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RESUMO 

 

As fontes de energia renováveis vêm ganhando espaço no mercado internacional, e isso se 

deve à crescente demanda da sociedade por maior quantidade de energia e pela necessidade 

da redução do uso de fontes que causam poluição ambiental. Nestas circunstâncias, a energia 

eólica apresenta um expressivo crescimento, com o Brasil ocupando a sexta posição em capa-

cidade instalada, sendo a região Nordeste a maior produtora do país. Este estudo analisou o 

potencial eólico e as séries temporais mensais da velocidade do vento na região Nordeste do 

Brasil, no período de 1979 a 2020. Foram empregados métodos de agrupamento hierárquicos 

e de entropia multiescala. Observou-se que a velocidade dos ventos não se comportou de for-

ma homogênea ao longo dos meses ou do espaço territorial, com as maiores médias registra-

das no inverno e na primavera, nas mesorregiões Sertão e São 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 mesorregiões. A pesquisa contribui para 

melhor aproveitamento dessa fonte renovável de energia, auxiliando na tomada de decisões 

quanto ao direcionamento de recursos financeiros, formulação de políticas e busca pelo de-

senvolvimento sustentável do estado.  

 

Palavras-chave: complexidade; energia eólica; 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 Sertão and São 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 INTRODUÇÃO GERAL 

 

Diante dos efeitos negativos das mudanças climáticas e da crescente demanda por 

energia no cenário global, os países são impulsionados a buscarem recursos sustentáveis e 

diversificarem suas matrizes energéticas, além de cumprirem com as metas de redução do 

efeito estufa do Acordo de Paris (Kim; Hur, 2021). Nesse contexto, a energia eólica é uma das 

que mais cresce e se desenvolve (IRENA, 2020). Essa fonte apresenta vantagens como ser 

altamente renovável, livre de poluição, de baixo custo e geradora renda, além de proporcionar 

melhorias no contexto financeiro para as populações onde os parques eólicos são instalados 

(Liu; Song; Bi, 2021). 

No Brasil, o mercado eólico vem apresentando crescimento expressivo. Em menos de 

dez anos, o país passou da 15ª para 6ª posição no ranking internacional de capacidade instala-

da em 2021 e continua ocupando essa mesma posição. A região Nordeste (NE) tem sido res-

ponsável por abrigar grande parte dos parques eólicos, pois apresenta características favorá-

veis para essa produção devido à regularidade, constância, intensidade e direção praticamente 

unidirecional dos ventos (ABEEólica, 2020). 

O vento é a segunda maior fonte de geração de energia no país, respondendo por 

15,4% na matriz energética. A energia eólica consegue suprir a demanda do NE e comple-

menta a demanda nacional, considerando especialmente que as mudanças climáticas compro-

metem os níveis dos reservatórios hidrelétricos, e consequentemente a geração de energia 

(GWEC, 2024). 

A expansão do mercado requer pesquisas que apoiem a tomada de decisões quanto ao 

direcionamento de recursos financeiros, formulação de políticas e busca pelo desenvolvimen-

to sustentável. Para obter resultados sólidos a respeito desses vieses utilizam-se ferramentas 

estatísticas em áreas como Séries Temporais, Análise Multivariada, Análise de Regressão, 

Estatística Espacial, entre outras. 

A abordagem de agrupamento visa auxiliar na discussão de fenômenos meteorológi-

cos, sendo empregada para definir a regionalidade (Ratto; Berri; Maronna, 2014). Seguindo a 

ideia de que o estudo climatológico de uma variável física deve ter como objetivo a compre-

ensão de seu estado médio, bem como a caracterização de sua dinâmica, a análise de agrupa-

mento foi aplicada para estudar o clima eólico da Córsega (França), para identificar as regiões 

anemológicas (estado médio) e os regimes de vento (variabilidade do tempo) que caracteri-

zam as suas zonas costeiras (Burlando; Antonelli; Ratto, 2008). Já Siraj-Ud-Doulah e Islam 
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(2019), identificaram sete zonas climáticas em Bangladesh, ao aplicarem métodos de agrupa-

mento hierárquico aglomerativos em dados de precipitação.   

