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RESUMO

As fontes de energia renovaveis vém ganhando espaco no mercado internacional, e isso se
deve a crescente demanda da sociedade por maior quantidade de energia e pela necessidade
da reducdo do uso de fontes que causam poluicdo ambiental. Nestas circunstancias, a energia
edlica apresenta um expressivo crescimento, com o Brasil ocupando a sexta posicdo em capa-
cidade instalada, sendo a regido Nordeste a maior produtora do pais. Este estudo analisou o
potencial edlico e as séries temporais mensais da velocidade do vento na regido Nordeste do
Brasil, no periodo de 1979 a 2020. Foram empregados métodos de agrupamento hierarquicos
e de entropia multiescala. Observou-se que a velocidade dos ventos ndo se comportou de for-
ma homogénea ao longo dos meses ou do espaco territorial, com as maiores médias registra-
das no inverno e na primavera, nas mesorregides Sertdo e Sdo Francisco Pernambucano. As
séries temporais mais regulares foram observadas nas escalas de tempo maiores, ou seja, apre-
sentaram os menores valores de entropia em todas as mesorregides. A pesquisa contribui para
melhor aproveitamento dessa fonte renovavel de energia, auxiliando na tomada de decisfes
guanto ao direcionamento de recursos financeiros, formulacdo de politicas e busca pelo de-

senvolvimento sustentavel do estado.

Palavras-chave: complexidade; energia edlica; multivariada.



ABSTRACT

Renewable energy sources have been gaining ground in the international market, due to soci-
ety's growing demand for more energy and the need to reduce the use of sources that cause
environmental pollution. Under these circumstances, wind energy has shown significant
growth, with Brazil occupying the sixth position in installed capacity, with the Northeast re-
gion being the largest producer in the country. This study analyzed the wind potential and the
monthly time series of wind speed in the Northeast region of Brazil, from 1979 to 2020. Hie-
rarchical clustering and multiscale entropy methods were used. It was observed that wind spe-
eds did not behave homogeneously throughout the months or across the territorial space, with
the highest averages recorded in winter and spring, in the Sertdo and S8o Francisco Pernam-
bucano mesoregions. The most regular time series were observed on larger time scales, that is,
they presented the lowest entropy values in all mesoregions. The research contributes to better
use of this renewable energy source, assisting in decision-making regarding the allocation of
financial resources, policy formulation and the search for sustainable development in the sta-

te.

Keywords: complexity; wind energy; multivariate.
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1 INTRODUCAO GERAL

Diante dos efeitos negativos das mudancas climaticas e da crescente demanda por
energia no cenario global, os paises sdo impulsionados a buscarem recursos sustentaveis e
diversificarem suas matrizes energéticas, além de cumprirem com as metas de reducdo do
efeito estufa do Acordo de Paris (Kim; Hur, 2021). Nesse contexto, a energia edlica é uma das
que mais cresce e se desenvolve (IRENA, 2020). Essa fonte apresenta vantagens como ser
altamente renovavel, livre de poluicdo, de baixo custo e geradora renda, além de proporcionar
melhorias no contexto financeiro para as popula¢@es onde os parques eolicos sdo instalados
(Liu; Song; Bi, 2021).

No Brasil, 0 mercado edlico vem apresentando crescimento expressivo. Em menos de
dez anos, 0 pais passou da 152 para 62 posi¢ao no ranking internacional de capacidade instala-
da em 2021 e continua ocupando essa mesma posicdo. A regido Nordeste (NE) tem sido res-
ponsavel por abrigar grande parte dos parques edlicos, pois apresenta caracteristicas favora-
veis para essa producdo devido a regularidade, constancia, intensidade e direcdo praticamente
unidirecional dos ventos (ABEEGlica, 2020).

O vento é a segunda maior fonte de geracdo de energia no pais, respondendo por
15,4% na matriz energética. A energia eblica consegue suprir a demanda do NE e comple-
menta a demanda nacional, considerando especialmente que as mudancas climaticas compro-
metem os niveis dos reservatorios hidrelétricos, e consequentemente a geracao de energia
(GWEC, 2024).

A expansdo do mercado requer pesquisas que apoiem a tomada de decisdes quanto ao
direcionamento de recursos financeiros, formulacéo de politicas e busca pelo desenvolvimen-
to sustentavel. Para obter resultados solidos a respeito desses vieses utilizam-se ferramentas
estatisticas em areas como Seéries Temporais, Analise Multivariada, Analise de Regresséo,
Estatistica Espacial, entre outras.

A abordagem de agrupamento visa auxiliar na discussao de fendmenos meteoroldgi-
cos, sendo empregada para definir a regionalidade (Ratto; Berri; Maronna, 2014). Seguindo a
ideia de que o estudo climatoldgico de uma variavel fisica deve ter como objetivo a compre-
ensdo de seu estado médio, bem como a caracterizacdo de sua dinamica, a analise de agrupa-
mento foi aplicada para estudar o clima eolico da Corsega (Franca), para identificar as regies
anemoldgicas (estado médio) e os regimes de vento (variabilidade do tempo) que caracteri-

zam as suas zonas costeiras (Burlando; Antonelli; Ratto, 2008). Ja Siraj-Ud-Doulah e Islam
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(2019), identificaram sete zonas climaticas em Bangladesh, ao aplicarem métodos de agrupa-
mento hierarquico aglomerativos em dados de precipitacéo.

Para atenuar a dificil tarefa em prever a velocidade do vento e a producéo de energia
edlica, as séries temporais sdo estudadas atraveés de métodos como dimenséo fractal em dife-
rentes condicGes de terreno (Yan et al., 2020), método de Fisher-Shannon (Guignard et al.,
2019b), aprendizado de méaquina (Amato et al., 2022), redes neurais (Robert; Foresti;
Kanevski, 2012), informacdo mutua (Laib et al., 2019), multifractal (Laib et al., 2018) e en-
tropia multiescala (Li et al., 2011).

Para o NE, Santos et al., 2021 empregaram mistura de distribuicdes e analise multi-
fractal a dados de 136 estacGes no periodo de 2004 a 2018, observando que todas as estagdes
apresentaram comportamento persistente para as séries de velocidade do vento. A multifracta-
lidade causada pelas correlagcdes de longo alcance e pela funcdo densidade de probabilidade
foi observada para a maioria das estacdes. A correlacdo de longo alcance foi avaliada em da-
dos de Fernando de Noronha — PE (Dos Anjos et al., 2015) e em diferentes regides do estado
da Bahia e do Arquipélago de Abrolhos (Santos et al., 2019) por meio da técnica DFA (De-
trended Fluctuation Analysis). Em ambos os estudos se verificou a persisténcia nas séries
temporais da velocidade do vento.

O método de entropia multiescala tem sido pouco explorado nesta area, embora seja
importante conhecer a regularidade e complexidade das séries nas diversas escalas.

Este trabalho esta estruturado em capitulos. Neste primeiro foi apresentada a introdu-
cdo geral. No capitulo seguinte, encontra-se o Artigo 1 intitulado “Analise de agrupamento e
de entropia multiescala para a velocidade do vento em Pernambuco, Brasil”. Em seguida, ¢
apresentado o Artigo 2 intitulado “Estudo da velocidade do vento com métodos de entropia e

anélise multivariada”. Por fim, sdo expostas as consideragdes gerais e as referéncias.
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2 ANALISE DE AGRUPAMENTO E DE ENTROPIA MULTIESCALA PARA A
VELOCIDADE DO VENTO EM PERNAMBUCO, BRASIL

Resumo: Neste estudo, investigou-se o potencial edlico e a complexidade das séries tempo-
rais mensais da velocidade do vento no periodo de 1979 a 2020, em 133 pontos observados no
estado de Pernambuco, nordeste do Brasil. Foram empregados métodos de agrupamento hie-
rarquicos para identificar regides homogéneas, e 0 método de entropia amostral em mdltiplas
escalas modificado para andlise da complexidade e regularidade da velocidade do vento em
escala de um més a um ano. As maiores médias foram observadas para 0os meses de junho a
outubro e, nas mesorregides Sertdo e Sdo Francisco Pernambucano. Foram encontrados trés
grupos distintos para todos os meses com diferentes métodos de agrupamento, em junho, ju-
Iho e agosto os grupos permaneceram com a mesma formacdo. A medida que a escala de tem-
po aumentou, a entropia diminuiu tanto para as séries temporais originais da velocidade do
vento quanto para as de anomalias. Nas escalas baixas e intermediarias observou-se diminui-
cdo gradual da entropia no sentido Leste-Oeste. Com o teste de significancia estatistica foi
possivel diferenciar a regularidade dos ventos no grupo gque tem seus pontos concentrados no
Sertdo e Sao Francisco, dos grupos do Agreste e Zona da Mata. Os resultados evidenciam a
importancia de técnicas exploratorias e de teoria da informac&o em estudos relacionados a
fendmenos atmosféricos, e podem auxiliar em trabalhos futuros e para tomada de decisGes

guanto a investimentos na regido para captacao de energia eolica.

