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Resumo 

 

Os incêndios florestais são fenômenos complexos, influenciados por meio de um 

conjunto de fatores climáticos, além de interferência humana. No Brasil, essas 

queimadas afetam todos os biomas. Diante disso, o estudo dessas queimadas se faz 

necessário em função dos seus efeitos negativos, incluindo não só danos ambientais, 

como emissões de gases de efeito estufa e perdas econômicas. Nesse cenário, 

entender a distribuição temporal e espacial dessas queimadas é desafiador, devido à 

variação no comportamento da sua natureza. Este estudo busca tratar essa questão, 

fazendo uso de técnicas fractais para analisar as correlações temporais e espaciais 

de longo prazo entre as queimadas em quatro biomas brasileiros durante o período 

de 2002 a 2022. Os resultados para os biomas Amazônia, Caatinga, Cerrado e Mata 

Atlântica mostraram que nas séries diárias de anomalias de queimadas e variáveis 

climáticas (umidade relativa do ar, temperatura máxima, precipitação pluviométrica e 

velocidade do vento), existem correlações de longo alcance persistentes, em que a 

persistência das queimadas mais forte esteve no bioma Amazônia e mais fraca na 

Mata Atlântica. As variáveis climáticas são mais persistentes no bioma Caatinga e 

menos persistentes na Mata Atlântica. Ainda, se nota a presença de correlações 

cruzadas de longo alcance persistentes entre as séries de variáveis climáticas e as 

queimadas nos quatro biomas, em que para os biomas Amazônia, Caatinga e 

Cerrado, os valores do coeficiente de correlação DCCA indicaram correlações 

positivas entre queimadas e as variáveis temperatura máxima e velocidade do vento, 

e negativas entre queimadas e as variáveis umidade relativa do ar e precipitação 

pluviométrica. Para o bioma Mata Atlântica, as correlações entre queimadas e a 

variável temperatura máxima são positivas e negativas para as demais variáveis 

climáticas. 

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 INTRODUÇÃO 

Os incêndios florestais são processos complexos que envolvem muitos 

componentes e interações que operam em múltiplas escalas temporais e 

espaciais, os 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 parâmetros climáticos (precipitação, temperatura, 

umidade e velocidade do vento), as características da carga de combustível 

(umidade do combustível e adaptação da vegetação ao fogo) e a atividade 

humana determinam o processo do fogo (ignição, propagação e supressão), 

tornando muito difícil o desenvolvimento de modelos de incêndio (HANTSON et 

al., 2016). 

O conhecimento da distribuição temporal e espacial dos incêndios em 

ecossistemas terrestres é importante para compreender e modelar fenômenos 

relacionados ao fogo, como degradação ambiental, erosão do solo, mudanças 

na cobertura vegetal e ciclos hidrológicos, perda de biodiversidade (DEPOUNTIS 

et al., 2020; QIN et al., 2022; SOULIS et al., 2021; FENG et al., 2021), emissões 

de carbono e gases de efeito estufa (VAN DER WERF et al.,2003; PHILLIPS et 

al., 2022; DATTA; KRISHNAMOORTI, 2022), perdas econômicas (DE OLIVEIRA 

et al., 2019) e danos à saúde humana (CASCIO, 2018; BUTT et.al., 2020). No 

Brasil, os incêndios naturais e os provocados pelo homem afetam todos os 

biomas (Amazônia, Cerrado, Mata Atlântica, Pantanal, Caatinga e Pampas) com 

16.141.383 incêndios entre 1999 e 2018 (DA SILVA JUNIOR, 2020).  

Um dos biomas mais afetados é a Amazônia, 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 incêndios do país cresceu 

muito em função do impacto negativo dos incêndios em muitas regiões do Brasil 

nos últimos anos, fazendo com que o interesse pela pesquisa vá além da escala 

regional para tratar este fenômeno (PIVELLO et al., 2021). Embora os métodos 

estatísticos clássicos ainda sejam as principais ferramentas para analisar a 

distribuição espaço-temporal dos incêndios (ALENCAR et al., 2011; LI; 

BANERJEE, 2021; MEIRA CASTRO et. al., 2020; TARIQ et. al., 2021), outras 
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propriedades que surgem devido à complexidade dos processos subjacentes 

que regem a dinâmica do fogo são 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), correlações de longo alcance (KIM; HWANG; CHOI, 2021; ZHENG; 

SONG; WANG, 2008), multifractalidade (BENÍCIO 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 

análise e modelagem dos incêndios florestais (CANO-CRESPO; TRAXL; 

THONICKE, 2021; PERESTRELO et. al., 2021)   

Neste trabalho, é abordada a dinâmica temporal dos incêndios em quatro 

biomas brasileiros, além da influência dos fatores climáticos. São analisadas as 

correlações e correlações cruzadas de longo alcance das séries temporais 

diárias de focos de calor e variáveis climáticas (precipitação, temperatura 

máxima, umidade relativa do ar e velocidade do vento), durante o período de 

07/04/2002 a 31/12/2022. As correlações de longo alcance das séries de 

queimadas e séries climáticas foram analisadas utilizando o método Detrended 

Fluctuation Analysis (DFA) (PENG et. al., 1994) e as correlações cruzadas entre 

as queimadas e as variáveis climáticas foram analisadas com o método 

Detrended Cross Correlation Coefficient (ρ_(DCCA)), que quantifica correlações 

cruzadas em diferentes escalas temporais (ZEBENDE, 2011).  

Este trabalho está dividido em seis partes. No capítulo 2, são 

apresentados os objetivos geral e específicos. O capítulo 3 contém uma revisão 

de literatura, apresentando as características do objeto de estudo e os conceitos 

teóricos usados para construção desse trabalho. No capítulo 4, estão descritos 

detalhes dos dados usados e as técnicas aplicadas para realização da análise. 

Os resultados e a respectiva discussão são apresentados no capítulo 5. Por fim, 

no capítulo 6 se encontra a conclusão sobre os principais resultados, bem como 

as considerações finais. 
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2 OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo Geral  

Analisar as correlações de longo alcance entre variáveis climáticas e queimadas 

nos biomas brasileiros.   

2.2 Objetivos Específicos 

Aplicar o método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) nas séries das 

queimadas e variáveis climáticas nos biomas brasileiros e comparar os 

expoentes de escala. 

Aplicar o método Detrended Cross Correlation Coefficient (ρDCCA) nas séries 

das queimadas e variáveis climáticas dos biomas brasileiros e comparar as 

correlações cruzadas em diferentes escalas temporais. 
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3 REVISÃO DE LITERATURA 

3.1 Biomas Brasileiros 

 

Define-se por bioma um conjunto de plantas e animais formado por um 

conjunto de tipos de vegetação estreitamente relacionados, em que são 

possíveis de serem reconhecidos em nível regional e que compartilham 

condições geológicas e climáticas semelhantes, tendo passado historicamente 

pelos mesmos processos de formação da paisagem, resultando numa 

diversidade de sua flora e fauna (IBGE, 2023). 

