2003) e financas
(SUKPITAK; HENGPUNYA, 2016; CAO; ZHANG, 2015)

A implementacédo do algoritmo DFA é realizada da seguinte forma:

Primeiro, a série temporal original x(i),i =1,..,N € integrada para

produzir:

X)=%, ©x@-())k=1,..,N (3.1)
em que (x) = %Z?’:l, x(i) € a média aritmética da série.

Em seguida, a série integrada X(k) € dividida em N, segmentos de
comprimento n ndo sobrepostos e, para cada segmento s = 1, ..., N;, a tendéncia
local X, (k) € estimada como um polindmio linear ou ordem superior, com
ajuste quadrado minimo e subtraido de X (k).

A variancia sem tendéncia é entdo calculada como:
1 Ny 2
FI%FA(n) = n_NnZS=1 ?l(s—l)n+1 [X(k) — X(ns) (k)] (3'2)

A repeticdo desse calculo para diferentes tamanhos de janela fornece a
relacdo entre a funcao de flutuacdo Fjz,(n) e o tamanho n da janela. Se houver
correlacdes de longo prazo na série original, Fpr,(n) aumenta com n de acordo
com uma lei de poténcia Fpp,(n)~n .

O expoente escalar a € obtido como a inclinacdo da regresséo linear de
logFpra(n) versus logn . Para0 < a < 1, o expoente DFA é igual ao expoente
Hurst H e descreve correlacdes nas seéries originais: o valor « = 0,5 indica a
auséncia de correlacdes (ruido branco), « > 0,5 indica correlacdes persistentes
a longo prazo, o que significa que valores grandes (pequenos) tém mais
probabilidade de serem seguidos por grandes valores (pequenos), a <

0,5 indica correlacOes antipersistentes a longo prazo, o que significa que valores
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grandes tém mais probabilidade de serem seguidos por valores pequenos e vice-
versa. O valor 1< a<2 indica movimento browniano fracionario com
incrementos descritos pelo expoente Hurst H =a — 1. Os valores a =1 e a =
1,5 correspondem ao ruido 1/f e ao ruido browniano (integragdo do ruido
branco), respectivamente (LAVSLETTEN, 2017).

4.2.2 Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA)

O método Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) foi introduzido
por Podobnik e Stanley (PODOBNIK, 2008), como uma generalizacdo do método
Detrended fluctuation analysis (DFA) (PENG, 1994), e é util para mensurar as
correlacdes entre duas séries temporais simultaneas. Esta técnica é aplicada
para detectar e mensurar correlacdes existentes entre duas séries nao
estacionarias e ja foi diversamente utilizada em areas como Fisiologia (WANG;
ZHAO, 2012) e Financas (DE LIMA et. al., 2018). A implementacéo de algoritmo
DCCA é descrita da seguinte forma (PODOBNIK E STANLEY, 2008):

Inicialmente as duas séries temporais simultaneas  x(i) e y(i), i =

1, .., N sao integradas para produzir
X)=3, [xO-@leY() =%, O-Wlk=1.,N (3.3)

em que (x)=-3¥, x(i) e (»)=~%X, y()representam as médias

aritméticas das séries x(i) e y(i) respectivamente.

Na sequéncia, as séries integradas X(k) eY(k) sdo divididas em N,
intervalos (segmentos) ndo sobrepostos de tamanho n e para cada segmento
s =1,..,Ns, as tendéncias locais X, (k) e Y, (k) (obtida com ajuste linear ou
polinomial) sédo estimadas e subtraidas das séries X (k) e Y (k), respectivamente.

