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» RESUMO: Neste trabalho estudamos a variabilidade temporal de séries didrias de
queimadas na Amazoénia, detectadas pelos satélites NOAA-12 e AQUA durante o periodo
de 1999 a 2012. O maior numero didrio de queimadas foi registrado em 2007 quando a
regido Amazonica foi afetada pela seca severa, porém nao foi possivel identificar, com
base no nimero de queimadas, as secas ocorridas nos anos de 2005 e 2010. Por outro lado,
o método Entropia de Permutagdo com janela mével mostrou-se eficaz em identificar
estes eventos climéticos extremos, pelo fato que durante os periodos de seca (2005, 2007 e
2010), observou-se aumento nos valores de entropia. Este resultado indica que a dinAmica
de queimadas foi alterada por condigdes climdticas severas (seca) na diregdo de ser mais
desordenada e menos previsivel.

» PALAVRAS-CHAVE: Entropia de permutacao; focos de calor; seca; Amazonia.

1 Introducgao

Incéndios em vegetagao ocorrem em varios ecossistemas como eventos naturais
ou como o resultado da atividade humana, e a cada ano aumentam em nimero e em
area queimada, causando a degradacao do meio ambiente, erosao do solo, destruigao
da cobertura vegetal, perda da biodiversidade, alteracoes em ciclos hidrolégicos,
etc (HE; MLADENOFF; GUSTAFSON, 2002; MAYOR et al., 2007). Durante um
incéndio também ocorre a emissao de gases de efeito estufa, os quais contribuem
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fortemente para o aquecimento global, deixando um grande impacto nas mudangas
climaticas (RANDERSON et al., 2006; RAMANATHAN; CARMICHAEL, 2008).

Vérios fatores, naturais e antrépicos, como cobertura vegetal, condi¢des
climéticas, topografia e métodos de protecao contra o fogo, afetam a iniciacao,
propagacao e supressao de incéndios, tornando a modelagem deste fenomeno uma
tarefa extremamente dificil e complexa. Por outro lado, existe um esforgo crescente
para desenvolver modelos tedricos e computacionais que descrevam o comportamento
do fogo, crucial para entender e modelar os fendmenos relacionados com ecossistemas
diferentes, e aprimorar o manejo de recursos bioambientais, uso de solo e agricultura
(BOWMAN et al., 2009).

Para incluir o comportamento do fogo em modelos climaticos e ecolégicos
globais, é necessdrio estudar a variabilidade espacial e temporal de incéndios em
escala mundial. Os registros histéricos de incéndios em vegetagao (inicio e drea
queimada) ainda ndo existem em escala global, todavia estdo disponiveis para
alguns paises como U.S.A, Canad4d, Italia e Espanha, mas para a maioria dos
paises em desenvolvimento, inclusive o Brasil, estes dados nao estao disponiveis.
Recentemente varios bancos de dados sobre incéndios foram construidos utilizando
as imagens produzidas por sensores de satélites (PU et al., 2007; TANSEY et
al., 2008; GIGLIO et al., 2010). A andlise destas imagens mostram que focos de
calor (hot pizels) possuem intensidade infravermelha correspondente a vegetagao
queimada. Dependendo da resolugao do sensor, um foco pode representar uma
queimada, parte de um incéndio maior, ou outras fontes de calor como por exemplo
o reflexo da superficie de um lago. Apesar do fato de que todos os incéndios
podem nao ser detectados pelos satélites, focos de calor sao considerados bons
representantes de incéndios ativos e podem ser usados como proxy para estudar a
variabilidade temporal e espacial dos incéndios e a relacao com os fatores climaticos
e antrépicos (PAGE et al., 2008; ARAGAO et al., 2008). Tradicionalmente, os
registros historicos de focos de calor foram estudados utilizando métodos classicos
de estatistica (PODUR; MARTELL; CSILLAG, 2003; LIN; RINALDI, 2009), e s6
recentemente foi reconhecido que os métodos emergentes de andlise de sistemas
complexos podem fornecer informacgoes importantes sobre a natureza dos mecanismos
que geram a variabilidade temporal e espacial dos incéndios. Resultados recentes
revelam a existéncia de agrupamento temporal e espacial de incéndios, correlagoes
de longo alcance em séries temporais de incéndios, e relagao com clima e tipo
de vegetagao, fornecendo informagoes adicionais sobre este fenémeno (TELESCA;
PEREIRA, 2010; RICOTTA; RETZLAFF, 2000; GHERMANDI; LASAPONARA;
TELESCA, 2010; ZHENG; SONG; WANG, 2008; SILVA; STOSIC; STOSIC, 2012).

