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Resumo

O estudo do clima e dos seus elementos tem grande importancia econdmica e ambien-
tal, visto que uma grande e inesperada variagdo em ao menos um dos elementos do clima
pode devastar plantagées, cidades, e assim mudar a economia de uma regiao e a vida
das pessoas que ali habitam. O clima pode ser influenciado por diversos fatores, tais como
latitude, altitude, massas do ar, continentalidade, maritmidade, correntes maritimas, relevo,
vegetacao, etc. Os elementos mais importantes do clima sao temperatura, umidade, pres-
sdo atmosférica, radiacéo solar, precipitacao e vento. O vento é gerado pelo movimento
de massas do ar na atmosfera e pode influenciar varios fenémenos, como eroséo do solo,
dispersao de poluentes, transporte de poélen e sementes, propagacao de doencgas e ge-
racao da energia edlica. A velocidade do vento na superficie € um exemplo natural do
fenébmeno de turbuléncia, que representa um processo estocastico caracterizado pela in-
variancia de escala temporal e espacial. Neste trabalho foram estudadas as correla¢des de
longo alcance em séries temporais da velocidade e dire¢do do vento registradas em qua-
tro estacdes meteoroldgicas, nas cidades Arcoverde, Cabrobd, Garanhuns e Petrolina em
Pernambuco. Foi utilizado o método Detrended fluctuation analysis (DFA), desenvolvido
para quantificar as correlagdes de longo alcance em séries temporais ndo estacionarias.
Foram analisadas as séries originais da velocidade do vento e as séries dos valores ab-
solutos dos incrementos (volatilidade) da direcdo do vento. Todas as séries analisadas
possuem as correlacdes de longo alcance persistentes, com expoente de escala acima de
0,5. Em todos os casos os valores dos expoentes s&o menores para a diregdo do que para
a velocidade do vento, indicando que a persisténcia € mais fraca para a diregao do vento.
Nao foi detectada a correlagdo entre os valores dos expoentes de escala e os parametros
geograficos: longitude, latitude e altitude da estacdo. Os resultados destas analises vao
ajudar a entender melhor a natureza dos processos estocasticos geradores da dindmica
do vento. Este entendimento é necessario para desenvolvimento dos modelos tedricos e
computacionais mais precisos cujos resultados servirdo como base para modelagem dos

varios fenébmenos influenciados pelas condigdes climaticas.

Palavras-chave: Detrended fluctuation Analysis, Correlacées de Longo Alcance,

Velocidade e direcao do vento.



Abstract

The study of climate has great economic end environmental importance, given that a single
large and unexpected variation of a climatic element may devastate plantations or cities,
and thus affect the economy of a region and life of the inhabitants. Climate can be influen-
ced by diverse factors, such as latitude, altitude, air mass, proximity to sea, sea currents,
terrain topology, vegetation, etc. The most important climate elements are temperature, hu-
midity, atmospheric pressure, solar radiation, precipitation and wind. The wind is generated
by atmospheric air mass movement, and may influence various phenomena such as soil
erosion, pollutant dispersal, transport of pollen and seeds, propagation of diseases, as well
as generation of eolic energy. Surface wind velocity is natural example of the phenomenon
of turbulence, which represents a stochastic process characterized by temporal and spatial
scale invariance. In this work we study long range correlations in temporal series of wind
speed and direction registered at four meteorological stations in the cities of Arcoverde, Ca-
brobro, Garanhuns and Petrolina, in the state of Pernambuco, Brazil. To this end we apply
Detrended Fluctuation Analysis (DFA) which was developed for quantification of long range
correlations in non-stationary temporal series. We analyze the original wind speed series
together with volatility (absolute value of increments) of the wind direction. All the analyzed
series exhibit persistent long range correlations with the scale exponent above 0.5. In all
cases the exponent values were found to be lower for wind direction then those for wind
speed, indicating weaker persistence. No correlation was detected between the exponent
values and the geographic parameters: longitutde, latitude and altitude of the station. The
results of these analyses contribute to a better understanding of the nature of stochastic
processes governing wind dynamics, necessary for development of more realistic theore-
tical and computational models as a base for modeling diverse phenomena influenced by

climatic conditions.
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1 INTRODUCAO

Devido a sua importancia para a vida na terra, o clima € um tema vastamente estudado
em diversas areas, tais como agricultura (DIAS, 1997), atividade maritima (RODRIGUES et
al., 2004), estudos sobre incéndios florestais (FIEDLER, 2004), geracao de energia edlica
(ROVEDDER e ELTZ, 2008), entre outras. Os estudos climaticos tém sido amplamente
divulgados pelos meios de comunicagdo de massa, e por isto, tém atraido muito mais a
atencao da populacao. As alteragdes do clima tém sido notadas e divulgadas em todo o
mundo e freqlentemente causam transtornos tdo graves em uma regiao que mudam a vida
das pessoas que ali residem ou que dependem dela. Esses transtornos provenientes de
mudancgas climaticas também tém um impacto grande na economia da regido afetada. Isto
tudo indica a necessidade de estudos que ajudem a entender o funcionamento do clima
para que assim se possa organizar melhor o modo como o homem ocupa e muda aspectos
na terra, e assim prevenir as alteragdes climaticas que tanto desequilibram o ecossistema

do planeta.

Existem vérios fatores que influenciam o clima (latitude, altitude, massas de ar, con-
tinentalidade, maritimidade, correntes maritimas, relevo, vegetacao, solo, entre outras) e
também existem varios elementos que o compdem (temperatura, umidade do ar, pressao
atmosférica, radiacao solar, precipitacado, nebulosidade, vento). Os elementos do clima, de
maneira particular e conjuntamente, interferem na vida do homem, seres vivos, vegetagéo,
solo, etc. (TORRES E MACHADO, 2008). O vento é um dos elementos mais complexos do
clima, e representa o fator significante em varios fenémenos como erosao do solo, disper-
sdo de poluentes, transporte de pélen e sementes, propagacédo de doencgas e geracao da
energia edlica. O vento € o movimento das massas do ar entre as regides de alta pressao
e regides de baixa pressao na atmosfera. Estas regides podem medir centenas quiléme-
tros, e sua formacao é influenciada pela varios fatores, entre os mais importantes estdo: a
radiacao solar, a umidade e a rotacao da terra. A diferenca de pressao em plano horizontal
gera uma forga horizontal que determina a velocidade e a dire¢do inicial do vento. Uma

vez que o movimento do vento esta estabelecido, a diregdo sera alterada pela influéncia



da forca de Coriolis causada pela rotacao da terra (TORRES E MACHADO, 2008). Para
a meteorologia, a velocidade do vento € uma das variaveis incluida em modelos de pre-
visdo do tempo em uma escala temporal relativamente curta (até duas semanas). Para
avaliar a influéncia do vento nos fenémenos citados e, especialmente, na geracao da ener-
gia edlica, é necessario conhecer a dindmica do vento durante um periodo de tempo mais
prolongado. Os resultados das andlises empiricas das séries temporais da velocidade e
dire¢cdo do vento ajudam a entender melhor a natureza dos processos estocasticos gera-
dores deste fenébmeno. Este entendimento, por sua vez, possibilita o desenvolvimento dos
modelos matematicos e computacionais necessarios para estudos de varios fenémenos
que incluem o vento como parte do seu funcionamento. Varios fenémenos naturais tém
como propriedade comum uma dindmica caracterizada pela existéncia de correlacdes de
longo alcance (a fungéo de autocorrelagao diminui seguindo uma lei de poténcia). Entre os
fendbmenos mais estudados estdo: fendmenos em fisiologia, clima e economia (PENG et al.
1993, TSONIS et al., 1999, GRAN-CHARLES, 2000). Existem varios métodos desenvolvi-
dos para detectar esta propriedade de séries temporais, entre quais 0os mais usados sao
analise de fungéo de autocorrelacao, analise de Hurst e analise espectral (BERAN,1994).
Neste trabalho n6s estudamos correlacées de longo alcance em séries temporais da ve-
locidade e direcdo do vento registradas em quatro estagées meteoroldgicas nas cidades
Arcoverde, Cabrobd, Garanhuns e Petrolina, no estado de Pernambuco. Foi utilizado o
método Detrended fluctuation analysis (DFA), introduzido por Peng em 1994 (PENG et
al., 1994) para quantificar as correlagées de longo alcance em séries temporais nao es-
tacionarias. Este método tem sido amplamente aplicado em diversas areas, tais como
fisiologia (IVANOV, 2009), climatologia (KOCAK, 2009) e economia (COSTA e VASCON-
CELOS, 20083). Os resultados obtidos para estacdes diferentes serdo comparados entre si
e com outros resultados publicados na literatura para avaliar uma possivel influéncia dos
fatores geograficos. Estes resultados também podem servir para avaliagcdo de um modelo
de dinamica do vento desenvolvido para as localidades onde os dados foram coletados.
Um modelo matematico apropriado deve reproduzir todos os resultados das analises em-
piricas dos dados, para, assim, ser usado em estudos de fendmenos influenciados pela

dinamica do vento.