Calcula-se entdo, a covariancia sem tendéncias:

FDZCCA(n) = n_;,nzlsv;ll Zin(s—1)+1 [X(k) - Xn,s(k) ][Y(k) - Yn,s(k) ] (3'4)
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Este célculo se repete para diferentes tamanhos dos segmentos, dando a
relacdo entre a funcéo de flutuacdo Fp.-,(n) e o tamanho do segmento n. Se
entre as duas séries originais e x(i) e y(i)existem correlagées de longo alcance,
Fpcca(n)segue uma lei de poténcia Fpcc,(n)~n?. O expoente da escala 2 pode
ser obtido como o coeficiente angular da reta entre (logFpcca(n)) € (logn). A
interpretacao de A é similar a do expoente a de DFA. A presenca das correlacdes
cruzadas de longo prazo entre duas séries simultaneas implica que cada série
tem uma longa memdéria dos seus valores anteriores, bem como uma longa
memoria de valores anteriores da outra série (PODOBNIK E STANLEY, 2008).
No caso de apenas uma série ser analisada, os métodos DCCA e DFA séao

equivalentes.

4.2.3 Detrended Cross Correlation Coefficient

Zebende (2011) introduziu o coeficiente de correlagéo cruzada DCCA,

Fhccam) (4.1)

Ppcca(n) = Fpra, (WFpra, @)

em que F3.c.(n) é a covariancia sem tendéncia obtida pelo DCCA e
Fpra,(n) € Fppy,(n) representam as funcbes de flutuacdo das duas series
analisadas obtidas através do DFA. O coeficiente de correlacdo cruzada DCCA
ja foi utilizado em anélise dos processos fisiologicos (NAKATA et. al., 2021),
séries climaticas (TATI; MENTES, 2019; BRITO; ARAUJO; ZEBENDE, 2019),
sinais geofisicos (MARINHO; SOUSA; ANDRADE, 2013) e dados financeiros
(OKORIE; LIN, 2021; REBOREDO; RIVERA-CASTRO; ZEBENDE, 2014).

Esse coeficiente pode ser visto como um analogo do coeficiente de
Pearson, tendo valor minimo -1 para correlacdo cruzada negativa perfeita e valor

maxima 1 para correlacéo cruzada positiva perfeita.

Se as duas séries ndo apresentarem correlacdo cruzada, ppcc4(n) oscila
em torno de zero enquanto para séries anticorrelacionadas, ppcca(n) €
estritamente negativo e para séries correlacionadas positivamente, ppcca(n) €

positivo. Nos casos em que ha correlagBes de longo alcance entre as séries
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analisadas, o coeficiente segue uma lei de poténcia tal que ppcca(n)~n®, em que
w =21 —a, —a, (ZEBENDE et al., 2013).

4.2.4. Software utilizado

O procedimento e andlise dos dados foram efetuados com o auxilio do
software R Core Team (2024). Através do Software, calcularam-se os valores
dos expoentes escalares necessarios para aplicacdo do DFA, além da

elaboracao do grafico do coeficiente de correlacao cruzada e a analise DCCA.

5 Resultados e discusséo

As séries temporais originais das queimadas e das variaveis climaticas
para os biomas Amazo6nia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlantica sdo apresentadas

nas Figura 3, Figura 4, Figura 5 e Figura 6 respectivamente.

Nas séries das queimadas dos quatro biomas, nota-se um
comportamento semelhante, com altos indices nos primeiros anos do periodo,
passando a ter registros moderados até o fim do ciclo. Ja para as séries diérias
das variaveis climaticas (precipitacdo pluviométrica, temperatura maxima,
umidade relativa do ar e velocidade do vento), é possivel apontar um
comportamento sazonal ao longo dos anos nos biomas presentes nesse estudo.
Ainda, é possivel observar que o nimero das queimadas na Amazonia e Cerrado

foi maior do que na Caatinga e Mata Atlantica.
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Figura 3 - Séries temporais originais das queimadas e das variaveis climaticas
para o bioma Amazonia.
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Figura 4 - Séries temporais originais das queimadas e das variaveis climaticas

para o bioma Caatinga.
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Figura 5 - Séries temporais originais das queimadas

para o bioma Cerrado.

e das variaveis climéaticas
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Figura 6- Séries temporais originais das queimadas e das variaveis climaticas

para o bioma Mata Atlantica.
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As medidas de estatistica descritiva para queimadas e variaveis
climaticas estdo apresentadas nas Tabela 1, Tabela 2, Tabela 3, Tabela 4 e

Tabela 5 respectivamente.
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Tabela 1: Estatistica descritiva das séries temporais originais de queimadas para

os biomas Amazobnia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlantica.

