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RESUMO

Esta tese investiga a dindmica de variaveis micrometeoroldgicas em uma floresta de transi¢ao
entre o Cerrado e a Amazonia, localizada préxima a Sinop, Mato Grosso, por meio de
abordagens baseadas em teoria da informacao e analise de complexidade. No primeiro trabalho,
foi calculada a entropia de informagdo de Shannon para um conjunto de varidveis
micrometeorologicas, incluindo temperaturas do ar em multiplas alturas (1 m, 4 m, 12 m, 20 m,
28 m, 30 m e 40 m), radiacdo fotossinteticamente ativa (PAR) a 1 m e 40 m, radiacao liquida,
direcdo e velocidade do vento, fluxos de calor sensivel, latente e de carbono, umidade relativa
e concentragdo de vapor d'dgua. Essa andlise quantificou a incerteza e a distribui¢do de
informacdes nessas varidveis, revelando padrdes de variabilidade e previsibilidade no
microclima da floresta, com implicacdes para o entendimento de processos ecologicos e
climaticos em ecossistemas de transi¢do. No segundo trabalho, focado nas temperaturas do ar
nas mesmas alturas (1 m, 4 m, 12 m, 20 m, 28 m, 30 m e 40 m), foi construido o plano de
complexidade-entropia, que combina medidas de entropia e complexidade estatistica para
caracterizar a estrutura dindmica dos dados. Adicionalmente, calculou-se a entropia de
permutagao multiescala, permitindo avaliar como a entropia ¢ a complexidade variam em
diferentes escalas temporais. Essa abordagem multiescala destacou heterogeneidades na
organizagdo das séries temporais de temperatura, identificando transi¢cdes entre
comportamentos caoticos e ordenados, e fornecendo insights sobre a influéncia de fatores
ambientais escalares na estabilidade do microclima florestal. Juntos, esses trabalhos contribuem
para uma compreensdo integrada da complexidade informacional em florestas de transicdo,
oferecendo ferramentas quantitativas para monitorar impactos climaticos e apoiar modelagens
ecologicas, com potencial aplicacdo em conservacao e previsdo de mudangas ambientais na

regido amazonica-cerrado.

Palavras-chave: Entropia de Shannon 1; Plano complexidade-entropia 2; Dados

micrometeorologicos 3; Floresta de transicao 4.



ABSTRACT

This thesis investigates the dynamics of micrometeorological variables in a transition forest
between the Cerrado and the Amazon, located near Sinop, Mato Grosso, using approaches
based on information theory and complexity analysis. In the first study, Shannon's information
entropy was calculated for a set of micrometeorological variables, including air temperatures at
multiple heights (1 m, 4 m, 12 m, 20 m, 28 m, 30 m, and 40 m), photosynthetically active
radiation (PAR) at 1 m and 40 m, net radiation, wind direction and speed, sensible, latent, and
carbon heat fluxes, relative humidity, and water vapor concentration. This analysis quantified
the uncertainty and information distribution in these variables, revealing patterns of variability
and predictability in the forest's microclimate, with implications for understanding ecological
and climatic processes in transition ecosystems. In the second study, focusing on air
temperatures at the same heights (I m, 4 m, 12 m, 20 m, 28 m, 30 m, and 40 m), an entropy-
complexity plane was constructed, combining measures of entropy and statistical complexity
to characterize the dynamic structure of the data. Additionally, multiscale permutation entropy
was calculated to assess how entropy and complexity vary across different temporal scales. This
multiscale approach highlighted heterogeneities in the organization of temperature time series,
identifying transitions between chaotic and ordered behaviors and providing insights into the
influence of scalar environmental factors on the stability of the forest microclimate. Together,
these studies contribute to an integrated understanding of informational complexity in transition
forests, offering quantitative tools to monitor climatic impacts and support ecological modeling,
with potential applications in conservation and prediction of environmental changes in the

Amazon-Cerrado region.

Keywords: Shannon entropy 1; Entropy-complexity plane 2; Micrometeorological variables

3; transition forest 4.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 - Localizacdo da torre micrometeoroldgica em uma floresta de transicdo Cerrado-
F N 0V /0 ) T BSOSO UPROTSTOPRRI 30
Figura 2 - (a) Dependéncia da entropia de Shannon e (b) entropia de Shannon normalizada,
ambas em fun¢do do numero de intervalos (n), para a radiacdo fotossinteticamente ativa (PAR)
a 1 m e 40 m de altura, medidas durante o periodo seco de 2002. ..........ccevveeiieriencieeneeninnne 33
Figura 3 - (a) Dependéncia da entropia de Shannon e (b) entropia de Shannon normalizada,
ambas em fun¢do do numero de intervalos (n), para a radia¢do fotossinteticamente ativa (PAR)
a 1 m e 40 m de altura, medidas no durante o periodo chuvoso de 2002............cccceeeveerivennnnne 33
Figura 4 - Distribuicdo de probabilidade das radiagdes (a) PAR1 com 20 intervalos, (b) PAR1
com 200 intervalos, (c) PAR40 com 20 intervalos, ¢ (d) PAR40 com 200, ambas medidas
durante 0 periodo ChuvoS0 2002...........ooiiiiiiiieeiie e e e erae e ereeeeenes 34
Figura 5 - (a) Entropia das temperaturas com n variando entre 20 e 3000 e (b) variando entre
1000 e 3000 para ampliar a imagem, periodo seco, 2002. .........cccccueerrieriiierienieeieeie e 36
Figura 6 - Entropia normalizada das temperaturas com n variando entre 20 e 3000, periodo seco,
2002, ettt ettt bt a et e ettt e ah e e bt a s e st et e enteete e aeenteeteeneenteeneenbeentenneenne 36
Figura 7 - (a) Entropia das temperaturas com n variando entre 20 e 3000 e (b) variando entre
400 e 2200 para ampliar a imagem, periodo chuvoso, 2002. ..........ccccecveerieeieenienieeieeeeeee. 37
Figura 8 - Entropia normalizada das temperaturas com n variando entre 20 e 3000, periodo
CHUVOS0, 2002, ....oeieiiiiiieieeeeee ettt e e e e e e et e e e e e e e s eessataeeeeeeeseessnssraeeeeeeesssnnnnes 37
Figura 9 - Distribuicao de probabilidade da temperatura medida a 12 metros de altura para
nimero de intervalos n igual 200, medidas no periodo seco (a) e chuvoso (b) em 2002......... 38
Figura 10 - Entropia de Shannon normalizada do més de junho (seco) com niimero de intervalos
variando de 200 @ 20000..........oouiiiiiiiee ettt eaeas 39
Figura 11 - Entropia de Shannon normalizada do més de fevereiro (chuvoso) com ntimero de
intervalos variando de 200 @ 20000. ...........coueriiriirierieieeereee e 39
Figura 12 - Gréfico de barras das entropias normalizadas para varidveis micrometeorologicas
com 300 intervalos durante o periodo seco (a) € chuvoso (b). ....ccceeevveeviieeiciieeieeeeeeee 40
Figura 13 - Localiza¢ao da Floresta de Transi¢do Amazonia-Cerrado na Fazenda Maracai,
noroeste de Sinop,Mato Grosso, Brasil. .........ccceecieiiiiiiiniieiiee e 47
Figura 14 - Plano complexidade-entropia com intervalo de confianga de 95% para o periodo

seco de uma floresta de tranSICAO. .........eeeieiiuiiieeiiiiee et e ettt e e et e e e et e e e e eaareeeeeareeeeas 52



Figura 15 - Plano complexidade-entropia com intervalo de confianga de 95% para o periodo
chuvoso de uma floresta de tranSIGAO. .........eecueeeeeuiieeiiieeciee ettt ettt e e eree e 53
Figura 16 - Plano complexidade-entropia de uma floresta de transicdo no més de agosto, periodo
SECO. 1 utteeutte ettt e ettt e ettt e ettt e e bt e e ettt e e ab et e ea b et e a et e bttt e bttt e bt e e e b et e e a bt e e ehb et e bt e e e bt e e e bt e e ebteeebeeenaneeas 54
Figura 17 - Plano complexidade-entropia de uma floresta de transi¢do no més de outubro, inicio
AAS CHUVAS. ...ttt et b et et sb e bt st sb bt sae e 54
Figura 18 - Plano complexidade-entropia de uma floresta de transicdo no més de margo, final
dAS CHUVAS. ..ttt ettt ettt e st e b e saaeens 55
Figura 19 - (a) Distribui¢cdo de Bandt - Pompe da temperatura em junho (més seco) a 12 metros
de altura e (b) distribuicdo de Bandt - Pompe da temperatura em fevereiro (més chuvoso) a 1
metro de altura de uma floresta de tranSIGAO. .........cccouviieeiiiiieeeiiiie e et eeaee e 56
Figura 20 - Plano complexidade-entropia multiescala do periodo seco de uma floresta de
ETANISICAD. 1.eeuvveeeirieeetieeeettee ettt e etteeeteeeeteeeaueeeeaseeeassaeesssaeeassseassesessseenssseensseessseesnsseesssseensseeenns 57
Figura 21 - Plano complexidade-entropia multiescala do periodo chuvoso de uma floresta de
ETANSICAO. 1o euvtieeeeeiiee e e ettt e e e ettt e e e eetteeeeeetaeeeeeaaasseeeessseeeeassssaeeaasssseseasssseeaanssseeeaassssaeeanssseeeannes 57
Figura 22 - Plano complexidade-entropia multiescala do periodo seco e chuvoso de uma floresta

E ITANSICAO. ..uviieeiiiieeieeeeie e et e eett e e ettt e et e e e taeeeaeeeeaeeeeaseeesaseeeassaeessseansseeesseeensseesnsseesnseeennses 58



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Valores da entropia e entropia normalizada em fun¢ao das frequéncias para a radiagao
fotossinteticamente ativa (PAR) a 1 e 40 m de altura durante o periodo seco2002................. 35
Tabela 2 - Valores da entropia e entropia normalizada em fung¢ao das frequéncias para a radiagao
fotossinteticamente ativa (PAR) a 1 e 40 m de altura durante o periodo chuvoso 2002.......... 35
Tabela 3 - Tabelas das entropias normalizadas para varidveis micrometeoroldgicas com 300

intervalos durante o periodo seco (a) € chuvoso (D). .....cocviieiiieriiieiieeee e 40



SUMARIO

1 INTRODUGAO ...ttt etes s eeeeeeeeses s e e aeeeeeseseeeneeseasaes 12
L1 OBJETIVOS ...ttt ettt ettt ettt e a et bt et e bt eaeeeeebeeneas 13
1.1.1 ODJEtivo Eral ..........ooooviiiiiiiiee ettt et et e eea e eens 13
1.1.2 HAPOLESES ......ooeveeeeieiieiiecie ettt te et e et e e et e st e s b e ssseenseensaesseessaessaesnnennsenns 13
1.1.3 ODbjetivos eSPeCIfiCOS ...........oooiiiiiiiiiie e 14
2 REVISAO DE LITERATURA ......cooiiiiiiiiiieineieeieeeesteese st sess st sssesssenes 15
2.1  SISTEMAS DINAMICOS E SERIES TEMPORAIS .........co.ccoooniiiiinriiiineieneienieens 15
2.2 DETERMINACAO DA FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE ATRAVES
DA ABORDAGEM DE BANDT E POMPE.........cccooiiiieeeeee e 19
2.3  PLANO DE INFORMACAQO CAUSAL.........ooooeoiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 21
24  LINHAS DE PESQUISAS ... .ottt ettt sttt 22
2.4.1 Dinamica do cérebro e analise de sinais EEG....................c..cccoooiviiiiiiiiincie, 22
2.4.2 Caracterizacio de séries temporais de origem econémica..................ccccoevvvererenennns 24
2.4.3 Teoria da informacao na literatura...........................ooooiiiiiiii e, 24
244 Teoria da informac¢ao em estudos climatologicos................cccooeeveveiiinniiieniineeeeee, 25

3 ARTIGO 01 — “QUANTIFICACAO DA INCERTEZA MICROMETEOROLOGICA EM
FLORESTAS DE TRANSICAO CERRADO-AMAZONIA POR MEIO DA ENTROPIA DE

SHANNON €7 ettt ettt et e st e e e et s et e te e bt e sbeeeateea b e e bt e bt e bt esbteesteenteenteenbeesseesaeesnseenne 27
30 INTRODUGAO ...ttt eeeen 28
32  MATERIAL E METODOS..........ooiiiiiiioeeeeeeeeeeeeeeee e 29

3.2.1 Area de eSTUAO ............o..ooeoeieeeeeeeeee oo 29
3.2.2 Coleta de dados............coceiruiiiiiiiiie et ettt 30
3.23 ANALISE de dAOS .......cooueiiiiiiiiiii et 31
324 Calculo da entropia de Shannom .................coocoeiiiiieiiiiie e 31
3.3 RESULTADOS EDISCUSSAOQ ........oooiiiiieeieeeeieeeeeeeeeeeeeeee e 32
3.3.1 Entropia da radiaglo PAr ............coooiiiiiiieiiieeeeee e 32
3.3.2 Entropia das temPeraturas. ............cocceoiiiiiiiiiniiiiiiieeee ettt 35
3.3.3 Comparacio entre diferentes variaveis................cccoevvveviiiiiiiiicience e, 38
3.4 CONCLUSAOQ ....cooomiiiiiie ettt 42

4 ARTIGO 2: © ANALISE DO PERFIL DE TEMPERATURA UTILIZANDO O PLANO
COMPLEXIDADE-ENTROPIA EM UMA FLORESTA DE TRANSICAO CERRADO-

AMAZONIA’ ..o 43
40 INTRODUGCAO ...ttt ee et s e e eeesereneaeaeeeeeresas 44
42  MATERIAL E METODOS..........coooooiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee e nanaons 46

4.2.1 ATCA A€ @STUAO ...t e et et e e 46

4.2.2 Entropia de Shannon ..................cocooiiiiiiiinii s 47



5
6

4.2.3 Funcao densidade de probabilidade através da metodologia de Bandt e Pompe.. 48

4.2.4 Complexidade eStatiStiCa ..............ccceeviiiiiiiiiiiiieeeeeee s 49
4.2.5 Plano complexidade-entropia...............ccccooeiiiiiiiiiiiiiniiccie e e 50
4.2.6 ANALISE de dAdOS ........co.ooiiiiiiei et 51
43  RESULTADOS E DISCUSSAQ .......coooiiiiiiiiineineieeereeiseeseesessssssessssessssssssssssseseesenes 51
4.3.1 Plano complexidade-entropia no periodo seco e chuvoso..................ccccccvveeneenee. 52
4.3.2 Plano complexidade-entropia multiescala no periodo seco e chuvoso.................... 56
4.4 CONCLUSAQ ...ooooitiiiete ettt 59
CONCLUSAO GERAL ....c.o.ooimiiiiiitieeie sttt 61

REFERENCIAS ... e e v s e s e s e s et e s et et e s et e s e s e s e s e s e e e s e s s s ss s s s seseseeeseseeas 63



12

1 INTRODUCAO

As florestas de transi¢ao entre o Cerrado ¢ a Amazodnia representam um ecossistema
unico, caracterizado pela coexisténcia de elementos floristicos, climaticos e ecologicos de
ambos os biomas. Essas areas sdo de particular interesse cientifico devido a sua sensibilidade
as mudancgas climaticas, a variabilidade ambiental e aos impactos antropogénicos, como
desmatamento e alteragdes no uso da terra (Silva Junior et al., 2019). A compreensao da
dindmica micrometeorologica dessas regides, incluindo varidveis como temperatura, umidade,
radiagdo liquida, radiagdo fotossinteticamente ativa, concentracdo de dioxido de carbono,
concentragdo de vapor de 4dgua, fluxo de calor sensivel, fluxo de calor latente, fluxo de carbono,
velocidade e diregao do vento se torna essencial para elucidar os processos ecologicos que
sustentam a resiliéncia e a funcionalidade desses ecossistemas. No entanto, a analise de tais
variaveis, frequentemente caracterizadas por alta variabilidade temporal, requer abordagens
robustas e inovadoras que transcendam métodos estatisticos tradicionais. Nesse contexto, a
teoria da informacdo surge como uma ferramenta poderosa para quantificar a incerteza e a
complexidade inerentes aos dados ambientais.