No capitulo 2 sera feita uma revisdo de literatura dividida em duas partes: clima e
dindmica fractal. Na secao dobre clima, serdo revisados 0os seguintes conceitos: clima,
diferencas entre clima e tempo, classificagdo climatica, principais elementos climaticos,
principais fatores climaticos e vento. Na sec&o sobre dindmica fractal, os temas serao:

fractais, processos fractais e dinamica fractal em meteorologia. Em seguida serdo apre-



sentadas as caracteristicas dos dados utilizados e as metodologias mais utilizadas em
estudos do mesmo tipo: Andlise da fungdo de autocorrelagdo, andlise espectral, analise

do expoente de Hurst, andlise de flutuacao e detrended fluctuation analysis (DFA).



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Clima

O clima é caracterizado por padrdes observados durante alguns anos do comporta-
mento de varios fendmenos climaticos, como precipitagdo, temperatura, vento, entre ou-
tros. Ou seja, sdo padrbées de tempo que se repetem de acordo com a época do ano ou
estacdes. A climatologia pode ser estudada do ponto de vista meteoroldgico e do geogra-
fico, os quais se complementam. Do ponto de vista geografico, estuda a interagdo entre o
ambiente e 0 homem. Do ponto de vista meteoroldgico, estuda a relacao entre diferentes
fendbmenos climaticos (MENDONGCA et al., 2007).

O clima pode ser mudado se ocorrem variagcbes em fendémenos climaticos em rela-
cado as médias histéricas. Essas variacbes podem ser causadas pela agdo humana, pelo
sistema Terra-Atmosfera, ou por forcas externas, como variagdes na atividade solar. No
Brasil, o clima é bastante diversificado em consequiéncia da fisionomia geogréfica, da ex-
tenséao territorial, do relevo e da dindmica das massas de ar. As massas de ar tém um

impacto grande nessa diversificacao, pois influenciam a temperatura e a pluviosidade.

Pernambuco, local onde foram coletadas as variaveis usadas nesse estudo, tem um
clima diversificado devido ao relevo e as massas de ar, predominando as temperaturas
altas caracteristicas da zona intertropical onde esta localizado. O Planalto da Borborema,
no sertao pernambucano, impede maiores precipitacées pluviais e também a chegada de
correntes de ar seco vindas do sul da Africa. Estes, entre outros fatores, contribuem para

a caracterizagao do clima semi-arido quente no sertdo de Pernambuco (LACERDA, 1996).

2.1.1 Climae Tempo

Apesar de serem popularmente considerados a mesma coisa, tempo e clima sao dife-

rentes para a climatologia. O tempo € definido como um estado atmosférico caracterizado



pelo estado dos elementos climaticos num determinado momento que varia de um instante
podendo se estender a no maximo 15 dias. Tanto o tempo quanto o clima s&do definidos
de acordo com os mesmos elementos climaticos (a temperatura e a insolagao, a pressao
atmosférica, os ventos, a umidade do ar e as precipitagdes (chuvas, neve, geada, orvalho
€ granizo), entre outras), mas a diferenca entre os dois esta no tempo de observacado. O
clima, portanto, € obtido da observagao do tempo ao longo de varios anos (A Organizagao
Mundial de Meteorologia (WMO) recomenda 30 anos) e da uma idéia geral do que acon-
tece em média durante todo o ano e as variagdes que acontecem nas diferentes estacdes
do ano (MENDONCGA et al., 2007).

2.1.2 Classificacao Climatica

Um dos sistemas de classificagdo climatica mais usados e mais abrangentes é o de
Képpen-Geiger, mais conhecida por classificacdo climatica de Képpen, introduzido pelos
climatologistas Wladimir Képpen e Rudolf Geiger em 1928. Este sistema de classificagéo
parte do pressuposto que a vegetagado natural € a melhor expressdo do clima de uma
regiao (ROLIM, 2007).

e Clima Equatorial: Caracterizado por temperaturas médias anuais e pluviosidade ele-
vada. A temperatura média do ar fica entre 24° C e 27° C e a precipitacao anual é
superior a 2000 mm. As amplitudes médias anuais sdo muito reduzidas, ou seja, a
diferenga entre a temperatura média e maxima anual e média e minima anual € muito

reduzida.

e Clima Tropical: Abrange os climas das regides intertropicais. Apresenta temperatura
elevada o ano inteiro. Tem duas esta¢des bem definidas: verao, que ocorre as chu-
vas, e inverno ameno e seco. E considerado como transigao entre o clima equatorial

e o desértico. Este tipo de clima ocorre na maior parte do territério brasileiro.

e Clima Subtropical: Apresentam grande variagcdo de temperatura entre verdo e in-
verno. Nao possuem uma estagao seca e as chuvas sdo bem distribuidas durante o
ano. E caracteristico das areas geograficas a sul do Trépico de Capricérnio e a norte
do Trépico de Cancer, com temperaturas médias anuais nunca superiores a 20°C. A

temperatura minima do més mais frio nunca é menor que 0°C.

e Clima Mediterraneo: Estéd presente em regides quentes de clima seco no veréao e
brando e umido no inverno. As chuvas s&o relativamente escassas. Possuem quatro

estacdes bem marcadas (primavera, verdao, outono e inverno).



e Clima Temperado: Caracteriza-se pela existéncia de quatro estacées bem defini-
das, mas que sofrem alteragcdes em regides proximas a mares e oceanos. Assim,
a umidade depende da localizagado e condigdes geograficas de uma dada regiao.
Possui dois subtipos: continental e maritimo. O temperado continental apresenta
invernos muito frios, longos e secos e verdes quentes, curtos e relativamente pluvio-
sos. Ocorre em regioes afastadas das grandes massas continentais e nas margens
ocidentais situadas nas latitudes médias e altas. O temperado maritimo caracteriza-
se por verdes frescos e invernos moderados e ocorrem nas mesmas latitudes do

temperado maritimo, porém com mais continentalidade.

e Clima de altitude (ou de montanhas): Presente em regiées de relevo elevado (mon-
tanhas, planaltos). Caracteriza-se por precipitagdes abundantes em todos os meses

do ano com invernos muito frios e veroes curtos e frescos.

e Clima Polar: Apresenta temperaturas baixissimas. O sol fica sempre baixo no ho-
rizonte na época do verdo, e no inverno ele nem aparece. Portanto essas regides
polares (préximas aos circulos polares Artico e Antartico) estdo sempre cobertas de
neve e gelo. Os invernos sdo extremamente frios e longos e no verao as temperatu-

ras chegam a -10 °C.

e Clima Arido: caracterizado por temperaturas médias muito altas e grandes variagdes
na temperatura ao longo do dia, apresentando-se muito quente durante o dia e muito

frio durante a noite. Este clima é muito seco e as precipitagcdes sdo escassas.

e Clima Semi-arido: Possui temperatura elevada e baixa umidade. Apresenta poucas

chuvas, as quais sao mal distribuidas durante o ano.