Numero de queimadas

Medida/Bioma Amazoénia Caatinga Cerrado Mata Atlantica
Média 327,9 52,09 202,3 55,12
Maximo 6738,9 1351 4237 1451
Minimo 0 0 0 0
Desvio Padrao 553,684 107,454 349,041 97,865
Mediana 87 9 66 21
Curtose 19,493 26,681 20,99 35,637
Assimetria 3,334 4,097 3,651 4,653
N (Obs.) 7486 7486 7486 7486

Fonte: Autoria propria

Tabela 2: Estatistica descritiva das séries temporais originais das variaveis
climaticas para o bioma Amazonia.

Precipitacdo  Temperatura Umidade Velocidade do

Medida/Variavel (mm) Maxima (%) Vento

(°C) (m/s)
Média 6,17 32,2 80,28 0,891
Maximo 22,047 36,28 89,76 1,702
Minimo 0,281 26,6 64,92 0,496
Desvio Padrao 3,385 1,315 4,878 0,139
Mediana 5,651 32,1 81,38 0,883
Curtose 2,538 2,851 2,437 3,604
Assimetria 0,53 0,166 -0,613 0,504

N (Obs.) 6691 6691 6691 6691
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Tabela 3: Estatistica descritiva das séries temporais originais das variaveis
climéticas para o bioma Caatinga.

Precipitacdo Temperatura Umidade  Velocidade

Medidas/Variavel (mm) Maxima (%) do Vento
(°C) (m/s)
Média 1,847 31,74 65,09 1,953
Maximo 31,512 37,44 90,07 3,493
Minimo 0,001 26,52 45,13 0,779
Desvio Padréao 2,733 1,885 8,202 0,437
Mediana 0,78 31,77 64,88 1,925
Curtose 16,027 2,383 3,604 2,719
Assimetria 3,042 0,029 0,11 0,295
N (Obs.) 6691 6691 6691 6691

Fonte: Autoria Propria

Tabela 4: Estatistica descritiva das séries temporais originais das variaveis
climéticas para o bioma Cerrado.

Precipitacdo Temperatura Umidade  Velocidade

Medidas/Variavel (mm) Maxima (%) do Vento
(°C) (m/s)
Média 3,725 31,56 68,11 1,224
Maximo 25,008 38,42 88,36 2,384
Minimo 0,001 25,34 37,81 0,675
Desvio Padrao 3,813 1,854 11,129 0,253
Mediana 3,725 31,36 70,31 1,182
Curtose 3,757 3,174 2,401 3,937
Assimetria 1,093 0,42 -0,588 0,899
N (Obs.) 6691 6691 6691 6691

Fonte: Autoria Propria
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Tabela 5: Estatistica descritiva das séries temporais originais das variaveis
climéticas para o bioma Mata Atlantica.

Precipitacdo Temperatura Umidade  Velocidade

Medidas/Variavel (mm) Maxima (%) do Vento
(°C) (m/s)
Média 1,464 27,52 74,57 1,464
Maximo 3,082 34,55 88,98 3,082
Minimo 0,733 17,25 51,94 0,733
Desvio Padréao 0,298 2,886 5,579 0,298
Mediana 1,436 27,94 75,23 1,436
Curtose 3,724 2,637 3,361 3,724
Assimetria 0,632 -0,427 -0,618 0,632
N (Obs.) 6691 6691 6691 6691