Palavras-chave: agrupamento hierarquico; complexidade; energia edlica; teoria da informa-

~

céo.

2.1 INTRODUCAO

Com o avango da tecnologia e industrializacdo a demanda da sociedade por energia
tem aumentado, e essa energia é oriunda de fontes renovaveis e ndo renovaveis. Ja sao am-
plamente conhecidos 0s impactos negativos causados pela utilizagdo das fontes ndo renové-
veis, e a possivel solugéo para este problema é aumentar a participacao de recursos renovaveis
e sustentaveis nas matrizes energéticas (Azam et al., 2021).

No Brasil, a utilizagcdo da forga dos ventos para gerar energia tem mostrado um cres-
cimento expressivo quando comparado a outras fontes renovaveis ndo hidricas. Segundo o

relatério mundial do setor edlico divulgado pelo Global Wind Energy Council - (GWEC,
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2024) , o pais alcangou o recorde de 4,8 gigawatts (GW) em novas instalagdes no Gltimo ano
e, atualmente, ocupa a sexta posicdo no ranking internacional de capacidade total instalada.
Parte significativa das instalacdes e producdo edlica provém da regido Nordeste (NE) que
possui caracteristicas favoraveis, como ventos estaveis, intensos e sem mudancas bruscas de
velocidade ou dire¢do, o que contribui para a expansdo (ABEEOGlica, 2020).

A regido NE é afetada pela escassez de chuvas, e as previsdes a longo prazo indicam
que os niveis médios de precipitacdo devem diminuir, devido as mudancas climaticas, o que
consequentemente, comprometera o volume dos reservatorios hidrelétricos e a producdo de
energia (Jong et al., 2013, 2017). A energia edlica pode atuar como uma solucdo complemen-
tar a demanda nacional, visto que ja consegue suprir o consumo do Nordeste brasileiro, espe-
cialmente nos periodos de seca do ano (GWEC, 2022).

Para que este setor continue crescendo e mais usinas eolicas sejam implantadas, sdo
necessarios estudos que visem estimar as caracteristicas da velocidade do vento e identificar
regides e periodos com maior potencial energético.

Uma das técnicas que podem ser utilizadas para a analise da velocidade do vento é a
analise de agrupamento (Carredn-Sierra et al., 2015), que tem vasta aplicacdo em climatolo-
gia, seja na determinacdo de regibes homogéneas, seja no agrupamento de meses e/ou esta-
¢des do ano, de acordo com o fendmeno de interesse (Alves et al., 2016; Gebert; Kist; Vir-
gens Filho, 2018).

Outra ferramenta estatistica utilizada na avaliacdo do potencial edlico € o ajuste de
modelos de distribuicdo de probabilidade das séries histéricas da velocidade do vento (Liu et
al., 2019; Mahmood; Resen; Khamees, 2020; Rocha et al., 2012; Sumair et al., 2021). Além
disso, por se tratar de uma variavel atmosférica complexa, métodos fractais e multifractais
também sdo aplicados (Laib et al., 2018; Telesca; Lovallo; Kanevski, 2016; Yan et al., 2020).

A abordagem baseada em entropia, inicialmente proposta para sistemas bioldgicos e
pesquisas clinicas, também vem ganhando espago com éxito em estudos sobre a complexida-
de das séries de velocidade do vento (Li et al., 2011), temperatura (Shuangcheng et al., 2006)
e precipitacdo (Hu; Liu; Sang, 2019; Xavier et al., 2021; Zhou; Lei, 2020). Contudo, a entro-
pia tradicional é medida em escala Unica (Richman; Moorman, 2000). A complexidade dos
sistemas dinamicos nao-lineares foi mais bem compreendida quando analisada para diversas
escalas de tempo, o que levou ao desenvolvimento da entropia amostral em multiplas escalas
(EAM) para preencher essa lacuna (Costa; Goldberger; Peng, 2002). Mais tarde, Wu et al.
(2013) apresentaram o método EAM modificado (EAMM) para superar a imprecisao das es-

timativas obtidas devido ao processo de granulagéo para séries temporais curtas.
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Pesquisas sobre a complexidade em multiplas escalas para a velocidade do vento ainda
sdo escassas, inclusive para o Brasil. Por isso, o objetivo deste estudo foi contribuir para a
compreensdo da dindmica do vento, temporal e espacialmente, por meio dos métodos de ana-
lise de agrupamento hierarquico e EAMM, aplicados as séries mensais de velocidade do ven-

to, no periodo de 1979 a 2020 para o estado de Pernambuco, regido NE.

2.2 MATERIAL E METODOS

2.2.1 Area de estudo e conjunto de dados

O estado de Pernambuco esta localizado no centro-leste da regido NE, entre os parale-
los 7°15°45” S e 9°28°18” S e os meridianos 34°48°33” W e 41°19°54” W. Tem como limites
os estados da Paraiba e Ceara (norte), Piaui (oeste), Alagoas e Bahia (sul) e ao leste 0 Oceano
Atlantico. A area territorial é de aproximadamente 98.067,877 km? (IBGE, 2020), sdo 184
municipios e o Distrito Estadual Arquipélago Fernando de Noronha, distribuidos em cinco
mesorregides: Metropolitana de Recife, Zona da Mata, Agreste Pernambucano, Sertdo Per-

nambucano e Sdo Francisco Pernambucano (Figura 2.1).
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Figura 2.1 - Localizacdo geogréfica do estado de Pernambuco, Brasil, distribuigdo dos pontos
de grade ERA5 observados nas cinco mesorregides do estado (Metropolitana de Recife, Zona
da Mata, Agreste Pernambucano, Sertdo Pernambucano e S&o Francisco Pernambucano) e
hipsometria estadual.
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Fonte: Autor (2022).

Os dados utilizados neste trabalho sdo provenientes da recente reanalise ERA5 (Hers-
bach et al., 2020), produzida pelo European Centre for Medium-Range Weather Forecasts
(ECMWF) e disponibilizada através do Copernicus Climate Data  Store
(https://cds.climate.copernicus.eu/). Foram coletadas informagdes horérias das componentes
do vento, zonal (u) e meridional (v), medidas a uma altura de 10 m do solo, para 133 pontos
de grade com resolucdo espacial de 0,25°, aproximadamente 31 km, distribuidos no estado de
Pernambuco (Figura 2.1) para o periodo de 1979 a 2020, e foram agregadas como médias
mensais.

A partir das componentes, a velocidade escalar do vento (m/s) de cada ponto foi de-
terminada como em Molina, Gutiérrez e Sanchez (2021):

x(t) = Ju? +v?,
em que u e v representam a direcdo do vento no sentido Oeste-Leste e Norte-Sul, respectiva-

mente.
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Dada a série original da velocidade do vento x(t), as anomalias mensais foram calcu-
ladas para retirar o efeito sazonal, conforme (Bhatia et al., 2020; Kantelhardt et al., 2006):

X(t) =M'

o-‘l'
em que u, e g, sao a média e o0 desvio padrdo, respectivamente, da velocidade do vento men-

sal x(t) calculada para cada més de todos 0s anos.