2.1.3 Principais Elementos Climaticos

Os elementos do clima sao os seus componentes principais, ou seja, sao aqueles que
se conjugam para formar o tempo atmosférico e o clima propriamente dito. Estes elementos
influenciam de maneira individual e conjuntamente o clima de uma regido (TORRES E
MACHADO, 2008).

e Radiacao Solar

E a energia recebida pela terra na forma de ondas eletromagnéticas, provenientes do
sol. E a energia que o globo terrestre dispde e é responsavel direta ou indiretamente

por todas as formas de vida na terra. A quantidade de radiagéo solar incidente sobre



a superficie depende de alguns fatores, tais como, o periodo do ano, o periodo do

dia, latitude e cobertura de nuvens.

Temperatura

Pode ser definida em termos do movimento de moléculas: quanto mais rapido este
movimento mais elevada a temperatura. A variagao da temperatura acontece quando
o calor se desloca, e isto acontece de um corpo de maior temperatura para um de
menor temperatura. O aquecimento do ar atmosférico é promovido quando parte da

energia absorvida pela terra é reirradiada.

Umidade do Ar

E o componente atmosférico mais importante na determinagéo do tempo e do clima,
embora o vapor d’agua represente somente 2% da massa total da atmosfera e 4% do
seu volume. Pode variar de quase zero em areas quentes e aridas, até um maximo
de 3% nas latitudes médias e 4% nos tropicos Umidos. Resulta da evaporagéo das
aguas a partir das superficies terrestres e hidricas e da evapotranspiracao dos ani-
mais e vegetais. Portanto, depende do calor para produzir a evaporacédo e de agua
para ser evaporada. Quanto maior a temperatura, maior a capacidade do ar em reter
vapor d’agua, pois com maior grau de calor, o ar se torna mais quente e se expande,
podendo assim, conter maior quantidade de vapor d’agua. Durante o dia a tempera-
tura aumenta implicando numa diminuicdo da umidade. O inverso ocorre durante a
noite, quando a temperatura diminui, aumentando a umidade. Entdo, pode-se dizer

que a umidade é inversamente proporcional a temperatura.

Pressdo Atmosférica

Qualquer ponto dentro da superficie esta sujeito a uma pressao correspondente ao
peso da coluna de ar que lhe fica sobreposta: a pressdo atmosférica. A variacao
da temperatura pode implicar numa variacao na pressao atmosférica, pois o calor
dilata o ar, tornando-o mais leve, o que determina uma menor pressao do ar sobre a
superficie. Como a temperatura diminui do equador em diregdo aos pélos, a pressao

atmosférica aumenta, ou seja, a pressao atmosférica aumenta com a latitude.

Vento

O vento é o movimento do ar em relagao a superficie terrestre. Este movimento pode
acontecer tanto no sentido horizontal como no sentido vertical. O vento se desloca
das areas de alta pressao para as areas de baixa pressdo, mantendo, em geral, as

caracteristicas da atmosfera de onde vieram.



e Nebulosidade

E a parcela do céu encoberta por nuvens. A cobertura das nuvens pode refletir, di-
fundir e mesmo absorver a radiagao solar. Esta reflexao depende da cor, espessura
e constituicdo das nuvens. As nuvens sdo compostas de goticulas de dgua e impure-
zas encontradas no ar, podendo estar em forma liquida e/ou de gelo em suspensao
na atmosfera. O processo que da origem as nuvens é a condensagao, que acontece
quando o vapor d’agua presente no ar atmosférico passa para a fase liquida. A con-
densacéao do vapor d’agua inicia-se quanto as massas de ar atingem a saturacao e
pode dar-se, principalmente, pela redugao da temperatura ou pela adicao de vapor
d’agua.
e Precipitacao

Num estado avangado de condensacao inicia-se a precipitacdo, a qual ocorre quando
a forca gravitacional supera a for¢ca que mantém a umidade suspensa, assim, a umi-

dade cai em diregcdo ao solo em forma liquida (chuva, chuvisco/garoa) ou sélida

(granizo, neve).

2.1.4 Principais Fatores Climaticos

Os fatores do clima trazem alteragdes, por vezes bastante significativas, no clima e/ou
nos seus elementos. Sao aqueles que produzem alteragoes e interferéncias diretas e/ou
indiretas nos elementos climaticos e nos tipos climaticos. Esses fatores afetam direta-
mente os elementos climaticos, e podem fazé-lo de maneira individual ou conjuntamente
(TORRES E MACHADO, 2008).

e Latitude
E a distancia em relagdo ao Equador. Ao se distanciar do equador a temperatura
diminui, pois a incidéncia de luz solar € menor.

e Altitude

E a distancia em relagdo ao nivel do mar. O aumento da altitude implica uma dimi-
nuicao da temperatura. O que ocorre porque a concentragdo de gases e de umidade

diminui com a altitude, o que ocasiona uma menor retencao de calor.

e Massas de ar

Séo parte da atmosfera que possuem caracteristicas em comum que refletem as

caracteristicas da regiao que se originaram, como temperatura, pressao e umidade.



Quando duas massas de ar (geralmente uma quente e outra fria) se encontram,

ocorrem chuvas e o tempo muda.

Continentalidade

E a distancia em relacéo a grandes massas de dgua e pode influenciar a temperatura,
pois a agua demora a se aquecer e também demora a irradiar a energia absorvida,

enquanto que os continentes se aquecem de desaquecem mais rapidamente.
Maritimidade

Corresponde a proximidade de um local com o mar, e influencia a temperatura de
forma semelhante a continentalidade.

Correntes Maritimas

Sao grandes massas de agua com as mesmas caracteristicas (temperatura, salini-
dade, cor, direcao, densidade) e circulam pelo oceano. Exercem grande influéncia
nas massas de ar que se formam acima delas, pois podem acumular uma grande

quantidade de calor.

Relevo

Influencia na circulacdo das massas de ar devido a interferéncia de montanhas e
depressoes. As massas de ar, por sua vez, influenciam a temperatura.

Vegetacao

Influencia a temperatura, pois impede a incidéncia direta dos raios solares na super-
ficie, amenizando o aquecimento. E também tem impacto no ciclo hidrolégico devido

a emissao de vapor de agua no ar.

Solos

Superficies de cores escuras absorvem mais raios solares que as claras, retendo
calor durante o dia e aquecendo o ar sobre elas. Terrenos secos, tais como 0s
arenosos, variam rapidamente de temperatura, enquanto que terrenos mais Umidos,

como os argilosos, que retém a umidade e tendem a conservar o calor e o frio.

Megaldpoles

A presenca de megaldpoles ou de extensas areas rurais, as quais modificaram muito
a paisagem natural, como por exemplo a Grande Sao Paulo e a Grande Rio de

Janeiro podem influenciar o clima local.
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e Translacao

Devido a inclinagao do eixo da Terra, influencia na sazonalidade (alternancia entre

as estacoes do ano), na insolagdo e na formagao dos ventos.

2.1.5 Vento

O vento ja desempenhou um papel muito importante na histéria da humanidade quando
era utilizado para mover as grandes embarcagdes que auxiliaram os descobrimentos de

novos continentes e também foi muito utilizado para movimentar moinhos.

O vento é um elemento do clima gerado pelo movimento de massas de ar na atmos-
fera e é influenciado por varios fen6menos climaticos citados anteriormente, diferengas de
pressdo atmosférica entre duas regides distintas, temperatura e translacao, por exemplo.
Esses fatores influenciam o vento tornando-o mais forte (ventania) ou suave (brisa) dentre

outras caracteristicas.

Além de ser afetado por varios fendmenos climaticos, o vento pode também afetar as
condi¢oes atmosféricas, fazendo com que sejam importantes para a meteorologia estudos
sobre este elemento do clima. Os ventos carregam grandes massas de agua na forma
de nuvens e distribuem o calor na atmosfera interferindo na formagéo das chuvas também

interferindo na formacao e no movimento das dunas (LIU et al., 2005).