Fonte: Autoria Prépfia

Os métodos DFA e Coeficiente de correlacdo DCCA foram aplicados nas

séries diarias de anomalias das queimadas e variaveis climaticas

X(t) = M ,
Ot
em que x(t) sdo séries originais, p, € média de x(t) calculada para cada dia
do calendario (01 de Janeiro até 31 de Dezembro), usando todos os anos de
registro e o; € o desvio padrao de x(t), também calculado para cada dia do
calendario (KANTELHARDT et al., 2006). As séries das anomalias para 0s
biomas Amazoénia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlantica estdo apresentadas nas
Figura 7, Figura 8, Figura 9 e Figura 10 respectivamente.
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Figura 7 - Séries temporais de anomalias das queimadas e das variaveis

climaticas para o bioma Amazonia.
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Figura 8 - Séries temporais de anomalias

climaticas para o bioma Caatinga.
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Figura 9 - Séries temporais de anomalias das queimadas e das variaveis

climaticas para o bioma Cerrado.
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Figura 10 - Séries temporais de anomalias das queimadas e

climaticas para o bioma Mata Atlantica.
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5.1 Detrended fluctuation analysis
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O Detrended Fluctuation Analysis (DFA) foi utilizado nas séries temporais

de anomalias diarias para as queimadas e as variaveis climaticas: precipitacdo

pluviométrica, temperatura, umidade e velocidade do vento. Os gréaficos DFA,

junto com valores dos expoentes de escala a para anomalias de queimadas sao

apresentadas na Figura 11. Todos os expoentes escalares a, obtidos como as

inclinacdes das retas que ajustam cada funcéo de flutuacdo pelo método dos

minimos quadrados, sdo maiores que 0,5, apontando para presenca de
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correlacdes persistentes a longo prazo (LAVSLETTEN, 2017). Entre os biomas,
a Amazonia apresentou a persisténcia das queimadas mais forte (maior valor de
expoente de escala a = 0,9), enquanto a persisténcia mais fraca foi observada
na Mata Atlantica (a = 0,738). As séries temporais de queimadas nos biomas
Cerrado e Caatinga também apresentaram a persisténcia mais forte, indicada
pelos valores altos do expoente DFA: 0,87 para o bioma Cerrado e 0,881 para o
bioma Caatinga. Apesar dos biomas Amazoénia, Cerrado e Caatinga serem
afetados pelos fogos de maneira diferente em regime natural (Amazonia —
sensivel, Cerrado — dependente, Caatinga — independente), estes biomas séo
fortemente afetados pela atividade humana (DOS REIS et al.,, 2021; DOS
SANTOS et al.,, 2021; PIVELLO et al.,, 2021), resultando em uma dinamica
temporal semelhante dos incéndios, caracterizada pelas correlagdes de longo
alcance persistentes e fortes.

Figura 11 - Analise DFA das séries de anomalias de queimadas nos biomas

Amazobnia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlantica.
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Os graficos DFA, junto com os valores do expoente de escala a para
anomalias das variaveis climaticas nos biomas Amazonia, Caatinga, Cerrado e
Mata Atlantica sado apresentados na Figura 12, Figura 13, Figura 14 e Figura 15,

respectivamente.

Observa-se que em todos os biomas, os expoentes escalares a, que sé&o
obtidos como as inclinagdes das retas que ajustam cada funcao de flutuacdo
pelo método dos minimos quadrados, sdo superiores a 0,5, indicando a
existéncia de correlacdes persistentes a longo prazo. Dentre as variaveis
climaticas, umidade e temperatura maxima mostraram a persisténcia mais forte
(maior valor do expoente a) do que precipitagcao e velocidade de vento (menor

valor do expoente a).

Todas as variaveis climaticas sdo mais persistentes no bioma Caatinga e
menos persistentes no bioma Mata Atlantica. A variavel Umidade é a variavel
climatica mais persistente em todos os biomas, em que a persisténcia € mais
forte nos biomas Caatinga e Amazonia do que nos biomas Cerrado e Mata
Atlantica. A varidvel Temperatura maxima também apresentou persisténcia forte,
sendo mais forte nos biomas Caatinga e Amaz6énia do que nos biomas Cerrado

e Mata Atlantica.