A teoria da informacgdo, originalmente desenvolvida por Claude Shannon (1948) no
contexto das telecomunicagdes, tem encontrado aplicagdes em diversas areas do conhecimento,
incluindo a ecologia (Sippel et al., 2016)a meteorologia (Li; Zuntao, 2014) e a ciéncia do clima
(Li e Zuntao 2014). Por meio de conceitos como a entropia de Shannon, que mede a incerteza
ou a quantidade de informagao em um sistema, e o plano de complexidade-entropia, que avalia
a interagdo entre ordem e aleatoriedade em séries temporais, ¢ possivel extrair informagdes
valiosas sobre a dindmica de sistemas naturais complexos. No caso das florestas de transicao
Cerrado-Amazonia, a aplicagdo dessas ferramentas permite explorar como variaveis
micrometeorologicas interagem e como seus padrdes se manifestam em diferentes escalas
temporais. Este trabalho propde a utilizagdo da teoria da informacdo para analisar dados
micrometeorologicos coletados em uma floresta de transi¢do, com foco em dois estudos
complementares: (i) a aplicagdo da entropia de Shannon para caracterizar a incerteza associada
a variaveis micrometeorolédgicas; e (ii) a utilizagdo do plano de complexidade-entropia para
investigar a dindmica da temperatura em diferentes alturas da floresta.

O primeiro estudo emprega a entropia de Shannon como uma métrica para quantificar a
variabilidade e a incerteza das condi¢cdes micrometeorologicas em uma floresta de transi¢ao. A
entropia de Shannon ¢ particularmente util para avaliar a previsibilidade de variaveis

ambientais, fornecendo insights sobre como os fatores climaticos interagem e influenciam os
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processos ecoldgicos. Por exemplo, a analise da entropia pode revelar se a temperatura ou a
radiacdo liquida apresenta maior imprevisibilidade em determinadas condigdes sazonais, o que
tem implicagdes diretas para a modelagem climatica e a gestdo de recursos naturais. Ja o
segundo estudo utiliza o plano de complexidade-entropia, uma abordagem mais recente que
combina a entropia com medidas de complexidade estatistica, para explorar a dindmica da
temperatura em diferentes alturas. Essa metodologia permite distinguir entre comportamentos
aleatorios e estruturados nas séries temporais, oferecendo uma visao detalhada sobre como a
estrutura vertical do dossel influencia a variabilidade térmica. Juntos, esses estudos contribuem
para uma compreensdo mais profunda da dinamica ambiental em florestas de transi¢do, com
potenciais aplicagdes em modelagem ecoldgica, previsdo climatica e conservacdo de
ecossistemas.

A relevancia deste trabalho reside em sua abordagem interdisciplinar, que combina
ferramentas da teoria da informacdo com dados micrometeoroldgicos para abordar questdes
ambientais de alta complexidade. As florestas de transicao Cerrado-Amazonia sdo ecossistemas
criticamente importantes, tanto do ponto de vista ecoldgico quanto socioecondmico,
especialmente considerando sua vulnerabilidade as mudangas climaticas e as pressoes
antropogénicas (Nascimento et al., 2019). A aplicagdo de métodos baseados na teoria da
informagdo oferece uma perspectiva inovadora para caracterizar a variabilidade e a
complexidade desses sistemas, fornecendo subsidios para estratégias de manejo sustentavel e
mitigagdo de impactos ambientais. Além disso, este trabalho contribui para o avango do uso de
técnicas computacionais avangadas em estudos ambientais, alinhando-se com a crescente

demanda por abordagens quantitativas robustas na ciéncia do clima.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral
O objetivo geral desta tese ¢ aplicar conceitos da teoria da informagdo para caracterizar
a dindmica micrometeorologica em florestas de transi¢do Cerrado-Amazdnia, com énfase na

entropia de Shannon e no plano de complexidade-entropia.

1.1.2 Hipoteses
Com base na revisdo da literatura e nas caracteristicas sazonais e verticais do microclima
florestal, as seguintes hipoteses foram formuladas: a Hipotese 1, de que variaveis

micrometeorologicas influenciadas diretamente pelo ecossistema local (como temperatura e
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CO3) apresentam maior contetido informacional (maior entropia normalizada) do que varidveis
predominantemente for¢adas por fatores externos (como radiagdo solar); a Hipotese 2, de que
a estrutura vertical do dossel modula a complexidade e a previsibilidade da temperatura, de
modo que camadas proximas ao solo exibam maior estabilidade (menor entropia) do que
camadas proximas ao topo do dossel, especialmente durante a estagio seca; e a Hipdtese 3, de
que a sazonalidade (seco vs. chuvoso) altera significativamente a organizagdo informacional
das séries temporais micrometeorologicas, com maior aleatoriedade (maior entropia) € menor

complexidade estrutural no periodo chuvoso.

1.1.3 Objetivos especificos

Para operacionalizar a investigacao, os objetivos especificos sdo, primeiro, quantificar
a incerteza associada a variaveis micrometeorologicas (temperatura, umidade, radiagdo liquida,
radiagdo fotossinteticamente ativa, concentragdo de dioxido de carbono, concentragdo de vapor
de agua, fluxos de calor sensivel, latente e de carbono, velocidade e direcao do vento) por meio
da entropia de Shannon normalizada, testando assim a Hipotese 1. O segundo objetivo ¢ analisar
a complexidade e a previsibilidade da dindmica da temperatura em diferentes alturas do dossel
florestal utilizando o plano de complexidade-entropia, avaliando a Hipotese 2. O terceiro
objetivo ¢ comparar os padrdes de entropia e complexidade entre as estagcdes seca e chuvosa,
utilizando analise multiescala e bootstrapping, para verificar a Hipotese 3.

Adicionalmente, a tese busca aprofundar a interpretacdo dos resultados por meio de trés
focos complementares: avaliar o grau de complexidade dos processos termodindmicos no
ecossistema, identificando sua proximidade ao regime cadtico e a possibilidade de processos
termodinamicos eficientes fora desse regime; verificar o papel regulatorio da vegetagdo nos
processos termodinamicos, por meio da analise da entropia informacional em diferentes alturas
em relagdo ao dossel; e quantificar o impacto da chuva e da umidade na complexidade

termodindmica do microclima florestal.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 SISTEMAS DINAMICOS E SERIES TEMPORAIS

Fisica, bem como outras disciplinas cientificas como biologia ou finangas, podem ser
consideradas ciéncias observacionais, ou seja, eles tentam inferir propriedades de um sistema
desconhecido a partir da analise do registo do seu comportamento (série temporal). Sistemas
dindmicos sdo sistemas que evoluem no tempo. Na pratica, ¢ bastante comum que s6 se possa
medir uma série temporal escalar X (t) que pode ser uma funcdo de variaveis V = {v,,v,, - -
, Ui} descrevendo a dindmica subjacente dV /dt = f (V). Entdo, a questdo natural é, a partir
de X (t) quanto podemos aprender sobre a dindmica do sistema. De uma forma mais formal,
dado um sistema, seja ele natural ou artificial, ¢ dado um observavel de tal sistema cuja
evolugdo possa ser rastreada através do tempo, surge uma pergunta natural: quanta informagao
essa codificagdo observavel da sobre a dindmica do sistema subjacente?

Séries temporais provenientes de sistemas cadticos compartilham com aqueles gerados
por processos estocasticos diversas propriedades que os tornam muito semelhantes. Exemplos
dessas propriedades sdo: um espectro de poténcia de banda larga (PS), uma funcao de
autocorrelacao do tipo delta e, um comportamento irregular dos sinais medidos. Devido ao fato
de um comportamento irregular e aparentemente imprevisivel ser frequentemente observado
em séries temporais naturais, a questdo que surge imediatamente ¢ se o sistema ¢ caodtico
(deterministico de baixa dimensao) ou estocastico. Se formos capazes de mostrar que o sistema
¢ dominado pelo caos deterministico de baixa dimensdo, entdo apenas alguns modos (nio-
lineares e coletivos) sdo necessarios para descrever a dindmica pertinente. Caso contrario,
entdo, o comportamento complexo poderia ser modelado por um sistema dominado por um
grande nimero de modos excitados que sdo, em geral, melhor descritos por abordagens
estatisticas ou estocasticos.

O conteudo de informacdo de um sistema ¢ normalmente avaliado através de uma
funcdo de distribuicdo de probabilidade (PDF) P descrevendo a atribuicdo de alguma
quantidade mensuravel ou observavel, geralmente uma série temporal X (t). Quantificar o
conteudo de informacdo de um determinado observavel ¢, portanto, em grande parte equivalente
a caracterizar a sua distribuicdo de probabilidade. Isto ¢ frequentemente feito com a ampla
familia de medidas chamadas quantificadores da Teoria da Informagao (Gray, 2013). Podemos
definir os quantificadores da Teoria da Informag¢do como medidas capazes de caracterizar
propriedades relevantes da PDF associado a estas séries temporais, ¢ desta forma devemos

extrair informacao sobre a dindmica do sistema em estudo.
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Quantificadores da teoria da informagao

Entropia ¢ uma quantidade basica com multiplas interpretagdes especificas em fisica:
por exemplo, ela foi associada com desordem, volume do espaco de estados, e¢ falta de
informacao (Brissaud, 2005). Ao se tratar de contetido de informacao, a entropia de Shannon ¢
muitas vezes considerada como a mais fundamental ¢ mais natural (Shannon, 1948; Shannon;
Weaver, 1949). A entropia, considerada como uma medida de incerteza, ¢ o exemplo mais
paradigmatico destes quantificadores de informacao. Seja P = {pi;i =
1,...,N}e XN p; = 1, uma distribuigdo de probabilidade discreta, com N o numero de
estados possiveis do sistema em estudo. A medida de informagao logaritmica de Shannon se da

por

N
SIP1==) . piln (). e

Isto pode ser considerado como uma medida da incerteza associada (informagao) ao processo
fisico descrito por P. Por exemplo, se S[P] = S;in = 0, estamos em posicao de prever com
total certeza quais dos possiveis resultados i, cujas probabilidades sdo dadas por p;, irdo
realmente ocorrer. Nosso conhecimento do processo subjacente descrito pela distribuicao de
probabilidade ¢ maximo neste caso. Em contraste, nosso conhecimento ¢ minimo para uma
distribuicdo uniforme P, = {p; = 1/N, V; = 1,...,N} uma vez que todos os resultados
apresentam a mesma probabilidade de ocorréncia, e a incerteza ¢ maxima, ou seja, S[P,] =
Smax = In N. No caso discreto, definimos uma entropia de Shannon “normalizada”, 0 < H <

1, como

H[P] = . (2)

A entropia de Shannon ¢ uma medida global, ou seja, ndo ¢ muito sensivel a fortes mudangas
ou variagdes de distribuigdo numa regido de tamanho pequeno. Esse nao ¢ o caso da Medida de
Informagao de Fisher (FIM) (Fisher; Russell, 1997; Frieden, 2004). Para a FIM tomamos a
expressdo em termos de amplitudes de probabilidade reais como ponto de partida. Uma FIM

discreta e normalizada, 0 < F < 1, conveniente para 0s nossos propdsitos presentes, ¢ dado por:

N-1 )
FIP = Fo ) [fpes =Pl - 3
L=
Tem sido amplamente discutido que esta discretizagdo ¢ a mais bem comportada em um
ambiente discreto (Sdnchez-Moreno; Yanez; Dehesa, 2009). Aqui a constante de normalizagao

F, 16



17

F, = { ,Se p; (parai oi ) e p; , ViFEl )

1/2, caso contrario
A Medida de informagao de Fisher pode ser interpretada de varias maneiras, como uma medida
da capacidade de estimar um parametro, como a quantidade de informagdao que pode ser
extraida de um conjunto de medig¢des, e também como uma medida do estado de desordem de
um sistema ou fenomeno (Frieden, 2004). Note que a entropia de Shannon diminui com a
assimetria da distribui¢cdo, enquanto a informag¢ao de Fisher aumenta.

A complexidade denota um estado de coisas que podemos facilmente apreciar quando
confrontados com ela; no entanto, ¢ bastante dificil de definir quantitativamente, provavelmente
devido ao fato de que ndo ha uma defini¢do universal de complexidade. Entre as duas instancias
especiais de ordem perfeita e aleatoriedade completa, existem uma grande variedade de
possiveis graus de estrutura fisica que devem ser refletidos nas caracteristicas da subjacente
distribui¢@o de probabilidade P. Gostariamos de assumir que o grau de estruturas correlacionais
seria adequadamente capturado por uma forma funcional C[P] da mesma forma que a entropia
da Shannon S[P] (Shannon, 1948) “captura” aleatoriedade.

Claramente, as estruturas ordinais presentes em um processo nao sao quantificadas por
medidas de aleatoriedade, e, consequentemente, sdo necessarias medidas de complexidade
estatistica ou estrutural para uma melhor compreensdo (caracterizacdo) da dindmica do sistema
representada pela sua série temporal (Feldman; Crutchfield, 1998). Os extremos opostos de
ordem perfeita e aleatoriedade maxima sao muito simples de descrever, pois eles nao tém
nenhuma estrutura. A complexidade deve ser zero nestes casos. A uma dada distancia destes
extremos, existe uma grande variedade de estruturas ordinais possiveis. A complexidade pode
ser caracterizada por um certo grau de organizagao, estrutura, memoria, regularidade, simetria
e padroes (Feldman; McTague; Crutchfield, 2008). A medida da complexidade faz muito mais
do que satisfazer as condi¢des de contorno do desaparecimento nos limites de alta e baixa
entropia. Em particular, a complexidade maxima ocorre na regido entre o estado perfeitamente
ordenado do sistema e o estado totalmente desordenado. A complexidade permite-nos detectar
detalhes essenciais da dindmica e, mais importante ainda, caracterizar a estrutura correlacional

das ordenacgdes presentes nas séries temporais.

