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RESUMO

Nas ultimas décadas, grandes volumes de dados climaticos tém sido
coletados e armazenados por diversas instituicdes. A analise destes dados é uma
tarefa cada vez mais importante, considerando os cendrios das mudancas climaticas
globais e os consequentes efeitos sociais, econdmicos e ambientais. O clima pode
ser influenciado por diversos fatores, tais como latitude, altitude, massas de ar,
continentalidade, maritimidade, correntes maritimas, relevo, vegetacao, etc. Dentre
os elementos mais importante do clima denota-se o vento, que pode ser definido
como movimento do ar sobre a superficie terrestre em decorréncia de um
aguecimento desigual da atmosfera pelo sol. Neste trabalho, foi estudada a dinamica
das séries horarias de velocidade e rajada do vento aplicando-se os métodos
Detrended Fuctuation Analysis — DFA e Detrended Cross-Correlation Analysis —
DCCA, os quais quantificam as correlacdes de longo alcance em séries temporais
nao estacionarias. Foram utilizados neste estudo os dados de velocidade e rajada
do vento de 126 estac6es meteoroldgicas do Nordeste, coletadas da base de dados
do INMET, no periodo de 2008 a 2011. Também foram obtidas as informacdes
geograficas da latitude, longitude, altitude e maritimidade das estacdes. Todas as
séries de velocidade e rajada do vento apresentaram correlacdes de longo alcance
persistentes, expoente de escala 0,5 < a < 1, com excecao da seérie de Abrolhos
que apresentou expoentes de escala proximos de 1 (a,, = 1,08 € ag,j = 1,04), 0
que caracteriza um ruido rosa, 1/f, cujo espectro de poténcia segue uma lei de
poténcia S(f) « 1/f. O valor do expoente DCCA (0,5 < A < 1) para todas as séries
estudadas indicou a existéncia de correlagcdes cruzadas de longo alcance. Isto
significa que os valores de cada série possuem memoria de longo alcance de seus
valores e também dos valores anteriores de outra série. Foi detectada uma fraca
correlacgéo linear dos valores dos expoentes a e A com 0s parametros geograficos de
maritimidade e altitude da estacdo. Os resultados desta analise pode auxiliar o
entendimento da natureza dos processos estocasticos geradores da dindmica do

vento.

Palavras-chave: Velocidade do vento, Correlagcdes de longo alcance, Detrended

Fluctuation Analysis, Detrended Cross-Correlation Analysis.



Abstract

During the last decades, large number of climatic data have been collected
and organized worldwide by different institutions. Climatic change and its social,
economic and environmental consequences, increase the importance of analyzing
such data. Our climate can be influenced by various factors such latitude, longitude,
air masses, ocean currents, topography, vegetation cover etc. Wind is one of the
more important elements of climate, and is formed as a consequence of different
warming of air masses in the atmosphere. In this work we study dynamics in hourly
temporal series of wind speed and maximum wind speed, using methods Detrended
Fluctuation Analysis (DFA) and Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) that
are designed to quantify long-term correlations in non-stationary temporal series. We
analyze data that were collected at 126 meteorological stations in Northeast of Brazil,
during the period 2008-2011. The data, together with geographical information about
longitude, latitude and altitude of each station are provided by National Institute of
Meteorology (Instituto Nacional de Meteorologia-INMET). The results of our analysis
show that all wind speed temporal series possess long-term correlations, with DFA
exponents 0,5 < a < 1, with exception of Abrolhos station for which the the scaling
exponent is close to 1 (a,, = 1,08 e ag,; = 1,04), characteristic of 1/f noise, for
which the power spectrum decays as a power law S(f) « 1/f. The values of DCCA
exponents are also between 0 and 1 indicating long-term cross-correlations between
wind speed and maximum wind speed, again with exception of Abrolhos station. This
means that each series has long memory of its previous values, and also the long-
term correlations with the other series. We detected a weak linear correlation
between the values of scaling exponents « and A and geographical variables
altitude and maritime. The results of this work contributes of a better understanding of
the underlying stochastic processes that govern wind speed temporal and spatial
variability, which is crucial for developing more accurate models for wind dynamics

and related phenomena.

Keywords: Wind speed, Long-range correlations, Detrended Fuctuation Analysis,

Detrended Cross-Correlation Analysis.
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1.INTRODUCAO

As caracteristicas do clima em determinadas regides sao determinadas pelas
interacdes dos sistemas meteoroldgicos com elementos geograficos, 0s quais sao:
latitude, temperatura, maritimidade, continentalidade, etc. Os elementos do clima, de
maneira particular e conjuntamente, interferem na vida do homem, seres vivos,
vegetacao, solo, etc. (TORRES; MACHADO, 2008).

Para descrever e quantificar a dindmica da variabilidade climatica s&o
utilizados novas técnicas derivadas da teoria da complexidade, incluindo a analise
ndo linear, dindmica fractal e multifractal. Recentemente varios resultados
mostraram que 0s processos climaticos possuem uma dindmica multifractal
caracterizada pela hierarquia dos expoentes de escala (LIN e FU, 2008;
ASHKENAZY et al.,, 2003; KANTELHARDT et al.,, 2006; ZHANG et al., 2009).
Estudos recentes apontam uma dinamica multifractal em dados de velocidade do
vento em sitios eodlicos (KAVASSERI; NAGARAJAN, 2005). O vento € um dos
elementos mais complexos do clima, e contribui significativamente em varios
fenbmenos como erosdo do solo, dispersdo de poluentes, transporte de pélen e
sementes, propagacao de doencas e geracao da energia edlica.

Devido ao seu enorme potencial edlico, estimado para o Brasil em 143470
MW, com 52% no Nordeste e 21% no Sudeste, a dinamica do vento atrai grande
interesse atualmente (DUTRA; SZKLO, 2008). Diversos modelos de dinamica
atmosférica ja foram propostos para simular os regimes do vento, com o objetivo de
identificar as melhores areas de potencial edlico. A validacdo destes modelos exige
a comparacao dos resultados numéricos com os resultados empiricos dos dados do
vento em locais favoraveis ao uso da energia eolica. Um dos aspectos importantes
para uma melhor veracidade destes modelos é a existéncia das correlagbes de
longo alcance, que foi observada ao longo da ultima década em séries temporais
climaticas (ECHNER, et. al., 2003).

O comportamento estatistico do vento ao longo do dia é influenciado pela
variacdo da velocidade do vento ao longo do tempo. As caracteristicas topograficas
de uma regido também influenciam o comportamento dos ventos uma vez que, em

uma determinada area, podem ocorrer diferencas de velocidade, ocasionando a
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reducdo ou aceleracdo na velocidade do vento. Além das variagBes topograficas e
de rugosidade do solo, a velocidade também varia seu comportamento com a altura.

Neste trabalho, foi estudada a dindmica das séries horarias de velocidade e
rajada do vento de 126 estacBes meteorolégicas do Nordeste, aplicando-se os
métodos Detrended Fluctuation Analysis — DFA (PENG et al., 1994) e Detrended
Cross-Correlation Analysis — DCCA (PODOBNIK, B.; STANLEY, H. E, 2008), os
guais quantificam, respectivamente, as correlacdes e correlagdes cruzadas de longo
alcance em séries temporais nao estacionarias. Estes modelos veem sendo
amplamente aplicados nas areas da fisiologia (IVANOV et al., 2009), climatologia
(KOCAK, 2009) e economia (COSTA; VASCONCELOS, 2003). Os resultados
obtidos neste estudo podem contribuir para avaliacdo de um modelo de dinamica do
vento desenvolvido para as localidades onde os dados foram coletados.

Este trabalho foi organizado da seguinte forma: revisao da literatura, Capitulo
2, com as sec¢Oes de clima, fractais e correlagcbes de longo alcance em séries
temporais ndo estacionarias; Capitulo 3, metodologia e dados, onde se abordou os
métodos DFA e DCCA, tipos e tratamentos dos dados, e sua fonte de coleta; e nos
Capitulos 4 e 5, foram apresentados, respectivamente, os resultados e conclusdes

desta dissertacéo.
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2.Revisao de Literatura

2.1. Clima

Clima, num sentido restrito € geralmente definido como “tempo meteoroldgico
médio”, ou mais precisamente, como a descricdo estatistica de quantidades
relevantes das mudancas do tempo meteorol6gico num periodo de tempo, que vai
de meses a milhdes de anos. O periodo cldssico € de 30 anos, definido pela
Organizacdo Mundial de Meteorologia — OMM. O clima num sentido mais amplo € o
estado, incluindo as descricbes estatisticas do sistema global (Painel
Intergovernamental sobre Mudancas Climéaticas — IPCC).

O clima compreende um padrao dos diversos elementos atmosféricos que
ocorrem na atmosfera da Terra. Fendmenos como frente frias, tempestades,
furacBes e outros estdo associados tanto as variacdes meteoroldgicas preditas pelas
leis fisicas deterministicas, assim como a um conjunto de variacfes aleatérias dos
elementos meteoroldgicos (temperatura, precipitacdo, vento, umidade, pressao) cuja
principal ferramenta de investigacdo é a estatistica. As semelhancas em varias
regides da Terra caracterizam os diversos tipos de clima, consideradas as variacdes
médias dos elementos meteoroldgicos ao longo das estacdes, num periodo nao

inferior a 30 anos.

2.1.1. Classificacao Climatica

O sistema de classificacdo global dos tipos climaticos mais utilizada na
geografia, climatologia e ecologia € o Koppen-Geiger, mais conhecida por
classificacdo climéatica de Koppen. A classificagcdo foi proposta em 1900 pelo
climatologista alemdo Wladimir Koppen, tendo sido por ele aperfeicoada em 1918,
1927 e 1936 com a publicacdo de novas versbes, em colaboracdo com Rudolf
Geiger (WIKIPEDIA, 2012).