Entre as variaveis climaticas, a variavel Velocidade do Vento mostrou
menor persisténcia nos biomas Mata Atlantica, Cerrado e Amazonia, enquanto

em Caatinga, a Precipitagdo foi a variavel climéatica menos persistente.



Figura 12 - Analise DFA das

bioma Amazobnia.
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Figura 13 - Analise DFA das séries de anomalias de variaveis climéticas no

bioma Caatinga.
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Figura 14 - Analise DFA das séries de anomalias de variaveis climéticas no

bioma Cerrado.
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Figura 15 - Analise DFA das séries de anomalias de variaveis climéticas no

bioma Mata Atlantica.

logya(Fx (s))

logyo(Fx (s))

Precipitacao
Mata Atlantica
12
0.8
«=0.662
04+
0.0 4
l..
o
L
L]
100 125 150 175 200 235 250 275
10gm(5)
Umidade

Mata Atlantica

1.0+

0.0+

175 2.00

logi(s)

log1o(Fx (5))

logo(Fx (s))

Temperatura Maxima

1.24 /
0.8+
a=0.715
0.4 1
0.0 &
L
L]
L
L]
L]
.
L]
100 1235 150 155 200 225 250 275
lOgm(*)
Vento
Mata Atlantica
..
g
..
4
0.8
044 a=0.624
0.0 1
.‘
*
L
L ]
.
1.00 1.25 1.50 175 2.00 225 250 275
Iogm(S)



48

5.2 Detrended cross-correlation coefficient

A metodologia Detrended Cross-Correlation Coefficient (p,..,) foi
aplicada nas séries temporais de anomalias diarias de queimadas e as variaveis
climaticas (temperatura, umidade, velocidade do vento e precipitacdo) para os

biomas Amazoénia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlantica.
Bioma Amazonia

Os coeficientes de correlacdo DCCA das séries de anomalias de
gueimadas e variaveis climéaticas estdo apresentados nas figuras 16(a) — 16(d).
Observa-se uma correlagado negativa (p,..,<0), entre as variaveis queimadas e
precipitagdo (Figura 16A) e queimadas e umidade relativa (Figura 16C), sendo
mais forte para queimadas e umidade. Para ambas as variaveis, os valores dos
coeficientes de correlacdo diminuem (correlacdo mais forte) até uma escala
temporal de 75 dias (log(s)~1,875), quando comecam aumentar (correlacdes
mais fracas). Para variavel Umidade, isso acontece até uma escala temporal de
420 dias (log(s)~2,625) e na relacdo com a variavel precipitagdo, o aumento dos
valores do coeficiente de correlagdo comeca na escala temporal de 240 dias
(log(s)~2,375). As correlacbes se tornam mais fortes novamente (os valores de
Ppcca diminuem) a partir da escala temporal de 560 dias (log(s)~2,75) para
variavel precipitacdo, e 420 dias (log(s)~2,625) para variavel umidade. As
correlacdes entre as variaveis queimadas e temperatura maxima sao positivas

(Ppcca>0), aumentam com escala temporal, tornando se mais forte nas escalas

entre 40 dias(log(s)~1,625) e 75 dias (log(s)~1,875), quando os niveis comeg¢am
a diminuir (correlacdo mais fraca), até uma escala temporal de 420 dias
(log(s)~2,625). Nas escalas maiores, os valores comecam aumentar de novo
(Figura 16B). A velocidade de vento também mostrou correlagbes positivas

(Ppcca>0) com queimadas, mas muito fracas nas escalas temporais menores

(Figura 16D). Com o aumento das escalas temporais, 0s niveis de correlacdo
tendem a crescer, a partir de 100 dias (log(s)~2). Para escalas a partir de 560
dias (log(s)~2.75), a correlagdo entre as duas variaveis € a maior dentre os

presentes no estudo.
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Figura 16 — Coeficientes de correlacdo cruzadas das séries de anomalias de

gueimadas e variaveis climaticas para o bioma Amazonia.
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Bioma Caatinga