A complexidade estatistica ¢ frequentemente caracterizada pela situagdo paradoxal de
uma dindmica complicada gerada a partir de sistemas relativamente simples. Obviamente, se o
sistema em si ja estd suficientemente envolvido e ¢ constituido por muitas partes diferentes,

pode claramente gerar uma dindmica bastante intrincada, mas talvez sem o surgimento de
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dindmicas tipicas com padrdes caracteristicos (Kantz; Kurths; Mayer-Kress, 2012). Portanto,
um sistema complexo ndo necessariamente gera uma saida complexa. A complexidade
estatistica ¢, portanto, relacionada a estruturas padronizadas escondidas na dindmica,
emergindo de um sistema que por si s6 pode ser muito mais simples do que a dinamica que ele
gera (Kantz; Kurths; Mayer-Kress, 2012). De acordo com Lopez-Ruiz, Mancini e Calbet
(Lopez-Ruiz; Mancini; Calbet, 1995), e usando um oximoro, um objeto, um procedimento, ou
sistema ¢ dito ser complexo quando nao exibe padrdes considerados simples. Segue-se que uma
medida de complexidade adequada deve sumir tanto para sistemas completamente ordenados
como para sistemas completamente aleatdrios e ndo pode basear-se apenas no conceito de
informagdo (que ¢ méaxima e minima para os sistemas acima mencionados). Uma medida
adequada de complexidade pode ser definida como o produto de uma medida de informagao e
uma medida de desequilibrio, ou seja, algum tipo de distancia da distribui¢ao equiprovavel dos
estados acessiveis de um sistema. A este respeito, Rosso e colegas de trabalho (Lamberti ef al.,
2004; Martin; Plastino; Rosso, 2003) introduziram uma Medida de Complexidade Estatistica
eficaz (SCM) C, que ¢ capaz de detectar detalhes essenciais dos processos dinamicos
subjacentes ao conjunto de dados. Baseado na nog¢do inspiradora criada por Lopez-Ruiz,
Mancini e Calbet (Lopez-Ruiz; Mancini; Calbet, 1995), esta medida de complexidade
estatistica (Lamberti et al., 2004; Martin; Plastino; Rosso, 2003) ¢ definido através da forma
funcional do produto

C[P] = Q;[P, Pe].H[P] (5)
da entropia normalizada de Shannon H, Eq. (2), € o desequilibrio Q; definido em termos da

divergéncia Jensen-Shannon J [P, Pe]. Isto ¢,

P P S|P S|P
ey [P] [e]}, ©

Q; [P, Pe] = Qo.J [P,Pe] = Qo-{S[ > =
a divergéncia de Jensen-Shannon acima mencionada e Qo, uma constante de normalizagao de
tal forma que 0 < Q; < 1:

; LIn(N + 1) = In(2\) + In N}_ , %)

sdo iguais ao inverso do valor maximo possivel de J[P, Pe]. Este valor ¢ obtido quando um dos

Qo = —Z{N

componentes de P, digamos pm, ¢ igual a um e o restante p;j sdo zero. A divergéncia de Jensen-
Shannon, que quantifica a diferenca entre as distribuigdes de probabilidade, ¢ especialmente
util para comparar a composicao simbdlica entre diferentes sequéncias. Note-se que o SCM
introduzido acima depende de duas distribui¢des de probabilidade diferentes: uma associada a

variavel do sistema em analise, P, e o outro a distribui¢do uniforme, P.. Além disso, foi
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mostrado que para um dado valor de H, o intervalo de C possivel varia entre um minimo de
Cmin € um maximo de Cmax, restringindo os possiveis valores do SCM. Assim, fica claro que
informacdes adicionais importantes relacionadas a estrutura correlacional entre os componentes
do sistema fisico ¢ fornecido pela avaliagdo da medida de complexidade estatistica. Se o0 nosso
sistema, com PDF discreto associado, estiver em um estado muito ordenado, seré representado
por um PDF extremamente reduzido, para o qual quase todo os valores pi sdo quase zero, exceto
para um determinado estado k # i com pkx = 1, entdo tanto a entropia normalizada de Shannon
como a complexidade estatistica sdo proximas de zero (H~=0 e C = 0), e amedida de informacgao
normalizada da Fisher ¢ proxima de um (F = 1). Por outro lado, quando o sistema em estudo ¢
representado por um estado muito desordenado, ou seja, quando todos os valores p; oscilam em
torno do mesmo valor com pequena dispersdo, temos H =~ 1 enquanto C = 0 e F = 0. Pode-se
afirmar que comportamento general da FIM da presente versao discreta (Eq. (3)), ¢ oposta a da
entropia de Shannon, exceto para movimentos periddicos. A local sensibilidade de FIM para
valores discretos ¢ refletida no fato de que o “i-ordenagdo” especifico dos valores discretos p;
deve ser seriamente levado em conta na avaliagdo da soma em Eq. (3). Este ponto foi
amplamente discutido por Rosso e colegas de trabalho (Olivares; Plastino; Rosso, 2012b,
2012a). Os somando podem ser considerados como uma espécie de “distancia” entre duas
probabilidades contiguas. Assim, uma ordenacao diferente dos termos somados pertinentes
levaria a um valor FIM diferente, ou seja, evidenciando-se sua natureza local. Rosso e colegas
de trabalho também propuseram seguir a ordem lexicografica na gera¢do do PDF de Bandt-
Pompe. Dado o carater local da FIM, quando combinada com um quantificador global como a
entropia normalizada de Shannon, conforme o plano Shannon—Fisher, H x F, apresentado por
Vignat e Bercher (Vignat; Bercher, 2003). Esses autores mostraram que esse plano ¢ capaz de

caracterizar o comportamento ndo estaciondrio de um sinal complexo.

2.2 DETERMINACAO DA FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE
ATRAVES DA ABORDAGEM DE BANDT E POMPE

A avaliacdo dos quantificadores derivados da Teoria da informagdo, como os
anteriormente introduzidos (entropia de Shannon, informacdo de Fisher e complexidade
estatistica), supde algum conhecimento prévio sobre o sistema; especificamente, uma
distribuicdo de probabilidade associada a série temporal em anélise deve ser fornecida com

antecedéncia. A determinagdo da PDF mais adequado ¢ um problema fundamental porque a
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PDF P e o espaco amostral Q sdo indissociaveis. As metodologias usuais atribuem a cada ponto
da série temporal X (t) um simbolo de um alfabeto finito criando assim uma sequéncia
simbolica que pode ser considerada como uma descricao granulada nao causal (non causal
coarse grained) da série temporal em consideragdo. Como consequéncia, perdem-se as relacdes
de ordem e as escalas temporais da dindmica. A técnica habitual do histograma corresponde a
este tipo de tarefa. A informagdo causal pode ser devidamente incorporada se a informagao
sobre a dinamica passada do sistema for incluida na sequéncia simbdlica, isto €, simbolos do
alfabeto sdo atribuidos a uma porc¢ao de espago de fase ou trajetoria. Muitos métodos tém sido
propostos para uma selecdo adequada do espaco de probabilidade (€2, P). Entre outros, do tipo
ndo causal (non causal coarse grained), podemos citar a contagem de frequéncias (Rosso; Craig;
Moscato, 2009), procedimentos baseados em estatisticas de amplitude (De Micco et al., 2008),
dinamicas simbolicas binarias (Mischaikow et al., 1999), Analise de Fourier(Powell; Percival,
1979), ou Transformada Wavelet (Rosso et al., 2001, 2006). A adequagdo de cada uma das
metodologias propostas depende da peculiaridade dos dados, como a estacionariedade,
comprimento da série, variacdo dos parametros, nivel de contaminagao do ruido, etc. Em todos
estes casos, aspectos globais da dinamica podem ser capturados de alguma forma, mas as
diferentes abordagens ndo sdo equivalentes na sua capacidade de discernir todos os detalhes
fisicos relevantes. Bandt & Pompe (BP) (Bandt; Pompe, 2002) introduziu uma metodologia
simbolica simples e robusta que leva em conta causalidade temporal (causal coarse grained
methodology) pela comparacdo de valores vizinhos em uma série temporal. Os dados
simbolicos sdo: (i) criados pela classificagdo dos valores da série; e (i1) definido pelo
reordenamento dos dados incorporados em ordem ascendente, o que equivale a um espago de
fase reconstruido com dimensdo de “embedding” D (dimensdo de incorporagdo) e tempo de
atraso 1. Desta forma, ¢ possivel quantificar a diversidade dos simbolos de ordenagdo (padrdes
ordenados) derivados de uma série temporal. Observe que a sequéncia de simbolos apropriada
surge naturalmente da série temporal, e nenhuma suposicao baseada em modelo ¢ necessaria.
De facto, as “particdes’ necessarias sdo geradas pela comparagao da ordem dos valores relativos
vizinhos e nao pela reparti¢ao das amplitudes de acordo com diferentes niveis. Esta técnica, ao
contrario da maioria das que existem na pratica corrente, tem em conta a estrutura temporal das
séries temporais geradas pelo processo fisico em estudo. Como tal, permite-nos descobrir
detalhes importantes sobre a estrutura ordinal da série temporal (Rosso et al., 2007, 2012). e
pode também produzir informacao sobre a correlagcao temporal (Rosso, O. A.; Masoller, 2009;
Rosso, Osvaldo A.; Masoller, 2009). E evidente que este tipo de analise de uma série temporal

implica a perda de detalhes da informacao de amplitude da série original. No entanto, ao referir-
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se apenas a estrutura intrinseca da série, uma reducdo significativa da dificuldade foi
efetivamente realizada pelo BP no que se refere a descricdo de sistemas complexos. A
representacao simbolica de séries temporais por meio de uma comparagdo de valores
consecutivas (t = 1) ou valores ndo consecutivos (T > 1) permite uma reconstru¢do empirica
precisa do espaco de fase subjacente, mesmo na presenga de ruido fraco (observacional e
dindmico). Além disso, os padrdes ordinais associados ao PDF sdo invariantes em relacio as
transformagdes monotonas ndo lineares. Consequentemente, os desvios nao lineares ou escalas
introduzidas artificialmente por um dispositivo de medi¢cdo nao modificam a estimativa de
quantificadores, uma propriedade agradavel que lida com dados experimentais (Saco et al.,
2010). Estas vantagens tornam a metodologia BP mais conveniente do que os métodos
convencionais baseados em uma particao por faixa de valores, por exemplo, um PDF baseado
em histograma de amplitudes.

Quanto a selegdo dos parametros, Bandt e Pompe sugeriram trabalhar com4 <D <6, ¢
especificamente consideraram T = 1 em seu trabalho. No entanto, ¢ claro que outros valores de
T poderiam fornecer informagdes adicionais. Foi recentemente demonstrado que este parametro
esta fortemente relacionado, se for relevante, com as escalas de tempo intrinsecas do sistema
em andlise (Soriano et al., 2011; Zunino et al., 2010; Zunino; Soriano; Rosso, 2012). Vantagens
adicionais do método residem em 1) a sua simplicidade (requer apenas alguns parametros: o
comprimento do padrao/dimensdo de embbedding D e tempo de atraso 1), e ii) a natureza
extremamente rapida do processo de célculo. A metodologia BP pode ser aplicada ndo apenas
a séries temporais representativas de dinamicas de baixa dimensdo, mas também a qualquer

tipo de série temporal (regular, caodtica, ruidosa ou baseada na realidade).

2.3 PLANO DE INFORMACAO CAUSAL

A evolugao temporal dos quantificadores da Teoria da informacao, entropia de Shannon
H, complexidade estatistica C, e informacao de Fisher F, podem ser analisadas usando um
diagrama bidimensional (2D) dos quantificadores correspondentes versus tempo t. No entanto,
a segunda lei da termodindmica afirma que, para sistemas isolados, a entropia cresce
monotonamente com o tempo (dH/dt > 0) (Plastino; Plastino, 1996). Isto implica que a entropia
H pode ser considerada como uma flecha de tempo, de modo que, uma forma equivalente de
estudar a evolucao temporal destes quantificadores ¢ usando a entropia normalizada H como o

substituto para o eixo do tempo. Dois planos de informagdo causal sdo definidos. O termo
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causalidade lembra o fato de que as correlagdes temporais entre amostras sucessivas sao levadas
em conta através da prescricdo de Bandt e Pompe PDF usado para estimar ambos os
quantificadores da Teoria da informacao: a) O plano causal entropia-complexidade, HxC, ¢
uma técnica compacta que abrange os valores da entropia normalizada de Shannon H e a
complexidade estatistica C baseado apenas nas caracteristicas globais da PDF associada a série
de tempo (ambas as quantidades sdo definidas em termos de entropia de Shannon); enquanto
que b) O plano causal Shannon-Fisher , H X F, ¢ uma técnica compacta que abrange os valores
da entropia normalizada de Shannon H e as medida informacdes de Fisher F com base nas
caracteristicas globais e locais do PDF. No caso de H x C a faixa de variagdo ¢ [0, 1] x [Cmin,
Cmax] (com Cmin e Cmax os valores minimo e maximo da complexidade estatistica,
respectivamente, para um dado valor H(Martin; Plastino; Rosso, 2006)), enquanto no plano de
causal H x F, o intervalo ¢ de [0, 1] x [0, 1]. Estas duas ferramentas diagnosticas mostraram ser
particularmente eficientes para distinguir entre a natureza cadtica e estocastica de uma série
temporal, uma vez que os quantificadores de permutacdo t€ém comportamentos distintos para
diferentes tipos de comportamento. De acordo com os resultados obtidos por Rosso et al
(Olivares; Plastino; Rosso, 2012b; Rosso ef al., 2007; Rosso; Olivares; Plastino, 2015), mapas
cadticos tém entropia intermediaria H e Fisher F valores, enquanto complexidade C alcanga
valores maiores, muito proximos dos do limite. Para processos regulares, entropia e
complexidade t€ém valores pequenos, proximos de zero, enquanto o Fisher estd proximo de um.
Finalmente, processos estocasticos totalmente ndo correlacionados estdo localizados na
localizagao planar associada a H, onde atinge valores maiores, muito proximos dos do limite.
Para processos regulares, entropia e complexidade tém valores pequenos, proximos de zero,
enquanto o Fisher estd proximo de um. Finalmente, processos estocasticos totalmente nao
correlacionados estdo localizados na localizagdo plana associada a H perto de um e, C, F perto

de zero, respectivamente.

2.4 LINHAS DE PESQUISAS

2.4.1 Dinamica do cérebro e analise de sinais EEG

Uma ferramenta Util para detectar e compreender a comunicacdo cerebral ¢ o
eletroencefalografia (EEG). Os sinais EEG descrevem a atividade elétrica que ocorre no cortex
e fornecem um instrumento importante para a compreensao de uma variedade de processos
cognitivos. Os EEG sdo o produto da atividade sincronizada do cérebro e as variagdes nos

padrdes de oscilagdes do EEG refletem as alteragdes subjacentes na sincronia neuronal.
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Diferentes padrdes de atividade cerebral estio relacionados a aten¢do. Medidas da contribui¢ao
relativa das oscilagdbes EEG sdo particularmente tteis para investigar as propriedades
emergentes das atividades ritmicas do cérebro. A atividade elétrica do cérebro pode ser
considerada caodtica e regida por uma dinamica ndo linear, por conseguinte, extrair informagao
desta pode ser uma questdo dificil. Portanto, temos de utilizar medidas que poderiam explicar
a dindmica intrinseca dos sistemas cadticos e altamente ndo lineares.

Para analisar as caracteristicas do cérebro, como interconexdes e fluxo de informagdes
entre diferentes areas do cérebro, tém se optado por trabalhar com quantificadores causais de
tempo baseado na Teoria da Informagdo (Entropia de Shannon, Complexidade Estatistica,
Informagao de Fisher e Plano de informacdo Causal) (Frieden, 2004; Rosso et al., 2007,
Shannon; Weaver, 1949). Esses quantificadores sdo avaliados usando a metodologia de
simbolizacao de Bandt-Pompe (Bandt; Pompe, 2002) que inclui naturalmente a ordem causal
no tempo fornecida pelos dados da série temporal na Funcdo de Distribui¢do de Probabilidade
(PDF) correspondente. Essas ferramentas foram empregadas para analisar sinais cerebrais em
varios estudos: para estimar as diferencas de tempo durante a sincronizagao de fase (Montani
et al., 2015), para mostrar que a complexidade ¢ maximizada perto da criticidade em estados
corticais (Lotfi et al., 2021), para distinguir estados corticais usando dados de EEG (Rosso et
al., 2006), bem como atividade neural (Montani; Deleglise; Rosso, 2014). Dentre diversos
trabalhos, temos o da Helena Bordini de Lucas (de Lucas ef al., 2021), que utilizou dados de
EEG de um macaco enquanto realizava uma tarefa (puxar uma alavanca). O trabalho concluiu
que os quantificadores da teria da informagao, tanto global como entropia de Shannon pela
complexidade estatistica, que formam o plano causal, quanto a local, como medidas de
informagdo de Fisher, sdo ferramentas Tteis para caracterizar o processo de informagdo nos
sinais cerebrais. Foi possivel determinar regides corticais nas quais a informagao especifica da
resposta ¢ processada, e pode também estimar intervalos de tempo e escalas de tempo em que
essas diferencas sdo mais pronunciadas e onde comegam. Cada quantificador serviu para
corroboragdo de resultados ou como informacdo adicional de algumas caracteristicas
especificas.