No Brasil, em função do vasto território, é possível encontrar a presença 

de seis biomas principais. São eles: Amazônia, Cerrado, Caatinga, Mata 

Atlântica, Pantanal e o Pampa. Eles se destacam em todo o mundo por 

apresentarem características muito ricas quanto à biodiversidade, contendo mais 

de 30% das florestas tropicais da natureza e as maiores reservas de água doce 

do planeta. Cada bioma é fundamental para a manutenção do equilíbrio 

ecológico e ambiental, sendo uma reserva significativa de recursos naturais. 

Porém, os biomas brasileiros vêm sofrendo com inúmeros impactos ambientais 

provocados especialmente pela ação humana (SERRÃO; ALMEIDA; 

CARESTIATO, 2020). 

Sendo distribuído por toda extensão territorial brasileira, os biomas 

possuem uma área de aproximadamente 8,5 milhões de quilômetros quadrados, 

em que 49,3% da área citada é do Bioma Amazônia e apenas 1,8% dessa área 

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

 

Fonte: Blume Nemea – UFMG 

 

● Bioma Amazônia 

 Dentre os seis biomas brasileiros, a Amazônia é o que apresenta maior 

área com mais de 4 milhões de quilômetros quadrados, cobrindo seis estados 

da região Norte e estendendo-se entre os estados do Maranhão, Tocantins e 

Mato Grosso. Além de uma grande extensão territorial, a Amazônia 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 mamíferos de todo o país (BAYMA et al., 2022). 
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 Embora sua floresta seja considerada a maior floresta tropical do planeta 

e apresente condições de se auto sustentar, possui uma grande sensibilidade a 

simples interferências humanas, sendo algumas dessas interferências tidas 

como irreversíveis. A Amazônia se destaca também por ter um clima úmido e 

conta com a presença de chuvas fortes que ocorrem ao longo do ano, além de 

conter a maior bacia hidrográfica do planeta, representando cerca de 20% da 

reserva de água doce da Terra e ainda conta com reserva mineral (SALGADO 

RODRIGUES, 2020). 

 

● Bioma Caatinga     

 Estando localizado em sua maior parte na região Nordeste do país, o 

bioma Caatinga possui uma área de aproximadamente 844.453 quilômetros 

quadrados, que está contida entre os estados de Alagoas, Bahia, Ceará, Minas 

Gerais, Paraíba, Pernambuco, Piauí, 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, estão 178 

espécies de mamíferos, 590 de aves, 116 de répteis, 51 de anfíbios, 240 de 

peixes, além de 187 espécies de abelhas, ainda que muitas dessas espécies se 

encontram ameaçadas de extinção (DOS SANTOS et al., 2021). 

 Em função dos baixos índices pluviométricos que predominam ao longo 

do ano, a vegetação da Caatinga é essencialmente seca e sofre com a queda 

das suas folhagens nos períodos de estiagem, em que essa queda acontece a 

partir de um mecanismo de defesa diante da escassez hídrica, e a formação de 

novas ocorre a partir da chegada do período chuvoso (GANEM et al., 2020). 
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● Bioma Cerrado   

 Concentrando-se no Planalto Central brasileiro, a área do Cerrado está 

situada entre estados das regiões Centro-Oeste, Norte, Nordeste e Sudeste e 

ocupa quase 24% do território nacional, contendo uma área superior a 2 milhões 

de quilômetros quadrados. Acompanhado de uma grande área, esse bioma 

apresenta mais de 12 mil espécies de plantas, além de uma abundância de 

espécies de animais, tendo 1200 espécies de peixes, mais de 860 espécies de 

aves, quase 200 espécies de mamíferos além de 180 de répteis e 150 dentre os 

anfíbios 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 vegetação, sendo formada por árvores de estatura baixa e 

mediana, em que muitas delas são encontradas apenas nesse bioma. Mesmo 

que o bioma se destaque muito por sua diversidade vegetal e animal, de acordo 

com muitas organizações não governamentais (ONGs), muitas das espécies se 

encontram em risco iminente de serem extintas e demandam grande atenção 

dos órgãos de controle, bem como da população em geral (DE OLIVEIRA et al., 

2020). 

 

● Bioma Mata Atlântica  

 Sendo de grande parte da região litorânea brasileira, o bioma Mata 

Atlântica encontra-se em 17 estados de 4 regiões do país, apresentando uma 

extensão territorial equivalente a cerca de 13% de toda área nacional, que é 

ocupado por mais da metade de toda população brasileira. Na Mata Atlântica 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 na Mata Atlântica, dentre as quais, se 

encontra o pau-brasil, árvore importante na história brasileira. Na fauna, temos 

850 espécies de aves, 370 espécies de anfíbios, 200 espécies de répteis, 270 

espécies de mamíferos e 350 espécies de peixes, sendo muitas dessas espécies 

endêmicas (CERQUEIRA et al., 2024). 
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 A Mata Atlântica é composta por formações florestais típicas, dentre as 

quais se destacam as florestas ombrófilas (aberta, densa e mista) e as florestas 

estacionais (decidual e semidecidual). Além disso, existe uma presença forte de 

alguns ecossistemas associados,são eles: manguezais, campos de altitude, 

vegetações de restingas, brejos interioranos e encraves florestais nordestinos 

(COSTA et al., 2022). 

 

● Bioma Pampa  

 Sendo reconhecido também pelo título de Campos Sulinos por causa de 

sua localização, dentro do Brasil o Pampa se concentra apenas no Rio Grande 

do Sul. O Pampa tem uma das menores áreas dentre os biomas brasileiros, de 

176.496 km², o que em termos de área ocupada, equivale a aproximadamente 

63% do território gaúcho e 2,1% do território nacional. Além do Brasil, a área do 

Pampa também se faz presente nos países 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 regiões de planície e de 

algumas colinas, onde se encontra uma vegetação campestre, e também áreas 

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). 

 

● Bioma Pantanal   

 Dos biomas brasileiros, o Pantanal é o que apresenta o menor território, 

ocupando parte de dois estados do Centro-Oeste, que até 1977 formavam um 

só, o Mato Grosso e o Mato Grosso do Sul. A área de ocupação do bioma é de 

pouco mais de 150 mil quilômetros quadrados, o que representa apenas cerca 
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de 1,8% da área de todo território nacional. Mesmo com uma área relativamente 

pequena, esse bioma se mostra importante, dentre outros fatores, por tratar-se 

do elo entre a Amazônia, o Cerrado e o Chaco boliviano e por ser influenciada 

pelos biomas Amazônia, Cerrado e Mata Atlântica (SONODA et al., 2021). 