O coeficiente de correlagdo DCCA das séries de anomalias de queimadas
e variaveis climaticas para esse bioma esta apresentado nas figuras 17(A) —
17(D). Observa-se correlagdo negativa (p,..,<0), entre queimadas e
precipitacdo (Figura 17A) e queimadas e umidade relativa (Figura 17C), sendo
mais forte entre queimadas e umidade. Para ambas as variaveis climaticas, os
valores do coeficiente diminuem (correlacdo mais forte) até a escala temporal de
75 dias (log(s)~1,875). A partir desta escala os niveis das correlagbes sdo
estaveis até escala temporal de 250 dias (log(s)~ 2,4) quando os valores de
Ppcca COMEGamM a diminuir de novo, atingindo os valores minimas (correlagées
mais fortes) nas escalas temporais acima de 560 dias (log(s)~2,75). A correlacao
entre as queimadas e temperatura maxima é positiva (p,,..,>0), os valores dos

coeficientes aumentam (correlagcdo mais forte) até escala temporal de 75 dias
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(log(s)~1,875), e nas escalas maiores de 250 dias (log(s)~ 2,4). Nas escalas
entre 75 das e 250 dias, tem valor constante. A correlagcdo é mais forte nas
escalas temporais maiores de 500 dias (log(s)~2.75) (Figura 17B). As
correlagdes entre as queimadas e velocidade de vento sdo positivas (p,..,>0),
0s niveis de correlacdo sdo muito fracos para pequenas escalas temporais e
tendem a crescer (os valores de p,, .., aumentam), a partir de escala de 100 dias
(log(s)~2). Para escalas a partir de 250 dias (log(s)~2.4), a correlagéo entre as
duas variaveis apresenta um crescimento nos niveis de correlacdo ainda mais

acentuado.

Figura 17 — Coeficientes de correlacdo cruzadas das séries de anomalias de

gueimadas e variaveis climaticas para o bioma Caatinga.
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Bioma Cerrado

O coeficiente de correlacdo DCCA das séries de anomalias de queimadas
e variaveis climaticas esta apresentado nas figuras 18(A) — 18(D). Observa-se
correlagdo negativa (ppcc4<0) entre queimadas e precipitagdo (Figura 18A) e
gueimadas e umidade relativa (Figura 18C), sendo mais forte para precipitacéo.
Para ambas as variaveis, o coeficiente mostra comportamento semelhante: os
valores de ppcc4 diminuem (correlacdes mais forte) até uma escala temporal de
100 dias (log(s)~2,0) para precipitacdo e 75 dias (log(s)~1,875) para umidade;
depois desta escala, os valores de pp-c4 aumentam (indicando as correlacdes
mais fracas) até escala temporal de 400 dias (log (s)~ 2,6) para precipitagdo e
até uma escala de 250 dias (log(s)~2,4) para umidade; nas escalas maiores, 0s
valores de ppcca diminuem de novo, e as correlagdes se tornam mais forte na
escala temporal de 750 dias (log(s)~2,875). As correlacdes entre as queimadas
e temperatura maxima sao positivas (ppcca>0), sdo mais fortes nas escalas
temporais entre 55 dias (log(s)~1,75) e 100 dias (log(s)~2,0) e para escalas
maiores de 560 dias (log(s)~2,75) (Figura 18B). A velocidade de vento nao
mostrou as correlagées com queimadas nas escalas temporais menores de 180
dias (log(s)~2,25). A partir dessa escala, as correlagdes positivas se tornam mais
fortes (ppcca>0). Para escalas a partir de 420 dias (log(s)~2.625), os niveis de

correlacdo apresentam um crescimento ainda mais acentuado (Figura 18D).