2.2.2 Analise de agrupamento

Foram utilizados métodos hierarquicos aglomerativos de acordo com Hair et al.
(2019), em que cada ponto comegou como seu proprio grupo e foram unidos sucessivamente
com os dois mais semelhantes, até que se formaram um Gnico grupo contendo todos os pontos
observados.

O algoritmo consistiu nos seguintes passos: primeiro foi calculada a matriz de dissimi-
laridade, que expressou a diferenca entre os pares de observacdes, através das medidas de
distancia (Tabela 2.1).

Tabela 2.1 - Principais medidas de distancia para calcular a matriz de dissimilaridade.

Distancia Equacao Referéncia

Kumar; Chhabra; Kumatr,

n
Euclidiana d(x;, %) = Z (i — sz)z (2014); Li et al. (2019); Mo-
=1 diri; Bardossy, (2021)

|xll X;z| Kumar; Chhabra; Kumar,
Canberra d(x;,x;) = zl Tl + Tl (2014)

n Kumar; Chhabra; Kumar,
Manhattan d(x;,x;) = Z i — x| (2014); Strauss; von Maltitz,
=1 (2017); Zelterman (2015)

Méxima d(x;, x;) = max;<jen|xi — %1 Zelterman (2015)
n Yo Strauss; von Maltitz, (2017);
Minkowski d(xi'xj) = (lellx” xﬂ| ) Xu; Tian, (2015); Zelterman
p>1 (2015)

d(xi,x]-) ¢ a distancia entre os pontos x; € x;; x; € x;; sdo os valores da I-esima velocidade nos pontos x; e x;,
respectivamente. A distancia Minkowski é uma generalizacdo das distancias de Manhattan (p = 1) e euclidiana
(p = 2), sendo p qualquer nimero real maior que um.
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Em seguida, foram aplicados cinco métodos de ligacdo aglomerativos para a formacéao

dos grupos:

Ligacdo simples - distancia entre pontos mais proximos de grupos diferentes, também
chamado de método do vizinho mais proximo (Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 2022;
Modiri; Bardossy, 2021). Calculada como:

dyy = min{dij t1EX;jE Y},
em que dyy € a distancia entre os grupos X e Y; d;; € a distancia entre os pontos i e j.
Ligacdo completa - distdncia maxima entre pontos pertencentes a grupos diferentes,
também chamado de método do vizinho mais distante (Li; Rezaeipanah; Tag El Din,
2022; Modiri; Bardossy, 2021). Calculada como:

dyy =max{d;;: i€X;j €Y},
em que dyy € a distancia entre os grupos X e Y; d;; € a distancia entre os pontos i e j.
Ligacdo média - distdncia média de todos os pontos pertencentes a grupos diferentes
(Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 2022; Modiri; Béardossy, 2021; Santos et al., 2019).

Calculada como:
XYy — nyNy ijr

IEX JEY

em que dyy € a distancia entre os grupos X e Y; ny e ny, representam o nimero de

pontos nos grupos X e Y, respectivamente; d;; € a distancia entre os pontos i € ;.

Método do centroide - distancia entre os centroides, ou seja, a distancia entre os valo-
res médios dos pontos de cada grupo (Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 2022). O centroi-
de é alterado quando novos pontos séo incorporados ao grupo. Calculada como:

dyy = dfy ’
em que dyy € a distancia entre 0s grupos X e Y; X e y sdo os centroides (médias) dos
grupos X e Y, respectivamente.
Método Ward - minimiza a soma quadratica dos desvios dentro de cada agrupamento
(Modiri; Bardossy, 2021; Ward, 1963). Também é conhecido como método da minima

variancia e é calculado como:

doy = |21 1% - 31|
xr (ny +ny) 7

em que dyy € a distancia entre os grupos X e Y; ny e ny, representam o nimero de

pontos e, X e ¥ sdo as médias dos grupos X e Y, respectivamente.
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2.2.2.1 Comparacdo dos métodos

Para avaliar o método que melhor descreveu os agrupamentos formados utilizou-se o
coeficiente de correlacdo cofenética (r) proposto por Sokal e Rohlf (1962) e expresso como:
. 2ilxi =)y — ) ,
VIl — )2 (y; — §)?

em que x; € o valor da variavel na matriz de dissimilaridade, y; € o valor da variavel na matriz

cofenética, X e y sdo as médias das varidveis nas matrizes de dissimilaridade e cofenética,
respectivamente. Valores de r acima de 0,7 indicam boa representatividade entre as distancias
(Bussad; Miazaki; Andrade, 1990).

A média mensal da velocidade do vento foi considerada na analise de agrupamento.

2.2.2.2 Numero de grupos

Para a determinacdo do namero ideal de grupos foi utilizado o pacote NbClust do sof-
tware R Core Team, (2021). Esse pacote emprega indices que combinam informacGes sobre a
unido de objetos dentro de um mesmo grupo e a separa¢do entre os grupos, além de considerar
as medidas de similaridade ou dissimilaridade (Charrad et al., 2014).

Foram observadas as seguintes medidas: ch; ball; beale; ccc; cindex; db; duda; dunn;
friedman; gamma; gplus; hartigan; kl; marriot; mcclain; pseudot2; ptbiserial; ratkowsky; ru-
bin; scott; sdbw; sdindex; silhouette; tau e tracew, para selecionar o nimero e a organizacdo

mais adequados dos grupos, de acordo com o critério da maioria.

2.2.3 Entropia amostral em multiplas escalas modificada

As séries de velocidade do vento apresentam comportamento complexo ndo linear
(Rind, 1999) e os métodos de entropia séo utilizados para medir a complexidade e a regulari-
dade de sistemas dinamicos (Li et al., 2011). Neste estudo, foi aplicado o algoritmo de
EAMM (Wu et al., 2013), uma versao aprimorada de EAM (Costa; Goldberger; Peng, 2002),
que depende do calculo de entropia amostral (EA) (Richman; Moorman, 2000) para multiplas
escalas. Por sua vez, EA é o logaritmo natural negativo da probabilidade condicional, de que
duas séries de dados de comprimento N sejam semelhantes dentro de um nivel de tolerancia r
para m pontos e permanecam assim para m + 1 pontos, nas quais as auto correspondéncias

ndo sdo incluidas no calculo da probabilidade (Richman; Moorman, 2000).
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Inicialmente, para uma série de velocidade do vento x(i), i = 1, ... N foi gerada a no-
va série x,(j) com o procedimento de média movel para cada fator de escala T, como segue
(Wu et al., 2013):

x.(j) = %Z{:_lx(i) e j=1,.,.N—1+1.

Em seguida foram definidos os vetores de tamanho m, em que x}, (i) = {x(i),x(i +
1),.,x(i+m)},i=1,..,N—1+1—mt, com atraso de tempo 7. A distancia entre os ve-
tores x,,, (i) e x,,(j) foi calculada como a maxima diferenca entre seus componentes escalares
correspondentes (Yin et al., 2018):

dm|xi, %] = Osrl:lsczc_llx(i +k)—x(G+k),1<i,jS N—t+1-—mr,i#j. (15)

Os vetores x,,(i) e x,,(j) sdo semelhantes dentro de um nivel de tolerancia r, se
dm[xl-,xj] <r (r=ra, em que o é 0 desvio-padrdo de x,(j)). O nimero de vetores seme-
Ihantes para m pontos e para m + 1 pontos é representado, respectivamente, por B e A. Assim,

a entropia amostral é estimada por:
A
Sg(m,r,N,17) = —lnE.

As séries mais regulares sdo menos complexas e levam a valores de EA mais baixos.
No presente trabalho, foram utilizados os pardmetros m = 2,0 e r = 0,2, sdo valores comu-
mente empregados nos estudos de entropia (Pincus, 1991; Richman; Moorman, 2000) e, o
fator de escala t = 1, ...,12 (representa a escala de um a doze meses). Foi utilizado o pacote
TSEntropies (Tomcala, 2018) do software R Core Team (2021).