Podem-se destacar alguns aspectos positivos e negativos do vento. Entre os positivos
destacam-se a disperséo dos poluentes (DEMIRICI E CUHADAROGLY, 2000), o transporte
de pélen (FRIEDMAN E BARRET, 2009) e de sementes (JONGEJANS E TELENIUS, 2004)
e também a geracgao de energia (PIMENTA E KEMPTON, 2008). Alguns efeitos negativos
do vento sdo os danos a vegetacdo que os ventos podem causar e a propagacao de
doencgas, em particular as bacterianas (TORRES E MACHADO, 2008; PAZ E BROZA,
2007).

2.2 Dinamica Fractal

2.2.1 Fractais

Fractais sdo objetos complexos que possuem duas propriedades caracteristicas: auto-
similaridade (os pedacos do objeto assemelham-se ao objeto todo) e tem a dimensao

nao inteira (fracionaria) menor do que a dimenséo do espaco euclidiano no qual o frac-
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tal se encontra contido. Exemplos dos fractais sdo: arvores, nuvens, linhas costeiras,
redes arteriais, arvore traqueobronquial, ramificagbes de musculos cardiacos, neurdnios
etc. (MANDELBROT, 1982; FEDER, 1988; VICSEK, 1993; BASSINGTHWAIGHT, LIEBO-
VITCH, BRUCE, 1994). Os exemplos citados representam os fractais estocasticos, (Figura
que possuem a propriedade de auto-similaridade em sentido estatistico, dentro dos li-
mites da escala, onde o limite inferior representa a dimenséo de particulas do sistema e o

limite superior a dimenséo linear do sistema.

Outra classe dos fractais sdo os fractais deterministicos, os quais possuem proprie-
dade de auto-similaridade em todas as escalas (Figura[2). O procedimento de construgéo
desses objetos geométricos € um processo iterativo que consiste em substituir as unidades
da estrutura (ex. tridngulos, quadrados) pela estrutura basica caracteristica para cada tipo
de fractal (VICSEK, 1993).

Figura 1: Fractal estocéastico (Couve-Flor).

Figura 2: Fractal deterministico (Tabuleiro de Xadrez).

Para fractais estocasticos a dimenséo fractal é definida pela expresséo:
V(R) < RY (2.1)

onde V(R) é o volume da regido de dimensé&o linear R e dy a dimensé&o fractal, um nd-
mero ndo inteiro e menor do que a dimensao euclidiana D do espaco em que o fractal esta
situado (dy < D). Os métodos mais utilizados para calcular a dimensé&o fractal so: con-

tagem de caixas (box counting), raio de giragao (radius of gyration) e funcao de correlagcéao
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(correlation function) (VICSEK, 1993).

Para fractais deterministicos o procedimento para calcular a dimensao fractal é o se-
guinte: se N() é o nimero de unidades da estrutura (ex. triangulos, quadrados) em escala

[, a diminuigdo da escala b vezes resulta em um novo numero de unidades,
[
N <-> = N(I)b%. (2.2)

A dimensé&o fractal d; pode ser calculada usando a expresséao:

N(%)
N (D)
log b

log
dy = (2.3)
A expressao (2.3) € vélida para todas as escalas. No caso do tabuleiro de xadrez,
Figurd2, a diminuicdo de escala trés vezes resulta com aumento de unidades estruturais
(quadrados) cinco vezes e a dimensgo fractal calculada pela equacéo (2.3) tem valor d; =
log5 _ 1.465 (VICSEK, 1993).

log 3

2.2.2 Processos Fractais

O conceito fractal também se aplica em processos complexos que ndo possuem uma
Unica escala do tempo. Os processos fractais geram flutuagbes em multiplas escalas do
tempo. Essas flutuagdes possuem a auto-similaridade estatistica da mesma maneira que
0s objetos fractais possuem auto-similaridade nas véarias escalas espaciais. Os exemplos
sdo: os intervalos entre batimentos cardiacos (KOBAYASHI e MUSHA, 1982; PENG et al.,
1993), intervalo entre dois passos (HAUSDORFF et al., 1995), flutuagdes na respiracao
(SZETO et al., 1992), flutuacées em atividade elétrica cerebral (KULISH, et al., 2006),
fendbmenos climaticos (ONATE, 1997), dados financeiros (MULLIGAN, 2004), etc.

A Figura (3| representa um processo fractal da freqiéncia cardiaca (numero de bati-
mentos cardiacos por minuto) de um individuo saudavel mostrando a auto-similaridade

estatistica das flutuacdes nas escalas diferentes.

Uma série temporal y(t) possui propriedade de auto-similaridade com o parametro «

se:
t

y(t) =ay (—) : (2.4)
a

em que ” =" significa a igualdade de propriedades estatisticas. Essa igualdade surge

apés mudancas de escalas para t e y(t) usando os fatores diferentes: a para t (t — 5) e
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Figura 3: Processo fractal da dindmica cardiaca. GOLDBERGER et al., (2002).

a® para y(t) (y(t) — a®y(t)). O expoente o chama-se parametro de auto-similaridade, ou
expoente de escala (FEDER,1988).

A caracteristica de um processo auto-similar (o« > 0) é que as flutuacdes dentro de um
intervalo (subconjunto da série) aumentam com o tamanho do intervalo seguindo uma lei da
poténcia, significando uma série temporal ndo limitada (unbounded). Por outro lado, a mai-
oria das séries temporais de interesse (exemplo, séries temporais de batimentos cardiacos
e de intervalos entre dois passos) sao limitadas (bounded), tornando a aplicacéo da defi-
nicao (2.4) dificil, porque pode resultar no mesmo valor do pardmetro de auto-similaridade
(o = 0) para uma série que possui auto-similaridade e uma série que nao possui auto-
similaridade (GOLDBERGER et al., 2002).

Esta dificuldade pode ser superada transformando a série original em uma série inte-
grada (semelhante a transformar deslocamentos de um movimento Browniano para uma

trajetéria). Quando se aplica a analise fractal em uma série integrada, o parametro o sem-
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pre € diferente para uma série auto-similar e uma série sem correlagdo (FEDER, 1988).

2.2.3 Dinamica Fractal em Meteorologia

A previsao de variabilidade de valores diarios dos parametros climaticos (temperatura,
umidade, presséao, etc.) é possivel dentro de um periodo de tempo limitado em apro-
ximadamente duas semanas. Esta memdéria curta pode ser bem aproximada utilizando
processos auto-regressivos (AMATO et al., 1989; KIRALY e JANOSI, 2002). Durante a ul-
tima década varios resultados empiricos mostraram a existéncia de correlagdes de longo
alcance em processos climaticos (KIRALY et al., 2006; ECHNER et al., 2003; MONETI et
al.,, 2003; WEBER e TALKNER, 2001; CHEN et al., 2007; WANG et al., 2010; VAROT-
SOS et al., 2008; LIVINA et al., 2003; BERETTA et al., 2005; MATSOUKAS et al., 2000).
Os resultados iniciais indicaram que o expoente de escala de séries temporais de tem-
peratura nao dependem da posicdao geografica (KOSCIENLY-BUNDE et al., 1998). Por
outro lado, os resultados subseqlUentes mostraram a variedade de expoentes de escala de
séries temporais de temperatura para varias posi¢coes geograficas (WEBER e TALKNER,
2001; EICHNER et al., 2003; KIRALY e JANOSI, 2005), indicando a necessidade da ana-
lise da distribuicao espacial dos valores de expoentes. Valores diferentes de expoentes
de escala foram detectados para séries temporais de temperatura maxima e temperatura
minima (PATTANTYUS-ABRAHAM et al., 2004) e em séries temporais de temperatura e
umidade (CHEN et al., 2007). A analise de correlacées de longo alcance em processos
climéaticos é importante para validar modelos climaticos. Os resultados mostraram que os
principais modelos climaticos nao reproduziram corretamente as propriedades de escala
detectadas em dados observados e que precisam ser ajustados (GOVINDAN et al., 2002;
FRAEDRICH e BLENDER, 2003; BLENDER e FRAEDRICH, 2003; VYUSHIN et al., 2004).
Recentemente vérios resultados mostraram que os processos climaticos possuem uma di-
namica multifractal caracterizada pela hierarquia dos expoentes de escala (LIN e FU, 2008;
ASHKENAZY et al., 2003; KANTELHARDT et al., 2006; ZHANG et al., 2009). Correlagdes
de longo alcance em séries temporais de velocidade do vento comecaram a ser estudados
recentemente. Os resultados mostram que semelhante a outras variaveis climéticas, como
temperatura, umidade e precipitacao, as séries temporais de velocidade do vento possuem
correlagdes de longo alcance, caracteristicas da dinamica fractal (KAVASSERI, 2005; KO-
GAK, 2009) e, em alguns casos, de uma dindmica mais complexa: a dindmica multifractal
(GOVINDAN e KANTZ, 2004; KAVASSERI e NAGARAJAN, 2005; FENG et al., 2009).
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3 DADOS E METODOLOGIA