A maioria dos incéndios em vegetagio (queimadas) no Brasil sdo causados pelo
homem: limpeza de pastos, preparo de plantios, desmatamentos, coleta manual de
cana de agucar, etc. Com mais de 300.000 queimadas emitindo gases e milhoes de area
queimada detectada por ano, o Brasil ocupa um lugar de destaque em quantidade
de poluicao e deterioragao de recursos naturais. Por isso, o Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais — INPE, vem desenvolvendo desde a década de 1980, um sistema
operacional de detecgao de queimadas, pioneiro e um dos mais completos do mundo.
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Os dados sao obtidos por meio de imagens termais dos varios satélites, e em seguida
integrados a um sistema informagao geografica e disponibilizados através do endereco
eletronico www.cptec.inpe.br/queimadas. Este sistema possibilita estimagao do risco,
deteccao e monitoramento de incéndios em dreas remotas onde nao existem sistemas
tradicionais de alerta e controle de fogo.

No Brasil, o maior nimero de queimadas é detectado no Cerrado e na
Amazodnia, na regiao chamada Arco do desmatamento (SCHROEDER et al., 2005).
A degradacao da floresta Amazonica nas préximas décadas dependerd das condigoes
climaticas, desenvolvimento agrario, construcao de rodovias, politica de conservagao
dos recursos naturais e fatores antrépicos como incéndios (MORTON et al., 2008;
BARBER et al., 2014). Recentemente foram desenvolvidos varios modelos de
dindmica de desmatamento incluindo fatores naturais, antrépicos e socioeconémicos
(SOARES-FILHO et al., 2006; LAPOLA et al., 2010), mas a previsao do uso de solo e
do processo de desmatamento na Amazonia ainda é pouco entendido (DALLA-NORA
et al., 2014). Os incéndios na Amazonia sdo em maioria causados pelas atividades
humanas, em particular limpeza de pastagens e areas florestais para producgao
agropecudria e também em praticas de manejo como a queima de residuos em areas
plantadas (PIVELLO, 2011). Os fogos acidentais que podem se propagar pelas
grandes areas florestais sdo consequéncias comuns destas praticas, especialmente
durante periodos de secas severas como aconteceu em 2005, 2007 e 2010 (ARAGAO
et al., 2007; MARENGO et al., 2011; BRANDO et al., 2014). Em 2005, quando
aconteceu uma das secas mais severas (classificada como uma em 100 anos) o nimero
de queimadas detectadas na Amazdnia foi 33% maior do que a média no perfodo
1999-2005, enquanto o desmatamento foi 13% menor (ARAGAO et al., 2007). Os
incéndios causam a emissao de carbono na atmosfera (VAN DER WERF et al.,
2009), alteragdes na formagao de nuvens, diminui¢ao da precipitagio (ANDREAE
et al., 2004) e emissao de aerossolos que tem impacto negativo na satide humana
(SMITH et al., 2014).