Os resultados de EAMM foram apresentados para pontos selecionados de forma alea-

toria para representar os grupos obtidos com a analise de agrupamento.
2.2.4 Ponderacao pelo inverso da distancia

Foi realizada a espacializacdo das médias da velocidade do vento e dos valores de en-
tropia utilizando o método Inverso da Distancia Ponderada (IDP), proposto por Shepard
(1968). Esse método baseia-se na suposicdo de que pontos proximos tém maior correlagéo e
semelhanca do que observagdes distantes. Assim, 0s pesos das amostras diminuem com o
aumento da distancia entre as amostras conhecidas e 0s pontos estimados (Ouabo; Sango-
doyin; Ogundiran, 2020).

A expressdo matematica é dada por:
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N
Z,, = z NiZ(s),
i=1

em que Z, é o valor estimado para cada local s,, N é o nlimero de pontos observados, 4; é 0
peso atribuido ao i-ésimo ponto conhecido e Z (s, € o valor observado. O peso € determinado

pelas equacdes:

d; P
_ 10
/1i =SSN -7 d_p e
i=1"i0

Aizl,

N
i=1
em que d;, é a distancia entre o local de previsdo s, e os locais medidos s;, p € 0 parametro
de poténcia exponencial e que usualmente é definido como 2,0 (Ly; Charles; Degré, 2011).

A analise foi realizada no software R Core Team (2021). Para trabalhar com dados es-
paciais foram utilizados os pacotes sp (Pebesma; Bivand, 2005) e spatstat (Baddeley; Turner,

2005), além da fungdo “idw” do pacote gstat (Pebesma, 2015) para a predicgéo.
2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 2.2 apresenta os boxplots da velocidade média do vento para os meses de ja-
neiro a dezembro, nos anos de 1979 a 2020, com base nos pontos observados no estado de
Pernambuco. Nota-se que os ventos mais fortes ocorreram nos meses de junho a outubro, com
médias (representadas com pontos vermelhos nos graficos) acima de 4,0 m/s. A partir de se-
tembro a intensidade diminui, continua a baixar até marco quando a velocidade média fica
abaixo de 3,0 m/s, o0 que segundo Santos et al. (2021) s&o insuficientes para interligar os sub-

sistemas de geracdo de energia.
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Figura 2.2 - Boxplots mensais da velocidade média do vento para os pontos observados no
estado de Pernambuco (ponto vermelho indica a média do més).
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=N
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Fonte: Autor (2022).

Nas estacOes de inverno (junho, julho, agosto) e primavera (setembro, outubro, no-
vembro) observou-se maior disponibilidade do recurso e6lico e menor, nas estacdes de verdo
(dezembro, janeiro, fevereiro) e outono (marco, abril, maio), devido as circulagdes atmosféri-
cas. A Zona de Convergéncia Intertropical e o Anticiclone do Atlantico Sul atuam no Brasil, e
suas posicoes exercem influéncias sobre as velocidades médias sazonais do vento no pais
(Gilliland; Keim, 2017). Essa tendéncia sazonal esta em consonancia com estudos anteriores
sobre o potencial e6lico e as contribuicdes desta fonte energética para geracao de energia lim-
pa e altamente renovavel na Suica (Kruyt; Lehning; Kahl, 2017), na China (Liu et al., 2019),
na costa litoranea e na regido Sudeste do Brasil (Correia Filho et al., 2021; Pimenta et al.,
2019) e na Coréia do Sul (Kim; Hur, 2021).

Para a escolha da medida de distancia e método de agrupamento, foi avaliado o coefi-
ciente de correlacdo cofenética (r). Quanto mais proximo de 1,0, melhor o ajuste entre a ma-
triz de distancia e a matriz cofenética. A Tabela 2.2 apresenta a combinacdo das métricas que
obtiveram o maior valor de r para cada més, e os respectivos coeficientes. Com excecdo do

més de dezembro, em que a distancia euclidiana foi a que apresentou melhor desempenho
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combinada com o método centroide, para os demais meses a distancia Canberra obteve me-

Ihores resultados com diferentes métodos.

Tabela 2.2 - Medidas de distancia e métodos de agrupamento selecionados, por apresentarem
maior coeficiente de correlacdo cofenética para cada més.

Més Distancia Método T

Janeiro Canberra média 0,750
Fevereiro Canberra centroide 0,766
Margo Canberra simples 0,736
Abril Canberra centroide 0,795
Maio Canberra completa 0,774
Junho Canberra completa 0,807
Julho Canberra centroide 0,832
Agosto Canberra centroide 0,830
Setembro Canberra média 0,832
Outubro Canberra média 0,817
Novembro Canberra centroide 0,820
Dezembro euclidiana centroide 0,772

Fonte: Autor (2022).

O método Ward ndo se mostrou adequado para nenhum dos meses; no entanto, foi o
que alcangou maior correlacdo cofenética ao agrupar regides homogéneas de precipitacao
extrema no Reino Unido, em comparagdo com outros métodos hierarquicos (Darwish et al.,
2020). Nao existe um método especifico que funcione melhor para todos os problemas (Li;
Rezaeipanah; Tag El Din, 2022), e ndo faz parte do escopo deste trabalho discutir o desempe-
nho dos métodos.

A aplicacdo dos indices do pacote NbClust indicou trés como o nimero satisfatorio de
grupos para todos os meses (G1, G2 e G3). A Figura 2.3 apresenta a distribuicdo geogréafica
dos grupos e a interpolacdo pelo método IDP para todo o territorio do estado, com base nas

médias da velocidade mensal do vento para os pontos observados.
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Figura 2.3 - Localizagdo dos grupos com velocidade do vento mensal e interpolacdo da média
para o territério estadual.
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Fonte: Autor (2022).

Para 0s meses no qual os ventos apresentaram maior intensidade média, de junho a ou-
tubro, os grupos continuaram com a mesma configuracdo em junho, julho e agosto, com pou-
cas alteracGes em setembro e outubro. Durante esse periodo em que os grupos foram iguais,
observou-se um gradiente para a média da velocidade do vento que foi do litoral para o interi-
or, em que as mesorregides Sertdo Pernambucano e Sdo Francisco Pernambucano apresenta-
ram as maiores médias, destacando-se como regides com grande potencial e6lico. Conforme o
Atlas Eolico e Solar de Pernambuco (2015), o potencial e6lico na costa litoranea é explicado
pela circulagdo de brisa marinha e ventos alisios; ja no interior, é devido ao relevo e a baixa
rugosidade. Em novembro, dezembro e janeiro, houve semelhanca na composi¢cdo dos grupos,
sendo um grupo formado somente por trés pontos localizados na regido norte do Sertdo Per-
nambucano. A intensidade da cor nos mapas indica que essa area apresentou uma velocidade
média superior as demais. O grupo com maior numero de pontos abrange as mesorregides do
Sdo Francisco, Sertdo, Agreste e Metropolitana de Recife enquanto o ultimo grupo é formado

por pontos da Zona da Mata e Sertdo. A Figura 2.3 mostrou, ainda, que a analise de agrupa-
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mento identificou similaridade entre pontos observados no litoral (mesorregido Metropolitana
de Recife) e no interior do estado, colocando-0s no mesmo grupo em todos 0s meses.

A complexidade e regularidade das séries temporais mensais, tanto as originais quanto
as de anomalias, da velocidade do vento foram calculadas para todos os pontos. Os resultados
sdo apresentados para trés pontos escolhidos aleatoriamente para representar os grupos do
periodo em que houve vasta disponibilidade do recurso edlico e que se mantiveram inaltera-
dos (junho, julho e agosto). A Figura 2.4 indica a localizacdo dos pontos representativos, e as
séries originais e de anomalias para os grupos G1, G2, e G3 sdo apresentadas na Figura 2.5.
Observou-se grande variabilidade na série original (Figura 2.5 (a)) do grupo G1, em compara-
¢ao aos grupos G2 e G3, sendo que G3, localizado na mesorregido Zona da Mata, apresentou
menor velocidade média ao longo do periodo analisado. Para as séries de anomalias (Figura

2.5 (b)) houve comportamento semelhante para todos 0s grupos.