3.1 Dados

Os dados estudados nesta dissertacao foram obtidos na pagina do Instituto Nacional
de meteorologia, INMET (http://www.inmet.gov.br/), na internet e correspondem a quatro
séries temporais da velocidade do vento na superficie e quatro séries temporais da dire¢ao
do vento na superficie nos municipios de Arcoverde, Cabrobd, Garanhuns e Petrolina,
situados no sertdo de Pernambuco. Seus valores foram medidos a cada hora durante o
periodo de 01/01/08 a 07/04/09, totalizando 11.100 observagdes. A Figura [4] mostra o
mapa do estado de Pernambuco indicando, entre outras, as cidades onde foram feitas as

medi¢cdes e na Tabela 3.1 pode-se observar a latitude, longitude e altitude de cada estacéo.
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Figura 4: Mapa do estado de Pernambuco

Tabela 1: Latitude, longitude e altitude das estacdes meteoroldgicas.
Estacdo | Latitude | Longitude | Altitude
Arcoverde | -8,4333 -37,0833 680,70
Cabrobé | -8,5036 | -39,3144 | 342,00
Garanuns | -8,9069 -36,4972 822,00
Petrolina | -9,3833 | -40,8000 | 370,46
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3.2 Correlacoes de Longo Alcance em Séries Temporais

3.2.1 Analise da Funcao da Autocorrelacao

Para séries temporais estacionarias, r;,» = 1,..., N, com média e desvio padrao

~ iAo - N—
constantes, a fungéo de autocovariancia é dada pela equagdo C(s) = = >, ;" iy, A

funcao de autocorrelagéo é obtida dividindo-se a fungdo de autocovariancia pela variancia.

Se z; sdo ndo correlacionados, o valor esperado de C'(s) é nulo para s > 0.

Se a série for estacionaria, o decaimento da funcao de autocorrelagdo determinara
se a série possui ou ndo correlacdo de longo alcance. Um decaimento exponencial,
C(s) =~ exp(—s/t,) (com tempo de decaimento caracteristico ¢,), indica que a série possui
correlacao de curto alcance. Por outro lado, uma fungcédo de autocorrelagdo com decai-
mento seguindo uma lei de poténcia, C'(s) « s77, indica que a série possui correlagao
de longo alcance com o expoente de correlagdo, 0 < v < 1. Para correlagdes de longo
alcance, fooo C'(s)ds diverge no limite de séries infinitamente longas (N — o). Esta inter-
pretacdo nao é apropriada se a série nao for estacionaria, pois a média nao estara bem
definida (BERAN, 1994; RANGARAJAN e DING, 2000).

A existéncia de correlagdes de longo alcance foi detectada em séries temporais relaci-
onadas aos varios fendmenos em fisiologia (HAUSDORFF et al., 1995; TONG et al., 2007;
GOLDBERGER et al., 2002; NIKULIN e BRISMAR, 2005; IVANOQV et al., 2009), economia
(LIU et al.,1999; GRAN-CHARLES, 2000; CAJUEIRO e TABAK, 2005; WANG et al., 2009),
geofisica (CURRENTI et al., 2005; ENNARTZ et al., 2008; AHN e WANLISS, 2007), en-
genharia (ALVAREZ-RAMIREZ et al, 2005; SHANG et al, 2008), meteorologia (TSONIS et
al., 1999; ASHKENAZY et al., 2003; CHEN et al., 2007; VAROSTOS e KIRK-DAVIDOFF,
2006), etc. A seguir apresentaremos os métodos mais utilizados para detecgédo desta pro-

priedade.

3.2.2 Analise Espectral

Utilizando a transformada de Fourrier pode-se aplicar a analise espectral em séries
temporais. Seja a série temporal z;, 7 = 1, ..., N, e seja o intervalo entre as observagoes.
A transformada de Fourrier e a transformada inversa de Fourrier sdo dadas, respectiva-

mente, pelas equagdes abaixo.

N
X =0 e N k=1, N. (3.1)

n=1
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N
_ 1 —2mink/N o
xn—N—énge ., n=1,...,N. (3.2)
A densidade de espectro de poténcia € dada por

2| X5 |2
S, = limN_,oo‘N—g', k=1,...,N/2. (3.3)
Para séries auto-similares, S, ~ fk_ﬁ, em que fp = % ek=1,...,.N2epf=1—x

(RANGARAJAN e DING, 2000).

3.2.3 Analise do Expoente de Hurst

Estudando hidrologia, no rio Nilo, Egito, Harold Edwin Hurst (1880-1978) desenvolveu
uma analise que permite quantificar correlacées de longo alcance em séries temporais
(KANTELHARDT, 2009). Para calcular o expoente de Hurst deve-se inicialmente dividir a
série original x; em v segmentos de tamanho s produzindo N, = int(/N/s) segmentos.
Em seguida, a série original de cada segmento v = 0,..., Ns_; € integrada através da

subtracdo da média em cada intervalo, obtendo trechos de série sem tendéncia:

J J J . g
Yu(]) = Z(xus+i - ézxus+i) = Zwueri - i Z Tys+i (34)
=1 =1 =1

i=1

Apos isto, sdo obtidas as diferengas entre os valores maximos e minimos em cada

segmento, bem como o desvio padrdo de cada um desses segmentos:

(3.5)

Jj=1

A fungao de flutuagéo é dada pela expressdo Frs(s) = Ni Ef,v‘;al };:((j)) ~ s, para

s >> 1, em que H é o expoente de Hurst, o qual € relacionado com o expoente de
correlagdo v e com o coeficiente § da analise espectral pela equagdo 2H = 1+ § =
2 — v (RANGARAJAN e DING, 2000). O expoente H esta limitado no intervalo (0,2) com
significativa imprecisdo nos extremos desse intervalo. A principal diferenca entre estes
trés expoentes esta no fato de que v e (3 se referem a auto-similaridade da série original

enquanto que H indica a auto-similaridade das séries integradas em cada intervalo.

A interpretacdo do expoente H € a seguinte (FEDER, 1988): i) Para ruido branco (sé-

ries ndo correlacionadas) H = 0, 5 e a fungéo de autocorrelagcao diminui exponencialmente.
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i) O valor 0,5 < H < 1 indica que a série original possui correlacdes de longo-alcance
persistentes: os valores grandes (pequenos) tem maior probabilidade de serem seguidos
por valores grandes (pequenos), a fungcédo de autocorrelagdo diminui seguindo uma lei de
poténcia C(n) ~ n~7,com~y = 2 — 2H. iii) Para 0 < H < 0,5 a série é anti-persistente
significando que os valores grandes (pequenos) tem maior probabilidade de serem segui-
dos por valores pequenos (grandes). iv) O valor H = 1 representa um ruido tipo 1/f (o
espectro de poténcias segue uma lei de poténcias S(f) ~ f=°,com 3 =2H —1 = 1. v)
Para H > 1 as correlagdes existem, contudo ndo diminuem seguindo uma lei de poténcias.

O caso especial H = 1,5 indica um ruido Browniano, que é a integragéo do ruido branco.