Na determinacao dos tipos climéaticos de Koppen-Geiger sado considerados a
sazonalidade e os valores médios anuais e mensais da temperatura do ar e da
precipitacdo (MCKNIGHT; HESS, 2000). O modelo de Koppen é simples e


http://pt.wikipedia.org/wiki/Classifica%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Clima
http://pt.wikipedia.org/wiki/Geografia
http://pt.wikipedia.org/wiki/Climatologia
http://pt.wikipedia.org/wiki/Ecologia
http://pt.wikipedia.org/wiki/1900
http://pt.wikipedia.org/wiki/Climatologista
http://pt.wikipedia.org/wiki/Alemanha
http://pt.wikipedia.org/wiki/Wladimir_K%C3%B6ppen
http://pt.wikipedia.org/wiki/1918
http://pt.wikipedia.org/wiki/1927
http://pt.wikipedia.org/wiki/1936
http://pt.wikipedia.org/wiki/Rudolf_Geiger
http://pt.wikipedia.org/wiki/Rudolf_Geiger
http://pt.wikipedia.org/wiki/Temperatura_do_ar
http://pt.wikipedia.org/wiki/Precipita%C3%A7%C3%A3o_(meteorologia)
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compreende um conjunto de letras mailusculas e minuUsculas para designar 0s
grandes grupos climaticos, os subgrupos ou ainda subdivisbes que indicam
caracteristicas especiais sazonais (PEEL; FINLAYSON; MCMAHON, 2007).

2.1.2. Elementos Climaticos

De acordo com Torres; Machado (2008) os elementos do clima influenciam de
maneira individual e conjunta o clima de uma regido. Esses elementos sao definidos
pelos atributos fisicos que representam as propriedades da atmosfera geografica de
um dado local. Os elementos mais usados para caracterizar a atmosfera geografica
sdo a temperatura, a umidade e a pressao, que, influenciados pela diversidade
geografica, apresentam-se por meio de precipitacdo, vento, nebulosidade, ondas de
calor e frio, dentre outros (MENDONCA; OLIVEIRA; MORESCO, 2007).

= Temperatura

Geralmente, a temperatura é definida em termos relativos tomando-se por
base o grau de calor que um corpo possui. Sua variacao acontece quando o calor se
desloca, isto é, quando passa de um corpo de maior temperatura para um de menor
temperatura. O aquecimento do ar atmosférico € promovido quando parte da energia
absorvida pela terra é irradiada

= Umidade

E o componente atmosférico mais importante na determinacgéo 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
evaporacdo das aguas a partir das superficies terrestres e hidricas e da
evapotranspiragdo dos animais e vegetais. Portanto, depende do calor para produzir
a evaporacao e de agua para ser evaporada. Quanto maior a temperatura, maior a
capacidade do ar em reter vapor d’agua. Durante o dia a temperatura aumenta

implicando numa diminui¢cdo da umidade. O inverso ocorre durante a noite, quando a
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temperatura diminui, aumentando a umidade. Entdo, pode-se dizer que a umidade é

inversamente proporcional a temperatura.

=  Pressao Atmosférica

Um ponto dentro da superficie esta sujeito a uma pressao correspondente ao
peso da coluna de ar que Ihe é sobreposta: a pressao atmosférica. A variacdo da
temperatura pode implicar numa variagdo na pressédo atmosférica, pois o calor dilata
0 ar, tornando-o mais leve, o que determina uma menor pressdo do ar sobre a

superficie.

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

mantendo, em geral, as caracteristicas da atmosfera de onde vieram.

= Precipitacdo

No estudo da meteorologia, o termo “precipitacdo” é usado para qualquer
disposicdo em forma liquida ou solida derivada da atmosfera. Portanto, o termo
refere-se as varias formas liquidas e congeladas de agua, como chuva, neve,
granizo, orvalho, geada e nevoeiro. A precipitacdo inicia-se quando a forca
gravitacional supera a forca que mantém a umidade suspensa, assim, a umidade cai

em direcdo ao solo em forma liquida ou solida.

2.1.3. Fatores Climaticos

Os fatores climaticos sdo elementos naturais e humanos capazes de
influenciar as caracteristicas ou a dindmica de um ou mais tipos de climas. Trazem
alteragdes, por vezes bastante significativas, no clima e/ou nos seus elementos. Séo

agueles que produzem alteracdes e interferéncias diretas e/ou indiretas nos
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elementos climaticos e nos tipos climaticos. Esses fatores afetam diretamente os
elementos climaticos, e podem fazé-lo de maneira individual ou conjuntamente
(TORRES E MACHADO, 2008).

Os fatores climéticos correspondem aquelas caracteristicas geograficas
estéticas diversificadoras da paisagem, como latitude, altitude, relevo, vegetacao,
continentalidade e maritimidade (MENDONCA; OLIVEIRA; MORESCO, 2007)

= Latitude

Caracteriza-se pela distancia (medida em graus) em relacdo ao Equador. Ao
se distanciar do equador a temperatura diminui, pois a incidéncia de luz solar é

menor.

= Altitude

E definida pela distancia em relagdo ao nivel do mar. O aumento da altitude
implica numa diminuigdo da temperatura. A altitude associada ao relevo € um dos

fatores que diversificam os padrdes climaticos do globo.

= Relevo

Influencia na circulacdo das massas de ar devido a interferéncia de
montanhas e depressdes. As massas de ar, por sua vez, influenciam a temperatura.
A posicao do relevo favorece ou dificulta os fluxos de calor e umidade entre areas

continuas
= Vegetacdo
Regula a umidade e temperatura de uma regido, impedindo a incidéncia da

radiagdo solar na superficie, amenizando a temperatura. Também tem impacto no

ciclo hidrolégico devido a emisséo de vapor de agua no ar.
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= Continentalidade

A continentalidade de um determinado lugar é dada pelo seu distanciamento
dos oceanos e mares. E a distancia em relacdo a grandes massas de agua e pode
influenciar a temperatura, pois a dgua demora a aquecer e a irradiar a energia
absorvida, engquanto que o0s continentes se agquecem de desaquecem mais

rapidamente.

=  Maritimidade

Corresponde a proximidade de um local com o mar, e influencia a
temperatura de forma semelhante & continentalidade. Os mares e os oceanos sao

fundamentais na acéo reguladora da temperatura e da umidade dos climas.

= Translacao

Em consequéncia da inclinacdo do eixo da Terra, a translacao influencia na
sazonalidade (alternancia entre as esta¢cdes do ano), na insolagdo e na formacao

dos ventos.

2.1.4. Vento

O vento é um fendmeno meteorologico formado pelo movimento do ar na
atmosfera. O processo de deslocamento do ar de uma area de alta pressao para
outra de baixa pressdo, da-se o nome de adveccdo, que tem como resultado a
geracdo do vento (MENDONCA; OLIVEIRA; MORESCO, 2007). Além disso, 0s
ventos alisios sdo gerados através dos movimentos de rotacdo e translacdo do
planeta Terra. As regides tropicais, que recebem o0s raios solares quase que
perpendicularmente, sdo mais aquecidas do que as regibes polares.
Consequentemente, 0 ar quente que se encontra nas baixas altitudes das regides
tropicais tende a subir, sendo substituido por uma massa de ar mais frio que se
desloca das regides polares. O deslocamento de massas de ar determina a

formacéao dos ventos. A Figura 1 apresenta esse mecanismo.
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Figura 1: Formacé&o dos ventos devido ao deslocamento das massas de ar (CEPEL,
2001).

Conforme citado anteriormente, os ventos alisios sdo consequéncias da
rotacdo da terra. Eles carregam a umidade maritima e sédo voltados para leste dos
continentes, gerando forte precipitacdo em torno do equador, estando presentes
praticamente durante todo o ano nas regides tropicais. O Nordeste do Brasil é
fortemente influenciado pelos alisios, que oscilam de intensidade e direcao entre o
oceano e o continente (SILVA et al., 2002).

Os ventos carregam grandes massas de agua na forma de nuvens e
distribuem o calor na atmosfera interferindo na formagao das chuvas, assim como,
na formacao e no movimento das dunas (LIU et al., 2005).

Existem varios fatores que podem influenciar na formacao do vento, fazendo
com que este possa ser mais forte (ventania) ou suave (brisa). Pressao atmosférica,
radiacdo solar, umidade do ar e evaporagdo Iinfluenciam diretamente nas
caracteristicas do vento. A Figura 2 mostra, de uma forma genérica, como 0s ventos
se comportam quando estdo sob a influéncia das caracteristicas da superficie do
solo.

Estudos recentes destacam aspectos relevantes quanto ao deslocamento das
massas de ar, dentre eles evidenciam-se a geracdo de energia edlica (PIMENTA;
KEMPTON; GARVINE, 2008), dispersdo dos poluentes (DEMIRICI;
CUHADAROGLY, 2000), transporte de polen (FRIEDMAN; BARRET, 2009) e de
sementes (JONGEJANS; TELENIUS, 2004).
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Ascendente

Mar Grama Arvores Morro Floresta Construcao Cidade Montanha e Vale

Rugosidade

Figura 2: Comportamento do vento sob a influéncia das caracteristicas do terreno
(Atlas Eolico do Brasil, 1998).

2.2. Fractais

A expressao fractal se aplica a objetos no espaco ou flutuacées no tempo
gerados por processos estocasticos ou mecanismos nao lineares deterministicos
gue apresentam uma forma auto-similar, ndo podendo ser descritos numa Unica
escala de medida. Fragmentos de um objeto ou sequéncia fractal sdo copias exatas
ou estatisticas do todo e podem se tornar iguais ao todo por magnificacdo e
deslocamento.

Alguns exemplos de fractais sdo descritos a seguir: arvores, nuvens, linhas
costeiras, redes arteriais, ramificacbes de musculos cardiacos, neurbnios, etc.
(FEDER, 1988; VICSEK, 1993; BASSINGTHWAIGHT, LIEBOVITCH; BRUCE, 1994).
Esses exemplos pertencem a classe dos fractais estocasticos, Figura 3 a, que
possuem a propriedade de auto-similaridade em sentido estatistico, dentro dos
limites da escala, onde o limite inferior representa a dimensao de particulas do
sistema e o limite superior a dimensao linear do sistema.

Objetos geométricos que possuem auto-similaridade exata sdo denominados
de fractais deterministicos (ASSIS; MIRANGA; MOTA; ANDRADE; CASTILHO,
2008). Os fractais deterministicos sdo uma classe de fractais que podem ser
construidos e apresentam propriedade de auto-similaridade em todas as escalas

(Figura 3 b). O procedimento de construcdo desses objetos geométricos é um
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processo iterativo que consiste em substituir as unidades da estrutura (triangulos ou
guadrados) pela estrutura basica caracteristica para cada tipo de fractal (VICSEK,
1993).