 Além de algumas áreas restritas com florestas, esse bioma é formado por 

uma mescla das vegetações do cerrado e semelhante a Caatinga. Ademais, 

possui uma rica biodiversidade em sua fauna por possuir uma formação 

diferenciada e por até hoje, ainda conseguir conservar grande parte de sua 

vegetação natural, o que propicia a proteção de algumas espécies associadas 

ao bioma (ALVES; LOVERDE-OLIVEIRA, 2020). 

 

3.2 Queimadas e Focos de Calor 

  

Os focos de calor são elementos de baixa resolução, capazes de reunir 

diferentes queimadas, cuja extensão territorial está ligada à localização do 

satélite, em especial sua distância até a superfície do solo, no momento de 

registro da imagem. É importante destacar que a presença de um foco de calor 

não implica na presença de algum incêndio, mas apenas que a área em questão 

possui uma temperatura elevada, isto é, acima de 47ºC. Contudo, cada foco 

pode representar um alerta, pois uma queimada com grande extensão territorial 

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

Mesmo com um grande potencial no combate a incêndios de grandes 

proporções, sendo útil inclusive na análise da relação dos incêndios com fatores 

climáticos, é bem verdade que os focos de calor têm suas limitações, uma vez 

que pode haver falhas de precisão das imagens dos satélites na identificação de 

possíveis queimadas (DE ARAÚJO VORMITTAG et al., 2021).     

Com o potencial de produção de diversos compostos químicos, em que 

se destacam a água e o dióxido de carbono, define-se por queimada o processo 

em que ocorre, quer seja pela ação humana ou mesmo por questões naturais, a 

queima de biomassa. O processo de formação de uma queimada consiste em 
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quatro fases, sendo a primeira delas a ignição, que está ligada ao tipo de 

biomassa e de variáveis ambientais. Na fase de chamas, as moléculas da 

biomassa são quebradas a partir da elevação da temperatura. A fase de brasa é 

marcada pela emissão de compostos de oxidação incompleta e redução da 

produção de dióxido de carbono, em que essa fase ocorre quando  as condições 

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

se dá através de fatores como a diminuição da biomassa ou do oxigênio (CARIC 

et al., 2022). 

A queimada é uma técnica agrícola que busca usar o fogo para o controle 

de pragas e doenças, preparando o solo para o plantio, gerando uma renovação 

das pastagens e fortalecimento da agricultura em determinada região. Essa 

cultura já existe no Brasil a alguns séculos, tendo sido utilizada tanto pelos 

indígenas, como pelos colonizadores do país. Apesar disso, é comum que uma 

queimada, ao fugir do controle do agricultor, principalmente quando associada a 

fenômenos da natureza, provoque num incêndio, prejudicando toda uma região 

agrícola (JÚNIOR et al., 2022). 

 

3.3 Efeitos Ambientais das Queimadas 

Os incêndios em geral geram grandes danos de curto a longo prazo ao 

meio ambiente. Os grandes incêndios do planeta em 2020 foram considerados 

os mais nocivos, num estudo com dados da agência americana National 

Aeronautics and Space Administration (NASA) e do sistema europeu 

Copernicus, que considerou 18 anos de pesquisas e de geração de dados 

globais acerca de incêndios florestais. Além disso, os impactos dos grandes 

incêndios ocorridos na Oceania, Califórnia, Ártico, África tropical e Brasil 

continuarão afetando todo o clima global, insistentemente, ainda por um longo 

tempo (JACOBI et al., 2020). 

Sendo motivo de grande preocupação por parte dos ambientalistas e 

cientistas do clima, a elevação na temperatura está entre os efeitos mais 

sentidos pela população em geral nos últimos anos e ocorre em função do 

aumento do efeito estufa e do desgaste da camada de ozônio, decorrentes do 
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lançamento de gases liberados quando um incêndio ocorre. Além dos efeitos no 

clima, os incêndios afetam também muitas espécies da fauna e da flora 

brasileira, chegando a ameaçar algumas delas de extinção (HELENO; DE 

FÁTIMA MARCÍLIO; CASTRO, 2022).   

Além dos impactos já citados, os incêndios possuem força para destruir 

lavouras, pastos, atingir casas, galpões, armazéns, celeiros e, mesmo que de 

forma indireta, ainda causar degradação ambiental, tornando o solo ainda mais 

sujeito a processos erosivos, tirando o poder da retenção de umidade do solo, 

favorecendo o assoreamento dos rios, além da liberação na atmosfera de uma 

quantidade expressiva de gases responsáveis pelo efeito estufa (DIAS et al., 

2021). 

Ainda que as ações ligadas ao fogo provoquem danos que vão além do 

meio ambiente, como por exemplo no setor de aviação, é importante dizer que 

algumas queimadas acontecem de forma espontânea, sendo consideradas até 

necessárias para alguns dos ecossistemas brasileiros (ROCHA; NASCIMENTO, 

2021). 

As condições meteorológicas e o clima são os grandes impulsionadores 

dos incêndios florestais. Descobertas acerca do risco de incêndio a partir de 

elementos como altitude, cobertura do solo, precipitação e  temperatura podem 

auxiliar os tomadores de decisão a tomar precauções apropriadas para prevenir 

incêndios florestais e/ou minimizar os danos causados por incêndios. Os 

incêndios florestais destroem anualmente milhões de hectares de terra produtiva 

em todo o mundo. O Brasil está entre os países mais afetados por incêndios 

florestais e casos de queimadas. Hoje, o impacto dos incêndios florestais no 

clima da Terra é sentido pelas emissões globais de vapor d'água (H2O), dióxido 

de carbono (CO2), metano (CH4), dióxido de nitrogênio (N2O) e aerossóis que 

estão alterando o balanço radiativo da Terra (DE OLIVEIRA-JÚNIOR et. al., 

2022).  

Em decorrência do aumento nas últimas décadas dos incêndios, tanto em 

ocorrência como abrangência, dentro das florestas brasileiras, conforme 

ilustrado 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 estão 

condicionados, dentre outros fatores, ao tipo da vegetação e topografia da 

região, além da intensidade com que o fogo atua. Diante disso, se faz necessário 

o acompanhamento das áreas mais vulneráveis a fim de entender a relação 

existente entre a vegetação e a transformação das propriedades solo durante 

determinado intervalo de tempo.  

Figura 2: Queimadas na Amazônia 

 

Fonte: Victor Moriyama/Greenpeace. 

 No interesse por estabelecer uma política ideal de prevenção e combate 

aos incêndios que assolam as florestas do território brasileiro, é fundamental a 

aplicação de uma legislação associada ao setor florestal, mais especificamente 

ligada com incêndios. Como os efeitos da mudança do clima no planeta já são 

sentidos pela população mundial, algumas ações já se fazem necessárias, uma 

vez que questões ligadas não só às mudanças do clima, como à preservação do 

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

Fractais geométricos são objetos complexos gerados por processos 

estocásticos ou mecanismos não lineares determinísticos. As principais 

propriedades de fractais são: a) autossimilaridade (as partes do objeto se 

assemelham ao objeto todo); b) dimensão não inteira (fracionária); c) a dimensão 

fractal é menor do que a dimensão do espaço euclidiano no qual o fractal se 

encontra contido. Exemplos de fractais naturais são: linhas costeiras, nuvens, 

árvores, flocos de neve, sistemas montanhosos, estruturas dos pulmões, 

neurônios 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 flutuações em múltiplas escalas temporais e 

caracterizam-se pela autossimilaridade estatística da mesma maneira que os 

objetos fractais possuem a autossimilaridade nas várias escalas espaciais. 