Para atenuar a difícil tarefa em prever a velocidade do vento e a produção de energia 

eólica, as séries temporais são estudadas através de métodos como dimensão fractal em dife-

rentes condições de terreno (Yan et al., 2020), método de Fisher-Shannon (Guignard et al., 

2019b), aprendizado de máquina (Amato et al., 2022), redes neurais (Robert; Foresti; 

Kanevski, 2012), informação mútua (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 distribuições e análise multi-

fractal a dados de 136 estações no período de 2004 a 2018, observando que todas as estações 

apresentaram comportamento persistente para as séries de velocidade do vento. A multifracta-

lidade causada pelas correlações de longo alcance e pela função densidade de probabilidade 

foi observada para a maioria das estações. A correlação de longo alcance foi avaliada em da-

dos de Fernando de Noronha – PE (Dos Anjos et al., 2015) e em diferentes regiões 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 persistência nas séries 

temporais da velocidade do vento.  

O método de entropia multiescala tem sido pouco explorado nesta área, embora seja 

importante conhecer a regularidade e complexidade das séries nas diversas escalas.  

Este trabalho está estruturado em capítulos.  Neste primeiro foi apresentada a introdu-

ção geral. No capítulo seguinte, encontra-se o Artigo 1 intitulado “Análise de agrupamento e 

de entropia multiescala para a velocidade do vento em Pernambuco, Brasil”. Em seguida, é 

apresentado o Artigo 2 intitulado “Estudo da velocidade do vento com métodos de entropia e 

análise multivariada”. Por fim, são expostas as considerações gerais e as referências.  
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2 ANÁLISE DE AGRUPAMENTO E DE ENTROPIA MULTIESCALA PARA A 

VELOCIDADE DO VENTO EM PERNAMBUCO, BRASIL 

 

Resumo: Neste estudo, investigou-se o potencial eólico e a complexidade das séries tempo-

rais mensais da velocidade do vento no período de 1979 a 2020, em 133 pontos observados no 

estado de Pernambuco, nordeste do Brasil. Foram empregados métodos de agrupamento hie-

rárquicos para identificar regiões homogêneas, e o método de entropia amostral em múltiplas 

escalas modificado para análise da complexidade e regularidade da velocidade do vento em 

escala de um mês a um ano. As maiores médias foram observadas para os meses de junho a 

outubro e, nas mesorregiões Sertão e São Francisco Pernambucano. Foram encontrados três 

grupos distintos para todos os meses com diferentes métodos de agrupamento, em junho, ju-

lho e agosto os grupos permaneceram com a mesma formação. À 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 intermediárias observou-se diminui-

ção gradual da entropia no sentido Leste-Oeste. Com o teste de significância estatística foi 

possível diferenciar a regularidade dos ventos no grupo que tem seus pontos concentrados no 

Sertão e São Francisco, dos grupos do Agreste e Zona da Mata. Os resultados evidenciam a 

importância de técnicas exploratórias e de teoria da informação em estudos relacionados a 

fenômenos atmosféricos, e podem auxiliar em trabalhos futuros e para tomada de decisões 

quanto à investimentos na região para captação de energia eólica.  

 

Palavras-chave: agrupamento hierárquico; complexidade; energia eólica; teoria da informa-

ção. 

 

2.1 INTRODUÇÃO  

 

Com o avanço da tecnologia e industrialização a demanda da sociedade por energia 

tem aumentado, e essa energia é oriunda de fontes renováveis e não renováveis. Já são am-

plamente conhecidos os impactos negativos causados pela utilização das fontes não renová-

veis, e a possível solução para este problema é aumentar a participação de recursos renováveis 

e sustentáveis nas matrizes energéticas (Azam et al., 2021). 

No Brasil, a utilização da força dos ventos para gerar energia tem mostrado um cres-

cimento expressivo quando comparado a outras fontes renováveis não hídricas. Segundo o 

relatório mundial do setor eólico divulgado pelo Global Wind Energy Council - (GWEC, 
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2024) , o país alcançou o recorde de 4,8 gigawatts (GW) em novas instalações no último ano 

e, atualmente, ocupa a sexta posição no ranking internacional de capacidade total instalada. 