Figura 2.4 - Localizacdo dos pontos representantes dos grupos para 0os meses de junho, julho
e agosto.
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Fonte: Autor (2022).
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Figura 2.5 - Série de velocidade do vento mensal original (a) e anomalias (b) para trés esta-
cOes representativas dos grupos.
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Fonte: Autor (2022).

Os valores de entropia também foram estimados para séries aleatérias (EAMMA),
randomizadas com 10.000 = N transposicdes de pares de valores para cada série temporal,
sendo N o comprimento da série. Os resultados para t = 1, ...,12 sdo mostrados na Figura 2.6
(original) e Figura 2.7 (anomalia). De maneira geral, as séries originais apresentaram valores
de entropia menores que as séries de anomalias. A medida que a escala de tempo aumentou, 0
EAMM diminuiu em ambos os conjuntos, indicando maior regularidade nas escalas mais al-
tas, sendo que para 0s trés grupos nas séries originais, observou-se padréo de crescimento da
entropia entre T = 6 e T = 7, e que diminuiu nas escalas posteriores. Para G1, notou-se au-

mento entre as escalas de tempo 3 e 4 meses, enquanto no G3 manteve-se constante.
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Figura 2.6 - EAMM para séries mensais de velocidade do vento (original e aleatoria) para
trés estacOes representativas dos grupos.
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Fonte: Autor (2022).
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Figura 2.7 - EAMM para séries mensais de anomalias e aleatoria para trés estagdes represen-
tativas dos grupos.
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Fonte: Autor (2022).

Os valores de EAMMA foram maiores na escala temporal inicial, seguiram o padrdo
de decrescimento e voltaram a ser maiores ou iguais de que as séries originais (Figura 2.6) nas
escalas finais. Para as anomalias (Figura 2.7) EAMMA continuou a diminuir até as escalas
finais. O fato de a entropia ser menor para as séries aleatérias é devido ao comportamento
destes dados, que sao mais regulares, ou seja, menos complexos de que os dados originais e 0
objetivo da analise de entropia é exatamente estimar a complexidade contida nas séries tem-
porais (Costa; Goldberger; Peng, 2002).

A Figura 2.8 e Figura 2.9 mostram a distribuicéo espacial dos valores de EAMM para
a série original e de anomalia, respectivamente, para o estado de Pernambuco. Estes resulta-
dos concordaram com os apresentados anteriormente (Figura 2.6 e Figura 2.7) para 0s pontos
representativos.

Nas escalas iniciais, a entropia foi alta, enquanto nas escalas finais, foi baixa. Para t =

7, observou-se um aumento no valor de EAMM para todo o territorio nas séries originais,
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como indicado pelas cores nos mapas (Figura 2.8). Também se verificou que existiu gradiente
de leste a oeste para as escalas baixas e intermedidrias, ou seja, na regido litoranea os ventos
ndo ocorreram de forma regular, o que torna dificil sua previsibilidade. Por outro lado, nas
escalas mais altas, houve maior regularidade, e 0 mesmo comportamento para EAMM foi
observado em todo o estado.

Nas séries de anomalias (Figura 2.9), a entropia se apresentou de forma semelhante em
todas as regides, independentemente dos grupos, para cada valor de t. NO entanto, para a me-
nor escala de tempo, observou-se a maior EAMM, e a partir de T = 8, a série tornou-se menos
complexa e mais regular.

Li et al. (2011) encontraram em seus estudos gque a entropia e a velocidade do vento
estdo correlacionadas positivamente ao analisar a dindmica do vento no plano horizontal pro-

ximo a superficie.



Figura 2.8 - Distribuicdo espacial EAMM (7 =1, 2,

dade do vento sobre o estado de Pernambuco.
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Figura 2.9 - Distribuicdo espacial EAMM (7 = 1,2, ...,12) para as séries de anomalias da
velocidade do vento sobre o estado de Pernambuco.

T= 1::2

T=3

=7.5+
—-8.0 1
-8.51
-9.0 1
-9.5

=06

=7.51
=8.0 1
-8.51
=9.0 1
-9.5

Latitude

=7.51
—8.0 1
-8.51
=9.0 1

-9.54

t=10 =11

t=12

=7.54
—-8.0 1
=8.5 1
-9.0 1

=9.5

et

_41 -

40 -39 —-38 -37 -36 -35 —41-40 -39 -38 -37 —-36 -35
Longitude

EAMM I

0.3 0.6 0.9

Fonte: Autor (2022).

-41-40 -39 -38 -37 -36 =35

O teste Wilcoxon-Mann-Whitney (Mann; Whitney, 1947) foi aplicado para avaliar a

diferencga nos valores de EAMM entre os trés grupos, ao nivel de significancia de 5%, para as

escalas temporais T = 1, 2, ..., 12. A Figura 2.10 mostra que, para a série original, houve dife-

renca significativa entre G1 e 0s outros grupos em todas as escalas de tempo, o0 que indica

uma variabilidade na regularidade da velocidade do vento presente em G1. Entre G2 e G3, foi

observada uma diferenca significativa somente para T = 5, 6 e 8, indicando que esses grupos

apresentaram valores de EAMM semelhantes.



32

Figura 2.10 - Boxplots para valores EAMM (série original) para G1, G2 E G3, obtidos com a
analise de agrupamento, para T = 1,2, ..., 12. “*” indica que ha diferenga significativa entre
os grupos ao nivel de significancia de 5% e “ns” representa nao significativo.
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grupos G2 e G3, padrao similar ao encontrado nas séries originais, em que a diferenca existiu
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Fonte: Autor (2022).

No caso das anomalias (Figura 2.11), ndo foi observada diferenca significativa entre os
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Figura 2.11 - Boxplots para valores EAMM (série de anomalia) para G1, G2 E G3, obtidos
com a analise de agrupamento, T = 1, 2, ..., 12. “*” indica que ha diferenca significativa entre
os grupos ao nivel de significancia de 5% e “ns” representa nao significativo.
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Fonte: Autor (2022).

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Com a aplicacdo da andlise de agrupamento foi possivel identificar regides homogé-
neas em relacdo a circulagdo da velocidade media do vento. Constatou-se que 0s ventos nao
sdo uniformemente distribuidos no espaco e no tempo para todas as mesorregides. As maiores
médias foram registadas em um periodo de quatro meses, durante as estacdes de inverno e
primavera (de junho a setembro), assim como em parte da costa litoranea e no interior do es-
tado. As areas com maior potencial eélico estdo localizadas no Sertdo Pernambucano e no Séo

Francisco Pernambucano.
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Foi observada maior regularidade nas séries originais da velocidade do vento em rela-
cao as séries de anomalias, sendo que, em ambos 0s conjuntos de dados, os valores de entro-
pia sdo maiores nas escalas de tempo menores. Em dois dos meses de maior velocidade mé-
dia, que ocorrem em escalas intermediarias (6 e 7 meses), verificou-se uma queda na entropia
para os trés pontos representativos dos grupos.

Hé evidéncias de diferenca significativa para os valores médios de EAMM entre todos
0s grupos e escalas de tempo analisadas, com excecdo dos grupos G1 e G3 em que nédo apre-
sentaram diferenca significativa nas escalas médias.