Com objetivo de fornecer informagoes complementares que possam ajudar
o desenvolvimento de melhores modelos de previsao e anédlise de cendrios futuros
da dinamica de incéndios e dos fenémenos relacionados para regiao da Amazonia,
neste trabalho estudamos a variabilidade temporal de focos de calor detectados na
Amazonia durante o periodo de 1999 a 2012. Utilizamos o método Entropia de
Permutagdo (BANDT; POMPE, 2002), o qual mostrou-se eficaz na avaliacdo do
grau de previsibilidade de séries temporais.

2 Material e métodos

2.1 Dados

A série temporal de queimadas detectadas no bioma Amazonia durante o
periodo de 1999 a 2012 foi construida utilizando os dados de focos de calor obtidos
no site (www.cptec.inpe.br/queimadas) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
— INPE. Utilizou-se dados de dois satélites para compor a série: para o periodo
de 1999 a agosto de 2007 foi utilizado o satélite NOAA-12 (National Oceanic and
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Atmospheric Administration), e para o perfodo a partir de 2007 foi utilizado o satélite
AQUA_M-T. Estes satélites foram escolhidos pelo INPE como satélites de referéncia,
com dados mais confidveis (INPE, 2015). O satélite NOAA-12 possui o sensor
AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) com resolucdo aproximada de
1,1km por 1,1km; o satélite AQUA possui o sensor MODIS (MODerate — Resolution
Imaging Spectroradiometer) com resolugao aproximada de 1km por 1km (INPE,
2015).

Os dados de queimadas contém informacao temporal (hora e data), espacial
(longitude e latitude) e ambiental (cobertura vegetal e bioma) que possibilitaram a
criacao da série temporal didria para o bioma Amazonia.

2.2 Entropia de permutacao (Permutation entropy)

A entropia de Shannon e outras medidas de entropia cldssicas ndo consideram
a relacao temporal entre os valores da série analisada, além de nao fornecerem
informacao sobre a organizagao temporal dos valores baseada nas correlacoes
temporais (FELDMAN; CRUTCHFIELD, 1998).

Para incorporar estas informagoes na andlise de complexidade de séries
temporais, Bandt e Pompe (2002) introduziram uma nova medida chamada Entropia
de Permutagao (Permutation Entropy), utilizando uma representagdo simbélica mais
natural baseada na comparagao dos valores consecutivos da série.

Formalmente, para uma série temporal X;, t =1,2,...,T constroem-se T —
(d — 1) vetores d-dimensionais X; = {x¢, 141,...,244-1}. Para cada um desses
T — (d—1) vetores, investigam-se as permutagoes © = {rg,r1,...,74—1} dos simbolos
{0,1,...,d — 1}, que s@o definidos pelo ordenamento X;i,, < Xpyp, < -+ <

Xitryy < Xitr,_,. Para cada 7 calcula-se a frequéncia relativa p(w) = f(w)/[T -
(d —1)], onde f(m) é a frequéncia de permutagoes 7 na série dos vetores Xy, t =
1,2,...,T —(d—1). A entropia de Permutagio de ordem d > 2 é definida como

H(d) = =) p(r)logp(r), (1)

em que a soma envolvida inclui todas d! permutacoes m de tamanho d.

Como exemplo do procedimento descrito acima, consideramos uma série
temporal com T = 7, X; = {3,6,8,9,5,10,2}. Escolhendo d=3, construimos
a série das sequéncias (vetores) {(3,6,8),(6,8,9),(8,9,5),(9,5,10),(5,10,2)}.
Construindo as sequéncia simbdlicas (utilizando o ordenamento dos valores de
cada vetor) geramos uma série de permutagoes correspondentes aos vetores da série:
{(0,1,2),(0,1,2),(2,0,1),(1,0,2),(2,0,1)}. Entre as 3!=6 possiveis permutagoes
(012,021,102,120,201,210) na série de sequéncias simbdlicas aparecem o 012 (duas
vezes), 120 (duas vezes) e 201 (uma vez) resultando com valor de entropia