O expoente de Hurst H pode ser interpretado como o parametro que indica a suavidade
da série original. Quanto maior o valor de H, mais suave é a série. Neste aspecto, o ruido
1/ f pode ser interpretado como uma transigao entre o processo nao correlacionado (ruido

branco) e um processo muito mais suave (ruido Browniano) (PRESS, 1978).

3.2.4 Analise de Flutuacao

Seja X;,i=1,..., N, uma série temporal com média zero. A série original € integrada,
formando uma nova série Y (j) = Zle x;, J=1,2,...,N. Esta nova série, Y, é dividida
em segmentos ndo sobrepostos de tamanho s produzindo N, = int(/N/s) segmentos co-
megando do inicio da série e produzindo N, = int(N/s) segmentos ndo sobrepostos de
tamanho s comecando do final da série. Fazendo esta divisdo a partir do inicio e a partir
do fim garante-se que nenhum valor da variavel seré perdido, nem do inicio nem do fim da

série Y.

A fungdo de flutuagao é obtida pela equagao F2,(v,s) = [Y (vs) — Y ((v + 1)s)]° para
v=0,...,Ny—1,epelaequagdo Fz,(v,s) = [Y(N — (v — Ns)s) = Y (N — (v + 1 — Ny)s)]

parav = N,,...,2N, — 1. A média de F32,(v, s) para todos os segmentos é dada pela ex-
pressao
| e 2
F(s) = | 55 D Fral s)] . (3.6)
S u=0

Em correlagées de longo alcance, F?(s) aumenta segundo uma lei de poténcia % (s) ~
s, emque a =~ H. O exopente « é idéntico ao expoente de Hurst, H, para dados mono-
fractais e esta relacionado com v e 3 pela equagdo 2a = 1 + 8 = 2 — v. O expoente da

analise de flutuacao tem valor limitado, 0 < o < 1 e, assim como o expoente de Hurst,
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possui significativa imprecisdo nos extremos desse intervalo. Uma caracteristica desta
andlise é que deve ser limitada a s < N/10 (KANTELHARDT, 2009).

3.2.5 Detrended Fluctuation Analysis - DFA

O método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) é utilizado em séries temporais nao
estacionarias para quantificar as correlagbes de longo alcance. O DFA foi introduzido
para analises de seqliéncias génicas de DNA (PENG et al., 1994) e vem sendo ampla-
mente aplicado em diversas areas tais como: fisiologia (IVANOV et al., 2009); climatologia
(KAVASSERI E NAGARAJAN, 2004); e séries temporais econdmicas (COSTA e VASCON-
CELQOS, 2003). A vantagem deste método em relagdo aos métodos convencionais é que
ele também evita falsas deteccdes de correlagdes de longo alcance que sao artefatos de

tendéncia incorporada no sinal (HU et al., 2001).

Inicialmente a série deve ser integrada, processo que transforma a série original, x;,

t1=1,---,N,em

y(k) =Y (@ — ), (3.7)
=1
em que * é a média dos valores de x; com¢ = 1,2,--- , N, e £ € um numero inteiro entre
leN.
2
i
Jﬁ\
=
= !
_q
i i | |

Figura 5: Exemplo da divisdo de uma série temporal de tamanho 1000 em k intervalos de mesmo
tamanho n.

Em seguida a série temporal integrada é dividida em intervalos de mesmo tamanho n,
e em cada um destes intervalos, uma reta € ajustada aos dados por minimos quadrados
(representando a tendéncia em cada intervalo). Ver exemplo da Figura[5l A coordenada y

da reta (representando a tendéncia no intervalo de tamanho n) é denotada por y,, (k). Além
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da funcéo linear (DFA-1), a tendéncia pode ser ajustada usando-se as funcdes polinomiais:
quadratica (DFA-2), cubica (DFA-3) e de ordem m (DFA-m). Depois é retirada a tendéncia
da série temporal integrada, y(k), subtraindo da mesma a tendéncia local y,,(k) em cada
intervalo. A medida da flutuagdo da série para o tamanho n dos intervalos usados é dada

por:

1 N

Fpra(n) = | % > ly(k) = ya(B)]*. (3.8)

Este calculo é repetido para todas as escalas (tamanhos de intervalos) para fornecer a
relagéo entre F'(n) e o tamanho do intervalo n. Para um processo auto-similar F'(n) tende

a crescer com o tamanho do intervalo, n, pela lei de poténcia

Fpra(n) o< n®. (3.9)

O coeficiente angular da reta entre log F'(n) e log(n) determina o expoente (parametro
de auto-similaridade), «, o qual se relaciona com a fungcdo de autocorrelagcdo da série

original da seguinte forma:

e Para ruido branco (séries nao correlacionadas) a série representa uma caminhada

aleatéria e o método DFA apresentara a = 0,5;

e Um parametro de auto-similaridade no intervalo 0,5< « < 1, indica que a série origi-

nal apresenta autocorrelacdes de longo alcance persistentes;
e Para um valor de parametro o = 1 a série representa um ruido do tipo 1/ f;

e Para parametro de auto-similaridade no intervalo 0 < a < 0,5, as autocorrelagdes

sdo anti-persistentes;

e O caso especial a = 1,5 indica um ruido Browniano que é a integracao do ruido

branco.

Neste trabalho foi utilizado o método DFA para analisar as correlagdes de longo alcance
em séries temporais da velocidade e da direcao do vento, as quais foram registradas em
quatro estagcdes meteoroldégicas em Pernambuco. Utilizou-se um software disponivel no
site da PhysioNet (http://www.physionet.org/), um férum on-line que reline uma grande

colecao de registros de sinais biomédicos e softwares para analise dos mesmos.
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4 RESULTADOS

O método DFA foi aplicado nas séries originais da velocidade do vento e nas séries
dos valores absolutos (volatilidade) da direcdo do vento. A diregdo do vento em plano
horizontal tem valores entre 0° e 360° que podem gerar incrementos artificiais de grande
magnitude (por exemplo, quando a direcdo muda de 5° para a 355°). Para possibilitar a
analise das correlagdes, os incrementos da diregao 60 = 60,1 — 6; devem ser corrigidos
pela expresséo 60 — 660-(660/(06])360 para |56| > 180 (VAN DOOM et al., 2000).

As Figuras [6} [T3] mostram as séries temporais da velocidade e da dire¢do do vento re-
gistradas nas estagdes meteoroldgicas instaladas nos municipios de Arcoverde, Cabrobro,
Garanhuns e Petrolina. A Tabela 4.1 mostra algumas medidas descritivas de cada série, e
observam-se medidas semelhantes em todas as estacdes, tanto para a velocidade quanto
para a direcdo do vento. As Figuras apresentam os graficos obtidos pela aplica-
cao do método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) nas séries temporais estudadas. Ao
aplicar o método DFA, no momento em que se divide a série em intervalos, foram usados
os intervalos sobrepostos (sliding box) para obter a melhor estatistica. Para retirar as ten-
déncias em séries integradas, foram utilizados os polinbmios de primeiro (DFA1), segundo
(DFA2) e terceiro (DFA3) grau. Todos os graficos apresentam linearidade em escalas até

quatro meses.

Para explicar a origem das correlagées, aplicamos o método DFA em séries randomi-

zadas. O procedimento de randomizacao é o seguinte (MATIA et al., 2003):

e Gerar um par (m,n) de nimeros aleatérios inteiros, onde m,n < N, N é o tamanho
da série 1,22, , Ty, Ty, ,TN-

e Trocar os dados z,, € x,, gerando uma nova Série 1, Ta, -+ ,Tp, = Ty ** , TN-

e Repetir os dois passos anteriores pelo menos 20N vezes (foram feitas 222.000 repe-

ticoes).

Esse procedimento destroi as correlagdes temporais da série, preservando a distribui-
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cao dos valores.