Os resultados mostraram que a analise de agrupamento foi adequada para o estudo ini-
cial do padréo da velocidade média do vento no tempo e espago. Além disso, a abordagem de
entropia em multiplas escalas foi util para avaliar o quao regular séo as séries temporais nas
diferentes escalas, o que contribui para o entendimento da dindmica dessa fonte renovavel de
energia. Esses resultados podem servir também como base para novos estudos e em diferentes
regides, assim como apoiar decisdes sobre investimentos provenientes de setores publicos

e/ou privados, formulacdo de politicas e busca pelo desenvolvimento sustentavel.
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3 ESTUDO DA VELOCIDADE DO VENTO COM METODOS DE ENTROPIA E
ANALISE MULTIVARIADA

Resumo: Neste trabalho, foi analisada a complexidade das séries temporais mensais e de
anomalia da velocidade do vento no estado de Pernambuco, Brasil, para o periodo de 1979 a
2020. A analise de entropia multiescala modificada (EAMM) foi empregada para investigar o
qudo complexas e irregulares sao as séries de velocidade do vento em escala variando de um a
doze meses. Em seguida, aplicou-se a analise multivariada por meio de métodos de agrupa-
mento para avaliar a homogeneidade dos valores de entropia em cada escala. Observou-se que
a regularidade das séries aumentou conforme a escala temporal aumentou, em todas as mesor-
regides. Em relacdo aos grupos formados, foram identificados trés grupos nas escalas entre
cinco e oito meses, com o primeiro grupo sendo incorporado ao segundo, e dois grupos bem

separados para as demais escalas.

Palavras-chave: agrupamento; complexidade; edlica; homogeneidade; série temporal.

3.1 INTRODUCAO

A necessidade de controlar os efeitos das mudancas climaticas fez a sociedade buscar
formas para aumentar a producdo de energia limpa. Uma destas formas € a conversdo da
energia cinética do vento em energia elétrica (Chitura; Mukumba; Lethole, 2024). E notavel o
progresso do mercado eolico, em 2023 foram adicionados 117 GW a capacidade mundial ins-
talada, que ja ultrapassa 1 TW (GWEC, 2024).

No cenario brasileiro, o pais aumentou sua capacidade instalada em 4,8 GW no ultimo
ano ocupando o sexto lugar no ranking internacional de capacitada eélica acumulada (GWEC,
2024). A regido Nordeste ¢ a principal responsavel pelo crescimento e desenvolvimento deste
setor, 0 estado de Pernambuco abriga 43 dos 1.043 parques eo6licos distribuidos pelo Brasil
(ABEEGlica, 2024).

Para compreender a dindmica deste recurso energético, bem como sua disponibilidade,
formas para melhor aproveita-lo e fazer novos investimentos, sdo utilizadas técnicas estatisti-
cas. A variavel velocidade do vento é complexa e néo linear (Rind, 1999), exigindo o uso de
métodos que capturem tal comportamento. Abordagens baseadas em entropia tém ganhado
destaque por quantificar a regularidade contida em séries temporais (Chen et al., 2024). Guig-

nard et al. (2019a) aplicaram a analise de Fisher-Shannon para obter clareza sobre o compor-
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tamento complexo de séries temporais de velocidade do vento em uma é&rea urbana e,
Sivhugwana e Ranganai (2024), utilizaram a entropia amostral (EA) para avaliar a complexi-
dade de subséries de velocidade do vento para previsao de curto prazo.

Os algoritmos tradicionais de entropia sdo medidos em escala Unica, ou seja, hdo con-
sideram a variabilidade temporal presente em sistemas complexos, desse modo, Costa, Gold-
berger e Peng (2002) propuseram o método de entropia amostral em mdltiplas escalas (EAM)
para avaliar a desordem em séries temporais, considerando as multiplas escalas de tempo.
Porém, para series curtas, a EAM pode gerar estimativas equivocadas. Para solucionar essa
falha, Wu et al. (2013) apresentaram o método de entropia amostral em multiplas escalas mo-
dificada (EAMM). Ainda é pouco explorada a aplicacdo do método modificado em pesquisas
voltadas para o setor edlico e analises de velocidade do vento.

Em pesquisas climatoldgicas e meteorologicas a analise de agrupamento apresenta
bom desempenho para identificar padrdes e estruturas dentro da base de dados (Pampuch et
al., 2023). Wang et al. (2024) realizaram um estudo sobre as caracteristicas do perfil do ven-
to do Super Tufdo Lekima 2019, usando a distancia euclidiana e métodos de agrupamento
hierarquico.

Este estudo teve por objetivo descobrir possiveis padrfes existentes nos valores de
EAMM por meio dos métodos de agrupamento hierarquico, para séries mensais de velocidade
do vento para o estado de Pernambuco, nordeste do Brasil, no periodo de 1979 a 2020. A pes-

quisa é especialmente importante no contexto da reducdo dos efeitos das mudancas climaticas.

3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 Base de dados e localizacédo da area de estudo

As médias mensais dos dados horarios da velocidade do vento utilizados neste traba-
Iho, referem-se ao periodo de 1979 a 2020 e sdo provenientes da ERA5 (Hersbach et al.,
2020), reandlise atmosférica de quinta geracdo do European Centre for Medium-Range Wea-
ther Forecasts (ECMWF). Esses dados estdo disponiveis por meio do Copernicus Climate
Data Store (Hersbach et al., 2021), como componentes do vento, zonal (u) e meridional (v),
medidas a 10 m do solo, com resolucéo espacial de aproximadamente 31 km. A partir destas
componentes a velocidade escalar do vento (m/s) foi calculada como em Molina, Gutiérrez e
Sanchez (2021):
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x(8) = u? +v2,

em que u e v representam a dire¢do do vento no sentido Oeste-Leste e Norte-Sul, respectiva-
mente.

Foram observados 133 pontos de grade distribuidos no estado de Pernambuco, locali-
zado na regido Nordeste do Brasil, precisamente entre os paralelos 7°15°45” S ¢ 9°28°18” S e
os meridianos 34°48°33” W e 41°19°54” W. E, tem como limites os estados da Paraiba e Cea-
ra (norte), Piaui (oeste), Alagoas e Bahia (sul) e ao leste, 0 Oceano Atlantico. Pernambuco é
dividido em cinco mesorregides: Sertdo Pernambucano, Sdo Francisco Pernambucano, Agres-

te Pernambucano, Mata Pernambucana e Metropolitana do Recife (Figura 3.1).

Figura 3.1 - Localizacdo geografica do estado de Pernambuco, Brasil, e distribui¢do dos pon-
tos de grade da reanalise ERA5. Os circulos vermelhos indicam a localizacdo dos pontos re-
presentativos das cinco mesorregides do estado (Sertdo Pernambucano, Sdo Francisco Per-
nambucano, Agreste Pernambucano, Mata Pernambucana e Metropolitana do Recife).
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Fonte: Autor (2023).

3.2.2 Entropia amostral em multiplas escalas modificada

Entropia amostral (EA) mede a complexidade e regularidade de séries temporais em

escala Unica. Entropia amostral (EA) é o logaritmo natural negativo da probabilidade condici-
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onal, de que duas séries de dados de comprimento N sejam semelhantes dentro de um nivel de
tolerancia r para m pontos e permanegam assim para m + 1 pontos, nas quais as auto corres-
pondéncias ndo sdo incluidas no calculo da probabilidade (Richman; Moorman, 2000). Neste
trabalho foi utilizado o algoritmo EAMM, proposto por Wu et al. (2013) como melhoria da
estimativa de EAM (Costa; Goldberger; Peng, 2002), ou seja, estimar EA para multiplas esca-
las da velocidade do vento, permitindo uma analise mais robusta da complexidade dessas sé-
ries em diferentes escalas de tempo.

Foi gerada uma nova série x,(j) para a série de velocidade do vento x(i), i = 1,...N,
com o procedimento de média movel para cada fator de escala t, como segue (Wu et al.,
2013):

() =327 k(@) e j=1,..,N-7t+1

Posteriormente, foram definidos os vetores de tamanho m, em que x}, (i) =
{x(),x(i+1),..,x(i+m)},i=1,..,N—1+1—mt, com atraso de tempo 7. A distancia
entre os vetores x,, (i) e x,,(j) foi calculada como a maxima diferenga entre seus componen-
tes escalares correspondentes (Yin et al., 2018):

dm|xi, %] = Osrl:lscrlic_llx(i +k)—x(G+k)|,1<ij< N—-t+1—mt,i+*j.