2 2 1 1
H3)=-2(-=]1L e = | — | ~1,52. 2
Os valores da Entropia de Permutagao encontram se no intervalo 0 < H(d) <

| ‘mite inferi L . :
log d!, com limite inferior para uma série crescente ou decrescente (sé uma permutagao
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aparece) e limite superior para uma série completamente aleatéria (todas d! possiveis
permutagdes aparecem com a mesma probabilidade). Uma série é considerada
complexa (apresenta “uma riqueza na estrutura temporal do processo”) quando
H(d) <logd! (BANDT; POMPE, 2002; ZANIN et al., 2012). A escolha do parametro
d depende do sistema analisado. Para obter uma estatistica confidvel é recomendado
escolher d de acordo com T > 5d! (RIEDL; MULLER; WESSEL, 2013). A entropia
de permutacao pode ser aplicada a dados reais, pois tem mostrado-se robusta na
presenca de ruidos e eficiente em diferenciar entre as series regulares, cadticas e
aleatérias (BANDT; POMPE, 2002).

A Entropia de Permutacao foi utilizada em estudos relacionados a fisiologia
(NICOLAOU; GEORGIOU, 2012; SUN et al., 2010), engenharia (LI; OUYANG;
LIANG, 2008), geoffsica (WU et al., 2012; CONSOLINI; MICHELIS, 2014),
climatologia (HAO, 2014), hidrologia (FAN et al., 2013; SERINALDI; ZUNINO;
ROSSO, 2014) e finangas (ZANIN et al., 2012).

2.3 Entropia de permutacao com janela mével

Para uma série temporal X, t = 1,2,..., N calcula-se a entropia H(d,t) para
janelas moveis sobrepostas de tamanho n e traga-se um grafico H(d,t) versus t,
em que t é o tempo para o inicio da janela. Este método possibilita a analise da
evolucdo temporal de H(d, t) e pode fornecer informagoes adicionais sobre a natureza
do processo estudado.

3 Resultados e discussao

As Figuras 1 e 2 representam os gréficos das séries original e de anomalias de
queimadas detectadas na Amazonia durante o periodo de 1999 a 2012. A série de
anomalias foi calculada como

rQi—Qy 3
Qi - ’ ( )
9Q;
onde Q; é o valor da série (nimero de queimadas) e (Q); e 0@, sdo respectivamente o
valor médio e o desvio padrao dos dados registrados no i-ésimo dia de todos os anos

(BENICIO et al., 2013).
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Figura 1 - Série temporal de queimadas na Amazénia para o periodo de 1999 a 2012.
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Figura 2 - Série temporal de anomalia de queimadas na Amazonia para o periodo
de 1999 a 2012.

A estatistica descritiva de queimadas detectadas na Amazonia obtida para
sub-séries referentes aos periodos 1999-2001, 2002-2005, 2006-2009, 2010-2012 e série
histérica completa (1999-2012) estd apresentada na Tabela 1. Estes periodos foram
selecionados para avaliar a influéncia de secas que ocorreram em 2005, 2007 e 2010.
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Tabela 1 - Estatistica descritiva da série original de queimadas da Amazonia para
os periodos estudados

Menor Maéximo Média Desvio  Coeficiente de

Anos valor valor padrao variagao
1999-2001 0 1871 164,87 271,58 1,65
2002-2005 0 3548 320,52 474,53 1,48
2006-2009 0 4292 193,62 385,68 1,99
2010-2012 0 2595 191,30 340,88 1,78
1999-2012 0 4292 223,47 384,72 1,72

Na Tabela 1 observa-se que durante os periodos que incluem as secas de 2005,
2007 e 2010, a intensidade de queimadas (valor médio e maximo didrio) foi elevado
quando comparado com o periodo anterior. A maior incidéncia de queimadas foi
detectada no periodo de 2002 a 2005, como consequéncia da seca que ocorreu em
2005, sendo considerada como severa (MARENGO et al., 2011).