Parte significativa das instalações e produção eólica provém da região Nordeste (NE) que 

possui características favoráveis, como ventos estáveis, intensos e sem mudanças bruscas de 

velocidade ou direção, o que contribui para a expansão (ABEEólica, 2020). 

A região NE é afetada pela escassez de chuvas, e as previsões a longo prazo indicam 

que os níveis médios de precipitação devem diminuir, devido às mudanças climáticas, o que 

consequentemente, comprometerá o volume dos reservatórios hidrelétricos e a produção de 

energia (Jong et al., 2013, 2017). A energia eólica pode atuar como uma solução complemen-

tar à demanda nacional, visto que já consegue suprir o consumo do Nordeste brasileiro, espe-

cialmente nos períodos de seca do ano (GWEC, 2022). 

Para que este setor continue crescendo e mais usinas eólicas sejam implantadas, são 

necessários estudos que visem estimar as características da velocidade do vento e identificar 

regiões e períodos com maior potencial energético.  

Uma das técnicas que podem ser utilizadas para a análise da velocidade do vento é a 

análise de agrupamento (Carreón-Sierra et al., 2015), que tem vasta aplicação em climatolo-

gia, seja na determinação de regiões homogêneas, seja no agrupamento de meses e/ou esta-

ções do ano, de acordo com o fenômeno de interesse (Alves et al., 2016; Gebert; Kist; Vir-

gens Filho, 2018). 

Outra ferramenta estatística utilizada na avaliação do potencial eólico é o ajuste de 

modelos de distribuição de probabilidade das séries históricas 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 variável atmosférica complexa, métodos fractais e multifractais 

também são aplicados (Laib et al., 2018; Telesca; Lovallo; Kanevski, 2016; Yan et al., 2020). 

A abordagem baseada em entropia, inicialmente proposta para sistemas biológicos e 

pesquisas clínicas, também vem ganhando espaço com êxito em estudos sobre a complexida-

de das séries de velocidade do vento (Li et al., 2011), temperatura (Shuangcheng et al., 2006) 

e precipitação (Hu; Liu; Sang, 2019; Xavier et al., 2021; Zhou; Lei, 2020). Contudo, a entro-

pia tradicional é medida em escala única (Richman; Moorman, 2000). A complexidade dos 

sistemas dinâmicos não-lineares foi mais bem compreendida quando analisada para diversas 

escalas de tempo, o que levou ao desenvolvimento da entropia amostral em múltiplas 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 imprecisão das es-

timativas obtidas devido ao processo de granulação para séries temporais curtas. 



15 

Pesquisas sobre a complexidade em múltiplas escalas para a velocidade do vento ainda 

são escassas, inclusive para o Brasil. Por isso, o objetivo deste estudo foi contribuir para a 

compreensão da dinâmica do vento, temporal e espacialmente, por meio dos métodos de aná-

lise de agrupamento hierárquico e EAMM, aplicados às séries mensais de velocidade do ven-

to, no período de 1979 a 2020 para o estado de Pernambuco, região NE.  

 

2.2 MATERIAL E MÉTODOS  

 

2.2.1 Área de estudo e conjunto de dados 

 

O estado de Pernambuco está localizado no centro-leste da região NE, entre os parale-

los 7º15’45” S e 9º28’18” S e os meridianos 34º48’33” W e 41º19’54” W. Tem como limites 

os estados da Paraíba e Ceará (norte), Piauí (oeste), Alagoas e Bahia (sul) e ao leste o Oceano 

Atlântico. A área territorial é de aproximadamente 98.067,877 km2 (IBGE, 2020), são 184 

municípios e o Distrito Estadual Arquipélago Fernando de Noronha, distribuídos em cinco 

mesorregiões: Metropolitana de Recife, Zona da Mata, Agreste Pernambucano, Sertão Per-

nambucano e São Francisco Pernambucano (Figura 2.1).   
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Figura 2.1 - Localização geográfica do estado de Pernambuco, Brasil, distribuição dos pontos 

de grade ERA5 observados nas cinco mesorregiões do estado (Metropolitana de Recife, Zona 

da Mata, Agreste Pernambucano, Sertão Pernambucano e São Francisco Pernambucano) e 

hipsometria estadual. 