Todos os trabalhos citados acima tiveram bons resultados no quesito proposto pelo
método da teoria da informagdo, que tem o intuito de caracterizar, analisar ou diferenciar sinais
elétricos do cérebro. E por conta desses resultados e como essas metodologias se mostraram
promissoras, foram propostos novos trabalhos como por exemplo; caracterizar séries temporais
a partir de sinais de EGG para estagio do sono, e também caracterizar sinais de pessoas com

epilepsia e Alzheimer.
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2.4.2 Caracterizacao de séries temporais de origem econdomica

O método da entropia de permutagdo e complexidade estatistica com o seu espago de
representacdo chamado plano complexidade-entropia ou plano causal, demonstrou ser bem
sucedido na analise da eficiéncia e previsibilidade dos mercados financeiros (Bariviera, Aurelio
Fernandez et al., 2015; Bariviera, Aurelio Fernandez et al., 2015; Bariviera et al., 2016).
Dentre diversos trabalhos quero destacar os de Araujo (Araujo, 2022; de Araujo ef al., 2019)
que sabendo que as commodities agricolas sdo consideradas talvez as commodities mais
importantes, pois qualquer aumento acentuado nos precos dos alimentos tem consequéncias
sérias para a seguranca alimentar e o bem-estar, especialmente em paises em desenvolvimento.
Fez um artigo, analisando a previsibilidade dos precos das commodities agricolas brasileiras
durante o periodo apds a crise alimentar de 2007/2008, e também analisou os precos em janelas
deslizantes em cinco dessas commodities, observando a evolucdo desses pregos ao longo do
periodo, antes, durante e depois da crise alimentar de 2007/2011. Para isso, utilizou-se
quantificadores da teoria da informacao, entropia de permutagdo, complexidade estatistica e
informagao de Fisher, e associou cada commodity com sua posicdo CECP e FI e comparou sua
eficiéncia (previsibilidade) usando o desvio de um processo aleatorio. O mercado de café
apresentou maior eficiéncia (menor previsibilidade), enquanto o mercado de carne suina
apresentou menor eficiéncia (maior previsibilidade). Quando analisados 5 commodities entre
os periodos (1996-2018), observou-se uma evolucao temporal do indice de eficiéncia derivado
da entropia de Shannon e da medida de informagdo de Fisher, percebeu também que as séries
de precos do café e da soja apresentam eficiéncia alta e estavel. Para todo o periodo analisado,
a eficiéncia do mercado de agucar mostrou um aumento constante, enquanto a eficiéncia do
gado e do algodao, primeiro diminui (até a crise) e depois aumentou no periodo pos-crise. No
caso do agucar, gado vivo e algodao, foi possivel observar o periodo da crise alimentar (2007-
2011), enquanto para o café e a soja essas medidas ndo foram capazes de capturar diferencas
de previsibilidade e desordem neles, os quais foram classificados como commodities que nao

sofreram distor¢des em suas séries de precos durante esse periodo.

2.4.3 Teoria da informacao na literatura

Um trabalho bastante interessante ¢ o de Osvaldo Rosso (Rosso; Craig; Moscato, 2009),
onde na época foram introduzidos novos quantificadores da Teoria da Informagdo em um
estudo linguistico computacional que envolve um grande corpus da literatura renascentista
inglesa. Onde foram estudados 185 textos (136 pecas e 49 poemas no total), com primeiras

edicoes que vao de 1580 a 1640, que formam um conjunto representativo de seu periodo. Esse
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conjunto de dados inclui 30 textos inquestionavelmente atribuidos a Shakespeare; além disso,
foi incluido também A Lover’s Complaint, um poema que geralmente aparece nas edigdes
coletadas de Shakespeare, mas cuja autoria estava em disputa. Os quantificadores de
complexidade estatistica combinaram o poder da divergéncia de Jensen-Shannon com as
variagdes de entropia calculadas a partir de uma funcao de distribuicdo de probabilidade das
frequéncias de uso das palavras observadas. Os resultados mostraram, entre outras coisas, que,
para uma dada entropia, os poemas apresentam maior complexidade do que as pecas, e que a
obra de Shakespeare se enquadra em dois grupos distintos de entropia e que a sua obra € notavel
pela sua homogeneidade e pela sua proximidade com os meios globais. Sugerindo entdo, que a

obra Lover’s complaint, ¢ sim produzida por Shakespeare.

2.44 Teoria da informacao em estudos climatologicos

A maioria dos trabalhos com aplicagdes de informagdes quantificadoras de padrdes
ordinais em estudos climatoldgicos foram limitados a dados de vazio (Jovanovic et al., 2017;
Serinaldi; Zunino; Rosso, 2014a; Stosic ef al., 2016). No entanto, vem surgindo novos trabalhos
como o de Silva(Silva et al., 2021), que demonstram o potencial dos métodos do plano de
causalidade complexidade-entropia e informacao de Fisher para ser utilizados na avaliacdo de
diferentes regimes climaticos. Neste trabalho, silva fez analise sobre previsibilidade e a
complexidade das séries temporais mensais de precipitacao registradas de 1950 a 2012, em 133
estacdes hidrograficas no estado de Pernambuco. Foi utilizado o plano de causalidade de
entropia-complexidade (CECP) e o plano de Fisher Shannon (FS) formados pelos
quantificadores de informacgao; entropia de permutagio, complexidade estatistica, e medida de
informacao de Fisher, que servem para avaliar a aleatoriedade e a organizacdo estrutural do
processo. Ao comparar as localizagdes das estagdes analisadas no CECP e FS e realizar testes
de significancia estatistica, foi possivel distinguir o regime de chuvas na regido profunda do
Sertdo, do interior intermediério do Agreste e nas regides costeiras e tropicais imidas da Zona
da Mata. Também foram realizadas analises CECP e FS dependentes do tempo e para a regido
do Sertdao identificou-se os periodos de maior entropia (menor complexidade e medida de
informacgdo de Fisher) que estdo relacionados a episddios de El Nifio e secas historicas no
Nordeste do Brasil. Portanto, esse trabalho representa uma contribui¢@o para estabelecer o uso
de métodos baseados na teoria da informacao em estudos climatologicos.

Outro trabalho que merece reconhecimento ¢ o de Fang (Ma; Fan; Ling, 2022), onde

foi explorado a estrutura temporal dos dados ambientais usando a teoria da informagdo. A
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entropia de permutacdo e o plano de causalidade de entropia-complexidade foram aplicadas a
seis dados de poluentes registrados em Pequim durante 2013-2016, esses quantificadores de
informacdo ¢ uma poderosa ferramenta para diferenciar dindmicas deterministicas e
estocasticas nao lineares. Os resultados obtidos mostraram que as séries de poluentes
apresentam significativa aleatoriedade na primavera e no verdo, e mais correlagdes temporais

Nno inverno € no outono.
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3  ARTIGO 01 - “QUANTIFICACAO DA INCERTEZA
MICROMETEOROLOGICA EM FLORESTAS DE TRANSICAO CERRADO-
AMAZONIA POR MEIO DA ENTROPIA DE SHANNON ¢’

RESUMO

Este estudo avalia a consisténcia das estimativas de entropia de Shannon aplicadas a séries
temporais de variaveis micrometeoroldgicas (temperatura do ar em diferentes alturas, radiagao
liquida, radiagdo fotossinteticamente ativa, concentracao de dioxido de carbono, concentragao
de vapor de agua, fluxos de calor sensivel, latente e de carbono, velocidade do vento e direcao
do vento) coletadas em uma floresta semidecidua de transi¢do Cerrado-Amazodnia, na
Amazonia Legal, Brasil. A regido ¢ caracterizada por duas estacdes climaticas distintas (seca e
chuvosa), que influenciam a variabilidade das varidveis analisadas. A entropia de Shannon foi
utilizada para quantificar a incerteza e a informagao contida em cada variavel, considerando a
dependéncia das estimativas nos intervalos de valores (bins) utilizados na discretizagdo. Os
resultados revelam que as estimativas de entropia sao consistentes com as caracteristicas fisicas
de cada variavel, indicando que os fluxos (calor sensivel, latente e carbono) apresentam menor
contetido informacional em comparagdo com as concentracdes (didxido de carbono e vapor de
agua). A radiagdo (liquida e fotossinteticamente ativa) foi identificada como a varidvel com
menor quantidade de informagao, sugerindo maior previsibilidade. Esses achados contribuem
para a compreensao da dinamica micrometeoroldgica em ecossistemas de transicdo, com
implicagdes para modelagem climatica e manejo sustentavel, destacando a robustez da entropia
de Shannon como ferramenta para anélise de sistemas ambientais complexos.

Palavras-chave: Entropia de Shannon, dados micrometeoroldgicos, floresta de transicao,

incerteza.

ABSTRACT

This study evaluates the consistency of Shannon entropy estimates applied to time series
micrometeorological variables — air temperature at different heights, net radiation,
photosynthetically active radiation, carbon dioxide concentration, water vapor concentration,
sensible heat flux, latent heat flux, carbon flux, wind speed, and wind direction — collected
over in a semideciduous transition forest between Cerrado and Amazon in the Legal Amazon,
Brazil. The region is characterized by two distinct climatic seasons (dry and wet), which
influence the variability of the analyzed variables. Shannon entropy was used to quantify the

uncertainty and information content of each variable, considering the dependence of estimates
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on the value intervals (bins) used for discretization. The results show that entropy estimates are
consistent with the physical characteristics of each variable, indicating that fluxes (sensible
heat, latent heat, and carbon) have lower information content compared to concentrations
(carbon dioxide and water vapor). Radiation (net and photosynthetically active) was identified
as the variable with the least information content, suggesting higher predictability. These
findings contribute to understanding the micrometeorological dynamics in transition
ecosystems, with implications for climate modeling and sustainable management, highlighting

the robustness of Shannon entropy as a tool for analyzing complex environmental systems.

Keywords: Shannon Entropy, micrometeorological data, transition forest, uncertainty.

3.1 INTRODUCAO

As mudancas climaticas globais e a intensificacdo das a¢des antrdpicas sobre
ecossistemas naturais t€ém destacado a importancia da micrometeorologia para compreender o
papel dos ecossistemas na regulagdo climatica (Koch; Hubau; Lewis, 2021; Luo ef al., 2011;
Mitchard, 2018). Ecossistemas naturais, como as florestas de transicdo Cerrado-Amazodnia,
desempenham um papel crucial na troca de energia e matéria entre a biosfera e a atmosfera,
particularmente envolvendo gases de efeito estufa, como didxido de carbono e metano. Além
disso, a compreensao da termodindmica de ndo equilibrio desses sistemas, incluindo a regulagao
de parametros climaticos como temperatura, ¢ essencial para prever os impactos das mudangas
ambientais (Coe et al., 2016; Llopart et al., 2018). No entanto, a medi¢ao de fluxos de energia
e matéria, como calor sensivel, latente e carbono, apresenta desafios significativos. A técnica
de covariancia de eddy, considerada o padrdo para essas medic¢des, exige equipamentos de alto
custo (aproximadamente US$ 100.000), limitando sua aplicagdo a poucos locais. Como
resultado, os dados micrometeorologicos sdo caracterizados por alta resolugdo temporal,
gerando séries temporais robustas, mas com baixa cobertura espacial. Dada essa restricdo
espacial, extrair o maximo de informagdo das séries temporais micrometeorologicas ¢ uma
prioridade cientifica.

A teoria da informagao, especialmente por meio da entropia de Shannon, oferece uma
abordagem poderosa para quantificar a incerteza e o conteudo informacional de variaveis como
temperatura, umidade, radiacdo e fluxos. Apesar de sua ampla aplicagio em 4areas como
neurociéncia (de Lucas et al., 2021; Haufe et al., 2013; Thul et al., 2016) e estudos em escalas
microscopicas (Maggs; Morales, 2013), o uso da entropia de Shannon em micrometeorologia ¢

ainda incipiente. Alguns estudos ambientais aplicaram a entropia de Shannon para analisar
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variaveis ecoldgicas e climaticas (Ma; Fan; Ling, 2022; Osmane; Dimmock; Pulkkinen, 2019;
Silva et al., 2021), mas raramente no contexto de dados micrometeoroldgicos. A analise de
séries temporais micrometeoroldgicas por meio da teoria da informacao também abre novas
perspectivas para questdes fundamentais, como: Qual ¢ a quantidade de informagdo trocada
entre varidveis nos processos de interagdo matéria-matéria e matéria-energia? Como medir o
fluxo e a divergéncia de informacdo em sistemas naturais? Quao conservativa ¢ a informacao
em processos ambientais? Qual ¢ a relacao entre entropia de informacao e entropia fisica? Essas
questdes, ainda pouco exploradas, destacam a relevancia de desenvolver métodos robustos para
estimar a informa¢do em dados micrometeorologicos. No entanto, o calculo da entropia de
Shannon apresenta desafios, particularmente devido a sua dependéncia nos intervalos de
discretizagdo (bins) utilizados para estimar a distribui¢ao de probabilidades das variaveis. Essa
sensibilidade pode afetar a consisténcia das estimativas, especialmente em séries temporais com
alta variabilidade, como aquelas encontradas em ecossistemas de transi¢do caracterizados por
estacdes seca e chuvosa. Para superar essas limitagdes, abordagens alternativas, como a entropia
de Renyi e o plano de complexidade-entropia (Rosso ef al., 2007), t€ém sido propostas. Apesar
disso, a entropia de Shannon permanece amplamente utilizada devido a sua simplicidade e
robustez.

O objetivo central deste estudo ¢ avaliar a consisténcia das estimativas de entropia de
Shannon aplicadas a séries temporais de varidveis micrometeoroldgicas como: temperatura do
ar em diferentes alturas, radiagdo liquida, radiacdo fotossinteticamente ativa, concentracao de
dioxido de carbono, concentragao de vapor de agua, fluxos de calor sensivel, latente e de
carbono, velocidade do vento e dire¢ao do vento, coletadas em uma floresta semidecidua de
transi¢do Cerrado-Amazonia, na Amazonia Legal, Brasil. A analise considera a dependéncia
das estimativas nos intervalos de discretizagdo, com o objetivo de quantificar a incerteza e o
conteudo informacional de cada variavel em um contexto sazonal (estagdes seca e chuvosa).
Este trabalho contribui para o avan¢o da micrometeorologia ao demonstrar a aplicabilidade da
entropia de Shannon em ecossistemas complexos, com implicagdes para a modelagem climatica

€ 0 manejo sustentavel.

3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 Area de estudo
Os dados foram coletados em uma floresta tropical semidecidua de terra firme,

localizada 50 km a nordeste de Sinop, Mato Grosso, Brasil, nas coordenadas 11°24.75'S,
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55°19.50'W (figura 1), a 423 metros de altitude. A floresta, com dossel de 25-28 metros de
altura, apresenta composicao floristica caracteristica das florestas semideciduas da Amazdnia,
conforme descrito por (Luo et al. 2011; Mitchard 2018; Koch et al. 2021; Ackerly et al. 1989 e
Lorenzi 2000). A regido exibe duas estagdes climaticas distintas: uma estacdo seca (maio a
setembro), com cerca de 1% da precipitagdo média anual, e uma estacdo chuvosa (outubro a
abril), com aproximadamente 50% da precipitacdo anual, equivalente a 350 mm/més (Priante-

Filho et al., 2004).