Alguns exemplos dos processos fractais são: intervalos entre batimentos 

cardíacos em humanos (TULPPO et. al., 2001), atividade elétrica cerebral (MA 

et. al., 2018), processos geofísicos (TELESCA et. al., 2023), e séries financeiras 

(PETERS, 1989; FREZZA; BIANCHI; PIANESE, 2021). 

Uma característica dos processos fractais é a presença das correlações 

de longo alcance ou memória de longa duração. Vários métodos podem ser 

utilizados para estimar parâmetros que possam avaliar a presença de correlação 

de longo alcance em uma série temporal, entre quais os mais utilizados para 

séries estacionárias são função de correlação, espectro de potência e análise de 

Hurst (KANTELHARDT, 2009). 

Neste trabalho, utilizou-se o método Detrended Fluctuation Analysis 

(DFA) para analisar as correlações de longo alcance em séries temporais das 

queimadas e variáveis climáticas e o método Detrended Cross-Correlation 

Coeficient (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴) para analisar as correlações cruzadas de longo alcance entre 

as séries de queimadas e das variáveis climáticas. Estes métodos foram 

desenvolvidos para séries temporais não estacionárias (ZEBENDE, 2011). 
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4 DADOS E METODOLOGIA 

4.1 Descrição dos Dados 

4.1.1 Área em Estudo 

A área em estudo abrange os biomas do Brasil: Amazônia, Mata Atlântica, 

Cerrado e Caatinga (Figura 1). O Pasto (Cerrado) pertence aos biomas que são 

dependentes do fogo e evoluem conjuntamente com os incêndios naturais da 

mesma forma que suas espécies e processos ecológicos são adaptados aos 

incêndios (PIVELLO et al., 2021). Essa coexistência natural é seriamente 

perturbada por ações humanas, principalmente no Cerrado onde o fogo é 

utilizado na preparação de áreas para agricultura e pecuária, acelerando a 

degradação do bioma (DOS SANTOS et al., 2021).  

Os biomas mais sensíveis ao fogo são a Amazônia e a Mata Atlântica. 

Nesses ecossistemas, os incêndios naturais são raros (considerando que as 

florestas tropicais contêm alto nível de umidade) e a maioria das espécies não 

se adapta ao fogo. Os incêndios florestais na Amazônia são principalmente 

associados à atividade humana (corte e queima tanto para limpar terras como 

para agricultura como para pecuária), que contribui para a ignição de incêndios 

e secas extremas (relacionadas a fortes eventos de El Niño), que tornam a 

floresta mais inflamável e contribuem para a propagação do fogo (DOS REIS et 

al., 2021). A Mata Atlântica é o bioma brasileiro mais alterado, com apenas 

12,5% da cobertura vegetal original preservada. O aumento da fragmentação 

torna este bioma mais propenso a incêndios, que principalmente são induzidos 

por humanos, devido à expansão de grandes plantações e desenvolvimento 

urbano (DOS SANTOS et al., 2019).  

Biomas sensíveis ao fogo são vulneráveis a incêndios que causam graves 

consequências ambientais e perda de biodiversidade (PIVELLO et al., 2021). O 

único bioma independente do fogo é a Caatinga, onde eventos de fogo são raros, 

tanto porque a sua vegetação (predominantemente semi-árida) não é facilmente 

inflamável tanto pelas condições climáticas desfavoráveis (baixa incidência de 

descargas atmosféricas). No entanto, devido às ações do ser humano, como a 

agricultura de derrubada e queimada, além da extração de lenha, a Caatinga tem 

sido cada vez mais afetada por incêndios, causando perda e degradação de 
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habitat, podendo se transformar num sistema sensível 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 

referência AQUA_M-T para o período 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 diárias para: Amazônia, Caatinga, Cerrado e Mata 

Atlântica. 

 

4.1.3 Variáveis Climáticas 

Os dados de variáveis climáticas (precipitação pluviométrica, temperatura 

máxima, umidade relativa do ar e velocidade do vento) foram obtidos da base de 

dados Brazilian Daily Weather Gridded Data (BR-DWGD), que contém as 

variáveis climáticas para todo o território brasileiro desde 01/01/1961, com 

resolução temporal diária e resolução espacial de 0,1º x 0,1º (uma grade de 

aproximadamente 10km x 10km). Os dados originais foram filtrados para região 

do bioma Amazônia e os valores das variáveis considerados para o período de 

07/04/2002 a 31/12/2022. Os dados BR-DWGD se encontram disponíveis no 

sítio 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 análise da raiz quadrada média modificada de um passeio 

aleatório e serve para detectar correlações 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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que não apresentem a estacionariedade (KANTELHARDT et. al. 2001). O 

método foi aplicado com sucesso em fisiologia (RAVI et.al., 2020; PAVLOV et. 

al., 2020), geofísica (SKORDAS; CHRISTOPOULOS; SARFIS, 2020), ecologia 

(LI et. al., 2017), climatologia (WANG et. al., 2023), engenharia (DONG et. al., 

2021; LIU; CHEN; ZHANG, 2020) astrofísica (MORET et. al., 2003) e finanças 

(SUKPITAK; HENGPUNYA, 2016; CAO; ZHANG, 2015) 

 A implementação do algoritmo DFA é realizada da seguinte forma: 

 Primeiro, a série temporal original 𝑥(𝑖), 𝑖 = 1, … , 𝑁  é integrada para 

produzir: 

 

𝑋(𝑘) = ∑𝑘
𝑖=1 [𝑥(𝑖) − 〈𝑥〉], 𝑘 = 1, … , 𝑁  (3.1) 

em que 〈𝑥〉 =
1

𝑁
∑𝑁

𝑖=1 , 𝑥(𝑖) é a média aritmética da série. 

  Em seguida, a série integrada 𝑋(𝑘) é dividida em 𝑁𝑛 segmentos de 

comprimento 𝑛 não sobrepostos e, para cada segmento 𝑠 = 1, … , 𝑁𝑠, a tendência 

local 𝑋(𝑛,𝑠)(𝑘)  é estimada como um polinômio linear ou ordem superior, com 

ajuste quadrado mínimo e subtraído de 𝑋(𝑘). 