:{gx}:"ﬁ {{{A }:‘

A A AA
A8 6 A8A8 A5 A6 48

Figura 3: a) Fractal estocastico (Arvore)’, b) Fractal deterministico (Triangulo de

Sierpinski)?.
A dimensdo fractal de um processo estocéastico é definida pela expressao:
V(R) o< R% (2.1)

onde V(R) é o volume da regido de dimensao linear R e dy a dimensao fractal, um

namero nao inteiro e menor do que a dimenséo euclidiana D do espaco em que 0
fractal esta situado (dr < D). Existem varios métodos para calcular a dimensé&o
fractal, entre eles podemos citar: contagem de caixas (box counting), raio de giracédo
(radius of gyration), funcéo de correlacéo (correlation function) (VICSEK, 1993).

O procedimento para calcular a dimensdo dos fractais deterministicos €
apresentado a seguir: se N(l) € o numero de unidades da estrutura (ex. triangulos,
guadrados) em escala [, a diminuicdo da escala b vezes resulta em um novo nimero

de unidades,

N (é) = N(D)b%r. (2.2)

! Disponivel em: <http://blocoquadriculado.files.wordpress.com/2012/02/feto_fractal.gif>. Acesso em:
12 de Abril 2012.

? Disponivel em: <http:/pt.wikipedia.org/wiki/Ficheiro:SierpinskiTriangle.PNG>. Acesso em: 19 Abril
de 2012.
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A dimensao fractal d; pode ser calculada usando a expressao:

N(l/b)
log N (D

logb

df = (2.3)

onde essa expressao é valida para todas as escalas.

2.2.1. Processos Fractais

O conceito fractal pode ser estendido para processos complexos que nao
possuem uma unica escala do tempo. Os processos fractais geram as flutuacdes
irregulares em mudltiplas escalas do tempo. Essas flutuacdes temporais possuem a
auto-similaridade estatistica da mesma maneira que 0s objetos fractais possuem a
estrutura semelhante nas vérias escalas espaciais. Alguns exemplos s&o: 0s
intervalos entre batimentos cardiacos (KOBAYASHI e MUSHA, 1982; PENG et al.,
1993), intervalo entre dois passos (HAUSDORFF et al., 1995), flutuacdes na
respiracéo (SZETO et al., 1992), flutuagdes em atividade elétrica cerebral (KULISH,
et al., 2006), fendmenos climaticos (ONATE, 1997), dados financeiros (MULLIGAN,
2004).

Um processo fractal da frequéncia cardiaca (batimentos por minuto) com
auto-similaridade estatistica das flutuacdes nas escalas diferentes € observado na

Figura 4.

300 min 30 min 3 min

Heart Rate (bpm)

Figura 4: Processo fractal da frequéncia cardiaca (GOLDBERGER et al., 2002).

A identificacdo e quantificacdo da auto-similaridade numa série temporal é

bem mais complexa que nos casos dos fractais geométricos. A série temporal da
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Figura 4 € uma representacdo grafica em uma superficie bidimensional, envolve dois
tipos de variaveis: eixo horizontal representa o tempo e eixo vertical, batimentos
cardiacos. No caso de fractal geométrico, incorporado em espac¢o bidimensional
(exemplo, linhas costeiras), 0s eixos representam variaveis do mesmo tipo.

Para verificar propriedade de auto-similaridade numa curva bidimensional,
extrai-se um pedaco dela, aumenta-se até o tamanho do objeto original usando o
mesmo fator de magnificacdo para comprimento e largura, e aferem-se as
propriedades estatisticas. No caso das séries temporais, precisam-se dois fatores de
magnificacdo (um para cada tipo de variavel) para poder comparar o subconjunto da
série com a série toda.

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

parametro a se:

y® = b% ;) 24)

“n

onde significa a igualdade das propriedades estatisticas e b constante. Essa

igualdade surge ap0s mudancas de escalas para t e y(t) usando os fatores
diferentes: a para t (t - %) e b% para y(t) ((y(t) = b*y(t)). O expoente a chama-se

parametro de auto-similaridade ou expoente de escala (FEDER,1988).

Uma série temporal que possui parametro de auto-similaridade a > 0,
apresenta flutuagdes dentro de um intervalo (subconjunto da série) aumentando com
o0 tamanho do intervalo de acordo com uma lei da poténcia. Na série de batimentos
cardiacos, Figura 4, as flutuacdes em intervalos grandes sdo maiores do que as
flutuacbes em intervalos pequenos, significando uma série temporal ndo limitada
(unbounded). Por outro lado, uma parte da série é limitada (bounded), dificultando
assim a aplicacao da definicdo (2.4) por resultar no mesmo valor do parametro de
auto-similaridade (a = 0) para uma série que possui auto-similaridade e uma série
gue nédo possui auto-similaridade (GOLDBERGER et al., 2002).

2.2.2. Dinamica Fractal em Meteorologia

Na ultima década um grande numero de artigos sobre dinamica fractal de
processos meteoroldgicos foram publicados (VORTOSOS; KIRK-DAVIDOFF, 2006;
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ZHENG; SONG; WANG, 2008). A analise de correlacdes de longo alcance em
processos climaticos € importante para validacdo dos seus modelos. Resultados
mostraram que os principais modelos climaticos ndo reproduziram corretamente as
propriedades de escala detectadas em dados observados e que precisam ser
ajustados (GOVINDAN et al., 2002; FRAEDRICH; BLENDER, 2003; VYUSHIN et al.,
2004). Os resultados iniciais indicaram que 0 expoente de escala de séries
temporais de temperatura ndo dependem da posicdo geografica (KOSCIENLY-
BUNDE et al., 1998). Por outro lado, os estudos subsequentes mostraram a
variedade do expoente de escala de séries temporais de temperatura para varias
posicdes geograficas (WEBER e TALKNER, 2001; KIRALY e JANOSI, 2005),
Estudos das correlacdes de longo alcance em séries temporais de velocidade
do vento comecaram a ser validados recentemente. Os estudos apontam resultados
semelhantes as outras séries climéticas, como temperatura, umidade e precipitacao,
as séries temporais de velocidade do vento possuem correlacées de longo alcance,
caracteristicas da dinamica fractal (KAVASSERI; NAGARAJAN, 2005; KOCAK,
2009) e, em alguns casos, de uma dinamica mais complexa: a dinamica multifractal
(GOVINDAN; KANTZ, 2004; KAVASSERI; NAGARAJAN, 2005; FENG et al., 2009).

2.3. Correlagbes de Longo Alcance em Séries
Temporais Estacionérias

2.3.1. Funcéo de Autocorrelagcéo — ACF

A funcdo de autocorrelacdo mede o grau de correlacdo de uma variavel,
consigo mesma, em um dado instante e um instante de tempo posterior. Permite
analisar o grau de irregularidade de um sinal. Pode ser definida como a razdo entre
a autocovariancia e a variancia para um conjunto de dados.

Seja y; uma série temporal estacionaria com média y, desvio padrdo 5 e

i =1,---,n, afuncéo de autocovariancia € dada pela equacao:

1 n-s
€)= gy Do Yiies 25)
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onde s é a defasagem no tempo.

A funcdo de autocorrelacdo nada mais € do que a representacao gréfica do
coeficiente de autocorrelacdo em funcao das diversas defasagens que podem ser
atribuidas aos dados (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994).

O valor esperado de C(s) € nulo para s>0, se a série y; ndo €
correlacionada. Um decaimento exponencial do tipo C(s) ~ e/t indica que a série
possui correlacdo de curto alcance. Em contra partida, decaimento segundo uma lei
de poténcia C(s) « s7¥, mostra que a série possui correlacdo de longo alcance com
expoente de auto-similaridade 0 < y < 1.

Segundo Beran, (1994) e Rangarajan; Ding, (2000), para correlagdes de

longo alcance, a integral f0°° C(s)ds diverge a medida que n — . Esta interpretacdo

ndo é apropriada para séries ndo estacionarias, pois, a esperanca nao estara bem
definida.

Foram observadas correlagbes de longo alcance em diversas séries
temporais associadas aos fendmenos meteorologicos (CHEN et al., 2007;
VORTOSOS; KIRK-DAVIDOFF, 2006), geofisicos (CURRENTI et al., 2005;
ENNARTZ et al, 2008), fisioldgicos (GOLDBERGER et al.,, 2002; NIKULIN;
BRISMAR, 2005; IVANOV et al., 2009) e econdémicos (LIU et al.,1999; GRAN-
CHARLES, 2000).

2.3.2. Analise Espectral

Um processo estocastico pode ser descrito no dominio do tempo, por uma
série temporal h(t) em fungdo do tempo t ou no dominio de frequéncia, por uma
amplitude H(f) em funcéao da frequéncia f. Pode-se pensar em h(t) e H(f) como
representacdes diferentes da mesma funcao. A relacdo entre estas duas diferentes
representacdes € dada pela Transformada de Fourier (T. F.).

A série temporal h(t) € obtida por amostragem em intervalos de tempo
igualmente espagados. Denota-se por A o intervalo entre amostragens consecutivas,

de modo que a sequéncia de valores de h é:

hy, = h(mA) m=-—3-2-10123.. (2.6)
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Estimando a T. F. de uma funcdo para um numero finito de seus pontos de
amostragem com M valores amostrais consecutivos, tal que o intervalo é A, tem-se a

sequéncia de valores de h dada por:

he = h(ty), ti=kA k=012 ., M—-1 2.7)

A T. F. de um nimero M de dados amostrais fornece M dados de saida com

frequéncias dadas por:

(2.8)

Aproximando a integral da T.F. por uma soma discreta e utilizando as

equacgoOes 2.7 e 2.8, obtem-se:

H(f,) = f O expnifyt) dt ZM_lhkexp(Znifmtk) A
— 00 k=0
M-1 2mwikm
= AZk:O hkexp< M ) (2.9)

O somatoério acima é conhecido como Transformada de Fourier discreta dos

M pontos h,.. Denotando por H,, escreve-se:

M-1 2mikm
H, = Z hkexp< ) (3.0)
k=0 M

A densidade de espectro de poténcia € dada por:

2| H(f)|? M-1
Sk=1&igo%, k=012..,—

(3.1)

Para séries auto-similares, S, « fn_ﬁ e f =1 -y (RANGARAJAN; DING, 2000).
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2.3.3. Expoente de Hurst

Desenvolvido no campo da hidrologia (Harold Edwin Hurst, 1880-1978), o
expoente de Hurst ocorre em diversas areas da matematica aplicada, incluindo
fractais e teorias do caos, processos de memoria longa e analise espectral. Esta
analise permite quantificar correlagbes de longo alcance em séries temporais
(KANTELHARDT, 2009).