Biomas de Mato Grosso com a localizacdo da Torre micrometeorolégica

Biomas
Bl Amazbnia
Cerrado

Pantanal

Figura 1 Localizacdo da torre micrometeorologica em uma florvesta de transi¢cao Cerrado-Amazonia

3.2.2 Coleta de dados

As medicdes micrometeorologicas foram realizadas em uma torre de 42 metros,
posicionada 12—14 metros acima do dossel florestal, utilizando a técnica de covariancia de eddy
para quantificar os fluxos de calor latente (®;) e sensivel (®), conforme Baldocchi (2003).
Essa técnica avalia diretamente as trocas de massa e energia entre a biosfera e a atmosfera,
capturando o transporte turbulento de vapor de agua (H:0) e calor. Sensores incluiram um
anemometro-termometro sonico tridimensional (CSAT-3, Campbell Scientific, Inc., Logan,
UT, EUA) e um analisador de gés infravermelho de caminho aberto (LI-7500, LI-COR, Inc.,
Lincoln, NE, EUA), operando a 10 Hz. Os sensores foram alinhados a dire¢do predominante

do vento para minimizar distor¢des no fluxo. Os dados brutos foram coletados a uma frequéncia
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de 10Hz e os fluxos médios a cada 30 minutos foram registrados por um datalogger (CR5000,
Campbell Scientific, Inc., Logan, UT, EUA).

Os fluxos de calor latente e sensivel foram calculados pela covariancia entre flutuagoes
na velocidade vertical do vento e, respectivamente, a densidade de vapor de dgua (H20) ¢ a
temperatura, em intervalos de 30 minutos, com rotacdo coordenada dos vetores do vento.
Corregdes para flutuagdes simultaneas de calor foram aplicadas ao fluxo de vapor de agua,
conforme Webb et al. (1980).

A radiagdo liquida (Rn) foi medida a 40 metros acima do solo com um radidmetro
liquido (NR-LITE, Kipp & Zonen, Bohemia, NY, EUA). A radiacdo fotossinteticamente ativa
(PAR) foi quantificada com um sensor quantico (LI190SB, LI-COR Biosciences, Inc., Lincoln,
NE, EUA). A temperatura do ar e a densidade de vapor de dgua foram registradas no topo da

torre com o anemdmetro sonico e o analisador de gas.

3.2.3 Analise de dados

Foram analisadas séries temporais de varidveis micrometeoroldgicas, com medicdes a
cada 30 minutos, totalizando cerca de 1.500 medic¢des por variavel em um més: temperatura do
ar (T, °C) em alturas de 1, 4, 12, 20, 28, 30 e 40 metros (T1, T4, T12, T20, T28, T30, T40);
radiagdo liquida (Rn, W/m?); radiagdo fotossinteticamente ativa (PAR, W/m?) a 1 e 40 metros
(PARI e PAR40); concentragdo de dioxido de carbono ([CO:], mg/m?); concentragdo de vapor
de 4dgua ([H20], mg/m?); fluxo de calor sensivel (®g, W/m?); fluxo de calor latente (®;, W/m?);
fluxo de carbono (®., umol/m?3s); velocidade do vento (u, m/s); e direcdo do vento (wDir,
graus). A medicao da temperatura em diferentes alturas foi realizada para investigar a interagao
da biosfera com a atmosfera em diferentes niveis do dossel (12-28 metros).

Dois periodos foram analisados: estacao seca (junho a setembro) e chuvosa (dezembro
a marco), para avaliar o impacto da umidade relativa e da precipitagdo no conteudo
informacional das variaveis. Foram analisados também, um més representativo de cada periodo,
junho (seco) e fevereiro (chuvoso), a escolha de um més reflete as mudangas sazonais

significativas na floresta de transicdo Cerrado-Amazonia (Priante Filho et al., 2004).

3.2.4 Calculo da entropia de Shannon

A entropia de Shannon foi estimada para cada variavel, quantificando a incerteza e o
conteudo informacional com base na distribuicao de probabilidades dos valores discretizados.
A dependéncia das estimativas nos intervalos de discretizagdo (bins) foi avaliada para garantir

a consisténcia dos resultados, conforme discutido por Costa et al. (2005) e Liu et al. (2008). O
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calculo foi implementado em software apropriado em linguagem Python, considerando a
variabilidade sazonal (seco vs. chuvoso) e a estrutura vertical do dossel.
O calculo da entropia de Shannon (S[P]) foi realizado seguindo o procedimento

desenvolvido por Claude Shannon (1948),

N
SIP1==) . piln() 1)

onde p; ¢ a probabilidade de um evento ocorrer, e o sinal negativo aparece para garantir que o
resultado seja sempre positivo, pois a probabilidade varia entre 0 e 1, e o logaritmo de um
numero entre 0 e 1 ¢ sempre negativo. A expressao pode ser vista como uma medida da
incerteza (ou informacgdo) inerente ao processo fisico em questdo. Sua forma normalizada
(H[P]) ¢ dada por:

S[P]

H[P] = (2.2)

Smax

onde S,4r € uma distribuicdo uniforme, onde todos os resultados possuem a mesma
probabilidade de ocorréncia, nosso conhecimento ¢ minimo, e a incerteza atinge seu ponto

maximo,

S = i %ln (%) _ —N%ln (%) — In () (2.3)

i=1
A unidade da entropia depende da base do logaritmo utilizada. No modelo proposto por
Claude Shannon, emprega-se o logaritmo em base 2, no qual a menor unidade de informacgao
pode assumir apenas dois valores, 0 ou 1, sendo denominada bit. Ja para dados naturais, utiliza-

se o logaritmo natural, e a unidade correspondente ¢ o nat.

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.3.1 Entropia da radiacio PAR

Para todas as séries temporais analisadas em que as estimativas de entropia de Shannon
sdo dependentes dos bins ou niimero de intervalos (n), quanto maior for n, maior serd S, isso
ocorre até um valor maximo em que a incerteza se estabiliza, isso significa que todos os estados
foram preenchidos. No entanto, para H, a entropia de Shannon normalizada também varia com
n, porém ela ndo se estabiliza, mas comega a decair linearmente com o aumento de n, isso ocorre
devido ao fato de a entropia normalizada depender do inverso do logaritmo neperiano de estados
acessiveis. Sendo assim, quando todos os estados estdo preenchidos, o aumento de intervalos,

aumenta os estados acessiveis, fazendo a entropia normalizada diminuir.
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Um exemplo ¢ mostrado nas figuras 2 e 3, onde podem ser vistos os valores de S (a) e
H (b) em fungdo de n, para a radiacdo fotossinteticamente ativa de 1 e 40 metros durante o
periodo seco (figura 2) e chuvoso (figura 3) respectivamente. E possivel verificar que existe um
limite para o niimero de intervalos, sendo assim o numero de intervalos varia de acordo com a
resolugdo dos dados. Por exemplo, se a temperatura for dada com niimeros de 3 digitos (16,2,
por exemplo) dentro do intervalo tipico de 10 a 40 graus Celsius, espera-se que H diminua com

n para n tdo grande quanto (40-10)/0,1 = 300.

(a)  Entropia de Shannon (nats) vs Numerc de intervalos (b) Entropia de Shannon Normalizada vs Nimero de intervalos
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Figura 2 (a) Dependéncia da entropia de Shannon e (b) entropia de Shannon normalizada, ambas em fungdo do
numero de intervalos (n), para a radiagdo fotossinteticamente ativa (PAR) a 1 m e 40 m de altura, medidas durante

o periodo seco de 2002.
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Figura 3 (a) Dependéncia da entropia de Shannon e (b) entropia de Shannon normalizada, ambas em fungdo do
numero de intervalos (n), para a radiagdo fotossinteticamente ativa (PAR) a 1 m e 40 m de altura, medidas no
durante o periodo chuvoso de 2002.

O comportamento da entropia normalizada da radiagdo PAR medida a 1 metro de altura
mostrou um comportamento completamente diferente da radiacdo medida a 40 metros de altura
em ambos os periodos para a entropia normalizada figuras 2 (b) e 3 (b), isso se deve ao fato da
distribui¢do da PAR1 ser mais assimétrica que a PAR40, pois possui muitos valores proximos

de zero, diminuindo muito a entropia normalizada para nimero de intervalos n pequenos. As
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figuras 4 (a) (b) (c) e (d) evidenciam as assimetrias entre as radia¢des, onde foi notado que a
PARA40 possui quase metade dos dados proximos de zero (figuras 4 (¢) e (d)), enquanto a PAR1
possui quase que sua totalidade de dados proximo de zero (figuras 4 (a) e (b)). Logo, PAR1

possui menos estados acessiveis, diminuindo assim sua incerteza sobre os dados.
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Figura 4 Distribuicdo de probabilidade das radiagées (a) PARI com 20 intervalos, (b) PARI com 200 intervalos,
(c) PAR40 com 20 intervalos, e (d) PAR40 com 200, ambas medidas durante o periodo chuvoso 2002.

As tabelas 1 e 2 mostram os valores de S ¢ H em funcao das frequéncias de ocorréncias,
e ndo mais truncando os valores pelo numero de intervalos. sendo assim, elas ndo dependem
mais do n. Nesse caso, foi observado que o momento em que a entropia (S) em funcdo de n se
estabiliza, ¢ igual a entropia das frequéncias de cada dado. O mesmo ndo ocorre para a entropia
normalizada (H) em funcdo de n, que aumenta os espagos acessiveis diminuindo a entropia
normalizada em relagdo a entropia normalizada das frequéncias. E possivel verificar também
que ambas as entropias S e H apresentam valores ligeiramente maiores para o periodo chuvoso

em relacdo ao periodo seco.
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Tabela 1 Valores da entropia e entropia normalizada em func¢do das frequéncias para a radiagdo
fotossinteticamente ativa (PAR) a 1 e 40 m de altura durante o periodo seco2002.

Variaveis (seco) Entropia de Shannon (nats) Entropia de Shannon normalizada
PARI1 6,620 0,866
PAR40 7,257 0,934

Tabela 2
Valores da entropia e entropia normalizada em fun¢do das frequéncias para a radia¢do fotossinteticamente ativa
(PAR) a 1 e 40 m de altura durante o periodo chuvoso 2002.

Variaveis (chuvoso) | Entropia de Shannon (nats) Entropia de Shannon normalizada
PARI1 6,764 0,869
PAR40 7,428 0,941

A tabela 1 e 2 mostram que a radiacao fotossinteticamente ativa (PAR) € mais variavel
e menos previsivel acima do dossel (40m) do que no sub-bosque (1m). isso ocorre porque a luz
no sub-bosque (1m) ¢ atenuada, filtrada e mais estavel, enquanto a luz acima da copa (40m)
estd mais sujeita a variagdo direta da nebulosidade, do movimento solar e de outros fatores
atmosféricos.

Pode-se observar também que S e H sdo ligeiramente maiores no periodo chuvoso do
que no periodo seco. Isso implica que o periodo chuvoso ¢ mais imprevisivel em termos de
PAR. A maior nebulosidade, a formagao e o movimento de nuvens, ¢ as chuvas intermitentes
introduzem uma maior variabilidade e complexidade na distribuicao de frequéncias da radiagao
solar (e, consequentemente, da PAR) do que o periodo seco, que tende a ter céu mais limpo e

estavel.

3.3.2 Entropia das temperaturas

A entropia de Shannon (S) e a entropia normalizada (H) foram calculadas para séries de
dados de temperatura coletadas em diferentes alturas (T1, T4, T12, T20, T28, T30 e T40, em
metros) em uma floresta transicdo, com o objetivo de quantificar a incerteza associada a
distribuicdo das temperaturas.

Os resultados da entropia e entropia normalizada para cada altura no periodo seco, sao
apresentados nas figuras 5 e 6, onde € possivel observar que as temperaturas que possuem maior
incerteza sdo aquelas mais proximas do dossel, enquanto as que apresentaram menor incerteza
foram a 1 e 40 metros de altura. Ja para a entropia normalizada a temperatura que apresentou
maior incerteza foi a que estd a quarenta metros de altura, pois esse modelo prioriza dados bem

distribuidos em vez de estados preenchidos. J4 a temperatura medida a 1 metro de altura
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apresentou menor entropia em ambos os métodos, sendo assim, ela preencheu menos estados e

apresentou distribuicdo mais assimétrica no periodo seco.
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Figura 5 (a) Entropia das temperaturas com n variando entre 20 e 3000 e (b) variando entre 1000 e 3000 para
ampliar a imagem, periodo seco, 2002.
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Figura 6 Entropia normalizada das temperaturas com n variando entre 20 e 3000, periodo seco, 2002.

Os resultados da entropia e entropia normalizada para cada altura no periodo chuvoso
sao apresentados nas figuras 7 e 8, onde € possivel observar novamente que a temperatura a 1
metro de altura apresentou menor entropia € que as temperaturas proximas do dossel
apresentaram maior entropia. Isso demostra a importdncia do dossel na modula¢do da
variabilidade térmica dentro da floresta. O dossel, como interface principal entre a vegetagdo e
a atmosfera, desempenha um papel critico na regulagao do microclima, influenciando fatores
como a radiagdo solar incidente, a circulagdo de ar e a umidade relativa. A maior entropia
observada nas alturas proximas ao dossel sugere uma maior heterogeneidade térmica,

possivelmente devido a exposicdo direta a radiacdo solar e as flutuagdes de vento, que criam
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condi¢des microclimaticas mais dindmicas em comparagdo com as camadas inferiores, mais
protegidas pela vegetacdo densa. Também foi possivel observar que o periodo seco (figura 5 e
6) apresentou maior entropia de Shannon em comparacao com o periodo chuvoso (figura 7 e 8)
em todas as alturas analisadas (T1, T4, T12, T20, T28, T30 e T40). Essa maior entropia no
periodo seco reflete uma maior variabilidade térmica, provavelmente devido a ocorréncia de
frentes frias, que introduzem mudancas bruscas de temperatura, e a presenca de temperaturas
mais elevadas, caracteristicas desse periodo. Além disso, a reducao da densidade do dossel
durante o periodo seco, causada pela queda sazonal de folhas, contribui para maior exposi¢ao
a radiacdo solar e a circulacdo de ar, intensificando as flutuagdes térmicas. Em contraste, o
periodo chuvoso (figura 7 e 8) apresentou menor entropia, indicando um microclima mais
estavel, possivelmente devido a maior cobertura do dossel e a umidade elevada, que amortecem

as variacoes de temperatura.
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Figura 7 (a) Entropia das temperaturas com n variando entre 20 e 3000 e (b) variando entre 400 e 2200 para
ampliar a imagem, periodo chuvoso, 2002.
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Figura 8 Entropia normalizada das temperaturas com n variando entre 20 e 3000, periodo chuvoso, 2002.
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A Figura 9 ilustra a maior incerteza térmica no periodo seco (figura 9 (a)) em
comparag¢do com o periodo chuvoso (figura 9 (b)) por meio do histograma das temperaturas a
12 metros de altura (T12), destacando a maior dispersdo dos valores de temperatura e maior

homogeneidade das probabilidades durante o periodo seco.

Histograma da radiagao T12 com n=200 (b) Histograma da radiagéo T12 com n=200
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Figura 9 Distribui¢cao de probabilidade da temperatura medida a 12 metros de altura para numero de intervalos

15 20 25 30 35 40

n igual 200, medidas no periodo seco (a) e chuvoso (b) em 2002.

3.3.3 Comparacao entre diferentes variaveis

Apesar de H depender do numero de intervalos, algumas analises consistentes sao
possiveis. A Figura 10 e 11 apresentam a entropia de Shannon normalizada H para diferentes
variaveis medidas em Sinop, Mato Grosso, Brasil, em uma floresta de transi¢do Cerrado-
Amazobnia, durante um periodo de seca (junho de 2002) e chuvosa (fevereiro de 2002),

respectivamente.
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Entropia de Shannon Normalizada vs. NUmero de Intervalos
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Figura 10 Entropia de Shannon normalizada do més de junho (seco) com numero de intervalos variando de 200
a 20000.