Os expoentes obtidos utilizando DFA-1, DFA-2, DFA-3, para as séries originais e séries
randomizadas da velocidade de vento sdo apresentados na Tabela 4.2 e para as séries
temporais da direcao de vento, na Tabela 4.3. Para séries originais todos os expoentes tém
valores superiores a 0,5 indicando que as correlagbes de longo alcance sao persistentes.
Ou seja, os valores grandes (pequenos) tém maior probabilidade de serem seguidos por
valores grandes (pequenos).

Todas as séries randomizadas apresentaram a perda das correlagdes (expoente de
escala proximo a 0,5) significando que as correlacdes de longo alcance presentes nas
séries temporais de velocidade e da diregdo de vento tém origem na organiza¢do temporal
dos dados e nao na distribuicdo dos valores.

Tabela 2: Medidas descritivas da velocidade e da direcdo do vento das quatro estacdes
meteoroldgicas.

Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo

Arcoverde | Velocidade (m/s) | 3,164 1,427 0,0 9,5
Direcao (graus) | 131,7 49,838 1,0 360,0

Cabrobo | Velocidade (m/s) | 3,472 1,861 0,0 12,1
Direcao (graus) | 153,1 56,795 1,0 360,0

Garanhuns | Velocidade (m/s) | 3,178 1,354 0,0 9,3
Direcao (graus) | 108,2 42,527 2,0 360,0

Petrolina | Velocidade (m/s) | 3,279 1,362 0,0 9,4
Direcao (graus) | 101,1 81,244 1,0 360,0

A velocidade do vento na superficie € um exemplo natural do fenédmeno de turbuléncia,
que representa um processo estocastico caracterizado pela invariancia de escala tempo-
ral e espacial (GOVINDAN e KANTZ, 2004). A natureza intermitente da velocidade e da
direcao do vento pode influir na poténcia gerada pelas turbinas edlicas e todos os outros
fendbmenos para os quais o vento representa um fator significante (dispersao de poluentes,
transporte de pdélen e de sementes, danos a vegetacao, etc.). Apesar de ser importante,
a memoria longa em séries temporais da velocidade do vento foi pouco estudada. Os pri-

meiros resultados foram apresentados pelo HASLETT e RAFTERY, 1989. Eles estudaram
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Tabela 3: Expoentes DFA para a velocidade do vento da série original (o) e randomizada

(ar).

Estacao DFA Original(c) | Randomizada(a,.)
Arcoverde | DFA1 | 0,821 40,006 0,477 +0,002
DFA2 | 0,812 40,008 0,514 +0,003

DFA3 | 0,825 40,010 0,526 +0,001

Cabrobé | DFA1 | 0,842 40,008 0,526 +0,001
DFA2 | 0,790 40,007 0,489 +0,001

DFA3 | 0,809 40,010 0,518 +0,001

Garanhuns | DFA1 | 0,913 40, 005 0,481 +0,002
DFA2 | 0,911 40,009 0,485 40, 005

DFA3 | 0,926 40,010 0,513 £0, 002

Petrolina | DFA1 | 0,872 +0, 005 0,517 £0,002
DFA2 | 0,876 40,008 0,538 +0,003

DFA3 | 0,892 +0,010 0,507 +0,004

Tabela 4: Expoentes DFA para a diregao do vento da série orinial (o) e randomizada (o).

Estacao DFA Original(«) | Randomizada(c,.)
Arcoverde | DFA1 | 0,704 +0,005 0,527 £0,002
DFA2 | 0,679 £0,003 0,525 £0, 003

DFA3 | 0,686 +0, 004 0,515 £0, 002

Cabrobé | DFA1 | 0,697 +0, 004 0,466 +0, 003
DFA2 | 0,721 £0,004 0,516 £0,003

DFA3 | 0,735 %0, 005 0,506 +0, 002

Garanhuns | DFA1 | 0,876 +0, 006 0,515 £0, 003
DFA2 | 0,882 £0, 009 0,496 +0,003

DFA3 | 0,902 +£0,010 0,511 £0, 005

Petrolina | DFA1 | 0,838 £0, 003 0,468 +0, 002
DFA2 | 0,821 £0,005 0,500 +0, 002

DFA3 | 0,827 +0, 006 0,505 +0, 002

as correlagdes temporais e espaciais das séries temporais da velocidade do vento regis-
tradas na Irlanda com objetivo de avaliar os recursos disponiveis para geragao de energia
eolica. Recentemente, os métodos da fisica estatistica comegaram a ser aplicados nos es-
tudos de correlagdes de longo alcance em séries temporais climaticas (AUSLOQOS, 2004).
A maioria dos resultados refere-se a temperatura e precipitagdo, as outras variaveis cli-
maticas, incluindo a velocidade do vento, foram pouco exploradas. O vento possui duas
propriedades: velocidade e direcdo, e é caracterizado por uma dindmica mais complexa do
que para outras variaveis climaticas que tem a natureza escalar. Recentemente o método
DFA foi aplicado em séries temporais da velocidade do vento registradas nos Estados Uni-
dos (KAVASSERI e NAGARAJAN, 2004), e Turquia (KOCAK, 2009). Os resultados deste
trabalho sdo semelhantes aos resultados apresentados nos artigos citados: as séries tem-

porais da velocidade do vento possuem as correlagdes de longo alcance persistentes, com



24

expoente da escala acima de 0,5, indicando que a dindmica do vento pode mostrar as
propriedades universais, independente da posigao geografica. Outra semelhanga com os
resultados citados € que nao foi detectada a correlagao entre os valores dos expoentes
de escala e os parametros geograficos: longitude, latitude e altitude da estacédo. Para ob-
ter os resultados mais conclusivos é necessario analisar os dados registrados em outras
localizagdes e utilizar séries temporais mais longas. As séries da volatilidade da diregao
do vento sao persistentes, o que indica a possibilidade de multifractalidade (GOVINDAN e
KANTZ, 2004). Os resultados destas analises podem servir para a validagao dos modelos
climéticos. Os resultados das simulacdes computacionais do clima sdo disponibilizados
em forma das séries temporais espagadamente distribuidas com alta resolu¢ao temporal e
espacial e também com um periodo de mais de 100 anos, possibilitando a analise das cor-
relacées de longo alcance. Os resultados obtidos com dados observados neste trabalho
devem ser comparados com os resultados obtidos com dados produzidos com modelos
climaticos para posi¢des espaciais (longitude e latitude) correspondentes as posi¢coes das
estacdes meteoroldgicas utilizadas. Uma analise comparativa deste tipo foi feita com séries
temporais de precipitacao na Espanha (GARCIA-MARIN, 2007).
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Figura 6: Série temporal da velocidade do vento em Arcoverde.
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Figura 7: Série temporal da diregdo do vento em Arcoverde.
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Figura 8: Série temporal da velocidade do vento em Cabrob6.
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Figura 10: Série temporal da velocidade do vento em Garanhuns.
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Figura 11: Série temporal da dire¢do do vento em Garanhuns.
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Log Fin)

Figura 14: DFA1 da série original (azul), «
velocidade do vento em Arcoverde.

Log Fin)

Log(n)

Figura 15: DFA2 da série original (azul), « = 0, 81, e da série randomizada (preto), ;. = 0,51, da
velocidade do vento em Arcoverde.
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Log Fin)

Figura 16: DFA3 da série original (azul), « = 0, 82, e da série randomizada (preto), a,- = 0,52, da
velocidade do vento em Arcoverde.

Log Fin)

Log(n)

Figura 17: DFA1 da série original (azul), o = 0, 84, e da série randomizada (preto), ;. = 0,52, da
velocidade do vento em Cabrobd.
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Figura 18: DFA2 da série original (azul), « = 0, 79, e da série randomizada (preto), a,- = 0,49, da
velocidade do vento em Cabrobé.
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Figura 19: DFAS da série original (azul), « = 0, 81, e da série randomizada (preto), ;. = 0,52, da
velocidade do vento em Cabrobd.
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Log Fin)

Figura 20: DFA1 da série original (azul), « = 0,91, e da série randomizada (preto), a,- = 0,48, da
velocidade do vento em Garanhuns.