O célculo do expoente de Hurst € dado pela divisdo de uma série y;, i =
1,---,n, em v segmentos de tamanho s, gerando-se n, = int(n/s) segmentos. Em
seguida, a série de cada segmento v =0,:--,n,_; € integrada pela subtracdo da
média em cada intervalo, obtendo-se trechos da série sem tendéncia de acordo com

a seguinte expressao:

J J J J
. 1 J
Yv(]) = Z(yvs+i - ;Z Vos+i) = Z Vos+i — ;Z Yvs+i (3.2)
i=1 i=1 i=1 i=1

em seguida, obtém-se a diferenca entre o valor maximo e minimo em cada

segmento, assim como o desvio padrédo de cada segmento, segundo as férmulas:

R,(s) = max® Y,(j) — min® ¥,(j), S,(s) = [lzs Yz(j)r (3.3)
v R A S i=1 v .

A funcéo de flutuacéo é obtida pela seguinte expressao:

_ 1 -1 R, () "
Fr/s(s) = n—szv=0 5.0) s (3.4)

para s > 1, em que H é o expoente de Hurst. A relacdo de H com o expoente de
correlacdo y e com o coeficiente da densidade espectral 8, € dada pela equacao
2H =1+ B =2 —y (RANGARAJAN; DING, 2000). Nota-se uma diferenga entre os
trés expoentes de escala, enquanto S e y estdo relacionados a auto-similaridade da
série inicial y;, H esta associado a auto-similaridade das séries integradas Y,(j) em

cada intervalo.
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A interpretacdo do expoente H é a seguinte (FEDER, 1988):

i. Para ruido branco (séries nao correlacionadas H =0,5) a funcdo de
autocorrelagao diminui exponencialmente.

ii. O valor 0,5 < H <1 indica que a série original apresenta autocorrelacdes de
longo alcance persistentes. Os valores grandes (pequenos) tém maior
probabilidade de serem seguidos por valores grandes (pequenos), a funcao
de correlagdo segue uma lei de poténcias C(s) « s7Y e a relacdo entre H e y
€y =2-2H,;

iii.  Um parametro de auto-similaridade no intervalo 0 < H < 0,5 indica que a série
€ anti-persistentes, ou seja, os valores grandes tém maior probabilidade de
serem seguidos pelos valores pequenos e os valores pequenos tem maior
probabilidade de serem seguidos pelos grandes;

iv. O valor H=1 representa um ruido do tipo 1/f, o espectro de poténcia
também segue uma lei de poténcia S(f) « 1/f~# com a seguinte relacéo
B=1—y=2H-1;

v. Para um parametro H > 1 as correlagbes existem, contudo ndo apresentam
lei de poténcia. O caso especial H = 1,5 indica um ruido marrom (browniano)

gue é aintegracao do ruido branco.

O expoente de Hurst também pode ser visto como um indicador da
rugosidade ou suavidade da série temporal original, quanto maior o seu valor, mais
suave sera a série. Neste contexto, o ruido 1/f pode ser interpretado como uma
mudanca entre um processo nao correlacionado, muito aspero (ruido branco), e um

processo muito suave (ruido Browniano).

2.3.4. Funcéo de Flutuacao

Uma série temporal y; com i =1,---,n e média zero € integrada, formando
uma nova série Y(j) = Z{=1yi, j =1,---,n. A série Y(j) é dividida em segmentos
nao sobrepostos de tamanho s, produzindo n, = int(n/s) segmentos comecando do

inicio da série e n; = int(n/s) comegando do final da série. Fazendo esta divisdo a
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partir do inicio e a partir do fim, garante-se que nenhum valor da variavel Y(j) sera
perdido.

A funcao de flutuacéo é obtida pela equacao:
Fi,(v,s) =[ Y(vs)— Y((v+1)s)]? (3.5)
parav = 0,::-,ng—1eparav = ng,--,2n, — 1 pela equacéo:
F(v,s)=[Y(n—(v—ny)s)— Y(n— (v+1-—nys)]> (3.6)

A média de FZ,(v,s) para todos 0s segmentos € obtida pela expressao:

1 2n—1 2
Fa) = |3, Fhaw) (3.7)

v=0

a funcdo de flutuacdo em (3.1) aumenta com s segundo uma lei de poténcia
F?(s) «x s%, com a = H. O expoente de escala a é idéntico ao expoente de Hurst, H,
para séries monofractrais, e esta relacionado com y e f pela equacdo 2a =1+ =

2—y. O expoente a tem variacdo no intervalo (0,1) e possui imprecisdo nos

extremos desse intervalo. Esta analise deve ser limitada a s < % (KANTELHARDT,

2009).
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3. METODOLOGIA E DADOS

3.1. Correlagoes de Longo Alcance em Séries

Temporais Nao Estacionarias

3.1.1. Analise de Flutuagcbes sem Tendéncias (Detrende

Fluctuation Analysis — DFA)

O método analise de flutuagbes sem tendéncias (Detrended Fluctuation
Analysis - DFA) é utilizado para quantificar correlacbes de longo alcance em séries
temporais ndo estacionarias. Inicialmente, foi introduzido para estudar sequéncias
génicas de DNA (PENG et al., 1994) e vem sendo largamente aplicado em diversas
areas, tais como: econbmica (COSTA; VASCONCELOS, 2003); climatolégica
(KAVASSERI; NAGARAJAN, 2004) e fisiolégica (IVANQOV et al., 2009). O método
baseia-se na analise de flutuacbes dos dados apoés retirar a tendéncia da série
temporal integrada.

A soma de eventos aleatérios consecutivos pode gerar padrdes de auto-
similaridade e persisténcia de longo alcance (TAQQU, 1987). O procedimento para
obter a série integrada Y (k) de uma série temporal y; com médiay e i =1,---,n, é

apresentada a seguir:

k
Y =) -7 (3:8)

em que k = 1,---,n. Em seguida, a série integrada Y (k) é dividida em intervalos nao
sobrepostos de tamanhos s, e em cada intervalo é retirada a tendéncia local através
do ajuste de uma regresséao polinomial. A Figura 5 apresenta a divisdo de uma série
integrada Y (k) em k = 10 intervalos de mesmo tamanho s = 100, n = 1000 e um
ajuste linear em cada intervalo. A classificacdo do método DFA é dada pelo grau do
polinbmio ajustado, para um polinbmio de primeiro grau, chama-se 0 processo de

DFA-1; ajustando-se um polindmio de segundo grau (quadratica), chama-se o
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processo de DFA - 2; para um ajuste polinomial de grau m, chama-se de DFA - m. O

ajuste da tendéncia através de um polinémio no intervalo s, € denotado por Y (k).

sﬁfD‘

a4k i

0 200 400 600 800 1000

k
Figura 5: Divisdo de uma série integrada Y (k) em k intervalos de mesmo tamanho s

com ajuste linear em cada intervalo®.

Para quantificar as flutuacbes no intervalo de tamanho de s, calcula-se a

funcao de flutuacéo a seguir:

1
Bora®) = [z ) (Y60 =1G0)’| (39)

O procedimento é repetido através de um processo iterativo para determinar a
relacdo da funcéo de flutuacédo Fpr,(s) e o tamanho do intervalo s. Para processos

fractais, auto-similares, Fyr4(s) aumenta com s através de uma lei de poténcia,
Fppa(s) ~ s® (4.0)

O expoente de auto-similaridade a pode ser calculado pelo coeficiente da
regressao linear do log Fpr,(s) versus log (s). O parametro de auto-similaridade «
da série integrada € relacionado com a funcé@o de correlacdo da série original da

seguinte forma:

i. O expoente a = 0,5 representa uma caminhada aleatoria da série

(séries ndo correlacionadas, ruido branco);

® Disponivel em: <http://reylab.bidmc.harvard.edu/tutorial/DFA/img30.gif/>. Acesso em: 2 de Maio de
2012.
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i. O wvalor 05<a<1 indica que a série original apresenta
autocorrelacdes de longo alcance persistentes;

ii. O valor a =1 representa um ruido do tipo 1/f, o espectro de poténcia
também segue uma lei de poténcia S(f) « 1/f5;

Ilv. Para parametro de auto-similaridade no intervalo 0 <a < 0,5 as
correlacdes sao anti-persistentes;

v. Para um parametro a >1 as correlagbes existem, contudo né&o
apresentam lei de poténcia,

vi. O caso especial @ = 1,5 indica um ruido marrom (Browniano) que é a

integracado do ruido branco.

Uma proposta para a escolha do grau do polinémio de ajuste do método DFA
€ apresentada em Bartos; Janosi (2006). Esta proposta consiste em calcular o
expoente a para polinbmios de ajustes de grau um, dois, trés, quatro, etc., e em
seguida, obter as diferencas entre os expoentes de escala, exemplo: DFA, — DFA,,
DFA; — DFA,, DFA,— DFA;, DFAs;— DFA,, DFA;— DFAs, etc. Quanto essas
diferencas se estabilizam, obtém-se o grau do polinbmio de ajuste, bem como a
classificacdo do método DFA. A Figura 6 apresenta a diferenca Aa dos pares
(DFA,,DFA;), (DFAs, DFA,), (DFA,, DFA3), (DFAs, DFA,) e (DFAs, DFAS) com seus

respectivos correspondentes D = 1,...,5.

0.1
0.08 -
0.06
0.04
0.02 -

Ao

Figura 6: Diferencas sucessivas entre os expoentes de escala a (KOCAK, 2009).
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3.1.2. Analise de Correlacdes Cruzadas sem Tendéncias
(Detrended Cross-Correlation Analysis — DCCA)

O método é uma generalizacdo do e se propfe a estimar o expoente que
caracteriza a correlacdo de longo alcance entre duas séries temporais, nao
estacionarias, com o0 mesmo numero de observacdes n (PODOBNIK, B.; STANLEY,
H. E, 2008). Uma generalizacdo do DCCA para analise multi-fractal de correlacoes
cruzadas de longo alcance também foi proposta Zhou (2008). Além disso, € possivel
identificar através do DCCA componentes sazonais (ZEBENDE; MACHADO FILHO,
20009).

Sejam y; e y; séries temporais ndo estacionarias de mesmo tamanho n, com

i = 1,..,n. Analogo ao método DFA, calcula-se as séries integradas:

k k
i=1 =1

comk=1,..,n.