Entropia de Shannon Normalizada vs. Numero de Intervalos

0.8 1

0.6 1

Variaveis
COo;
H20
s

o]

c

u
wDir
RH40
T40
PAR40O
Rn

0.4+

Entropia Normalizada

0.2

0.0

103 10*
NUmero de Intervalos

Figura 11 Entropia de Shannon normalizada do més de fevereiro (chuvoso) com numero de intervalos variando
de 200 a 20000.

Como algumas variaveis micrometeoroldgicas acabam diminuindo a entropia apés um
numero de intervalo superior a 300, tanto no periodo de chuva quando no periodo seco, devido
aresolucao dos dados, foi usado n =300 para comparagao através de graficos de barras e tabelas
contendo entropia normalizada de cada variavel em ambos os periodos como ¢ mostrado nas

figuras 12 (a) e (b) e na tabela 3
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Figura 12 Grdfico de barras das entropias normalizadas para varidveis micrometeorologicas com 300 intervalos
durante o periodo seco (a) e chuvoso (b).

Tabela 3 Tabelas das entropias normalizadas para varidaveis micrometeorologicas com 300 intervalos durante o
periodo seco (a) e chuvoso (b).

(a) (b)
Variaveis Entropia normalizada Varidveis Entropia normalizada n
micrometeorologicas n =300 micrometeorologicas =300
Periodo (seco) Periodo (chuvoso)
CO; 0.9131 CO; 0.9355
HO 0.8859 HO 0.7487
Ds 0.7713 s 0.7057
ol 0.6497 ol 0.6779
dc 0.6858 dc 0.8220
u 0.9006 u 0.7955
wDir 0.8037 wDir 0.9661
RH40 0.9310 RH40 0.8467
T40 0.9554 T40 0.9123
PAR40 0.5671 PAR40 0.6084
Rn 0.7866 Rn 0.7567

De acordo com a Figura 12 e a tabela 3, durante o periodo de seca (figura 12 (a) e tabela
3 (a)), as variaveis que mais carregam informacao sao CO», H>O, u, RH40 e T40 com entropias
superiores a 0,88. Dentro do intervalo de 0,75 <H < 0,85 estdo wDir, Rn, ®@s. E para H menor
que 0,70 temos dc, @1 e PAR40. Correspondente ao periodo chuvoso seca (figura 12 (b) e
tabela 3 (b)), fica evidente que as varidveis que mais carregam informagao sao wDir, CO; e T40
com H acima de 0,9. Em ambos os casos, precipitacao e periodo de seca, PAR40 ¢ a varidvel

com menor conteudo de informacao.
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A informagdo relativamente baixa realizada pelo PAR40 ¢ compreensivel se
considerarmos que se refere a radiagdo incidente no intervalo de nimero de onda da
fotossintese. Como uma radiagdo incidente, essa variavel deve carregar informagdes sobre o
espectro de emissdao do Sol e a interagdo desse tipo de radiagdo com a atmosfera. Como os
principais gases da atmosfera (O2 e N2) ndo interagem com essa radiacdo, o PAR40 deve
carregar informacdes sobre nuvens e aerossois, mas nao sobre a dindmica do ecossistema, como
¢ o caso da temperatura e da umidade relativa, por exemplo.

Vale ressaltar também que hd perda de informacao com o aumento do nimero de
intervalos, principalmente para wDir e u (figuras 10 e 11), principalmente no periodo de seca.
Esse comportamento estad associado a baixa resolug¢do dos dados dessas variaveis, visto que a
intensidade do vento na regido ¢ bastante baixa (tipicamente menor que 5 m/s com média
proxima a 1 m/s). Entretanto, no periodo chuvoso, o fluxo de calor sensivel (®s) apresenta
aumento de informag¢do com o aumento do numero de intervalos. Esse fendmeno pode ser
resultado de pequenas perturbacdes no transporte de calor do ar, possivelmente decorrentes de
variagoes estocasticas na turbuléncia do ar. Além disso, € interessante notar que H € menor para
fluxos (®s, @l e dc) quando comparado com a densidade de matéria e energia correspondentes
(T40, H20 e CO, respectivamente).

A umidade relativa (UR) e a concentragao de vapor d’agua (H20) foram variaveis cuja
H apresentou grande variagao sazonal, sendo maior na estagdo seca € menor na estacdo chuvosa.
Esse comportamento pode ser compreendido ao considerar que, durante a estacdo chuvosa,
essas varidveis apresentam baixa variabilidade, pois estdo em ou perto de seus valores maximos
(por exemplo, UR, proximo a 100%), sendo, portanto, minimamente afetadas. Por outro lado,
durante a estacdo seca, elas sofrem variacdo significativa, sendo influenciadas por diversas
variaveis ambientais. No entanto, parece razoavel concluir, a partir dos dados apresentados nas
figuras 10 e 11, que as variaveis que detém mais informagdo sdo aquelas que mais interagem e
sdo influenciadas pelo ambiente. Entre elas estdo a velocidade e a dire¢do do vento
(provavelmente carregando informagdes de longas distancias) e a temperatura e a concentracao
de CO» (provavelmente influenciadas pelas condi¢des dentro do proprio ecossistema local).
Nesse contexto, ¢ possivel que a temperatura transmita informacdes substanciais sobre a
termodinamica dos ecossistemas, um resultado que € consistente com outras analises
independentes (de Paulo et al., 2015). A concentracdo de CO», por sua vez, deve refletir o
metabolismo da vegetacdo, pois se traduz essencialmente em trocas de carbono entre a biosfera

€ a atmosfera.
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3.4 CONCLUSAO

Com base nos achados apresentados acima, concluimos que a estimativa de entropia de
informagdo de Shannon normalizada, H, para dados micrometeoroldgicos ¢ consistente com as
caracteristicas gerais das variaveis. Considerando que a estimativa de H ¢ feita dentro do
intervalo de valores determinado pelos valores maximos € minimos das variaveis em suas
proprias séries temporais, as analises realizadas indicam os seguintes resultados: 1) Grandezas
como concentragdo de dioxido de carbono, temperatura e concentragdo de vapor d'agua
apresentam maior quantidade de informacdo do que os fluxos correspondentes (fluxo de
carbono, fluxo de calor sensivel e latente, respectivamente); ii) Durante a estacdo seca, as
variaveis com maior quantidade de informa¢do sdo umidade relativa, concentragdo de vapor
d'dgua, temperatura, velocidade do vento e concentracdo de COz; durante a estagdo chuvosa,
direcao do vento, concentragdo de CO> e temperatura; iii) Tanto no periodo seco quanto no
chuvoso, a radiagdo fotossinteticamente ativa (PAR) ¢ a variavel com menor quantidade de
informacao.

Essas descobertas sugerem que as variaveis com maior conteudo de informacao sdo
aquelas influenciadas pelo ecossistema local, como temperatura e concentragdo de COa, e
aquelas influenciadas em uma escala espacial ampla, como velocidade do vento. Em contraste,
variaveis influenciadas somente pelo sol e pela atmosfera, como Rn e PAR, exibem uma

quantidade menor de informagao.
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4 ARTIGO 2: © ANALISE DO PERFIL DE TEMPERATURA UTILIZANDO O
PLANO COMPLEXIDADE-ENTROPIA EM UMA FLORESTA DE TRANSICAO
CERRADO-AMAZONIA”

RESUMO

Este estudo aprofunda-se na andlise da previsibilidade e complexidade intrinseca de séries
temporais de temperatura do ar, explorando sua dinamica em multiplas escalas de tempo. Os
dados foram coletados em diversas alturas (acima e abaixo do dossel) ao longo do ano de 2002,
em uma Floresta de Transi¢do Amazdnia-Cerrado, localizada no estado de Mato Grosso, Brasil,
uma regido ecologicamente crucial e de grande interesse micrometeoroldgico. Para desvendar
os padrdes ocultos e a organizacao estrutural dessas séries, empregamos o Plano Complexidade-
Entropia (C-E), baseado na entropia de permutacao (grau de aleatoriedade) e na complexidade
estatistica (organizacdo dindmica). Para garantir a robustez estatistica das conclusdes em cada
escala de tempo, aplicamos o Moving Block Bootstrap (MBB) para estimar os Intervalos de
Confianca de 95%. A abordagem Multiescala combinada com o Plano C-E nos permitiu realizar
uma comparagao detalhada da informagao das temperaturas registradas durante as estagdes seca
e chuvosa, periodos com dinamicas climaticas marcadamente diferentes. Através desta andlise
avancada, fomos capazes de distinguir de forma clara ndo apenas a previsibilidade e a
complexidade das temperaturas em cada periodo sazonal, mas também as variagdes notaveis
entre as medi¢des abaixo e acima do dossel, destacando o papel regulador da estrutura vegetal
em diferentes escalas temporais. Este trabalho representa uma contribuigao significativa para a
validagdo de métodos avangados da teoria da informa¢do em estudos micrometeoroldgicos,
oferecendo novas perspectivas para a compreensdo dos microclimas florestais em zonas de

transicao criticas.

Palavras-chave: Plano Complexidade-Entropia (C-E), Entropia de Permutacdo, Complexidade
Estatistica, Analise Multiescala, Bootstrap de Blocos, Temperatura do Ar, Floresta de

Transicao.

ABSTRACT

This study delves into the analysis of the predictability and intrinsic complexity of air
temperature time series, exploring their dynamics across multiple time scales. The data were

collected at various heights (above and below the canopy) throughout the year 2002, in an
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Amazon-Cerrado Transition Forest located in the state of Mato Grosso, Brazil-an ecologically
crucial region of great micrometeorological interest. To uncover the hidden patterns and
structural organization of these series, we employed the Complexity-Entropy Plane (C-E),
based on permutation entropy (degree of randomness) and statistical complexity (dynamic
organization). To ensure the statistical robustness of the conclusions at each time scale, we
applied the Moving Block Bootstrap (MBB) method to estimate 95% Confidence Intervals. The
Multiscale approach combined with the C-E Plane allowed us to perform a detailed comparison
of the temperature information recorded during the dry and wet seasons, periods characterized
by markedly different climatic dynamics. Through this advanced analysis, we were able to
clearly distinguish not only the predictability and complexity of temperatures in each seasonal
period but also the notable variations between measurements below and above the canopy,
highlighting the regulatory role of the vegetation structure across different temporal scales. This
work represents a significant contribution to the validation of advanced information theory
methods in micrometeorological studies, offering new perspectives for the understanding of

forest microclimates in critical transition zones.

Keywords: Complexity-Entropy Plane (C-E), Permutation Entropy, Statistical Complexity,

Multiscale Analysis, Moving Block Bootstrap, Air Temperature, Transition Forest.

4.1 INTRODUCAO

Devido as mudancas climaticas globais e a crescente acdo antropica sobre os
ecossistemas naturais, a micrometeorologia se tornou um assunto importante na ciéncia,
principalmente em termos de entender o papel dos ecossistemas no processo de regulacio
climatica (Koch; Hubau; Lewis, 2021; Luo et al., 2011; Mitchard, 2018, p. 20). E relevante
entender como os ecossistemas naturais podem regular parametros climaticos como a
temperatura (Coe et al., 2016; Llopart et al., 2018), o que demanda uma compreensao da
termodindmica de ndo equilibrio desses sistemas. A temperatura do ar ¢ uma das variaveis mais
estudadas e monitoradas em meteorologia, especialmente devido a sua riqueza de informagdes
sobre padrdes climaticos e impactos ambientais (de Paulo; de Paulo; De Decker, 2015). Em
particular, a temperatura hordria do ar mantém fortes conexdes com o0s processos
termodinamicos que governam a troca de energia e matéria entre a biosfera e a atmosfera
(Priante-Filho et al., 2004). O Brasil possui a maior extensdo de floresta tropical do mundo
(Wan Mabhari et al., 2020), que controla o clima regional e global (Esquivel-Muelbert et al.,

2019; Werth; Avissar, 2002, p. 20). A floresta amazonica forma um ecotono com o Cerrado
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(Savana brasileira) na regido central do Brasil, o segundo maior bioma do pais (Maksic et al.,
2022). Nessa regido de transi¢do, ocorrem fortes gradientes e descontinuidades na vegetacao
devido ao extenso desmatamento, que se intensificou desde a década de 1970 (Nascimento et
al., 2019; Silva Junior et al, 2019). Uma das consequéncias mais preocupantes desse
desmatamento ¢ o aumento alarmante da temperatura do ar, com estudos mostrando elevagdes
de até 4 °C nas ultimas décadas na zona de transi¢do (Biudes ef al., 2022). Este aquecimento
perturba o delicado equilibrio do ecossistema, ameacando a biodiversidade e aumentando o
risco de desertificagdao (Esquivel-Muelbert et al., 2019). Portanto, monitorar a temperatura do
ar nesta regido ¢ essencial para entender o papel da manutencdo da floresta de transigcdo
Amazodnia-Cerrado no clima regional (Houghton ef al., 2000; Malhi et al., 2008; Nepstad et al.,
1999; Priante-Filho et al., 2004).

Dada a necessidade urgente de monitoramento e analise da temperatura na zona
Amazodnia-Cerrado, e sabendo que as medi¢des micrometeorologicas geram séries temporais
robustas (muitos dados no tempo e poucos no espaco), o desafio central reside em extrair o
maximo de informagdes dessas séries para compensar a restrigdo espacial. Nesse contexto, o
aprimoramento de técnicas da Teoria da Informagdao (TI), como os estimadores de
Complexidade e Entropia, ¢ de grande importancia. Apesar da escassez de publicacdes que
aplicam a TI diretamente a dados micrometeorologicos, esta abordagem ja se provou poderosa
em diversas areas, incluindo neurociéncia (Baravalle; Rosso; Montani, 2018; de Lucas et al.,
2021; Gancio; Masoller; Tirabassi, 2024), hidrologia (Jovanovic et al., 2017; Ogunjo, 2023, p.
202; Serinaldi; Zunino; Rosso, 2014b; Siddagangaiah et al., 2016; Stosic et al., 2016),
economia (de Araujo et al., 2019, 2020) e estudos ambientais (Ma; Fan; Ling, 2022; Silva et
al., 2021). Em particular, a Analise Multiescala combinada com a TI ¢ ideal para revelar
padrdes de previsibilidade e complexidade que variam conforme o regime de agregacao de
tempo de um fendmeno (Maggs; Morales, 2013).

O objetivo principal deste artigo ¢ analisar a dinamica da temperatura do ar na zona de
transicdo Amazonia-Cerrado utilizando a Analise no Plano Complexidade-Entropia (C-E)
Multiescala. Para isso, quantificamos a aleatoriedade e a complexidade do ar nos periodos seco
e chuvoso, e empregamos o método Moving Block Bootstrap (MBB) para estimar os Intervalos
de Confianga (IC) de 95%, garantindo a robustez estatistica. A organizacgdo do artigo se da da
seguinte forma: na Secdo 3.2, apresentamos a area de estudo e as técnicas da teoria da
informacao; na Secao 3.3, apresentamos os resultados e a discussdo sobre a previsibilidade e
complexidade nos periodos seco e chuvoso, além da identificagdo das caracteristicas mais

importantes da entropia da informag¢ao multiescala da temperatura do ar.
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4.2 MATERIAL E METODOS

4.2.1 Area de estudo

Este estudo foi conduzido em uma torre micrometeoroldgica de 42 metros de altura
instalada em uma area de transigao entre a Floresta Amazonica e o Cerrado, considerada intacta.
A torre foi estrategicamente posicionada a, no minimo, 3 km de distancia de uma vegetagao
distinta, assegurando que as medicdes realizadas representem as condi¢cdes de um ecossistema
preservado. O local especifico ¢ a Fazenda Maracai (situada no noroeste de Sinop, no estado de
Mato Grosso, Brasil), com coordenadas geograficas de 11°24,75' S e 55°19,50' W (Figura 13).