Os vetores x,,(i) e x,,,(j) sdo semelhantes dentro de um nivel de tolerancia r, se
dm[xl-,xj] <r (r=ra, em que o é 0 desvio-padrdo de x,(j)). O nimero de vetores seme-
Ihantes para m pontos e para m + 1 pontos é representado, respectivamente, por B e A. Assim,

a entropia amostral é estimada por:
A
Sg(m,r,N,7) = —lnE.

A regularidade esta associada aos valores de EA, quanto menor este valor, mais regu-
lares e menos complexas séo as séries. Para a andlise, foram utilizados os pardmetros padréo
para entropia, que sdo m = 2,0 e r = 0,2, conforme recomendado por Pincus, (1991) e Rich-
man; Moorman, (2000). O fator de escala foi de um a doze meses, ou seja, Tt =1, ...,12, e 0
software utilizado foi o R Core Team (2021) com o pacote TSEntropies (Tomcala, 2018).

A EAMM foi calculada para as séries de médias mensais de velocidade do vento ori-
ginal e de anomalia para todos os pontos. Foi dado destaque para cinco pontos, escolhidos de

forma aleatdria para representar cada uma das mesorregides do estado de Pernambuco.
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3.2.3 Andlise de agrupamento

Métodos hierarquicos aglomerativos foram empregados para agrupar os pontos de
grade estudados de acordo com os valores de EAMM das séries temporais da velocidade do
vento. De acordo com Hair et al. (2019), com esta técnica cada ponto comegou como seu pro-
prio grupo e foram unidos sucessivamente com os dois mais semelhantes, até que se forma-
ram um anico grupo contendo todos os pontos observados.

As seguintes medidas de distancia foram utilizadas no calculo da matriz de dissimila-
ridade, que expressou a diferenca entre os pares de observacOes, ou seja, entre 0s pares de
valores de EAMM. Assim, x;; e x;; sdo os valores da I-ésima velocidade nos pontos x; e x;,

respectivamente:

e Euclidiana — Kumar; Chhabra; Kumar, (2014); Li et al., (2019); Modiri; Bardossy,
(2021):

d(xl-,xj) = \/z;("“ — le)z.

e Canberra - Kumar; Chhabra; Kumar (2014):

d(xu x]) Zl 1 |Xll lel

|xll| + |le|
e Manhattan - Kumar; Chhabra; Kumar, (2014); Strauss; von Maltitz, (2017); Zelter-
man, (2015):

n
d(xl-,xj) = Z |x” — lel.
=1
e Maxima - Zelterman, (2015):
d(xi, XJ) = maxlSanlxil - lel

e Minkowski - Strauss; von Maltitz, (2017); Xu; Tian, (2015); Zelterman, (2015):

n o
d(xi,xj) = (lellxu - lelp) P > 1.

Esta distancia é uma generalizacdo das distancias de Manhattan (p = 1) e euclidiana
(p = 2), sendo p qualquer nimero real maior que um.
Os métodos aglomerativos utilizados para a formacdo dos grupos sdo mostrados na

Tabela 3.1, em que dyy € a distancia entre os grupos X e Y; d;; € a distancia entre os pontos i
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e j ; ny e ny representam o nimero de pontos nos grupos X e Y, respectivamente; X e y sdo as

médias dos grupos X e Y, respectivamente.

Tabela 3.1 — Métodos de agrupamento aglomerativos.

Método Equacéo Referéncia
Li; Rezaeipanah; Tag El Din,
Ligacdo simples dyy =min{d;;: i€X;jEY} (2022); Modiri; Bardossy,
(2021)
Li; Rezaeipanah; Tag El Din,
Ligacdo completa dyy =max{d;;: i€X;j €Y} (2022); Modiri; Bardossy,
(2021)
Li; Rezaeipanah; Tag El Din,
Ligacdo média dyy =— n Z Z d;j (2022); Modiri; Béardossy,
XV iex ey (2021); Santos et al. (2019)
Centroide dyy = dzy Li; Rezaeipanah; Tag El Din,

(2022)

2nyny Modiri; Bardossy, (2021);

Ward Gy 1~ I’ Ward (1963)

dXY

3.2.3.1 Selecao de métodos

O coeficiente de correlacdo cofenética (r) (Sokal; Rohlf, 1962) foi avaliado para sele-
cionar a medida de distancia e 0 método de agrupamento, dentre as combinacdes obtidas que
melhor representa os agrupamentos formados pelos valores de EAMM. Este coeficiente é
expresso por:

X =) (i — )
B - 20— )

em que x; e o valor da variavel na matriz de dissimilaridade, y; € o valor da variavel na matriz
cofenética, X e y sdo as médias das varidveis nas matrizes de dissimilaridade e cofenética,
respectivamente. Segundo Bussad, Miazaki e Andrade (1990), r deve apresentar valores aci-

ma de 0,7 para indicar boa representatividade entre as distancias.
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3.2.3.2 Numero de grupos

O pacote NbClust do software R Core Team (2021) foi utilizado para determinar o
numero ideal de grupos para os pontos de grade estudados, de acordo com os valores de
EAMM. Este pacote trabalha com indices que combinam informag6es sobre a unido de obje-
tos dentro de um mesmo grupo e a separagao entre 0s grupos, além de considerar as medidas
de similaridade ou dissimilaridade (Charrad et al., 2014).

Foi utilizado o critério da maioria dos indices para selecionar o nimero e a distribui-
cdo adequada dos pontos dentro dos grupos. As seguintes medidas contidas no pacote foram
observadas: ch; ball; beale; ccc; cindex; db; duda; dunn; friedman; gamma; gplus; hartigan;
Kl; marriot; mcclain; pseudot2; ptbiserial; ratkowsky; rubin; scott; sdbw; sdindex; silhouette;

tau e tracew.
3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram analisadas as séries originais da velocidade do vento e as séries de anomalias
para os 133 pontos de grade observados no estado de Pernambuco, durante o periodo de 1979
a 2020. Dada a série original x(t), as anomalias mensais foram calculadas conforme Bhatia et
al. (2020) e Kantelhardt et al. (2006):
x(t) — phe

Ot

X() =

em que u; € g, sdo a média e o desvio padréo, respectivamente, da velocidade do vento men-
sal x(t) calculada para cada més de todos 0s anos.

Na Figura 3.2 e Figura 3.3 sdo apresentadas as séries temporais mensais, originais e de
anomalias, respectivamente, para cinco pontos representativos localizados nas mesorregides:
Agreste (lat = -8,22, lon = -36,08), Metropolitana do Recife (lat = -7,97, lon = -34,83), Séo
Francisco (lat = -8,97, lon = -40,58), Sertéo (lat = -7,79, lon = -38,33) e Zona de Mata (lat = -
8,72, lon = -35,58).
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Figura 3.2 - Séries temporais originais da velocidade média mensal do vento para pontos re-
presentativos das mesorregides de Pernambuco.
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Figura 3.3 - Séries temporais das anomalias da velocidade média mensal do vento para pon-
tos representativos das mesorregides de Pernambuco.
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Fonte: Autor (2023).

Nas séries originais, as médias mais baixas foram observadas para Zona da Mata (ou
Mata Pernambucana), mesorregido que também apresentou a menor variabilidade. Por outro
lado, as mesorregides Sdo Francisco e Sertdo apresentaram alta variabilidade e médias eleva-
das, ja a Metropolitana exibiu altas médias e variabilidade intermediaria em relacdo as demais
regides (Figura 3.2). Com a retirada do efeito de sazonalidade, as series de anomalias se mos-
traram com comportamento semelhante em todos os pontos, com alta variabilidade (Figura
3.3)

A distribuigdo espacial da velocidade média sobre toda a area de estudo, interpolada
pelo método inverso da distancia ponderada — IDP (Shepard, 1968), é apresentada na Figura
3.4, em que se observou ventos menos intensos concentrados nas mesorregides Mata e Agres-

te e, 0s mais intensos em S&o Francisco, Sertdo e em parte do litoral da mesorregido Metropo-
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litana do Recife. Este padrdo € similar ao observado nas séries originais dos pontos represen-

tativos na Figura 3.2.