Dividem-se as séries em n —m intervalos sobrepostos, contendo m + 1
valores. Para ambas as séries iniciada em i e terminados em i + m, calcula-se a
“tendéncia local" Ry; e Ry; (i <k < i+ m) por um ajuste de minimos quadrados. O
ajuste sera uma funcdo polinomial de qualquer grau, isto €, uma funcéo retilinea,
guadratica, cubica e etc. A diferenca entre a série integrada e a tendéncia loca no
intervalo (i < k <i+m) € denominada de "passeio sem tendéncia". A covariancia

dos residuos em cada intervalo e calculada pela expressao:

1 i+m _ _
focca(m, i) = mzkzi (Re — Ry )(R;, — Ry) (4.2)

e calcula-se a covariancia sem tendéncia adicionando 0os n —m intervalos

sobrepostos de tamanho m segundo a formula:

1 n-m
FDZCCA(m) = m z fLZ)CCA(mJ I') (43)
i=1
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Quando y; e y; forem séries temporais equivalentes, teremos R, =R, e a
covariancia sem tendéncia em (4.3) se reduz a variancia sem tendéncia Fz,(m)
obtida pelo método DFA.

Repete-se esse calculo para diversos tamanhos de intervalo m (processo
iterativo) para estudar a relacdo entre as flutuagées FZ.-,(m) e o tamanho de m. No
caso de haver correlagdes cruzadas de longo alcance, Fpcc4(m) aumentara com m

segundo uma lei de poténcias,

Fpcca(m) ~ m* (4.4)

De modo similar ao expoente a« do método DFA, obtém-se o expoente de
auto-similaridade A através do coeficiente angular da reta log Fpcca(m) versus
log (m). A interpretacdo do valor do expoente de correlacdo cruzada (0,5 <A< 1) é
equivalente ao do expoente a do método DFA, ou seja, os valores de cada série
possuem a memoria de longo alcance de seus valores anteriores e também a
memoria dos valores anteriores da outra série (PODOBNIK, B.; STANLEY, H. E,
2008).
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3.2. Dados

Nas ultimas décadas, grandes volumes de dados climaticos tém sido
coletados e armazenados por diversas instituicbes. O Instituto Nacional de
Meteorologia — INMET desde 1961 incorpora, em seu acervo, informacdes coletadas
diariamente da Rede de Estacdes Meteorologicas Automaticas. Essas informacdes
(temperatura, umidade, pressao atmosférica, precipitacdo, direcdo e velocidade do
vento, radiacdo solar) sdo coletadas de minuto em minuto e a cada hora, séo
integralizadas e disponibilizadas para serem transmitidas, via satélite ou telefonia
celular, a sede do INMET, em Brasilia. S&o utilizados anemdmetros para medir a
velocidade do vento, que podem ser analégicos ou digitais. O conjunto dos dados €
validado através de um controle de qualidade e armazenado em um banco de

dados.

Foram utilizados neste trabalho dados horéarios de velocidade e rajada do
vento em metros por segundo (m/s), obtidos da base de dados do INMET,
disponibilizados gratuitamente no site (http://www.inmet.gov.br/sonabra/maps/pg_aut
omaticas.php). Estas séries temporais foram coletadas no periodo de 2008 a 2011,
bem como as latitudes, longitudes, altitudes e maritimidade de 126 estacdes
meteorologicas do Nordeste — NE. Na Tabela 1, sdo apresentadas as informacdes

geografica e quantitativa das estacdes meteoroldgicas de Pernambuco.

Tabela 1: InformagBes geografica e quantitativa das estacées meteoroldgicas de
Pernambuco.

Estagbes Latitude(°) | Longitude(°) | Altitude(m)| Amostra
A. Verde -8,43 -37,08 680,70 26438
Cabrobé -7,99 -35,42 342,00 27370
Caruaru -8,24 -35,99 550,00 28729
Floresta -8,61 -38,59 290,00 20194
Garanhuns -8,91 -36,50 822,00 29423
Ibimirim -8,51 -37,71 488,00 22512
Ouricuri -7,88 -40,10 464,00 6509
Palmares -8,67 -35,57 180,00 22719
Petrolina -9,38 -40,80 370,46 23624
Recife -8,05 -34,95 10,00 19292
S. Talhada -7,95 -38,29 461,00 20715
Surubim -7,84 -35,79 418,00 27765
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Para aplicar o método DFA, utilizou-se um programa disponivel na pagina da
PhysioNet (http://www.physionet.org/), um férum on-line que redne uma grande
colecdo de registros de sinais biomédicos e softwares para analise.

O presente estudo faz uso das medidas de anomalia das séries de velocidade
e rajada do vento, nos métodos DFA e DCCA, para eliminar o efeito da variacdo
sazonal nos dados. Uma nova série temporal de anomalia é obtida subtraindo de
cada valor observado, em determinada hora, a média dos dados dessa hora e
dividindo o resultado pelo desvio padrdo da respectiva hora. E apresentada a seguir

Xni

~ , : -X .
a expressao para o calculo da anomalia: Y,; = ;—h, comt=1,--,neh=0,-,23
h

(KANTELHARDT et al., 2006), onde X;; € o valor da i-ésima variavel obtida na h-
ésima hora, X, e s, sdo a média e o desvio padrdo na h-ésima hora,

respectivamente.

Uma superficie geografica representativa da distribuicdo do expoente de
escala a, regido Nordeste, foi construida utilizando a técnica Kernel Smoothing
(BOWMAN, A. W.; AZZALINI, A., 1997; HARDLE, W., 1991) em linguagem de
programacgao C. Utilizou-se o programa gratuito R (R Development Core Team,
http://www.R-project.org) para calcular as estatisticas descritivas, teste de Dickey-
Fuller, gréficos das séries e funcéo de autocorrelacao.

Para explicar a origem das correlacdes temporais, serdo aplicados os
meétodos com as séries aleatorizadas. O procedimento de aleatorizagédo é o seguinte
(MATIA et al., 2003):

I.  Gera-se um par (m, k) de nimeros aleatérios inteiros, onde m,k <n,en € o
tamanho da série xq, xq, ..., Xy, o) Xg, vy Xpp-
ii. Trocam-se o0s dados «x, € Xx;, gerando uma nova Série

X1y X1y eeey Xy veny Xy oeey Xy

iii. Repete-se os dois passos anteriores pelo menos 20n vezes.
Esse procedimento anula as correlacdes temporais das séries (a =0,5)
preservando a distribuicdo dos valores. Isto significa que as correlacdes de longo
alcance presentes nas séries tém origem na organizacdo temporal dos dados e nao

em sua distribuigao.
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4. RESULTADOS

Os resultados das medidas descritivas das estacdes dos Estados do Nordeste
sdo apresentados na Tabela 2. Nota-se que as estacdes da Paraiba e Pernambuco
apresentam, em média, as maiores elevacdes em relacdo ao nivel do mar. De
acordo com Silva, G. R. (2003), os ventos atingem 0s seus valores maximos nas
altitudes entre 500 e 1000 m, onde aumentam em intensidade e diminuem em
variabilidade. Em contra partida Alagoas, Rio G. do Norte e Sergipe destacam-se por
terem suas estacfes mais proximas do mar, em media. Este fator, maritimidade,
contribui para um incremento na intensidade e variacdo da direcdo dos ventos
alisios (SILVA, G. R., 2003). Encontra-se no Estado da Bahia, aproximadamente, um
terco de todas as estacGes meteoroldgicas instaladas no Nordeste. Neste Trabalho,
utilizou-se uma amostra total de 2.841.111 dados de cada série de velocidade e

rajada do vento.

Tabela 2: Estatisticas descritivas das informacfes geogréficas dos Estados do

Nordeste.

Altitude | Maritimidade Total de | Amostra

Estados Média (m)| Meédia (km) Estacoes Total
Alagoas 115,42 72,53 06 (04,76%) 139.325
Bahia 362,31 287,02 41 (32,54%) 908.824
Ceard 252,19 202,02 14 (11,11%) 314.378
Maranhdo 152,67 385,64 15(11,90%) 332.559
Paraiba 607,33 154,31 08 (06,35%) 191.308
Pernambuco 423,01 248,28 12 (09,52%) 275.290
Piaui 239,33 488,68 19 (15,08%) 419.246
Rio G. do Norte 97,00 67,24 07 (05,56%) 162.046
Sergipe 222,00 88,09 04 (03,17%) 98.135

Para observar a variabilidade da velocidade e rajada do vento da regiao
Nordeste foi construida uma representacao continua apresentada nas Figuras 7 e 8.
Podem-se notar as menores velocidades e rajadas médias na regido conhecida
como planalto Maranhao-Piaui (em azul) que abrange quase toda a area desses
Estados, com excecao da faixa litoranea. Este comportamento foi observado em um

estudo sobre variabilidade temporal das componentes do vento, em que se
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constatou uma desintensificacdo nas faixas litordneas do Maranh&o e Piaui, além de
evidéncias de ventos muito fracos no restante desses Estados (CORREIA, A. A,;
SILVA ARAGAO, M. R.; BRAGA, C. C., 2000).

O Nordeste do Brasil é fortemente influenciado pelos ventos alisios, que
oscilam de intensidade e direcdo entre o oceano e o continente. Na Figura 9 sao
apresentadas as direcbes predominantes anuais do vento. A regido central do
Maranhdo e Piaui, onde estdo instaladas as estacfes meteorologicas, apresenta
uma grande variabilidade na direcdo do vento. Segundo Silva et al. (2002) foram
observados no Maranhao e Piaui uma grande variabilidade na direcdo predominante
do vento, e foram registradas as seguintes dire¢cdes: Noroeste, Norte, Nordeste,
Leste, Sudeste e Sul. Em todas as estacOes foram registradas pelo menos duas

direcbes predominante do vento.
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Figura 9: Direcdes predominantes anuais (Atlas do Potencial Edlico Brasileiro, 2001).
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Uma analise exploratéria das séries de velocidade e rajada do vento das 12
estacdes meteoroldgicas de Pernambuco esta apresentada na Tabela 3. Nota-se
gue os desvios relativos a média (Coef. Variagdo) encontram-se entre 40% e 71% das
séries de velocidade e de 32% a 63% das séries de rajada do vento, denotando

assim, uma variabilidade alta das séries em relacdo as suas respectivas médias.

Tabela 3: Estatisticas descritivas das séries horarias de velocidade e rajada

do vento em Pernambuco.