 A variância sem tendência é então calculada como: 

 

𝐹𝐷𝐹𝐴
2 (𝑛) =

1

𝑛𝑁𝑛
∑𝑁𝑛

𝑠=1 ∑𝑠𝑛
𝑘=(𝑠−1)𝑛+1 [𝑋(𝑘) − 𝑋(𝑛,𝑠)(𝑘)]

2
 (3.2) 

 

 A repetição desse cálculo para diferentes tamanhos de janela fornece a 

relação entre a função de flutuação 𝐹𝐷𝐹𝐴(𝑛) e o tamanho n da janela. Se houver 

correlações de longo prazo na série original, 𝐹𝐷𝐹𝐴(𝑛) aumenta com n de acordo 

com uma lei de potência 𝐹𝐷𝐹𝐴(𝑛)~𝑛𝛼 . 

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

𝑙𝑜𝑔𝐹𝐷𝐹𝐴(𝑛) versus  𝑙𝑜𝑔𝑛 . Para 0 < 𝛼 < 1, o expoente DFA é igual ao expoente 

Hurst H e descreve correlações nas séries originais: o valor 𝛼 = 0,5 indica a 

ausência de correlações (ruído branco), 𝛼 > 0,5  indica correlações persistentes 

a longo prazo, o que significa que valores grandes (pequenos) têm mais 

probabilidade de serem seguidos por grandes valores (pequenos), 𝛼 <

0,5   indica correlações antipersistentes a longo prazo, o que significa que valores 
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grandes têm mais probabilidade de serem seguidos por valores pequenos e vice-

versa. O valor 1 < 𝛼 < 2   indica movimento browniano fracionário com 

incrementos descritos pelo expoente Hurst 𝐻 = 𝛼 − 1. Os valores 𝛼 = 1   e 𝛼 =

1,5   correspondem ao ruído 1/𝑓 e ao ruído browniano (integração do ruído 

branco), respectivamente (LØVSLETTEN, 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 generalização do método 

Detrended fluctuation analysis (DFA) (PENG, 1994), e é útil para mensurar as 

correlações entre duas séries temporais simultâneas. Esta técnica é aplicada 

para detectar e mensurar correlações existentes entre duas séries não 

estacionárias e já foi diversamente utilizada em áreas como Fisiologia (WANG; 

ZHAO, 2012) e Finanças (DE LIMA et. al., 2018). A implementação de algoritmo 

DCCA é descrita da seguinte forma (PODOBNIK E STANLEY, 2008): 

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

1, … , 𝑁 são integradas para produzir  

𝑋(𝑘) = ∑𝑘
𝑖=1 [𝑥(𝑖) − 〈𝑥〉]e 𝑌(𝑘) = ∑𝑘

𝑖=1 [𝑦(𝑖) − 〈𝑦〉], 𝑘 = 1, … , 𝑁  (3.3) 

em que 〈𝑥〉 =
1

𝑁
∑𝑁

𝑖=1 𝑥(𝑖) e 〈𝑦〉 =
1

𝑁
∑𝑁

𝑖=1 𝑦(𝑖) representam as médias 

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

Na sequência, as séries integradas 𝑋(𝑘) 𝑒 𝑌(𝑘) são divididas em 𝑁𝑛 

intervalos (segmentos) não sobrepostos de tamanho 𝑛 e para cada segmento 

𝑠 = 1, … , 𝑁𝑠, as tendências locais 𝑋𝑛,𝑠(𝑘) e 𝑌𝑛,𝑠(𝑘) (obtida com ajuste linear ou 

polinomial) são estimadas e subtraídas das séries 𝑋(𝑘) e 𝑌(𝑘), respectivamente. 

Calcula-se então, a covariância sem tendências: 

 

𝐹𝐷𝐶𝐶𝐴
2 (𝑛) =

1

𝑛𝑁𝑛
∑𝑁𝑛

𝑠=1 ∑𝑛𝑠
𝑘=𝑛(𝑠−1)+1 [𝑋(𝑘) − 𝑋𝑛,𝑠(𝑘) ][𝑌(𝑘) − 𝑌𝑛,𝑠(𝑘) ]   (3.4)
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 Este cálculo se repete para diferentes tamanhos dos segmentos, dando a 

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

entre as duas séries originais e 𝑥(𝑖) e 𝑦(𝑖)existem correlações de longo alcance, 

𝐹𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛)segue uma lei de potência 𝐹𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛)~𝑛𝜆 . O expoente da escala 𝜆  pode 

ser obtido como o coeficiente angular da reta entre (𝑙𝑜𝑔𝐹𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛)) e (𝑙𝑜𝑔𝑛). A 

interpretação de 𝜆 é similar a do expoente 𝛼 de DFA. A presença das correlações 

cruzadas de longo prazo entre duas séries simultâneas implica que cada série 

tem uma longa memória dos seus valores anteriores, bem como uma longa 

memória de valores anteriores da outra série (PODOBNIK E STANLEY, 2008). 

No caso de apenas uma série ser analisada, os métodos DCCA e DFA são 

equivalentes.  

4.2.3 Detrended Cross Correlation Coefficient 

 

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

   𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛) =
𝐹𝐷𝐶𝐶𝐴

2 (𝑛)

𝐹𝐷𝐹𝐴1
(𝑛)𝐹𝐷𝐹𝐴2

(𝑛)
       (4.1) 

em que 𝐹𝐷𝐶𝐶𝐴
2 (𝑛) é a covariância sem tendência obtida pelo DCCA e 

𝐹𝐷𝐹𝐴1
(𝑛) e 𝐹𝐷𝐹𝐴2

(𝑛) representam as funções de flutuação das duas series 

analisadas obtidas através do DFA. O coeficiente de correlação cruzada DCCA 

já foi utilizado em análise dos processos fisiológicos (NAKATA et. al., 2021), 

séries climáticas (TATI; MENTEŞ, 2019; BRITO; ARAÚJO; ZEBENDE, 2019), 

sinais geofísicos (MARINHO; SOUSA; ANDRADE, 2013) e dados financeiros 

(OKORIE; LIN, 2021; REBOREDO; RIVERA-CASTRO; ZEBENDE, 2014). 

Esse coeficiente pode ser visto como um análogo do coeficiente de 

Pearson, tendo valor mínimo -1 para correlação cruzada negativa perfeita e valor 

máxima 1 para correlação cruzada positiva perfeita.   

Se as duas séries não apresentarem correlação cruzada, 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛) oscila 

em torno de zero enquanto para séries anticorrelacionadas, 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛) é 

estritamente negativo e para séries correlacionadas positivamente, 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛) é 

positivo. Nos casos em que há correlações de longo alcance entre as séries 
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analisadas, o coeficiente segue uma lei de potência tal que 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴(𝑛)~𝑛𝜔, em que 

𝜔 = 2𝜆 − 𝛼1 − 𝛼2 (ZEBENDE et al., 2013). 

 

4.2.4. Software utilizado 

O procedimento e análise dos dados foram efetuados com o auxílio do 

software R Core Team (2024). Através do Software, calcularam-se os valores 

dos expoentes escalares necessários para aplicação do DFA, além da 

elaboração do gráfico do coeficiente de correlação cruzada e a análise DCCA. 