A variagdo temporal de Entropia de Permutacio para d=4, 5 e 6 usando a janela
mével de tamanho 1000 dias e 365 dias (deslocando-se em intervalos de 10 dias) para
série original e de anomalias sao apresentada na Figura 3. Os valores de entropia
foram normalizados (dividindo pelo valor de entropia obtido para primeira janela),
permitindo melhor andlise do comportamento do processo ao longo do tempo.
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Figura 3 - Variagao temporal da Entropia de Permutagao (d=4,5 e 6) das séries
temporais (originais e anomalias) de queimadas na Amazdnia com janela
movel de tamanhos de 1000 dias (A) e 365 dias (B).

Podemos observar na Figura 3(A) que entropia da série original e de anomalias
para janela mével de 1000 dias aumentou para o periodo de 2005 a 2007 (influéncia
das secas em 2005 e 2007) e para o perfodo de 2009 a 2010 (influéncia da seca em
2010) indicando que as séries de queimadas sdo menos previsiveis (em perfodos
que aproximam-se de 3 anos) como consequéncias de secas. Na Figura 3(B) (com
janela mével de 365 dias) podemos observar o aumento da entropia nos periodos
de 2006 a 2008 e 2010 a 2011, confirmando a influéncia das secas na dinamica das
queimadas na regiao Amazonica. Este resultado mostra que a variagao temporal de
queimadas (em maioria causadas pela atividade humana) foi alterada durante os
periodos de seca, quando aumenta a quantidade de material combustivel (grama,
folhas e galhos secos) resultando em maior nimero de incéndios acidentais que
se propagam pelas grandes areas de vegetagdo. Observando a serie original de
queimadas (Figura 1) nao é possivel claramente identificar os anos com secas severas
pelo fato que nao coincidem com o maior numero de queimadas detectadas durante
o periodo (com excecao de seca em 2007). As condigoes climéticas extremas (seca)
nao resultam necessariamente com o maior nimero de queimadas (que dependem
principalmente das atividades agricolas). As alteragoes detectadas pelo aumento em
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entropia indicam uma dindmica mais desordenada e menos previsivel que depende
de tipo de vegetacao e sua vulnerabilidade a propagacao do fogo.

Conclusoes

Baseado nos resultados deste trabalho podemos concluir que o método de
Entropia de Permutacao pode ser utilizado para avaliar as alteragoes em fenémenos
agroambientais, particularmente dinamica de queimadas, causadas por fatores
naturais e antrépicos. No caso de queimadas detectadas na Amazonia, a dindmica de
queimadas foi afetada pela atividade humana (limpeza de dreas florestais destinadas a
atividades agropecudrias) e por condigdes climdticas extremas (secas). As alteracoes
em dire¢cdo a uma dindmica mais desordenada e menos previsivel (indicado pelo
aumento de entropia) foram detectadas analisando a evolugdo temporal de Entropia
de Permutacao das séries diarias de queimadas. Estas alteracoes coincidem com
eventos climaticos extremos como secas severas que afetaram a regiao nos anos de
2005, 2007 e 2010.
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m ABSTRACT: In this work we study the temporal variability of the daily number of hot
pixels recorded by sattelites NOOA-12 and AQUA in the Brazilian Amazon during the
period 1999-2012. While the highest peak in daily hot pixel frequencies was observed in
2007, coincident with a severe drought, for other intense droughts such as that occurred
in 2005 and 2010, the corresponding number of hot pixels recorded was compatible or
lower than that reached during the other years with no reported severe drought. On the
other hand, we find that the severe droughts coincide with the increase of Permutation
Entropy of hot pixel time series indicating that the dynamics of the of daily hot pixels
is influenced by drought events. The coincidence of the increase of entropy values with
drought events suggests more disorder and less predictability of the hot pixel time series
during the driest periods.

s KEYWORDS: Permutation entropy; hot pixels; drought; Amazoénia.
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