Minimo Mdximo Média D. Padrdéo | Coef. Variagdo

Vel. ‘ Raj. | Vel. | Raj. | Vel.| Raj. | Vel. | Raj. Vel. \ Raj.
A. Verde 0,00 0,80 11,00 22,80 3,15 6,74 1,41 2,31 0,45 0,34
Cabrobo 0,00 0,00 12,10 23,60 3,32 6,83 199 3,12 0,60 0,46
Caruaru 0,00 0,00 9,40 16,60 3,00 6,19 1,67 2,78 0,56 0,45
Floresta 0,10 0,70 10,30 50,60 2,93 6,32 1,40 2,74 0,48 0,43
Garanhuns| 0,00 0,00 9,90 16,80 2,97 6,59 1,39 2,08 0,47 0,32
Ibimirim 0,10 0,90 16,10 46,60 2,59 5,99 1,28 2,64 0,49 0,44
Ouricuri 0,20 0,80 8,80 20,70 2,76 5,88 1,48 2,70 0,54 0,46
Palmares 0,10 0,30 8,50 59,00 2,17 4,71 1,54 2,99 0,71 0,63
Petrolina 0,00 0,00 980 9260 3,31 705 1,32 247 0,40 0,35
Recife 0,00 0,00 850 3190 1,86 4,93 1,23 2,58 0,66 0,52
S.Talhada | 0,20 0,70 9,00 42,50 2,48 6,38 1,26 2,73 0,51 0,43
Surubim 0,00 0,00 11,20 17,60 3,45 6,42 194 3,12 0,56 0,49

Estagoes

Em se tratando de séries temporais, o primeiro passo € fazer uma
representacao grafica da série, pois através do grafico pode-se analisar e identificar
as caracteristicas relevantes para o estudo da série em questdo. Com exemplo,
serdo apresentados os graficos das séries de velocidade e rajada do vento das
estacbes de Recife (litoral) e Serra Talhada (sertdo), bem como os graficos da
funcao de correlacao e funcao de flutuacdo dos métodos DFA e DCCA.

As séries temporais de Recife e Serra Talhada apresentam indicios de néo
estacionariedade, tendéncia e sazonalidade ao longo do tempo, conforme as Figuras
10e 11.
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Figura 10: a) Série temporal da velocidade do vento, b) Série temporal da rajada do

vento de Recife.
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Figura 11: a) Série temporal da velocidade do vento, b) Série temporal da rajada do

vento de Serra Talhada.

Para uma melhor visualizagdo de um processo ndo estaciondario das séries de
Recife e Serra Talhada, sdo apresentados os graficos da funcdo de autocorrelagéo
(AFC) nas Figuras 12 e 13. Nota-se que a funcdo ndo decai rapidamente para zero,
o que reforca ainda mais a ndo estacionariedade das séries (BOX; JENKINS, 1994).
O teste de Dickey-Fuller (DICKEY; FULLER, 1979) confirma h& ndo estacionaridade
das séries ao nivel de significancia de 0,05. Este resultado foi observado nas 124

estacgdes restantes.
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Figura 12: a) Funcdo de autocorrelacdo da velocidade do vento, b) Funcédo de
autocorrelacdo da rajada do vento de Recife.
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Figura 13: a) Funcdo de autocorrelacdo da velocidade do vento, b) Funcédo de

autocorrelacdo da rajada do vento de Serra Talhada.

Escolheu-se o grau do polinbmio de ajuste do método DFA segundo a
proposta em Bartos; Janosi (2006). Foram calculados os expoentes de escala para
os polinbmios de grau 1, grau 2,..., grau 6, e ap0s as diferencas entre os expoentes
a, se observou uma estabilizacdo no polindmio de segundo grau. Desta forma,
ajustou-se o modelo DFA-2 as 126 séries de anomalia de velocidade e rajada do

vendo da regidao Nordeste.
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As Figuras 14 e 15 apresentam os gréficos da funcdo de flutuacdo DFA e

DCCA aplicados nas séries de velocidade e rajada. Verifica-se que as séries

apresentam correlagbes de longo alcance persistentes (0,5 < A < 1), isto significa

gue, rajadas mais fortes tem mais chance de serem seguidas tanto pelas rajadas

mais fortes anteriores, como pelas velocidades mais altas anteriores. As correlacdes

de longo alcance presentes nas séries tém origem na organizagdo temporal (a, =

0,5) e ndo em sua distribuigéao.
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Figura 14: a) Funcéo de flutuacdo DFA e DCCA da velocidade e rajada do vento, b)

Funcéo de flutuacdo DFA das séries aleatorizadas de velocidade e rajada do vento

de Recife.
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Figura 15: a) Funcao de flutuacdo DFA e DCCA da velocidade e rajada do vento, b)

Funcéo de flutuacdo DFA das séries aleatorizadas de velocidade e rajada do vento

de Serra Talhada.
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Na Tabela 4 sdo apresentados os expoentes a, a, (aleatorizado) e A das
séries de velocidade e rajada do vento de Pernambuco. Nota-se que todos os a's
estdo entre 0,5 e 1, isto indica que as séries de velocidade e rajada do vento
apresentam autocorrelacdes de longo alcance persistentes, ou seja, os valores
grandes (pequenos) tém maior probabilidade de serem seguidos por valores
grandes (pequenos). Também se observa que os valores de cada série possuem
memoria de longo alcance dos seus valores anteriores e dos valores anteriores da

outra série. Isto ocorre devido ao expoente de correlagdo cruzada estar entre 0,5 e 1.

Tabela 4: Expoente de correlagéo (@, @) e correlagdo cruzada (4) das séries de

velocidade e rajada do vento de Pernambuco.

Velocidade Rajada DCCA

Estacoes a ” o ” 1

A. Verde 0,77 051 10,79 0,51 0,79
Cabrobo 0,83 052 082 0,52 0,84
Caruaru 0,81 051 0,82 0,51 0,82
Floresta 0,78 051 0,77 0,51 0,79
Garanhuns 08 051 084 0,51 0,85
Ibimirim 0,71 053 10,69 0,52 0,70
Ouricuri 08 052 1085 0,54 0,87

Palmares 065 051 0,68 0,50 0,67
Petrolina 08 051 087 0,50 0,89

Recife 0,87 054 1093 0,52 0,91
S. Talhada 0,81 051 10,79 0,52 0,81
Surubim 0,60 053 0,77 0,52 0,76

A partir de todos os expoentes a e A do Nordeste, construiu-se 0s seus
respectivos histogramas apresentados nas Figuras 16 e 17. Nestas figuras, observa-
se uma concentracao entre 0,65 a 0,95 dos expoentes de correlacéo e correlacéo
cruzada das séries de velocidade e rajada do vendo. Isto indica que a maior parte
das séries apresentam boas correlacdes e correlacdes cruzadas de logo alcance. As
extremidades dos histogramas sao influenciados, a esquerda, pelos baixos valores
dos expoentes do Maranhdo, e a direita, pelo valor alto valor do expoente de
Abrolhos.
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Figura 16: a) Histograma do expoente de correlacdo da velocidade do vento do NE,
b) Histograma do expoente de correlacéo da rajada do vento do NE.
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Figura 17: Histograma do expoente de correlagéo cruzada da velocidade e rajada do
vento do NE.

Pode ser visto a partir da Figura 18 que as estacfes diferem umas das outras
guanto a localizagdo geografica e distancia do mar, com exce¢do da estacdo de
Abrolhos que estar localizada no mar a 84 km do continente. Sao apresentados na
Tabela 5 os coeficientes de correlagdo de Pearson (p) dos expoentes de correlacido

e correlagcdo cruzada com a altitude e maritimidade das estacbes do Nordeste.
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Apesar de todos os valores de p apresentarem fraca correlagdo linear (—0,29 < p <
0,19), o teste confirmou que estas correlacdes sao estatisticamente significantes ao
nivel de 0,05. Embora seja fraca a relagdo entre as variaveis consideradas, as
principais caracteristicas temporais inerentes da velocidade do vento permanecem,
praticamente, as mesmas.

Tabela 5: Coeficiente de Correlacdo de Pearson dos expoentes a e A com altitude e
maritimidade das estacdes do Nordeste.

Qvel OlRaj Abcca
Altitude (m) 0,19 0,17 0,19
Maritimidade (km) -0,23 -0,29 -0,26

Figura 18: Localizacdo geografica das estacdes meteorologicas do Nordeste.

As Figuras de 19 a 23 permitem visualizar de forma continua o

comportamento da distribuicdo dos expoentes de correlacdo a e a4, e do expoente
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de correlacdo cruzada A. Todas as séries de velocidade e rajada do vento
apresentaram correlagdes de longo alcance persistentes (0,5 < a < 1), com excegao
da série de Abrolhos que apresentou expoentes de escala proximos de 1 (ay,e =
1,08 e ag,; = 1,04), 0 que caracteriza um ruido rosa, 1/f, cujo espectro de poténcia
segue uma lei de poténcia S(f) « 1/f. Este atipico comportamento da série de
Abrolhos pode estar relacionado a influéncia do fator maritimidade, pois, a estacéo
meteorologica estar localiza em um arquipélago a 84 km do continente.

Com ressalva de Abrolhos, segundo explicacbes anteriores, também foi
observada a existéncia de correlagbes cruzadas de longo alcance (0,5<1<1)
entre todas as séries de velocidade e rajada do vento, ou seja, as velocidades mais
altas tém maiores probabilidades de serem seguidas pelas suas velocidades altas
anteriores, e pelas rajadas mais fortes anteriores. Estudos em diferentes regides da
China detectaram corre¢Bes cruzadas entre as variaveis meteorologicas de
velocidade do vento e temperatura utilizando a metodologia DCCA (FENG, T.; FU, Z.,
2010).

Sé&o observadas nas Figuras 20 e 22 que as correlagdes de longo alcance
presentes nos dados de velocidade e rajada do vento tém origem na organizacao
temporal das séries e ndo em suas distribui¢cdes, em virtude do expoente a, = 0,5.

Na Figura 19 pode-se observar que o expoente de correlacdo da velocidade
do vento apresenta uma variagao de 0,57 a 1,08, e que a maior parte da regidao, em
verde, concentra boas correlages de longo alcance préximas de 0,8. Na maior parte
do Maranh&o, em azul, as séries apresentam fracas correlacdes de longo alcance,
pois apresentam expoentes de escalas préximos de 0,6. Este comportamento pode
ser explicado pela variabilidade da velocidade e direcdo do vento, conforme se
observou nas Figuras 7, 8 e 9. Segundo Silva; Alves; Cavalcanti; Dantas (2002) a
causa da variabilidade espacial da velocidade do vento pode estar relacionada a
diversos fatores, dentre eles a eventual localizacdo das estacdes com relacdo a
topografia local, e efeitos micrometeorolégicos e de mesoescala, que ndo sao
detectaveis a partir de dados em escala sinética (convecc¢do, efeitos de vale-

montanha, etc.).