 

5 Resultados e discussão 

 

As séries temporais originais das queimadas e das variáveis climáticas 

para os biomas Amazônia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlântica são 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 índices nos primeiros anos do período, 

passando a ter registros moderados até o fim do ciclo. Já para as séries diárias 

das variáveis climáticas (precipitação pluviométrica, temperatura máxima, 

umidade relativa do ar e velocidade do vento), é possível apontar um 

comportamento sazonal ao longo dos anos nos biomas presentes nesse estudo. 

Ainda, é possível observar que o número das queimadas na Amazonia e Cerrado 

foi maior do que na Caatinga e Mata Atlântica. 
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Figura 3 - Séries temporais originais das queimadas e das variáveis climáticas 

para o bioma Amazônia. 
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Figura 4 - Séries temporais originais das queimadas e das variáveis climáticas 

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

para o bioma Cerrado. 
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Figura 6- Séries temporais originais das queimadas e das variáveis climáticas 

para o bioma Mata Atlântica. 

 

 

As medidas de estatística descritiva para queimadas e variáveis 

climáticas estão apresentadas nas Tabela 1, Tabela 2, Tabela 3, Tabela 4 e 

Tabela 5 respectivamente. 

 

 

 

 



35 
 

 

 

Tabela 1: Estatística descritiva das séries temporais originais de queimadas para 

os biomas Amazônia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlântica. 

 

Medida/Bioma 

Número de queimadas 

Amazônia Caatinga Cerrado Mata Atlântica 

Média 327,9 52,09 202,3 55,12 

Máximo 6738,9 1351 4237 1451 

Mínimo 0 0 0 0 

Desvio Padrão 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 própria 

Tabela 2: Estatística descritiva das séries temporais originais das variáveis 

climáticas para o bioma Amazônia. 

 

 

Medida/Variável 

Precipitação 

(mm) 

Temperatura 

Máxima 

(ºC) 

Umidade 

(%) 

Velocidade do 

Vento 

(m/s) 

Média 6,17 32,2 80,28 0,891 

Máximo 22,047 36,28 89,76 1,702 

Mínimo 0,281 26,6 64,92 0,496 

Desvio Padrão 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: Estatística descritiva das séries temporais originais das variáveis 

climáticas para o bioma Caatinga. 

 

 

Medidas/Variável 

Precipitação 

(mm) 

Temperatura 

Máxima 

(ºC) 

Umidade 

(%) 

Velocidade 

do Vento 

(m/s) 

Média 1,847 31,74 65,09 1,953 

Máximo 31,512 37,44 90,07 3,493 

Mínimo 0,001 26,52 45,13 0,779 

Desvio Padrão 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 Própria 

 

Tabela 4: Estatística descritiva das séries temporais originais das variáveis 

climáticas para o bioma Cerrado. 

 

 

Medidas/Variável 

Precipitação 

(mm) 

Temperatura 

Máxima 

(ºC) 

Umidade 

(%) 

Velocidade 

do Vento 

(m/s) 

Média 3,725 31,56 68,11 1,224 

Máximo 25,008 38,42 88,36 2,384 

Mínimo 0,001 25,34 37,81 0,675 

Desvio Padrão 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 Própria 
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Tabela 5: Estatística descritiva das séries temporais originais das variáveis 

climáticas para o bioma Mata Atlântica. 

 

 

Medidas/Variável 

Precipitação 

(mm) 

Temperatura 

Máxima 

(ºC) 

Umidade 

(%) 

Velocidade 

do Vento 

(m/s) 

Média 1,464 27,52 74,57 1,464 

Máximo 3,082 34,55 88,98 3,082 

Mínimo 0,733 17,25 51,94 0,733 

Desvio Padrão 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 Própria 

 

Os métodos DFA e Coeficiente de correlação DCCA foram aplicados nas 

séries diárias de anomalias das queimadas e variáveis climáticas 

𝑋(𝑡) =
𝑥(𝑡) − 𝜇𝑡

𝜎𝑡
  , 

em que 𝑥(𝑡)  são séries originais,  𝜇𝑡 é média de  𝑥(𝑡) calculada para cada dia 

do calendário (01 de Janeiro até 31 de Dezembro), usando todos os anos de 

registro e  𝜎𝑡 é o desvio padrão de 𝑥(𝑡), também calculado para cada dia do 

calendário (KANTELHARDT et al., 2006). As séries das anomalias para os 

biomas Amazônia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlântica estão apresentadas nas 

Figura 7, Figura 8, Figura 9 e Figura 10 respectivamente. 

 

 

 

 

 



38 
 

 

 

Figura 7 - Séries temporais de anomalias das queimadas e das variáveis 

climáticas para o bioma Amazônia. 
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Figura 8 - Séries temporais de anomalias das queimadas e das variáveis 

climáticas para o bioma Caatinga. 
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Figura 9 - Séries temporais de anomalias das queimadas e das variáveis 

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

climáticas para o bioma Mata Atlântica. 

 

 

5.1 Detrended fluctuation analysis 

O Detrended Fluctuation Analysis (DFA) foi utilizado nas séries temporais 

de anomalias diárias para as queimadas e as variáveis climáticas: precipitação 

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

junto com valores dos expoentes de escala α para anomalias de queimadas são 

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

inclinações das retas que ajustam cada função de flutuação pelo método dos 

mínimos quadrados, são maiores que 0,5, apontando para presença de 



42 
 

 

 

correlações persistentes a longo prazo (LØVSLETTEN, 2017). Entre os biomas, 

a Amazônia apresentou a persistência das queimadas mais forte (maior valor de 

expoente de escala α = 0,9), enquanto a persistência mais fraca foi observada 

na Mata Atlântica (α = 0,738). As séries temporais de queimadas nos biomas 

Cerrado e Caatinga também apresentaram a persistência 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 Amazônia, Cerrado e Caatinga serem 

afetados pelos fogos de maneira diferente em regime natural (Amazonia – 

sensível, Cerrado – dependente, Caatinga – independente), estes biomas são 

fortemente afetados pela atividade humana (DOS REIS et al., 2021; DOS 

SANTOS et al., 2021; PIVELLO et al., 2021), resultando em uma dinâmica 

temporal semelhante dos incêndios, caracterizada pelas correlações de longo 

alcance persistentes e fortes. 

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

Amazônia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlântica. 
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Os gráficos DFA, junto com os valores do expoente de escala α para 

anomalias das variáveis climáticas nos biomas Amazônia, Caatinga, Cerrado e 

Mata Atlântica são apresentados na Figura 12, Figura 13, Figura 14 e Figura 15, 

respectivamente. 

Observa-se que em todos os biomas, os expoentes escalares α, que são 

obtidos como as inclinações das retas que ajustam cada função de flutuação 

pelo método dos mínimos quadrados, são superiores a 0,5, indicando a 

existência de correlações persistentes a longo prazo. Dentre as variáveis 

climáticas, umidade e temperatura máxima mostraram a persistência mais forte 

(maior valor do expoente α) do que precipitação e velocidade de vento (menor 

valor do expoente α).  