 
Fonte: Autor (2022). 

 

Os dados utilizados neste trabalho são provenientes da recente reanálise 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 informações horárias das componentes 

do vento, zonal (u) e meridional (v), medidas a uma altura de 10 m do solo, para 133 pontos 

de grade com resolução espacial de 0,25º, aproximadamente 31 km, distribuídos no estado de 

Pernambuco (Figura 2.1) para o período 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 Sánchez (2021): 

𝑥(𝑡) = √𝑢2 + 𝑣2 , 

em que 𝑢 e 𝑣 representam a direção 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) =
𝑥(𝑡) − 𝜇𝜏

𝜎𝜏
 , 

em que 𝜇𝜏 e 𝜎𝜏 são a média e o desvio padrão, respectivamente, da velocidade do vento men-

sal 𝑥(𝑡) calculada para cada mês de todos os anos. 

 

2.2.2 Análise de agrupamento 

 

Foram utilizados métodos hierárquicos aglomerativos de acordo com Hair et al. 

(2019), em que cada ponto começou como seu próprio grupo e foram unidos sucessivamente 

com os dois mais semelhantes, até que se formaram um único grupo contendo todos os pontos 

observados. 

O algoritmo consistiu nos seguintes passos: primeiro foi calculada a matriz de dissimi-

laridade, que expressou a diferença entre os pares de observações, através das medidas de 

distância (Tabela 2.1). 

 

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

Distância Equação Referência 

Euclidiana 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = √∑ (𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙)
2𝑛

𝑙=1
 

Kumar; Chhabra; Kumar, 

(2014); Li et al. (2019); Mo-

diri; Bárdossy, (2021) 

Canberra 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ∑
|𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙|

|𝑥𝑖𝑙| + |𝑥𝑗𝑙|

𝑛

𝑙=1
 

Kumar; Chhabra; Kumar, 

(2014) 

Manhattan 𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ∑ |𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙|
𝑛

𝑙=1
 

Kumar; Chhabra; Kumar, 

(2014); Strauss; von Maltitz,  

(2017); Zelterman  (2015) 

Máxima 𝑑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑚𝑎𝑥1≤𝑗≤𝑛|𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙| Zelterman (2015) 

Minkowski 𝑑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = (∑ |𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙|
𝑝𝑛

𝑙=1
)

1
𝑝⁄

, 

𝑝 ≥ 1 

Strauss; von Maltitz, (2017); 

Xu; Tian, (2015); Zelterman 

(2015) 

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) é a distância entre os pontos 𝑥𝑖 e 𝑥𝑗; 𝑥𝑖𝑙  e 𝑥𝑗𝑙  são os valores da l-ésima velocidade nos pontos 𝑥𝑖 e 𝑥𝑗, 

respectivamente. A distância Minkowski é uma generalização das distâncias de Manhattan (𝑝 = 1) e euclidiana 

(𝑝 = 2), sendo 𝑝 qualquer número real maior que um. 
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Em seguida, foram aplicados cinco métodos de ligação aglomerativos para a formação 

dos grupos: 

• Ligação simples - distância entre pontos mais próximos de grupos diferentes, também 

chamado de método do vizinho mais próximo (Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 2022; 

Modiri; Bárdossy, 2021). Calculada como: 

𝑑𝑋𝑌 = 𝑚𝑖𝑛{𝑑𝑖𝑗 ∶  𝑖 ∈ 𝑋; 𝑗 ∈ 𝑌 }, 

em que 𝑑𝑋𝑌 é a distância entre os grupos 𝑋 e 𝑌; 𝑑𝑖𝑗 é a distância entre os pontos 𝑖 e 𝑗. 