Figura 20: Distribuicio continua do expoente a, das séries de velocidade do vento.



Figura 21: Distribuicdo continua do expoente a das séries de rajada do vento.

Figura 22: Distribuicdo continua do expoente a, das séries de rajada do vento.
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Figura 23: Distribuicdo continua do expoente de correlacdo cruzada A das séries de
velocidade e rajada do vento.
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5.CONCLUSOES

A complexidade da dindmica do vento requer constante desenvolvimento e
avaliacdo de novos métodos de analise empirica de dados. O método abordado
neste estudo foi inicialmente desenvolvido para estudar sequéncias génicas de DNA,
mas devido a sua grande versatilidade, vem sendo largamente aplicado na &rea da
economia (COSTA; VASCONCELOS, 2003), climatologia (KAVASSERI,
NAGARAJAN, 2005) e fisiologia (IVANQV et al., 2009).

Nesse trabalho, aplicaram-se os métodos DFA e DCCA para analisar e
guantificar as correlagbes temporais de longo alcance nas séries de velocidade e
rajada do vento. Praticamente, todas as séries estudadas apresentaram correlacdes
de longo alcance persistentes (0,5 < a < 1), segundo representacdo continua do
expoente a apresentada nas Figuras 19 e 21. Estes resultados foram observados
em um estudo sobre correlacdes de longo alcance em séries de velocidade do vento
realizado em quatros estacfes meteorolégicas de Pernambuco (SANTOS, M. O,;
STOSIC, T.; STOSIC, B., 2012).

De acordo com as Figuras 19, 21 e 23 a maior parte do Maranh&o, em azul,
apresentam fracas correlacdes e correlacbes cruzadas de longo alcance, pois seus
expoentes a e A estdo préximos de 0,6. Este comportamento pode ser explicado em
virtude das estacdes estarem localizadas na regido conhecida como Bacia
Amazonica Oriental, que vai de Santarém-PA até aproximadamente 100 km da costa
do Amapa a Maranhdo. Nesta regido permanece a depressdo equatorial, a qual é
dominada por ventos alisios de leste a nordeste, em sua porgcéo norte, e leste a
sudeste, em sua porcao sul, cujas velocidades médias anuais sdo inferiores a
3,bm/s devido a proximidade dos fracos gradientes de pressdo associados a
depressao equatorial e ao elevado atrito de superficie causado pela rugosidade da
vegetacdo densa (AMARANTE, O. A. C.; ZACK, J.; BROWER, M.; SA, A. L., 2001).

A Unica série de velocidade e rajada do vento que apresentou um
comportamento diferente das demais foi a de Abrolhos, pois apresentaram

expoentes de escalas a,. = 1,08 e ag,; = 1,04, bem como expoente de correlagéo

cruzada A1 = 1,07, os quais caracterizam um ruido rosa, 1/f, cujo espectro de

poténcia segue uma lei de poténcia S(f) « 1/f. Este comportamento atipico da
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série de Abrolhos pode estar relacionado a influéncia causada pela proximidade do
mar (maritimidade), cuja estacdo meteorologica estar localiza em um arquipélago a
84 km do continente.

Foi confirma a existéncia de correlagdo cruzada de longo alcance nas séries
de velocidade e rajada do vento (0,5<4< 1), Figura 23. Isto significa que,
velocidades mais altas tem mais chance de serem seguidas pelas velocidades mais
altas anteriores e pelas rajadas mais fortes anteriores. Estudo recente em diferentes
regibes da China detectaram corre¢fes cruzadas entre as variaveis meteoroldgicas
de velocidade do vento e temperatura utilizando a metodologia DCCA
(FENG, T.; FU, Z., 2010).

Recentemente, a andlise de correlacdo cruzada vem sendo aplicada em
diversas areas das ciéncias como, por exemplo: séries financeiras (ARAUJO;
BEJAN; STOSIC, T., 2008), em sinais biologicos (URSULEAN; LAZAR, 2009), em
teste de aleatoriedade de constantes mateméticas (ZEBENDE; MACHADO FILHO,
20009).

Também se verificou que as correlagbes de longo alcance presentes na
velocidade e rajada do vento tém origem na organizagdo temporal das séries e ndo
em sua distribuicdo, em virtude dos expoentes a, = 0,5.

Os resultados da andlise de correlacdo de Pearson comprovaram que as
correlagdes lineares dos expoentes a« e A com altitude e maritimidade sé&o
estatisticamente significantes ao nivel de 0,05, apesar da fraca correlacdo linear dos
coeficientes p. As principais caracteristicas temporais inerentes da velocidade do
vento permanecem praticamente as mesmas, apesar da fraca relacdo entre as
variaveis consideradas. E evidente que os fatores tais como altitude, altura da
rugosidade, distancia do mar afetam a magnitude da velocidade do vento, em vez de
a sua estrutura temporal. Por outro lado, se espera que as caracteristicas temporais
das séries de velocidades do vento sejam influenciadas segundo padrbes de
circulacao local e global (KOCAK, 2009).

Os resultados dessa analise empirica, em uma escala maior (126 estacdes) e
com uma abordagem diferenciada (representacdo gréafica), mostraram-se inovadores
no estudo da dindmica do vento na regido Nordeste. Além disso, a andlise da
persisténcia da velocidade do vento pode contribuir na localizacdo das melhores

regides de potencial edlico para instalacéo sitio edlicos. Espera-se também, que os



54

resultados desta analise possam contribuir no entendimento dos processos gerados
pelos fenbmenos climaticos, assim como no desenvolvimento e avaliacdo de novos

modelos.



55

REFERENCIAS

ARAUJO, L. H. D.; BEJAN, L. B.; STOSIC, T. Aplicacdo do método Detrended
Cross-Correlation Analysis para dados do IBOVESPA. In: 18° Simpdsio Nacional
de Probabilidade e Estatistica-SINAPE, 2008.

ASHKENAZY, Y.; BAKER, D.R.; GILDOR, H.; HAVLIN, S. Nonlinearity and
multifractality of climate change in the past 420,000 years. Geophysical
Research Letters, v. 30, p.CLM2.1-CLM2.4, 2003.

ASSIS, T. A.; MIRANGA, J. G. V.; MOTA, F. B.; ANDRADE, R. F. S.; CASTILHO, C.
M. C. Geometria fractal: propriedades e caracteristicas de fractais ideais.

Revista Brasileira de Ensino de Fisica, v. 30, 2008.

BARTOS, I; JANOSI, M. Nonlinear correlations of daily temperature records
over land. Nonlinear Proc Geoph, v.13, 571-6, 2006.

BASSINTHWAITGHT J. B.; LIEBOVITCH L. S.; BRUCE J. W. Fractal physiology.
New York: Oxford American Physiological Society, 1994.

BERAN, J. Statistics for Long-memory Processes. Chapman Hall, NewYork,
1994,

BOX, G.; JENKINS, G.; REINSEL, G. Time series analysis: forecasting and
controls. New Jersey: Prentice Halll, 1994.

BOWMAN, AW.; AZZALINI A. Applied smoothing techniques for data analysis:
the kernel approach with s—plus illustrations. NY: Oxford University Press, 1997.

CEPEL, 2001. Atlas do Potencial Eo6lico Brasileiro. Ed. CEPEL, Rio de Janeiro-
RJ. Disponivel em: <http://t3.gstatic.com/images?q=tbn:ANd9GcTUWVTOtTvITWF79
5G3a9Vv8LIleaq5TD9D_siMkyJtBnt83haofk7w>. Acesso em: 2 de Maio 2012.



56

CHEN, X.; LIN, G.; FU, Z. Long-range correlations in daily relative humidity
fluctuations: A new index to characterize the climate regions over China.
Geophysical Research Letters, v. 34, L07804, 2007.

CHIANCA, C. V.; TICONA, A.; PENNA, T. J. P. Fourrier-detrended fluctuation
analysis, Physica A. Netherlands, v. 357, p. 447-454, 2005.

CHRISTOFOLETTI, A. L. H. Analise Fractal e Multifractal de Estac6es Chuvosas
em Localidades do Estado de Sdo Paulo. Sdo Paulo. 263f Tese de Doutorado
UNESP, Rio Claro, 1997.

CORREIA, A. A.; SILVA ARAGAO, M. R.; BRAGA, C. C. Padrées de Variabilidade
Temporal das Componentes do Vento a Superficie no Nordeste do Brasil. Xl

Congresso Brasileiro de Meteorologia, Rio de Janeiro-RJ, p.812-821, 2000.

COSTA, R. L.; VASCONCELOS, G. L. Long-range correlations and
nonstationarity in Brazilian stock market, Physica A, Netherlands, v.329, pp. 231-
248, 2003.

CURRENTI, G.; DELNEGRO, C.; LAPENNA, V.; TELESCA, L. Fluctuation analysis
of hourly-time variability of volcano-magnetic signals recorded at Mt. Etna
Volcano, Sicily(ltaly). Chaos, SolitonsFractals, v.23, pp.1921-1929, 2005.

DEMIRICI, E.; CUHADAROGLY, B. Statistical analysis of wind correlation and air
pollution in urban Trabzon. Energy and Buildings, v. 31, pp. 49-53, 2000.

DICKEY, D. A; W. A. FULLER. Distribution of the Estimators for Autoregressive
Time Series with a Unit Root, Journal of the American Statistical Association, 74, p.
427-431, 1979.

DUTRA, R. M.; SZKLO, A. S. Incentive policies for promoting wind power
production in Brazil: Scenarios for the Alternative Energy Sources Incentive
Program (PROINFA) under the new Brazilian electric power sector regulation.
Renewable Energy, v. 33, pp. 65-76, 2008.



57

ECHNER, J. F.; KOSCIELNY-BUNDE, E.; BUNDE A.; HAVLIN, S;
SCHELLINHUBER, H. J. Power-law persistence and trends in the atmosphere:
A detailed study of long temperature records. Physical Review E, v. 68, 06133,
2003.

ENNARTZ, S.; LIVINA, N.; BUNDE, A.; HAVLIN, S. Long-term memory in
Earthquakes and the distribution off interoccurence times. Europhysics Letters,
v. 81, pp.59001, 2008. FEDER, J. Fractals. New York : Plenum Press, 1988.

FEDER, J. Fractals. New York : Plenum Press, 1988

FENG, T.; FU, Z. Cross-correlations in the meteorological variables and

different regions over China. American Geophysical Union, Fall Meeting, 2010.