Todas as variáveis climáticas são mais persistentes no bioma Caatinga e 

menos persistentes no bioma Mata Atlântica. A variável Umidade é a variável 

climática mais persistente em todos os biomas, em que a persistência é mais 

forte nos biomas Caatinga e Amazônia do que nos biomas Cerrado e Mata 

Atlântica. A variável Temperatura máxima também apresentou persistência forte, 

sendo mais forte nos biomas Caatinga e Amazônia do que nos biomas Cerrado 

e Mata Atlântica.  

Entre as variáveis climáticas, a variável Velocidade do Vento mostrou 

menor persistência nos biomas Mata Atlântica, Cerrado e Amazonia, enquanto 

em Caatinga, a Precipitação foi a variável climática menos persistente. 
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Figura 12 - Análise DFA das séries de anomalias de variáveis climáticas no 

bioma Amazônia. 
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Figura 13 - Análise DFA das séries de anomalias de variáveis climáticas no 

bioma Caatinga.      

 

 

    

 

 

 

 

 



46 
 

 

 

Figura 14 - Análise DFA das séries de anomalias de variáveis climáticas no 

bioma Cerrado.   
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Figura 15 - Análise DFA das séries de anomalias de variáveis climáticas no 

bioma Mata Atlântica.     
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5.2 Detrended cross-correlation coefficient 

A metodologia Detrended Cross-Correlation Coefficient (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴) foi 

aplicada nas séries temporais de anomalias diárias de queimadas e as variáveis 

climáticas (temperatura, umidade, velocidade do vento e precipitação) para os 

biomas Amazônia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlântica. 

Bioma Amazônia 

Os coeficientes de correlação DCCA das séries de anomalias de 

queimadas e variáveis climáticas estão apresentados nas figuras 16(a) – 16(d). 

Observa-se uma correlação negativa (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴<0), entre as variáveis queimadas e 

precipitação (Figura 16A) e queimadas e umidade relativa (Figura 16C), sendo 

mais forte para queimadas e umidade. Para ambas as variáveis, os valores dos 

coeficientes de correlação diminuem (correlação mais forte) até uma escala 

temporal de 75 dias (log(s)~1,875), quando começam aumentar (correlações 

mais fracas). Para variável Umidade, isso acontece até uma escala temporal de 

420 dias (log(s)~2,625) e na relação com a variável precipitação, o aumento dos 

valores do coeficiente de correlação começa na escala temporal de 240 dias 

(log(s)~2,375). As correlações se tornam mais fortes novamente (os valores de 

𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 diminuem) a partir da escala temporal de 560 dias (log(s)~2,75) para 

variável precipitação, e 420 dias (log(s)~2,625) para variável umidade. As 

correlações entre as variáveis queimadas e temperatura máxima são positivas 

(𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴>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 níveis começam 

a diminuir (correlação mais fraca), até uma escala temporal de 420 dias 

(log(s)~2,625). Nas escalas maiores, os valores começam aumentar de novo 

(Figura 16B). A velocidade de vento também mostrou correlações positivas 

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

(Figura 16D). Com o aumento das escalas temporais, os níveis de correlação 

tendem a crescer, a partir de 100 dias (log(s)~2). Para escalas a partir de 560 

dias (log(s)~2.75), a correlação entre as duas variáveis é a maior dentre os 

presentes no estudo. 
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Figura 16 – Coeficientes de correlação cruzadas das séries de anomalias de 

queimadas e variáveis climáticas para o bioma Amazônia. 

 

 Bioma Caatinga 

 O coeficiente de correlação DCCA das séries de anomalias de queimadas 

e variáveis climáticas para esse bioma está apresentado nas figuras 17(A) – 

17(D). Observa-se correlação negativa (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴<0), entre queimadas e 

precipitação (Figura 17A) e queimadas e umidade relativa (Figura 17C), sendo 

mais forte entre queimadas e umidade. Para ambas as variáveis climáticas, os 

valores do coeficiente diminuem (correlação mais forte) até a escala temporal de 

75 dias (log(s)~1,875). A partir desta escala os níveis das correlações são 

estáveis até escala temporal de 250 dias (log(s)~ 2,4) quando os valores de 

𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 começam a diminuir de novo, atingindo os valores mínimas (correlações 

mais fortes) nas escalas temporais acima de 560 dias (log(s)~2,75). A correlação 

entre as queimadas e temperatura máxima é positiva (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴>0), os valores dos 

coeficientes aumentam (correlação 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 correlação é mais forte nas 

escalas temporais maiores de 500 dias (log(s)~2.75) (Figura 17B). As 

correlações entre as queimadas e velocidade de vento são positivas (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴>0), 

os níveis de correlação são muito fracos para pequenas escalas temporais e 

tendem a crescer (os valores de 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 aumentam), a partir de escala de 100 dias 

(log(s)~2). Para escalas a partir de 250 dias (log(s)~2.4), a correlação entre as 

duas variáveis apresenta um crescimento nos níveis de correlação ainda mais 

acentuado. 

Figura 17 – Coeficientes de correlação cruzadas das séries de anomalias de 

queimadas e variáveis climáticas para o bioma Caatinga. 
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Bioma Cerrado 

 

O coeficiente de correlação DCCA das séries de anomalias de queimadas 

e variáveis climáticas está apresentado nas figuras 18(A) – 18(D). Observa-se 

correlação negativa (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴<0) entre queimadas e precipitação (Figura 18A) e 

queimadas e umidade relativa (Figura 18C), sendo mais forte para precipitação. 

Para ambas as variáveis, o coeficiente mostra comportamento semelhante: os 

valores de 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 diminuem (correlações mais forte) até uma escala temporal de 

100 dias (log(s)~2,0) para precipitação e 75 dias (log(s)~1,875) para umidade; 

depois desta escala, os valores de 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 aumentam (indicando as correlações 

mais fracas) até escala temporal de 400 dias (log (s)~ 2,6) para precipitação e 

até uma escala de 250 dias (log(s)~2,4) para umidade; nas escalas maiores, os 

valores de  𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴  diminuem de novo, e as correlações se tornam mais forte na 

escala temporal de 750 dias (log(s)~2,875). As correlações entre as queimadas 

e temperatura máxima são positivas (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴>0), são 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 não 

mostrou as correlações com queimadas nas escalas temporais menores de 180 

dias (log(s)~2,25). A partir dessa escala, as correlações positivas se tornam mais 

fortes (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴>0). Para escalas a partir de 420 dias (log(s)~2.625), os níveis de 

correlação apresentam um crescimento ainda mais acentuado (Figura 18D). 
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Figura 18 – Coeficientes de correlação cruzadas das séries de anomalias de 

queimadas e variáveis climáticas para o bioma Cerrado. 