O clima predominante na regido ¢ classificado como Aw pela classificacdo de Képpen-
Geiger, caracterizando-se por ser tropical chuvoso, quente e umido (Alvares et al., 2013). A
regido apresenta uma sazonalidade bem definida, com o periodo chuvoso ocorrendo de outubro
a abril e a estacao seca de maio a setembro (Biudes et al., 2015). A precipitagdo média anual
na area ¢ de aproximadamente 1975 mm, e a temperatura média anual registra 24,7 °C (Souza
et al., 2013).

A vegetacdo da transicdo Amazonia-Cerrado ¢ uma floresta semidecidua, com um
dossel que varia entre 22 e 25 metros de altura. O Indice de Area Foliar (IAF) desta floresta
demonstra uma variacao sazonal notavel, oscilando entre 2,5 m?/m? na estacdo seca e atingindo
até 6 m*/m? durante a esta¢do chuvosa (Biudes et al., 2014). As espécies arboreas dominantes
na paisagem florestal incluem Brosimum lactescens, Qualea paraensis e Tovomita
schomburgkii. O solo na area de transicdo Amazonia-Cerrado ¢ caracterizado por sua baixa
fertilidade em nutrientes, alta porosidade e rapida capacidade de drenagem apds eventos de

precipitagdo (Vourlitis et al., 2015).
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Figura 13 Localiza¢do da Floresta de Transicdo Amazonia-Cerrado na Fazenda Maracai, noroeste de
Sinop,Mato Grosso, Brasil.

Os dados coletados em 2002 na torre micrometeoroldgica englobam diversas variaveis;
contudo, para o propdsito deste estudo, focamos exclusivamente nas medi¢des de temperatura
do ar registradas em intervalos de 30 minutos. Essas medi¢oes foram registradas em diferentes
alturas: 1, 4, 12, 20, 28, 30 e 40 metros. Para facilitar a referéncia, essas séries de temperatura
sdo abreviadas, respectivamente, como T1, T4, T12, T20, T28, T30 e T40. Todas as leituras

foram obtidas em graus Celsius (°C).

4.2.2 Entropia de shannon

A Entropia de Shannon, S[P], quantifica a incerteza ou o conteudo informacional da
distribuicao de probabilidade P associada ao processo fisico em analise, conforme proposto por
Claude Shannon em 1948. Para uma distribui¢ao de probabilidade discreta, onde N representa
o numero de estados possiveis do sistema em estudo, a medida de informacao logaritmica de

Shannon ¢ definida por:

N
SIP1 ==~ P(x) log; P(x). (3D

No contexto discreto, a entropia de Shannon "normalizada" ¢ definida como a razdo entre a

entropia observada e a entropia maxima (S[P],qx), que ocorre sob uma distribuicao uniforme:
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S[P]

H[P] = (3.2)

Smax
Sua interpretagdo esta diretamente ligada a previsibilidade do sistema, operando nos seguintes
extremos: maximo determinismo (H[P] = 0): Quando a probabilidade esta concentrada em
um unico estado (o que implica P(x;) proéximo de 1 para um i especifico e préximo de 0 para
os demais), o sistema ¢ altamente previsivel. A entropia € minima, refletindo que o
conhecimento sobre o processo subjacente ¢ maximo. O outro extremo ¢ a maxima
aleatoriedade (H[P] = 1): Quando a distribui¢do se aproxima da distribui¢do uniforme (P,),
onde todos os N estados possiveis tém igual probabilidade de ocorréncia, a imprevisibilidade ¢
maxima. Neste caso, a entropia normalizada atinge seu limite superior, denotando que o
conhecimento ¢ minimo. Portanto, a entropia normalizada de Shannon ¢ restrita ao intervalo [0,

1], permitindo uma caracterizacao escalar da aleatoriedade de qualquer sistema discreto.

4.2.3 Funcao densidade de probabilidade através da metodologia de Bandt e Pompe

Para analisar e caracterizar uma série temporal unidimensional, um passo inicial crucial
¢ a construcao de sua Fungdo de Distribuicao de Probabilidade (PDF). A esse respeito, Bandt e
Pompe (2002) desenvolveram uma metodologia eficaz, empregando uma técnica de
simbolizagdo para estimar a PDF de dados de séries temporais.

A distribuicao de probabilidade (P) gerada pela técnica de Bandt-Pompe (BP) depende
da escolha de dois parametros: a dimensdo de imersao (D) e o atraso de imersao (t). O parametro
D ¢ fundamental, pois determina o nimero de estados acessiveis, que ¢ dado pelo fatorial da
dimensdo de incorporagdo D!. Para garantir a confiabilidade das estatisticas obtidas, ¢
importante que o comprimento (N) da série temporal satisfaga a condigdo N>5D!, conforme
estabelecido por Riedl, Miiller e Wessel (2013). Em relagdo a selecao desses parametros, Bandt
e Pompe (BP) sugerem o usode 3 <D <7 eum atraso de t= 1.

No que diz respeito a modelagem matematica, dada uma série temporal unidimensional

na forma X; com uma dimensdo de imersdo D e um atraso t = 1, a série reconstruida ¢
representada por X l-(D D ondei = t — (D — 1)t. Esse vetor pode ser reordenado em ordem
crescente para determinar um padrdo ordinal © = (7o, 7y, ..., Tp_1), Oonde Xip(rj_1)r <
Xt+(rj+1-1)r- Como cada padrdo corresponde a uma possivel ordenagdo de um conjunto de
dimensdo D, existem D! padrdes possiveis. Por exemplo, para D = 3, ha 6 padrdes ordinais

possiveis. Ao aplicar na série X;, podemos derivar os padroes da série Xl-(D D Se o padrao
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ordinal de X; P for , entdo a probabilidade P(r) ¢ determinada pela contagem de ocorréncias

desse padrao. Assim, a distribui¢cdo de probabilidade de Bandt-Pompe P(r) ¢ dada por:

#(t | X;'°® com padrio ordinal }
N—-—(D-11

P(n) = (3.3)

onde # representa a cardinalidade do conjunto. Quando a distribui¢do de probabilidade proposta
por Bandt e Pompe ¢ utilizada no calculo da entropia de Shannon, o resultado ¢ denominado

entropia de permutacao (Permutation Entropy - PE).

4.2.4 Complexidade estatistica

A Complexidade Estatistica (C) ¢ uma métrica destinada a compreender a estrutura
fisica e o grau de organizagdo de sistemas complexos, medindo o desequilibrio de um sistema
a partir de seu contetido informacional, conforme descrito pela distribui¢do de probabilidade e
pela entropia (Lopez-Ruiz; Mancini; Calbet, 1995). Posteriormente, Martin, Plastino e Rosso
(2003) aprimoraram essa abordagem, desenvolvendo uma medida capaz de revelar detalhes
cruciais sobre a dinamica dos sistemas, distinguindo, por exemplo, diferentes graus de caos e
periodicidade. Essa medida fornece informacdes adicionais sobre a fungdo de distribuicdo de
probabilidade que a entropia, isoladamente, ndo consegue captar.

De acordo com Lopez-Ruiz et al. (1995), a complexidade estatistica € expressa por:

C[P] = Q;[P,Pe]-H [P], (3.4)

O termo Q;[P,Pe] quantifica o desequilibrio entre a distribui¢do de probabilidade observada P
e a distribui¢do uniforme Pe, sendo calculado por meio da divergéncia de Jensen—Shannon:

P + Pe] S[P] S[Pe]
2 ]_ 2 2 }

Q, [P,Pe] = Qo.] [P,Pe] = QO.{S[ (3.5)

A constante de normalizagdo Q, garante que 0 < Q; < 1. Sendo definida como o inverso do
valor maximo possivel de J[P,Pe], que ocorre quando um dos componentes da distribuicdo P
(por exemplo, py,) € igual a 1 € os demais p; sdo nulos.

A divergéncia de Jensen-Shannon ¢ particularmente util na comparagao de distribui¢des
simbélicas, permitindo avaliar diferencas estruturais entre séries ou sistemas. E importante
notar que a medida de complexidade estatistica C depende de duas distribuigdes de
probabilidade: P, associada a variavel do sistema em andlise, e Pe, a distribui¢do uniforme.
Além disso, para um dado valor de entropia H, a complexidade C varia dentro de um intervalo
restrito - entre um valor minimo Cmin € um maximo Cmax - (Martin; Plastino; Rosso, 2006). Isso
demonstra que a avaliagdo da complexidade estatistica fornece informagdes relevantes sobre as

correlagdes internas e o grau de organizacao de um sistema fisico.
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Em termos interpretativos, quando a PDF discreta de um sistema se encontra em um
estado altamente ordenado, quase todos os valores p; sdo proximos de zero, exceto para um
estado especifico k # i onde p;, = 1. Nessa condicdo, tanto a entropia normalizada de Shannon
quanto a complexidade estatistica tendem a zero (H = 0 e C = 0). Por outro lado, em um estado
altamente desordenado, em que todos os valores p; sdo aproximadamente iguais, a entropia se

aproxima de 1, enquanto a complexidade permanece proxima de zero (H= 1 e C = 0).

4.2.5 Plano complexidade-entropia

Em mecanica estatistica, a evolugdo de sistemas isolados ¢ frequentemente modelada
como a transi¢ao de uma distribuicdo de probabilidade discreta e arbitraria em dire¢do a um
estado de equilibrio. Que ¢ convenientemente representado por uma distribui¢do uniforme (Pe).

Tradicionalmente, a evolu¢do da Complexidade Estatistica poderia ser investigada em

um diagrama que relaciona C e o tempo (t). Contudo, a segunda lei da termodindmica estabelece
: . : dHS
que, para sistemas isolados, a entropia aumenta monotonamente com o tempo (—==> 0),

conforme destacado por Plastino e Plastino (1996). Essa propriedade sugere que a Entropia de
Shannon pode ser utilizada como um analogo temporal, substituindo o eixo do tempo. Assim,
uma abordagem alternativa e eficaz para estudar a evolucdo da Complexidade Estatistica ¢
analisar sua relacdo com a entropia no Plano Complexidade-Entropia (C-E), ou diagrama C
versus H.

Adicionalmente, foi demonstrado que, para um dado valor de entropia Normalizada (H),
a Complexidade Estatistica (C) € restrita a um intervalo bem definido, limitado por um valor
minimo (Cmin) € um maximo (Cmax), conforme descrito por Martin, Plastino e Rosso (2006).
Essa restricao delimita o espaco de possiveis valores de complexidade nesse plano. Portanto, a
avaliacdo da complexidade proporciona informag¢des adicionais e detalhadas sobre a estrutura
da distribuicao de probabilidade de um sistema, as quais ndo sdo reveladas por medidas de
aleatoriedade pura, como a entropia (Feldman; McTague; Crutchfield, 2008). A complexidade
também se mostra Util na descoberta de estruturas correlacionais entre os componentes do
processo fisico em andlise (Rosso, Osvaldo A.; Masoller, 2009).

O Plano Complexidade-Entropia (C-E), tem sido amplamente empregado para
distinguir entre ruido estocdstico (alta entropia e baixa complexidade) e comportamento cadtico

deterministico (entropia e complexidade intermediarias) (Rosso et al., 2007)
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4.2.6 Analise de dados

Apos filtrar os dados afetados por erros de coleta, um conjunto de 11.235 pontos de
dados, cada um coletado em intervalos de 30 minutos ao longo de um ano foi dividido em
periodos seco, chuvoso, e mensal para serem analisados no Plano Complexidade-Entropia.

Para implementac¢do do Plano Complexidade-Entropia, foi utilizada a biblioteca ordpy
(Pessa; Ribeiro, 2021), que foi desenvolvida para analise de dados, com foco principal em

métodos baseados em entropia de permutagao.

4.2.6.1 Analise Multiescala

Para investigar a previsibilidade e a complexidade da temperatura do ar em diferentes
escalas de tempo, aplicamos a Andlise Multiescala (AMS), utilizando a técnica de
subamostragem (coarse-graining por descarte de dados). A série temporal original (s = 1) possui
uma resolucdo de 30 minutos. As escalas de tempo subsequentes (s) foram construidas
subamostrando a série original a cada s pontos. Desta forma, o estudo abrange escalas de s = 1
(30 min) até s = 6 (180 min, ou 3 horas), permitindo a identificagdo de transi¢des dinamicas ao

longo da agregacdo temporal.

4.2.6.2 Bootstrapping de Blocos Moveis (MBB)

Para garantir a robustez dos resultados e estimar a variabilidade dos quantificadores de
informacao (H[P] e C[P]) em cada escala, aplicamos a técnica de Bootstrapping de Blocos
Moveis (Moving Block Bootstrap - MBB). O MBB foi escolhido para preservar a dependéncia
serial (autocorrelagdo) inerente aos dados. Para cada série e escala, geramos B = 1000 réplicas,
utilizando um tamanho de bloco de L = 17, determinado de forma adaptativa com base na raiz
cubica do tamanho da série (L = [N”(1/3)]). O Intervalo de Confianga de 95% (1C95%) foi
calculado utilizando o método percentil. Os resultados nos Planos C-E sao apresentados com
barras de erro em cruz (uma horizontal para (H) e uma vertical para (C)) representando este

IC95%.

43 RESULTADOS E DISCUSSAO
Para a estimativa da entropia de permutacao H[P] e da complexidade estatistica C[P],

definimos a dimensao de incorporacao em D=5. Esta escolha ¢ feita para garantir a estabilidade
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estatistica e a robustez dos estimadores, satisfazendo o critério de Bandt e Pompe de que o
numero total de dados, N, seja significativamente maior do que o nimero de padrdes de ordem
possiveis, D!. Especificamente, N>>5D!, validando o uso de D = 5.

O atraso de tempo foi fixado em t= 1. Esta selec@o € consistente com a proposta original
de Bandt e Pompe e, contextualmente, possui uma interpretagao fisica direta, pois representa a
variagdo de estado do sistema (temperatura) entre observacdes consecutivas no tempo de

amostragem de 30 minutos.

4.3.1 Plano complexidade-entropia no periodo seco e chuvoso

As Figuras 14 e 15 mostram os planos complexidade-entropia com intervalo de
confianga de 95% para temperatura em cada altura durante os periodos seco e chuvoso,

respectivamente.

Plano Complexidade-Entropia com 95% IC (Periodo Seco - MBB)
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Figura 14 Plano complexidade-entropia com intervalo de confianga de 95% para o periodo seco de uma
floresta de transicdo.
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Plano Complexidade-Entropia com 95% IC (Periodo Chuvoso - MBB)
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Figura 15 Plano complexidade-entropia com intervalo de confiangca de 95% para o periodo chuvoso de uma
floresta de transicdo.

No periodo seco (figura 14), observamos uma clara estratificacdo dos valores de
entropia e complexidade em fun¢ao da altura. As camadas acima do dossel apresentam maior
entropia e complexidade, indicando maior variabilidade e aleatoriedade nos processos
atmosféricos. Por outro lado, as camadas mais proéximas ao solo apresentam menor entropia e
complexidade, sugerindo uma maior estabilidade térmica. A menor diversidade de padrdes
ocorreu a 4 metros de altura, indicando uma maior homogeneidade das condi¢des atmosféricas
nessa camada. Por outro lado, a maior variabilidade observada logo acima do dossel sugere
uma maior influéncia de processos turbulentos e misturas verticais, resultando em uma maior
diversidade de combinagdes dos dados.