Figura 18 — Coeficientes de correlacédo cruzadas das séries de anomalias de

gueimadas e variaveis climaticas para o bioma Cerrado.
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O coeficiente de correlacdo DCCA das séries de anomalias de queimadas

e variaveis climéticas esta apresentado nas figuras 19(A) — 19(D). Observa-se

uma correlacdo negativa (p,..,<0) entre queimadas e precipitagao (Figura 19A)

e queimadas e umidade relativa (Figura 19C), sendo mais forte para umidade.

Os valores diminuem (correlacdes mais fortes) até a escala temporal de 100 dias

(log(s)~2,0) para precipitacdo e 75 dias (log(s)~1,875) para umidade relativa.

Depois destas escalas, para ambas as variaveis os valores aumentam indicando
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as correlacbes mais fracas, até escala temporal de 240 dias (log(s)~2,375),
guando comecgam a diminuir de novo atingindo valores minimas (correlagcao mais
forte) nas escalas temporais maiores de 560 dias (log(s)~2,75). As correlagdes
entre as queimadas e temperatura maxima séo positivas (p,..,>0), 0s valores
de p,y.c, @UmMentam (indicando as correlagdes mais forte) até a escala temporal
de 20 dias (log(s)~1,3) e depois se mantem estaveis (Figura 19B). A velocidade
de vento mostrou as correlagdes negativas fracas com queimadas (p,.,<0)

para escalas temporais até 320 dias (log(s)~n=2,5) (Figura 19D).

Figura 19 — Coeficientes de correlacdo cruzadas das séries de anomalias de

gueimadas e variaveis climéticas para o bioma Mata Atlantica.
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5.3 Discusséao

Comparando as correlacdes cruzadas (valores de coeficiente) entre as
series temporais das queimadas e variaveis climaticas para quatro dos principais
biomas Brasileiros (Amazonia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlantica), observa-se
comportamento semelhante para todos os biomas. As correlacdes entre
queimadas e precipitacao e entre queimadas e umidade sao negativas (p,,.,<0),
sendo mais forte para umidade nos biomas Amazonia, Caatinga e Mata Atlantica,
enguanto no bioma Cerrado, as correlacdes sdo mais fortes entre queimadas e
precipitagcao. As correlacoes positivas (p,..,>0) observam se entre queimadas
e temperatura maxima nas todas as escalas temporais e entre queimadas e
velocidade de vento nas maiores escalas temporais, sendo mais forte para

temperatura méxima. A excecdo € o bioma Mata Atlantica para qual as

correlagdes entre as queimadas e velocidade de vento sdo negativas.

Estes resultados estédo de acordo com os resultados de outros trabalhos
cientificos em quais se usaram os métodos estatisticos. Recentemente, Barbosa
et. al. (2021) investigaram a dindmica de queimadas na Amazonia Legal e
encontraram (utilizando o coeficiente de correlacdo Spearman) que queimadas
foram positivamente correlacionadas com temperatura e velocidade do vento e
negativamente correlacionadas com umidade relativa e precipitacdo. Os
resultados obtidos com pDCCA mostraram qualitativamente mesma relagao
entre as queimadas e variaveis climaticas, além disso providenciaram uma
informacéo mais detalhada, analisando as correla¢des cruzadas nas multiplas
escalas do tempo. MATAVELI et al. (2017) encontraram correlacdo negativa
entre as series de queimadas (dados de focos de calor de satélite AQUA _M-T)
e precipitacdo (dados de satélite TRMM) no bioma Cerrado (estado Maranhao)
para o periodo 2002-2015. SOUTO, FREITAS, MARTINS (2021) analisaram as
correlacdes entre os focos de calor (dados de satélite AQUA _M-T) e variaveis
meteorologicas (dados de reanalise ERAS), no estado Minas Gerais, com a
cobertura vegetal dos biomas Mata Atlantica e Cerrado, para o periodo 2015-
2019 e encontraram que as queimadas (focos de calor) mostraram correlacao
predominante negativa com precipitagdo e umidade do ar e predominante