• Ligação completa - distância máxima entre pontos pertencentes a grupos diferentes, 

também chamado de método do vizinho mais distante (Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 

2022; Modiri; Bárdossy, 2021). Calculada como: 

𝑑𝑋𝑌 = 𝑚𝑎𝑥{𝑑𝑖𝑗 ∶  𝑖 ∈ 𝑋; 𝑗 ∈ 𝑌 }, 

em que 𝑑𝑋𝑌 é a distância entre os grupos 𝑋 e 𝑌; 𝑑𝑖𝑗 é a distância entre os pontos 𝑖 e 𝑗. 

• Ligação média - distância média de todos os pontos pertencentes a grupos diferentes 

(Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 2022; Modiri; Bárdossy, 2021; Santos et al., 2019). 

Calculada como: 

𝑑𝑋𝑌 =
1

𝑛𝑋𝑛𝑌
∑ ∑ 𝑑𝑖𝑗

𝑗∈𝑌𝑖∈𝑋

, 

em que 𝑑𝑋𝑌 é a distância entre os grupos 𝑋 e 𝑌; 𝑛𝑋 e 𝑛𝑌 representam o número de 

pontos nos grupos 𝑋 e 𝑌, respectivamente; 𝑑𝑖𝑗 é a distância entre os pontos 𝑖 e 𝑗. 

• Método do centroide - distância entre os centroides, ou seja, a distância entre os valo-

res médios dos pontos de cada grupo (Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 2022). O centroi-

de é alterado quando novos pontos são incorporados ao grupo. Calculada como: 

𝑑𝑋𝑌 = 𝑑�̅��̅� , 

em que 𝑑𝑋𝑌 é a distância entre os grupos 𝑋 e 𝑌; �̅� e �̅� são os centroides (médias) dos 

grupos 𝑋 e 𝑌, respectivamente. 

• Método Ward - minimiza a soma quadrática dos desvios dentro de cada agrupamento 

(Modiri; Bárdossy, 2021; Ward, 1963). Também é conhecido como método da mínima 

variância e é calculado como: 

𝑑𝑋𝑌 = √
2𝑛𝑋𝑛𝑌

(𝑛𝑋 + 𝑛𝑌)
||�̅� − �̅�||

2
, 

em que 𝑑𝑋𝑌 é a distância entre os grupos 𝑋 e 𝑌; 𝑛𝑋 e 𝑛𝑌 representam o número de 

pontos e, �̅� e �̅� são as médias dos grupos 𝑋 e 𝑌, respectivamente. 
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2.2.2.1 Comparação dos métodos 

 

Para avaliar o método que melhor descreveu os agrupamentos formados utilizou-se o 

coeficiente de correlação cofenética (𝑟) proposto por Sokal e Rohlf (1962) e expresso como: 

𝑟 =
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)(𝑦𝑖 − �̅�)𝑖

√∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2
𝑖 (𝑦𝑖 − �̅�)2

 , 

em que 𝑥𝑖 é o valor da variável na matriz de dissimilaridade, 𝑦𝑖 é o valor da variável na matriz 

cofenética, �̅� e �̅� são as médias das variáveis nas matrizes de dissimilaridade e cofenética, 

respectivamente. Valores de 𝑟 acima de 0,7 indicam boa representatividade entre as distâncias 

(Bussad; Miazaki; Andrade, 1990).  

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

 

2.2.2.2 Número de grupos  

 

Para a determinação do número ideal de grupos foi utilizado o pacote NbClust do sof-

tware R Core Team, (2021). Esse pacote emprega índices que combinam informações sobre a 

união de objetos dentro de um mesmo grupo e a separação 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 número e a organização 

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

 

2.2.3 Entropia amostral em múltiplas escalas modificada  

 

As séries de velocidade do vento apresentam comportamento complexo não linear 

(Rind, 1999) e os métodos de entropia são utilizados para medir a complexidade e a regulari-

dade de sistemas dinâmicos (Li et al., 2011). Neste estudo, foi aplicado o algoritmo de 

EAMM (Wu et al., 2013), uma versão aprimorada de EAM (Costa; Goldberger; Peng, 2002), 

que depende do cálculo de entropia amostral (EA) (Richman; Moorman, 2000) para múltiplas 

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 nível de tolerância 𝑟 

para 𝑚 pontos e permaneçam assim para 𝑚 + 1 pontos, nas quais as auto correspondências 

não são incluídas no cálculo 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 𝑥𝜏(𝑗) com o procedimento de média móvel para cada fator de escala 𝜏, como segue 

(Wu et al., 2013): 

𝑥𝜏(𝑗) =
1

𝜏
∑ 𝑥(𝑖)𝑗+𝜏−1

𝑖=𝑗      e      𝑗 = 1, … , 𝑁 − 𝜏 + 1. 