FENG, T.; FU, Z.; DENG, X.; MAO, J. A brief description of different multifractal
behaviors of daily wind speed records over China. Physics Letters A, v. 375, p.
4134-4141, 2009.

FRAEDRICH, K.; BLENDER, R. Scaling of atmosphere and ocean temperature
correlations in observations and climatic models. Physical Review Letters, v. 90,
p. 108501, 2003.

FRIEDMAN, J.; BARRET, S. C. H. Wind of change: new insights on the ecology
and evolution of pollination and mating in wind pollinated plants. Annals of
Botany, v. 103, pp.1515-1527, 2009.

GOLDBERGER, A. L.; AMARAL, L. A. N.; HAUSDORFF, J. M.; IVANOV P. Ch;;
PENG, C. K.; STANLEY, H. E. Fractal dynamics in physiology: Alterations with
disease and aging. PNAS, v. 99, pp.2466-2472, 2002.

GOLDBERGER, A .L. Non-linear dynamics for clinicians: Chaos theory, fractals,
and complexity at the bedside. Lancet, England, v.347, p.1312-1314, 1996.



58

GOVINDAN, R. B.; KANTZ, H. Long-term Correlations and Multifractality in
Surface Wind Speed, Europhysics Letters, 68(2), pp. 184-190, 2004.

GOVINDAN, R. B.; VYUSHIN, D.; BUNDE, A.; BRENNER, S.; HAVLIN, S. Global
climate models violate scaling of vthe observed atmospheric variability.
Physical Review Letters, v.89, 028501, 2002.

GRAN-CHARLES, P. Empirical evidence of long-range correlations in stock-
returns. Physica A, v. 287, pp.396-404, 2000.

HARDLE, W. Smoothing Techniques, With Implementations in S, Springer, New
York, 1991.

HAUSDORFF, H. M.; PENG, C-K.; LADIN, Z.; WEI, J. Y.; GOLDBERGER, A. L. Is
walking is random walk? Evidence for long-range correlations instride interval

of human gait. Journal of Applied Physiology, v.78, pp.349-358, 1995.

HU, K. et al. Effect of trends on detrended fluctuation analysis. Physical Review
E, United States, v. 64, p. 011114, 2001.

IVANOV, P. Ch.; MA, Q. D. Y.; BORTSCH, R. P.; HAUSDORFF, J. M.; AMARAL, L.
A. N.; SCHULTE-FROHLINDE, V.; STANLEY, H. E.; YONEYOMA, M. Levels of
complexity in scale-in variant neuronal signals. Physical Review E, v.79, 2009.

JONGEJANS, E.; TELENIUS, A. Field experiments on seed dispersal by wind in
tem umbelliterous species (Apiaceae). Plant Ecology, v. 152, pp. 67-78, 2004.

KANTELHARDT, J. W. Fractal and multifractal time series. In: Encyclopedia of
Complexity and Systems Science. Springer, 2009.

KANTELHARDT, J. et al. Long-term persistence and multifractality of
precipitation and river runoff records. Journal of Geophysical Research, v. 111,
2006.



59

KAVASSERI R. G.; NAGARAJAN R. A multifractal description of wind speed
records,Chaos, Solitons & Fractals, v. 24, p. 165, 2005.

KIRALY, A.; JANOSI, I. M. Detrended fluctuation analysis of daily temperature
records: Geographic dependence over Australia. Meteorology and Atmospheric
Physics, v. 88. p.119-128, 2005.

KOBAYASHI M.; MUSHA, T. 1/f fluctuation of heartbeat period. IEEE transactions
bon bio-medical engineering, v. 29, pp. 456-457, 1982.

KOCAK, K. Examination of persistence properties of wind speed records using
detrended fluctuation analysis. Energy, v. 34, p. 1980-1985, 2009.

KOSCIELNY-BUNDE, E.; BUNDE, A.; HAVLIN, S.; ROMAN, H.E.; GOLDREICH, Y.
Indication of universal persistence law governing atmospheric variability.
Physical Review Letters, v. 81, p. 729-732, 1998.

LIN, G.; FU, Z. A universal model to characterize different multifractal behaviors

of daily temperature records over China. Physica A, v. 387, p. 573-579, 2008

LIU, L.U.; SKIDMORE, E.; WAGNER, R.; TATARKO, J. Dune sand transport as
influenced by wind directions, speed and frequencies i the Ordos Plateau,
China. Geomorphology, v.67, p. 283-297, 2005.

LIU, Y.; GOPIKRISHNAN, P.; CIZEU, P.; MEYER, C.; STANLEY, H. E. Statistical
properties of the volatility of price fluctuations. Physical Review E, v.60, pp.1390-
1400, 1999.

MATIA, K.; ASKENAZY, Y.; STANLEY, H. E. Multifractal properties of price
fluctuations of stocks and commodities. Europhysics Letters, v. 61, p. 422-428,
2003.



60

MCKNIGHT, T. L.; HESS, D. Physical Geography: A Landscape Appreciation.
Upper Saddle River, NJ: Prentice Hall, p. 200-1, 2000.

MENDONCA, F.; OLIVEIRA, D.; MORESCO, I. Climatologia: Noc¢cdes bésicas e
Clima no Brasil. Oficina de Textos, 2007.

MULLIGAN, R. F. Fractal analysis of highly volatile markets: an application to
technology equities. The Quarterly Review of Economics and Finance, Volume 44,
pp. 155-179, 2004.

NIKULIN, V. V.; BRISMAR, T. Long-range temporal correlations in
electroencephalographic oscillations: Relation to topography, frequency band,

age and gender. Neuroscience, v.130, pp.549-558, 2005.

ONATE, J. J. Fractal analysis of climatic data: Annual precipitation records in

Spain. Theoretical and applied climatology, Volume 56, pp. 83-87, 1997.

PEEL, M. C.; FINLAYSON, B. L.; MCMAHON, T. A. Updated world map of the
Kdppen-Geiger climate classification. Hydrol. Earth Syst. Sci. 11: p. 1633-1644,
2007.

PENG, C. K. et al. Mosaic organization of DNA nucleotides, Physical Review E, v.
49, n. 2,pp. 1685-1989, 1994.

PENG, C. K. et al. Long-range anticorrelations and non-gaussian behavior pf
the heartbeat. Physical Review Letter, United States, v.70, pp.1343-1346, 1993.

PIMENTA, F.; KEMPTON, W.; GARVINE, R. Combining meteorological stations
and satellite data to evaluate the ofshore wind power resource of Southeastern
Brazil. Renewable Energy, v. 33, pp. 2375-2387, 2008.


http://www.hydrol-earth-syst-sci.net/11/1633/2007/hess-11-1633-2007.html
http://www.hydrol-earth-syst-sci.net/11/1633/2007/hess-11-1633-2007.html

61

PODOBNIK, B.; STANLEY, H. E. Detrended Cross-Correlation Analysis: A New
Method for Analyzing Two Non-stationary Time Series. Physical Review
Letters,v.100, n. 8, 084102, 2008.

RANGARAJAN, G.; DING, M. Integrated approach to the assessment of long-
range correlations in time series data. Physical Review E, v.61, pp. 4991-5001,
2000.

AMARANTE, O. A. C.; ZACK, J.; BROWER, M.; SA, A. L. Atlas do Potencial Eélico

Brasileiro. Brasilia, 2001.

SANTOS, M. O.; STOSIC, T.; STOSIC, B. Long-term correlations in hourly wind
speed records in Pernambuco, Brazil. Physica A: Statistical Mechanics and its
Applications, Vol.39, p.1546, 2012.

SILVA, G. R. Caracteristicas de vento na regido Nordeste. Dissertacdo (Mestrado

em Engenharia Mecéanica) Universidade Federal de Pernambuco, 2003.

SILVA, B. B.; ALVES, J. J. A,; CAVALCANTI, E. P.; DANTAS, R. T. Potencial e6lico
na direcdo predominante do vento no Nordeste brasileiro. Revista Brasileira de
Engenharia Agricola e Ambiental, v.6, n.3, p.431-439, 2002.

SZETO, H. et al. Fractal properties of fetal breathing dynamics. The American
Journal of Physiology, United States, v. 263, pp. 141-147, 1992.

TAQQU, M. S. Random processes with long-range dependence and high
variability. Journal of Geophysical Research, v. 92D, n. 8, p. 9683-9686, 1987.

TORRES, F. T. P.; MACHADO, P. J. O. Introducéao a Climatologia, Geographica,
2008.



62

URSULEAN, R.; LAZAR, A. M. Detrended Cross-Correlation Analysis of
Biometric Signals used in a new Authentication Method. In: The 13"

International Conference Electronics and Electrical Engineering, Lithuania, 2009.
VICSEK, T. Fractal growth phenomena. 2ed. Singapore: World scientific, 1993.

VORTOSOS, C.; KIRK-DAVIDOFF, D. Long-memory processes in ozone and
temperature variations at the region 60° S-60° N. Atmos. Chem. Phys., v. 6, pp.
4093-4100, 2006.

VYUSHIN, D.; ZHIDKOV, I.; HAVLIN, S.; BUNDE, A.; BRENNER, S. Volcanic
forcing impruves atmosphere-ocean coupled general circulation model scaling

perfomance. Geophysical Research Letters, v. 31, L10206, 2004.

WEBER, R.; TALKNER, P. Spectra and correlations of climate data from days to
decades. Journal of Geophysical Research , v. 106, p. 20131-20144, 2001.

WIKIPEDIA. Desenvolvido pela Wikimedia Foundation. Apresenta contetdo
enciclopédico. Disponivel em: <http://pt.wikipedia.org/wiki/Classifica%C3%A7%C3
%A30_clim%C3%Altica_de_K%C3%B6ppen-Geiger>. Acesso em: 23 Junho 2012.

ZEBENDE, G. F.; MACHADO FILHO. A Cross-correlation between time series of
vehicles and passengers. Physica A, n.3, v.88, p. 4863-4866, 2009.

ZHANG, H.; XU, C. Y.; YU, Z,; LIU, C. L.; CHEN, Y. D. Multifractal analysis of
stream flow records of the East River basin (Perl River), China. Physica A, v.
388, p. 927-934, 2009.

ZHENG, H.; SONG, W.; WANG, J. Detrended fluctuation analysis of forest fires
and related weather parameters. Physica A, v. 387, pp. 2091-2099, 2008.

ZHOU, W. Multifractal detrended cross-correlation analysis for two
nonstationary signals. Phys. Rev. E, v. 77, n. 6, 066211, 2008.