positiva com temperatura do ar e velocidade do vento. VOLPATO et al. (2023)
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analisaram a ocorréncia de focos de calor (dados de satélite AQUA _M-T) no
estado Mato Grosso (biomas Amazonia e Cerrado) e relacdo com variaveis
climaticas (dados de BR-DWGD) no periodo 2001-2015. Os resultados
mostraram correlagao negativa com precipitacéo e umidade e correlagéo positiva
com temperatura do ar e velocidade do vento. MARTINS et al. (2024) usaram
Geographically Weighted Regression (GWR) para analisar os fatores que
influem a ocorréncia das queimadas (area queimada estimada processando
imagens LANDSAT com resolucédo espacial de 30 m) em bioma Caatinga para o
periodo 1985-2022. Os resultados mostraram que os fatores causadores do fogo
na Caatinga estavam predominantemente relacionados a caracteristicas
ambientais, principalmente temperatura do ar (correlagcao positiva) e precipitacéo
(correlacdo negativa), considerando dados climaticos ERA5-land durante a
estacao seca.
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6 Conclusao

O presente estudo analisou as correlacdes de longo prazo para séries
diarias de queimadas e variaveis climaticas nos principais biomas Brasileiros
entre os anos de 2002 e 2022.

Por meio da técnica de Detrended Fluctuation Analysis (DFA), péde-se
observar que os expoentes DFA apresentarem valores superiores a 0,5, para
todas as séries analisadas (queimadas e variaveis climéticas), indicando que
estas séries possuem correlacdes persistentes de longo prazo. Tais resultados
apontam para uma tendéncia que os aumentos e diminuicdes que ocorrerem
venham a ser acompanhados por outros eventos semelhantes. Entre os biomas,
Amazobnia apresentou a persisténcia das queimadas mais forte, enquanto a
persisténcia mais fraca foi observada na Mata Atlantica. Para todos os biomas,
umidade e temperatura maxima mostraram a persisténcia mais forte do que
precipitagdo e velocidade de vento. Todas as variaveis climaticas sdo mais

persistentes em Caatinga e menos persistentes em Mata Atlantica.

Alem disso, foram explorados os niveis de correlacdo cruzada entre as
gueimadas e as variaveis climaticas (precipitacdo, temperatura maxima,
umidade e velocidade do vento), por meio dos coeficientes da técnica Detrended
Cross Correlation Analysis (DCCA), que revelou uma correlagéo mais forte entre
gueimadas e umidade.

Os coeficientes de correlagcdo DCCA apontam correlacdo positiva entre
gueimadas e as variaveis climaticas temperatura maxima e velocidade do vento,
e correlacdo negativa entre as queimadas e precipitacdo e queimadas e umidade
para os biomas Amazobnia, Caatinga e Cerrado. O bioma Mata Atlantica
apresentou uma correlacao positiva entre as queimadas e a variavel temperatura
méxima, e correlacdo negativa para as demais variaveis. Isso reforca a
necessidade de um estudo do comportamento das queimadas separado para

cada bioma brasileiro.

Este estudo visa, através de técnicas de analise de sistemas complexos
(com origem na fisica estatistica), proporcionar novas perspectivas sobre a

correlacdo temporal dos focos de calor, bem como a sua interagdo com outros
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elementos da natureza, corroborando para que a populacdo possua uma

compreensao mais abrangente do fenémeno.

Os trabalhos futuros podem incluir outros métodos como meétodo de
correlacdo cruzada multifractal (KWAPIEN; OSWIECIMKA; DROZDZ, 2015),
métodos baseados na teoria de informacdo como Cross-Sample Entropy
(RICHMAN; MOORMAN, 2000) e métodos de redes complexas como Cross
recurrence plot (MARWAN; THIEL; NOWACZYK, 2002) e multivariate visibility
graph (LACASA; NICOSIA; LATORA, 2015). Também poderia ser aplicada
regresséao fractal (KRISTOUFEK, 2015) (DE CARVALHO BARRETO et al., 2021)

entre as séries temporais de queimadas e variaveis climéticas.
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