 

 

 

Bioma Mata Atlântica 

O coeficiente de correlação DCCA das séries de anomalias de queimadas 

e variáveis climáticas está apresentado nas figuras 19(A) – 19(D). Observa-se 

uma correlação negativa (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴<0) entre queimadas e precipitação (Figura 19A) 

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

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

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

Depois destas escalas, para ambas as variáveis os valores aumentam indicando 
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as correlações mais fracas, até escala temporal de 240 dias (log(s)~2,375), 

quando começam a diminuir de novo atingindo valores mínimas (correlação mais 

forte) nas escalas temporais maiores de 560 dias (log(s)~2,75). As correlações 

entre as queimadas e temperatura máxima são positivas (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴>0), os valores 

de 𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴 aumentam (indicando as correlações mais forte) até a escala temporal 

de 20 dias (log(s)~1,3) e depois se mantem estáveis (Figura 19B). A velocidade 

de vento mostrou as correlações negativas fracas com queimadas (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴<0) 

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

 

Figura 19 – Coeficientes de correlação cruzadas das séries de anomalias de 

queimadas e variáveis climáticas para o bioma Mata Atlântica. 
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5.3 Discussão 

 

Comparando as correlações cruzadas (valores de coeficiente) entre as 

séries temporais das queimadas e variáveis climáticas para quatro dos principais 

biomas Brasileiros (Amazonia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlântica), observa-se 

comportamento semelhante para todos os biomas. As correlações entre 

queimadas e precipitação e entre queimadas e umidade são negativas (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴<0), 

sendo mais forte para umidade nos biomas Amazonia, Caatinga e Mata Atlântica, 

enquanto no bioma Cerrado, as correlações são mais fortes entre queimadas e 

precipitação. As correlações positivas (𝜌𝐷𝐶𝐶𝐴>0) observam se entre queimadas 

e temperatura máxima nas todas as escalas temporais e entre queimadas e 

velocidade de vento nas maiores escalas temporais, sendo mais forte para 

temperatura máxima. A exceção é o bioma Mata Atlântica para qual as 

correlações entre as queimadas e velocidade de vento são negativas.  

Estes resultados estão de acordo com os resultados de outros trabalhos 

científicos em quais se usaram os métodos estatísticos. Recentemente, Barbosa 

et. al. (2021) investigaram a dinâmica de queimadas na Amazônia Legal e 

encontraram (utilizando o coeficiente de correlação Spearman) que queimadas 

foram positivamente correlacionadas com temperatura e velocidade do vento e 

negativamente correlacionadas com umidade relativa e precipitação. Os 

resultados obtidos com ρDCCA mostraram qualitativamente mesma relação 

entre as queimadas e variáveis climáticas, além disso providenciaram uma 

informação mais detalhada, analisando as correlações cruzadas nas múltiplas 

escalas do tempo. MATAVELI et al. (2017) encontraram correlação negativa 

entre as series de queimadas (dados de focos de calor de satélite AQUA_M-T) 

e precipitação (dados de satélite TRMM) no bioma Cerrado (estado Maranhão) 

para o período 2002-2015. SOUTO, FREITAS, MARTINS (2021) analisaram as 

correlações entre os focos de calor (dados de satélite AQUA_M-T) e variáveis 

meteorológicas (dados de reanalise ERA5), no estado Minas Gerais, com a 

cobertura vegetal dos biomas Mata Atlântica e Cerrado, para o período 2015-

2019 e encontraram que as queimadas (focos de calor) mostraram correlação 

predominante negativa com precipitação 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 ocorrência de focos de calor (dados de satélite AQUA_M-T) no 

estado Mato Grosso (biomas Amazonia e Cerrado) e relação com variáveis 

climáticas (dados de BR-DWGD) no período 2001-2015. Os resultados 

mostraram correlação negativa com precipitação e umidade e correlação 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 ocorrência das queimadas (área queimada estimada processando 

imagens LANDSAT com resolução espacial de 30 m) em bioma Caatinga para o 

período 1985-2022. Os resultados mostraram que os fatores causadores do fogo 

na Caatinga estavam predominantemente relacionados a características 

ambientais, principalmente temperatura do ar (correlação positiva) e precipitação 

(correlação negativa), considerando dados climáticos ERA5-land durante a 

estação seca. 
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6 Conclusão 

 

O presente estudo analisou as correlações de longo prazo para séries 

diárias de queimadas e variáveis climáticas nos principais biomas Brasileiros 

entre os anos de 2002 e 2022. 

Por meio da técnica de Detrended Fluctuation Analysis (DFA), pôde-se 

observar que os expoentes DFA apresentarem valores superiores a 0,5, para 

todas as séries analisadas (queimadas e variáveis climáticas), indicando que 

estas séries possuem correlações persistentes de longo prazo. Tais resultados 

apontam para uma tendência que os aumentos e diminuições que ocorrerem 

venham a ser acompanhados por outros eventos semelhantes. Entre os biomas, 

Amazônia apresentou a persistência das queimadas mais forte, enquanto a 

persistência mais fraca foi observada na Mata Atlântica. Para todos os biomas, 

umidade e temperatura máxima mostraram a persistência mais forte do que 

precipitação e velocidade de vento. Todas as variáveis climáticas são mais 

persistentes em Caatinga e menos persistentes em Mata Atlântica. 

Alem disso, foram explorados os níveis de correlação cruzada entre as 

queimadas e as variáveis climáticas (precipitação, temperatura máxima, 

umidade e velocidade do vento), por meio dos coeficientes da técnica Detrended 

Cross Correlation Analysis (DCCA), que revelou uma correlação mais forte entre 

queimadas e umidade. 

 Os coeficientes de correlação DCCA apontam correlação positiva entre 

queimadas e as variáveis climáticas temperatura máxima e velocidade do vento, 

e correlação negativa entre as queimadas e precipitação e queimadas e umidade 

para os biomas Amazônia, Caatinga e Cerrado. O bioma Mata Atlântica 

apresentou uma correlação positiva entre as queimadas e a variável temperatura 

máxima, e correlação negativa para as demais variáveis. Isso reforça a 

necessidade de um estudo do comportamento das queimadas separado para 

cada bioma brasileiro. 

Este estudo visa, através de técnicas de análise de sistemas complexos 

(com origem na física estatística), proporcionar novas perspectivas sobre a 

correlação temporal dos focos de calor, bem como a sua interação com outros 
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elementos da natureza, corroborando para que a população possua uma 

compreensão mais abrangente do fenômeno. 

 Os trabalhos futuros podem incluir outros métodos como método de 

correlação cruzada multifractal (KWAPIEŃ; OŚWIĘCIMKA; DROŻDŻ, 2015), 

métodos baseados na teoria de informação 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 

regressão fractal (KRISTOUFEK, 2015) (DE CARVALHO BARRETO et al., 2021) 

entre as séries temporais de queimadas e variáveis climáticas.  
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