Em seguida foram definidos os vetores de tamanho m, em que 𝑥𝑚
𝜏 (𝑖) = {𝑥(𝑖), 𝑥(𝑖 +

1), … , 𝑥(𝑖 + 𝑚)}, 𝑖 = 1, … , 𝑁 − 𝜏 + 1 − 𝑚𝜏, com atraso de tempo 𝜏. A distância entre os ve-

tores 𝑥𝑚(𝑖) e 𝑥𝑚(𝑗) foi calculada como a máxima diferença entre seus componentes escalares 

correspondentes (Yin et al., 2018): 

𝑑𝑚[𝑥𝑖, 𝑥𝑗] = 𝑚𝑎𝑥
0≤𝑘≤𝑚−1

|𝑥(𝑖 + 𝑘) − 𝑥(𝑗 + 𝑘)|, 1 ≤ 𝑖, 𝑗 ≤  𝑁 − 𝜏 + 1 − 𝑚𝜏, 𝑖 ≠ 𝑗 .      (15) 

Os vetores 𝑥𝑚(𝑖) e 𝑥𝑚(𝑗) são semelhantes dentro de um nível de tolerância r, se 

𝑑𝑚[𝑥𝑖, 𝑥𝑗] ≤ 𝑟 (𝑟 = 𝑟𝜎, em que 𝜎 é o desvio-padrão de 𝑥𝜏(𝑗)). O número de vetores seme-

lhantes para m pontos e para 𝑚 + 1 pontos é representado, respectivamente, por B e A. Assim, 

a entropia amostral é estimada por: 

𝑆𝐸(𝑚, 𝑟, 𝑁, 𝜏) = −𝑙𝑛
𝐴

𝐵
 . 

As séries mais regulares são menos complexas e levam a valores de EA mais baixos. 

No presente trabalho, foram utilizados os parâmetros 𝑚 = 2,0 e 𝑟 = 0,2, são valores comu-

mente empregados nos estudos de entropia (Pincus, 1991; Richman; Moorman, 2000) e, o 

fator de escala 𝜏 = 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-

tória para representar os grupos obtidos com a análise de agrupamento. 

 

2.2.4 Ponderação pelo inverso da distância 

 

Foi realizada a espacialização das médias da velocidade do vento e dos valores de en-

tropia utilizando o método Inverso da Distância Ponderada (IDP), proposto por Shepard 

(1968). Esse método baseia-se na suposição de que pontos próximos têm maior correlação e 

semelhança do que observações distantes. Assim, os pesos das amostras diminuem com o 

aumento da distância entre as amostras conhecidas e os pontos estimados (Ouabo; Sango-

doyin; Ogundiran, 2020). 

A expressão matemática é dada por: 
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�̂�𝑠0
= ∑ 𝜆𝑖𝑍(𝑠𝑖)

𝑁

𝑖=1

, 

em que �̂�𝑠0
é o valor estimado para cada local 𝑠0, 𝑁 é o número de pontos observados, 𝜆𝑖 é o 

peso atribuído ao i-ésimo ponto conhecido e 𝑍(𝑠𝑖) é o valor observado. O peso é determinado 

pelas equações: 

𝜆𝑖 =
𝑑𝑖0

−𝑝

∑ 𝑑𝑖0
−𝑝𝑁

𝑖=1

          e          ∑ 𝜆𝑖 = 1

𝑁

𝑖=1

, 

em que 𝑑𝑖0 é a distância entre o local de previsão 𝑠0 e os locais medidos 𝑠𝑖, 𝑝 é o parâmetro 

de potência exponencial e que usualmente é definido como 2,0  (Ly; Charles; Degré, 2011).  