Durante o periodo chuvoso (figura 15), observamos dois grupos distintos de
complexidade e entropia. As temperaturas nas alturas de 4, 12, 20 e 40 metros apresentaram
menor entropia e maior complexidade, enquanto as temperaturas nas alturas de 1, 28 e 30
metros mostraram o comportamento oposto [Grupo de Maior H e Menor C]. A maior
aleatoriedade foi observada nas alturas de 30 e 1 metro, enquanto a menor aleatoriedade ocorreu
a 4 metros. E interessante notar que a temperatura a 1 metro de altura, que era uma das séries
de menor entropia no periodo seco, passou a ter uma das maiores entropias no periodo chuvoso.
Essa semelhanca dinamica entre o solo (T1) e as camadas da copa (T28 e T30) sugere que os
regimes de chuva e vento introduzem flutua¢des e desorganizagao (1T H, | C) em ambas as
extremidades do perfil vertical. A inversdo nos padrdes de complexidade e entropia observada
na camada proxima ao solo destaca o papel fundamental da umidade do solo e da

evapotranspira¢ao na modulacao da temperatura.
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As figuras 16, 17 e 18 mostram como as chuvas e a quantidade de dgua no solo
influenciam a entropia da temperatura, principalmente a 1 metro do solo, A anélise dos meses
mais secos, inicio e fim das chuvas revela respectivamente um aumento na variabilidade

microclimatica, consequentemente, evidenciando um crescimento da entropia.

Plano Complexidade-Entropia (Agosto)
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Figura 16 Plano complexidade-entropia de uma floresta de transi¢do no més de agosto, periodo seco.

Plano Complexidade-Entropia (Outubro)
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Figura 17 Plano complexidade-entropia de uma floresta de transi¢do no més de outubro, inicio das chuvas.
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Plano Complexidade-Entropia (Margo)
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Figura 18 Plano complexidade-entropia de uma floresta de transi¢do no més de margo, final das chuvas.

No periodo seco (figura 14 ¢ 16), as condi¢des nessa floresta de transicao tende a ser
mais estaveis em termos de temperatura proxima ao solo (I m). A baixa umidade, menor
cobertura de nuvens e menor atividade bioldgica (como evapotranspira¢do) resultam em
padrdes térmicos mais previsiveis. A vegetagdo rala ou parcialmente decidua no Cerrado e a
menor densidade do dossel na floresta de transi¢ao permitem que a radiagdo solar atinja o solo
de forma mais direta, criando um microclima com flutuagdes térmicas mais regulares,
influenciadas principalmente pelo ciclo diurno de aquecimento e resfriamento. Isso reduz a
complexidade dos padrdes temporais da temperatura, resultando em menor entropia.

No periodo chuvoso (figura 15 e 18), a dindmica do microclima proximo ao solo muda
significativamente. A maior umidade, a presenca de nuvens, chuvas frequentes e o aumento da
evapotranspiracao devido a maior disponibilidade de agua e atividade bioldgica (crescimento
foliar, maior densidade do dossel) introduzem maior variabilidade nos padrdes de temperatura.
Esses fatores criam condi¢des mais heterogéneas no microclima a 1 m de altura. Eventos de
chuva intermitentes causam flutuagdes rapidas na temperatura devido ao resfriamento durante
as precipitacdes € ao aquecimento posterior. A maior cobertura foliar no periodo chuvoso filtra
a radiagdo solar de forma mais irregular, criando padrdes de sombra e luz que variam espacial
e temporalmente. A maior umidade e ventos associados a chuvas podem aumentar a turbuléncia
do ar proximo ao solo, levando a variagdes menos previsiveis na temperatura. Esses fatores
combinados aumentam a complexidade dos padrdes temporais da temperatura a 1 m, resultando

em maior entropia.
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A Figura 19 demonstra a variagdo da distribuicdo de Bandt-Pompe da temperatura nos

meses de maior e menor previsibilidade.

(a) (b)
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Figura 19 (a) Distribui¢do de Bandt - Pompe da temperatura em junho (més seco) a 12 metros de altura e (b)
distribui¢do de Bandt - Pompe da temperatura em fevereiro (més chuvoso) a 1 metro de altura de uma floresta de
transicgdo.

A Figura 19 evidencia a diferenca na distribui¢cdo de padrdes ordinais de Bandt-Pompe
entre os meses de maior e menor previsibilidade. No periodo seco (Figura 19a), caracterizado
por maior regularidade, apenas 40 das 120 combinagdes possiveis foram observadas, indicando
que a série temporal da temperatura explora um conjunto restrito de padroes, refletindo maior
estruturacdo e previsibilidade. J& no periodo chuvoso (Figura 19b), associado a maior
aleatoriedade, o niimero de padrdes distintos aumenta para 109, revelando uma dindmica
significativamente mais variada e proxima da distribui¢do uniforme. Esse resultado sugere que,
durante o regime chuvoso, a série apresenta maior imprevisibilidade e complexidade, o que

dificulta a modelagem e previsdo em comparagao ao regime seco.

4.3.2 Plano complexidade-entropia multiescala no periodo seco e chuvoso

As Figuras 20 e 21 ilustram a Anélise Multiescala da temperatura do ar, exibindo a
variagdo da entropia e da complexidade estatistica com o Intervalo de Confianca (IC 95%) para
diferentes alturas e periodos (seco e chuvoso, respectivamente). A andlise abrange escalas de
tempo que variam de 30 minutos até 3 horas (180 minutos), com intervalos de 30 minutos,

permitindo investigar a dinamica do microclima em funcao da agregacdo temporal.
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Figura 20 Plano complexidade-entropia multiescala com intervalo de confianga 95% para o periodo seco de uma
floresta de transicao.

Plano de Complexidade-Entropia Multiescala com IC 95% (Periodo Chuvoso)
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Figura 21 Plano complexidade-entropia multiescala com intervalo de confianga 95% para o periodo chuvoso de

uma floresta de tran

sicdo.

Nota-se uma clara distingdo entre as assinaturas de entropia e complexidade das séries

medidas a 1, 4, 12 e 20 metros em comparacao com aquelas obtidas a 28, 30 e 40 metros durante

o periodo de seca (figura 20). Essa diferenca, no entanto, ¢ limitada a escalas de tempo de até

30 minutos para a altura de 30 metros, e de 1 hora e 30 minutos para as alturas de 28 e 40

metros. Além dessas escalas, as entropias tornam-se praticamente indistinguiveis.
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No periodo chuvoso (figura 21), ¢ possivel distinguir as assinaturas de entropia e
complexidade das alturas de 4, 12, 20 e 40 metros em relagdo as de 1, 28 e 30 metros. Nesse
periodo, ¢ possivel diferenciar essas séries até escalas de 90 minutos, a partir de 120 minutos
as séries comecam a apresentar comportamentos semelhantes. Observa-se que, com o aumento
das escalas de tempo, hd uma tendéncia de aumento na complexidade e na entropia, entretanto,
no periodo seco, para intervalos de 1 hora, houve uma diminui¢do da entropia nas alturas de 30
e 40 metros, enquanto para a altura de 28 metros essa reducao ocorreu em escalas de 2 horas.
E possivel verificar que dados de temperatura do ar medidos em intervalos de 30 minutos
apresentam maior diferenca de entropia e complexidade quando comparada com as
temperaturas de outras escalas. No periodo chuvoso, a entropia diminuiu para escalas de 60 e
90 minutos nas alturas de 1, 28 e 30 metros. Esses resultados sugerem que a dinamica da
entropia e da complexidade estatistica da temperatura varia significativamente entre os periodos
seco e chuvoso, além de depender da altura e da escala de tempo considerada.

A Figura 22 exibe o plano complexidade-entropia multiescala (30 — 210 minutos) para
os periodos seco e chuvoso, evidenciando como a complexidade e a entropia assumem posi¢oes
distintas em cada periodo. Observa-se que o periodo seco ¢ caracterizado por uma menor
entropia e maior complexidade, enquanto o periodo chuvoso apresenta maior entropia € menor
complexidade. Essa disting¢ao ressalta a influéncia das condi¢des climaticas na dindmica dessas

variaveis.

Plano Complexidade-Entropia (Periodo seco e chuvoso)
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Figura 22 Plano complexidade-entropia multiescala do periodo seco e chuvoso de uma floresta de transigdo.
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De acordo com a Figura 22, a entropia (H) das séries varia aproximadamente entre 0,38
e 0,75, o que indica que as dindmicas de temperatura ndo sdo totalmente ordenadas nem
completamente aleatorias. A complexidade (C), por sua vez, situa-se entre 0,25 e 0,38,
concentrando-se proxima da regido superior do plano, sugerindo que os sistemas analisados
apresentam elevada estruturacdo e organizacao.

O contraste sazonal ¢ evidente: no periodo seco, os pontos concentram-se em faixas de
entropia intermedidria, associadas aos maiores niveis de complexidade (C), o que reflete um
processo mais estruturado e previsivel. Ja no periodo chuvoso, observa-se um deslocamento
para valores mais altos de entropia (H) e menores valores de complexidade (C), revelando séries
mais imprevisiveis e menos organizadas.

A dindmica fundamental ¢ semelhante em ambos os regimes, seguindo a tendéncia geral
de aumento da complexidade a medida que a escala temporal se amplia. Entretanto, o regime
chuvoso apresenta maior variabilidade intrinseca: a ocorréncia de chuvas e outras instabilidades
atmosféricas introduz um ruido estruturado no sistema, elevando a entropia e diminuindo a
organizacao estrutural. Estar proximo da regido de méxima complexidade (especialmente no
regime seco) implica que os dados possuem grande quantidade de informagao e organizagdo, o
que os torna particularmente relevantes para analises preditivas e para a caracterizagdo de

padrdes microclimaticos.

44 CONCLUSAO

Este estudo investigou a previsibilidade e a complexidade das séries temporais de
temperatura em uma floresta de transicdo Amazonia-Cerrado no estado de Mato Grosso, Brasil,
com o objetivo de caracterizar a dinamica térmica nos periodos seco e chuvoso. Utilizando o
Plano Complexidade-Entropia (C-E), juntamente com o Moving Block Bootstrap (MBB), foi
possivel avaliar simultaneamente a aleatoriedade (Entropia de Permutagdo) e a complexidade
estrutural (Complexidade Estatistica) das temperaturas em diferentes alturas, fornecendo
insights robustos sobre a variabilidade microclimatica e sua relagdo com processos

micrometeorologicos.

Os principais achados do trabalho sdo:

1) Estratificagdo Vertical da Previsibilidade: As temperaturas a 4 metros de altura (T4)
apresentaram consistentemente a maior previsibilidade (menor entropia) em ambos os periodos,

sugerindo um ponto de maior estabilidade térmica devido a protecdo do dossel. Em contraste,
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as maiores aleatoriedades foram observadas nas alturas préximas ao dossel (T28 no seco e T30
no chuvoso), evidenciando a influéncia da exposi¢do a turbuléncia e instabilidades

atmosfeéricas.

i) Inversdo Sazonal e Complexidade: O regime seco foi caracterizado por maior complexidade
estatistica e menor entropia (mais organizagdo estrutural), regido por padrdes térmicos
previsiveis. No periodo chuvoso, houve um deslocamento para maior entropia (maior
aleatoriedade) e menor complexidade, impulsionado pela maior variabilidade. Um resultado
notavel foi a inversdo dindmica da temperatura a 1 metro (T1), que passou de altamente
deterministica no seco para uma das mais aleatorias no chuvoso, sublinhando a sensibilidade

da camada de solo ao aumento da umidade e evapotranspiragao.

ii1) Importancia da Escala Temporal: A escolha da escala temporal revelou-se crucial para a
andlise no plano C-E. Escalas de tempo superiores a 2 horas resultaram em comportamentos
convergentes entre as séries (homogeneiza¢ao da Entropia), enquanto escalas inferiores a 2
horas destacaram as diferengas significativas entre as dinamicas das diferentes alturas e

periodos sazonais.

Em conclusdo, este estudo sublinha o papel critico da estrutura do dossel na modulagao
da variabilidade térmica em escalas curtas e valida o uso do Plano Complexidade-Entropia
como uma ferramenta robusta para distinguir e quantificar as dindmicas sazonais e verticais do

microclima.



61

5 CONCLUSAO GERAL

Este trabalho investigou a dindmica micrometeorologica de uma floresta de transi¢ao
Cerrado-Amazodnia, em Sinop, Mato Grosso, Brasil, por meio de dois estudos complementares
baseados na teoria da informacdo. O primeiro estudo utilizou a entropia de Shannon
normalizada (H) para quantificar o contetido informacional de varidveis micrometeorologicas
(CO2, H:20, fluxos de calor sensivel, latente e carbono, velocidade e dire¢ao do vento, umidade
relativa, temperatura a 40 m, radiacdo PAR e radiagdo liquida) durante as estagdes seca e
chuvosa. O segundo estudo empregou o Plano de Causalidade Complexidade-Entropia (CECP)
para analisar a previsibilidade e a complexidade estrutural de séries temporais de temperatura
do ar em diferentes alturas (1, 4, 12, 20, 28, 30 e 40 m), nos mesmos periodos sazonais.

Os resultados do primeiro estudo revelaram que varidveis como temperatura,
concentragdo de CO: e vapor d'agua apresentam maior conteudo informacional, refletindo sua
forte influéncia pelo ecossistema local e por processos em escalas espaciais amplas, como a
velocidade do vento. Em contrapartida, varidveis como radiagdo liquida (Rn) e radiagdo
fotossinteticamente ativa (PAR) exibiram menor informagdo, devido a sua dependéncia
predominante de fatores solares e atmosféricos. Durante a estagdo seca, umidade relativa, vapor
d'agua, temperatura, velocidade do vento e CO: destacaram-se com maior (H), enquanto na
estagdo chuvosa, direcdo do vento, CO: e temperatura foram predominantes.

O segundo estudo demonstrou que a temperatura a 4 m (T4) apresentou a maior
previsibilidade (menor entropia) em ambos os periodos, sugerindo um microclima estavel sob
a protecao do dossel. Por outro lado, alturas préximas ao topo do dossel (28 e 30 m) exibiram
maior aleatoriedade, especialmente na estacao seca (T28) e chuvosa (T30), devido a maior
exposicao a radiacdo solar e a frentes frias. A temperatura a 1 m (T1) mostrou uma transi¢ao
notavel, passando de altamente deterministica na estagdo seca para mais aleatoria na chuvosa,
provavelmente devido ao aumento da umidade e a influéncia do dossel mais denso. A andlise
do CECP revelou que escalas temporais inferiores a 2 horas destacam diferencas significativas
na dinamica térmica entre alturas, enquanto escalas maiores levam a convergéncia das
entropias, indicando homogeneizagao em periodos mais longos.

A integracdo desses achados destaca a robustez dos métodos baseados na teoria da
informacdo para caracterizar a complexidade e a previsibilidade de sistemas
micrometeorologicos. A entropia de Shannon revelou padrdes gerais de informagao nas
variaveis, enquanto o CECP forneceu uma andlise detalhada da dindmica térmica vertical,

evidenciando a influéncia da estrutura vegetal e da sazonalidade. Esses resultados reforcam a
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importancia da floresta de transicdo como um sistema ecologicamente sensivel, onde fatores
como o dossel e as condi¢des climaticas moldam os microclimas. Este trabalho contribui
significativamente para o avango da micrometeorologia, oferecendo ferramentas analiticas para
modelagem climatica e manejo de ecossistemas florestais. Futuras pesquisas podem explorar a
integracao de outras variaveis no CECP, a andlise de escalas temporais mais curtas e a aplicagao
desses métodos em diferentes biomas para comparar a dindmica microclimatica em escala

global.
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