Log Fin)

Log(n)

Figura 21: DFA2 da série original (azul), o = 0,91, e da série randomizada (preto), a,, = 0,48, da
velocidade do vento em Garanhuns.
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Log Fin)

Figura 22: DFAS da série original (azul), « = 0,92, e da série andomizada (preto), . = 0,51, da
velocidade do vento em Garanhuns.
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Figura 23: DFA1 da série original (azul), o = 0,87, e da série randomizada (preto), ;. = 0,51, da
velocidade do vento em Petrolina.
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Figura 24: DFA2 da série original (azul), « = 0, 88, e da série randomizada (preto), a,- = 0, 54, da
velocidade do vento em Petrolina.
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Figura 25: DFAS da série original (azul), « = 0, 89, e da série randomizada (preto), ;. = 0,51, da
velocidade do vento em Petrolina.
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Figura 26: DFA1 da série original (azul), o = 0, 70, e da série randomizada (preto), ;. = 0,53, da
direcao do vento em Arcoverde.
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Figura 27: DFA2 da série original (azul), « = 0, 68, e da série randomizada (preto), ;. = 0,52, da
direcao do vento em Arcoverde.
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Figura 28: DFA3 da série original (azul), o = 0,69, e da série randomizada (preto), . = 0,51, da
direcao do vento em Arcoverde.
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Figura 29: DFA1 da série original (azul), o = 0, 70, e da série randomizada (preto), ;. = 0,47, da
direcdo do vento em Cabrob6.
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Log Fin)
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Figura 30: DFA2 da série original (azul), o = 0, 72, e da série randomizada (preto), ;. = 0,52, da
direcdo do vento em Cabrob6.
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Figura 31: DFAS da série original (azul), o = 0, 73, e da série randomizada (preto), ;. = 0,51, da
direcdo do vento em Cabrob6.
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Figura 32: DFA1 da série original (azul), o = 0, 88, e da série randomizada (preto), o, = 0,51, da
direcao do vento em Garanhuns.
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Figura 33: DFA2 da série original (azul), o = 0, 88, e da série randomizada (preto), ;. = 0,50, da
direcao do vento em Garanhuns.
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Figura 34: DFA3 da série original (azul), o = 0,90, e da série randomizada (preto), o, = 0,51, da
direcao do vento em Garanhuns.
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Figura 35: DFA1 da série original (azul), o = 0, 84, e da série randomizada (preto), ;. = 0,47, da
direcao do vento em Petrolina.
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Figura 36: DFA2 da série original (azul), o = 0, 82, e da série randomizada (preto), ;. = 0,50, da
direcao do vento em Petrolina.
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Figura 37: DFAS da série original (azul), o = 0, 83, e da série randomizada (preto), ;. = 0,50, da
direcao do vento em Petrolina.
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5 CONCLUSOES

O estudo do clima e dos seus elementos tem grande importancia econdmica e ambi-
ental, visto que uma grande e inesperada variagdo em ao menos um dos elementos do
clima pode devastar plantacées, cidades, e assim mudar a economia de uma regiao e a
vida das pessoas que ali habitam. Entéo, entender o comportamento dos elementos clima-
ticos, em varias escalas temporais e espaciais, ajuda na tomada de decisdes em projetos
cujo bom resultado depende do clima. O clima pode ser influenciado por diversos fatores,
tais como latitude, altitude, massas do ar, continentalidade, maritmidade, correntes mariti-
mas, relevo, vegetagéo, etc. Dentre os elementos climaticos podemos citar: temperatura,
umidade, pressao atmosférica, radiagcao solar, precipitagédo, vento, entre outras. O vento é
gerado pelo movimento de massas do ar na atmosfera e pode influenciar varios fenémenos
como erosdo do solo, dispersao de poluentes, transporte de pdlen e sementes, propaga-
¢ao de doencas e geragao da energia edlica. A velocidade do vento na superficie € um
exemplo natural do fenémeno de turbuléncia, que representa um processo estocastico ca-
racterizado pela invariancia de escala temporal e espacial. Recentemente, os métodos da
fisica estatistica comegaram a ser aplicados nos estudos de correlacées de longo alcance
em séries temporais climaticas, porém, a maioria dos resultados refere-se a temperatura
e precipitagdo. As outras variaveis climaticas, incluindo a velocidade e dire¢cao do vento,

foram pouco exploradas.

Neste trabalho foram estudadas as correlagdes de longo alcance em séries temporais
da velocidade e da diregao do vento registradas em quatro estacées meteoroldgicas, nas
cidades Arcoverde, Cabrobd, Garanhuns e Petrolina em Pernambuco. Foi utilizado o mé-
todo Detrended fluctuation analysis (DFA), desenvolvido para quantificar as correlagoes de
longo alcance em séries temporais nao estacionarias. Foram analisadas as séries originais
da velocidade do vento e as séries dos valores absolutos (volatilidade) dos incrementos da
direcdo do vento. Todas as séries analisadas possuem correlagdes de longo alcance per-
sistentes, com expoentes de escala acima de 0,5. Em todos os casos os valores dos

expoentes sdo menores para a diregao do que para a velocidade do vento, indicando que
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a persisténcia € mais fraca. Todas as séries randomizadas apresentaram a perda das cor-
relacdes (isto €, apresentaram expoentes de escala proximos a 0,5), significando que as
correlagdes de longo alcance tém origem na organizagao temporal dos dados e nao na
distribuicdo dos valores. N&ao foi detectada a correlagdo entre os valores dos expoentes de
escala e os parametros geograficos: longitude, latitude e altitude da estacdo. Para obter
resultados mais conclusivos sobre essas correlagées é necessario analisar dados regis-
trados em outras localidades, aumentando o numero e a distancia entre as localidades,
e obter séries temporais mais longas. Os resultados desta andlise podem servir para a
validacdo dos modelos climaticos. Resultados das simulagées computacionais do clima
disponibilizados em forma das séries temporais com alta resolugdo temporal e espacial
podem possibilitar a avaliagdo da distribuicdo espacial dos expoentes de escala. Os re-
sultados obtidos neste trabalho podem ser comparados com os resultados obtidos usando
dados produzidos por modelos climéticos para posicoes espaciais (longitude e latitude)

correspondentes as posi¢coes das estacdes meteoroldgicas.

Outros estudos também detectaram correlagdes de longo alcance persistentes em sé-
ries temporais de variaveis climaticas como temperatura, pressao atmosférica, precipitagao
e velocidade do vento (ECHNER et al., 2003, BERETTA et al., 2005, MATSOUCAS et al.,
2000, KOCAK, 2009). As analises espaciais dos expoentes de escala utilizando dados
observados de temperatura (KIRALY et al., 2006) e umidade do ar (CHEN et al., 2007) e
dados produzidos pelos modelos climaticos para umidade do solo (WANG et al., 2010),
indicam a possibilidade de uso destes expoentes em classificagcdo de varios regimes cli-

maticos.

A maioria dos resultados € baseada em analises de dados do hemisfério norte e preci-
sam ser completados com os resultados correspondentes para hemisfério sul. O Brasil, o
maior pais do America do Sul, possui a quinta maior area territorial do planeta e varios tipos
de clima, e assim se torna ideal para a avaliagao das hip6teses baseadas em analises de

dados do hemisfério norte.

Este trabalho representa um dos primeiros estudos das correlagées de longo alcance
de séries temporais climaticas registradas no Brasil. Os resultados sdo semelhantes aos
resultados ja publicados na literatura (GOVINDAN E KANTZ, 2004, KAVASSERI, 2004,
KOCAK, 2009). Estudos futuros devem incluir as andlises dos dados das esta¢gées meteo-
rolégicas distribuidas pelo territorio brasileiro, ndo somente da velocidade e da direcao do
vento, mas também das outras variaveis climaticas. Os resultados destas anélises vao aju-
dar a entender melhor a natureza dos processos estocasticos geradores dos fenémenos

climaticos. Este entendimento é necessario para o desenvolvimento de modelos tedricos
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e computacionais mais precisos, cujos resultados servirdo como base para modelagem de

varios fenémenos influenciados pelas condi¢des climaticas.
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