A análise 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 função “idw” do pacote gstat (Pebesma, 2015) para a predição. 

 

2.3 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

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 gráficos) acima de 4,0 m/s. A partir de se-

tembro a intensidade diminui, continua a baixar até março quando a velocidade média fica 

abaixo de 3,0 m/s, o que segundo Santos et al. (2021) são insuficientes para interligar os sub-

sistemas de geração 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 mês). 

 
Fonte: Autor (2022). 

 

Nas estações de inverno (junho, julho, agosto) e primavera (setembro, outubro, no-

vembro) observou-se maior disponibilidade do recurso eólico e menor, nas estações de verão 

(dezembro, janeiro, fevereiro) e outono (março, abril, maio), devido as circulações atmosféri-

cas. A Zona de Convergência Intertropical e o Anticiclone do Atlântico Sul atuam no Brasil, e 

suas posições exercem influências sobre as velocidades médias sazonais do vento no país 

(Gilliland; Keim, 2017). Essa tendência sazonal está em consonância com estudos anteriores 

sobre o potencial eólico e as contribuições desta fonte energética para geração de energia lim-

pa e altamente renovável na Suíça (Kruyt; Lehning; Kahl, 2017), na China (Liu et al., 2019), 

na costa litorânea e na região 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 distância e método de agrupamento, foi avaliado o coefi-

ciente de correlação cofenética (𝑟). Quanto mais próximo de 1,0, melhor o ajuste entre a ma-

triz de distância e a matriz cofenética. A Tabela 2.2 apresenta a combinação das métricas que 

obtiveram o maior valor de 𝑟 para cada mês, e os respectivos coeficientes. Com exceção do 

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

lhores resultados com diferentes métodos. 

 

Tabela 2.2 - Medidas de distância e métodos de agrupamento selecionados, por apresentarem 

maior coeficiente de correlação cofenética para cada mês. 

Mês Distância Método 𝑟 

Janeiro Canberra média 0,750 

Fevereiro Canberra centroide 0,766 

Março 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 não se mostrou adequado para nenhum dos meses; no entanto, foi o 

que alcançou maior correlação cofenética ao agrupar regiões homogêneas de precipitação 

extrema no Reino Unido, em comparação com outros métodos hierárquicos (Darwish et al., 

2020). Não existe um método específico que funcione melhor para todos os problemas (Li; 

Rezaeipanah; Tag El Din, 2022), e não faz parte do escopo deste trabalho discutir o desempe-

nho dos métodos. 

A aplicação dos índices do pacote NbClust indicou três como o número satisfatório de 

grupos para todos os meses (G1, G2 e G3). A Figura 2.3 apresenta a distribuição geográfica 

dos grupos e a interpolação pelo método IDP para todo o território do estado, com base nas 

médias da velocidade mensal do vento para os pontos observados.  
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Figura 2.3 - Localização dos grupos com velocidade do vento mensal e interpolação da média 

para o território estadual. 

 

Fonte: Autor (2022). 

 

Para os meses no qual os ventos apresentaram maior intensidade média, de junho a ou-

tubro, os grupos continuaram com a mesma configuração em junho, julho e agosto, com pou-

cas alterações em setembro e outubro. Durante esse período 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 mesorregiões Sertão Pernambucano e São Francisco Pernambucano apresenta-

ram as maiores médias, destacando-se como regiões com grande potencial eólico. Conforme o 

Atlas Eólico e Solar de Pernambuco (2015), o potencial eólico na costa litorânea é explicado 

pela circulação de brisa marinha e ventos alísios; já no interior, é devido ao relevo e a baixa 

rugosidade. Em novembro, dezembro e janeiro, houve semelhança na composição dos grupos, 

sendo um grupo formado somente por três pontos localizados na região norte do Sertão Per-

nambucano. A intensidade da cor nos mapas indica que essa área apresentou uma velocidade 

média superior às demais. O grupo com maior número de pontos abrange as mesorregiões do 