Figura 3.4 - Dados médios mensais da velocidade do vento, para o periodo de 1979 a 2020,
interpolados sobre o estado de Pernambuco.
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Fonte: Autor (2023).

Os valores de EAMM foram calculados para T = 1,2, ...,12 tanto para as séries origi-
nais quanto para as de anomalias da velocidade média do vento para todos os pontos. Na Fi-
gura 3.5 sdo apresentados os resultados para 0s cinco pontos representativos das mesorregioes
do estado. De maneira geral, a EAMM foi menor nas séries originais devido ao efeito sazonal
do regime dos ventos, indicando maior regularidade e previsibilidade em comparacdo com as
séries de anomalias. Somente para escalas entre T = 3 e 7 = 8 a entropia da série original foi
maior do gque a da anomalia para as mesorregides Agreste, Mata e Metropolitana do Recife.

Com o aumento da escala temporal, a entropia apresentou um padrdo decrescente em
todas as mesorregides e para ambas as séries, mostrando que os ventos foram mais regulares
quando observados em escalas mais altas. Com excecdo do Agreste, regido de transicao cli-
matica, todas as demais mesorregifes mostraram uma mudanca de comportamento nas séries
originais, em que exibiram tendéncia de queda nos valores de EAMM, com um aumento ob-

servado entre as escalast = 6e1 = 7.
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Figura 3.5 - EAMM para as séries de médias mensais de velocidade do vento (original e
anomalia) para cinco estacdes representativas das mesorregides do estado de Pernambuco.
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Fonte: Autor (2023).

Na Figura 3.6, é apresentada a distribuicdo espacial dos valores de EAMM da série
original para os 133 pontos de grade, observados em todo o estado de Pernambuco. Corrobo-
rando com os resultados dos pontos representativos (Figura 3.5), a entropia diminuiu com o
aumento da escala temporal em todas as mesorregides.

Foi observado que, até a escala de oito meses (t = 8) que os valores de EAMM au-
mentaram no sentido do interior para o litoral do Estado. Ja nas escalas mais altas a entropia
apresentou os valores mais baixos em toda a area de estudo. Agreste, Zona da Mata e a Me-
tropolitana do Recife séo as mesorregides que se destacaram com a maior entropia parat = 1,
indicando que nessas areas e para a menor escala, a dindmica dos ventos ocorre de forma irre-

gular e menos previsivel.
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Figura 3.6 - Distribuicéo espacial do EAMM (7 = 1,2, ...,12) no estado de Pernambuco para
as séries originais da velocidade do vento.
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Fonte: Autor (2023).

O coeficiente de correlacdo cofenética (r) foi avaliado para selecionar a combinacao
da medida de distancia e método de agrupamento que melhor representa os grupos formados
pelos valores de entropia. Na Tabela 3.2 , é apresentado o arranjo das métricas que atingiu o
maior valor de r em cada escala de tempo, seus respectivos coeficientes e 0 niUmero de grupos
considerado ideal, de acordo com o0 método da maioria para os indices do pacote NbClust.

Para as escalas de tempo de cinco a oito meses foram estruturados trés grupos, todos
com a distancia Canberra. Utilizou-se 0 método centroide para T = 5,6 e 7 e 0 método de
ligagdo média para T = 8, sendo esta Gltima escala a que apresentou o maior valor de r
(0,829) indicando maior adequacdo do método para o agrupamento das observacdes. Nas de-
mais escalas foram formados dois grupos, utilizando as distancias maxima, euclidiana e Can-

berra, e os métodos de ligacdo média e ligacdo completa.



47

Tabela 3.2 - Medidas de distancia e métodos de agrupamento selecionados, por apresentarem

maior coeficiente de correlacdo cofenética para cada més.

T Disténcia Método T N° de grupos
1 méaxima ligacdo média 0,725 2
2 euclidiana ligacdo completa 0,730 2
3 euclidiana ligacdo completa 0,733 2
4 Canberra ligacdo média 0,732 2
5 Canberra centroide 0,739 3
6 Canberra centroide 0,740 3
7 Canberra centroide 0,734 3
8 Canberra ligacdo média 0,829 3
9 méaxima ligacdo média 0,725 2
10 méaxima ligacdo média 0,725 2
11 méaxima ligacdo média 0,725 2
12 méaxima ligacdo média 0,725 2

Fonte: Autor (2023).

A Figura 3.7 mostra a configuragéo dos grupos formados em cada escala. Como ob-

servado na Figura 3.5 e Figura 3.6, 0os maiores valores de entropia ocorreram na primeira es-

cala, enquanto os menores foram registrados nas escalas finais. Com a analise de agrupamento

foram constituidos dois grupos idénticos para as escalas T = 1,9,10,11,12. A medida de

distancia e 0 método que melhor aglomerou as observagdes foram distancia maxima e ligacao

média, respectivamente, com o menor coeficiente de correlacdo cofenética (0,725) dentre to-

das as escalas.



Figura 3.7 - Grupos formados a partir dos valores de EAMM.
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3.4 CONSIDERACOES FINAIS
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A complexidade das séries temporais da velocidade do vento e de anomalias foi avali-

ada por meio da EAMM. Observou-se que, para ambas as séries, a irregularidade diminui com

0 aumento da escala temporal. Os menores valores de entropia foram encontrados nas escalas

finais, e a analise de agrupamento formou grupos idénticos nas referidas escalas.

E relevante destacar a abordagem empregada, com o célculo da entropia em maltiplas

escalas para periodos curtos, aplicada a fenbmenos climaticos, especificamente para velocida-

de do vento. Estudos desse tipo sdo escassos. Além disso, conhecer a homogeneidade dos

valores de EAMM distribuidos na area de estudo e dentro de um intervalo de escalas tempo-

rais e fundamental para planejamento de investimentos e novas instalagdes eolicas.
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4 CONSIDERACOES GERAIS

Este estudo analisou o comportamento espaco-temporal da velocidade do vento no es-
tado de estado de Pernambuco, nordeste do Brasil, de acordo com as informacdes do periodo
de 1979 a 2020, obtidas da reanalise ERA-5. Os resultados mostraram que a aplicacdo da ana-
lise de agrupamento foi adequada para tanto o estudo inicial a respeito do padréo da velocida-
de média do vento no tempo e espaco, assim como, para revelar padrdo na entropia para di-
versas escalas temporais.

Nas séries de velocidade do vento, foram identificados trés grupos para todos os me-
ses, com igualdade na composicao para junho, julho e agosto, meses em que se concentram as
maiores médias de velocidade do vento. Em relacdo, a EAMM, foi observada a existéncia de
dois grupos para as quatro primeiras e para as quatro ultimas escalas de tempo, enquanto para
as escalas intermedidrias os valores de entropia foram classificados em trés grupos.

A regularidade das séries foi maior para a velocidade média, comparada com a anoma-
lia, assim como, para as series aleatdrias. Ao observar o aumento das escalas temporais, veri-
ficou-se a diminuicdo nos valores de EAMM para todas as mesorregides do estado.

Com método IDP foi observado que as mesorregides de Sertdo e de Sdo Franciso apre-
sentaram as maiores velocidades médias. Em contrapartida, com a espacializa¢do da entropia
foi verificada instabilidade dos ventos na regido litorénea e nas escalas iniciais.

O presente estudo, contribui para um melhor entendimento do comportamento do re-
gime dos ventos. Como trabalhos futuros, pode expandir a aplicacdo para os outros estados do
Nordeste; encontrar padrdes de escala cruzando com outras séries de variaveis, como tempe-
ratura, umidade e direcdo do vento; e ainda realizar a aplicacdo da entropia cruzada multiesca-

la.
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