São Francisco, Sertão, Agreste e Metropolitana de Recife enquanto o último grupo é formado 

por pontos da Zona da Mata e Sertão. A Figura 2.3 mostrou, ainda, que a análise de agrupa-
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mento identificou similaridade entre pontos observados no litoral (mesorregião Metropolitana 

de Recife) e no interior do estado, colocando-os no mesmo grupo em todos os 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 

são apresentados para três pontos escolhidos aleatoriamente para representar os grupos do 

período em que houve vasta disponibilidade do recurso eólico e que se mantiveram inaltera-

dos (junho, julho e agosto). A Figura 2.4 indica a localização dos pontos representativos, e as 

séries originais e de anomalias para os grupos G1, G2, e G3 são apresentadas na Figura 2.5. 

Observou-se grande variabilidade na série original (Figura 2.5 (a)) do grupo G1, em compara-

ção aos grupos G2 e G3, sendo que G3, localizado na mesorregião Zona da Mata, apresentou 

menor velocidade média ao longo do período analisado. Para as séries de anomalias (Figura 

2.5 (b)) houve comportamento semelhante para todos os grupos. 

 

Figura 2.4 - Localização dos pontos representantes dos grupos para os meses de junho, julho 

e agosto. 

 

Fonte: Autor (2022). 

  



26 

Figura 2.5 - Série de velocidade do vento mensal original (a) e anomalias (b) para três esta-

ções representativas dos grupos. 

 
Fonte: Autor (2022). 

 

Os valores de entropia também foram estimados para séries aleatórias (EAMMA), 

randomizadas com 10.000 ∗ 𝑁 transposições de pares de valores para cada série temporal, 

sendo 𝑁 o comprimento da série. Os resultados para 𝜏 = 1, … ,12 são 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. À medida que a escala de tempo aumentou, o 

EAMM diminuiu em ambos os conjuntos, indicando maior regularidade nas escalas mais al-

tas, sendo que para os três grupos nas séries originais, observou-se padrão de crescimento da 

entropia entre 𝜏 = 6 e 𝜏 = 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 aleatória) para 

três estações representativas dos grupos.  

 
Fonte: Autor (2022). 
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Figura 2.7 - EAMM para séries mensais de anomalias e aleatória para três estações represen-

tativas dos grupos.  

 
Fonte: Autor (2022). 

 

Os valores de EAMMA foram maiores na escala temporal inicial, seguiram o padrão 

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 aleatórias é devido ao comportamento 

destes dados, que são mais regulares, ou seja, menos complexos de que os dados originais e o 

objetivo da análise 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 distribuição 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 os pontos 

representativos.  

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

7, observou-se um aumento no valor de EAMM para todo o território nas séries originais, 



29 

como indicado pelas cores nos mapas (Figura 2.8). Também se verificou que existiu gradiente 

de leste a oeste para as escalas baixas e intermediárias, ou seja, na região litorânea os ventos 

não ocorreram de forma regular, o que torna difícil sua previsibilidade. Por outro lado, nas 

escalas mais altas, houve maior regularidade, e o 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 regiões, independentemente dos grupos, para cada valor de τ. No entanto, para a me-

nor escala de tempo, observou-se a maior EAMM, e a partir de 𝜏 = 8, a série tornou-se menos 

complexa e mais regular. 

Li et al. (2011) encontraram em seus estudos que a entropia e a velocidade do vento 

estão correlacionadas positivamente ao analisar a dinâmica do vento no plano horizontal pró-

ximo a superfície. 
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Figura 2.8 - Distribuição espacial EAMM (𝜏 = 1, 2, … , 12) para as séries originais da veloci-

dade do vento sobre o estado de Pernambuco. 

 

Fonte: Autor (2022). 
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Figura 2.9 - Distribuição espacial EAMM (𝜏 = 1, 2, … , 12) para as séries de anomalias da 

velocidade do vento sobre o estado de Pernambuco. 

 
Fonte: Autor (2022). 

 

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

diferença nos valores de EAMM entre os três grupos, ao nível de significância de 5%, para as 

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

rença significativa entre G1 e os outros grupos em todas as escalas de tempo, o que indica 

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

observada uma diferença significativa somente para 𝜏 = 5, 6 e 8, indicando que esses grupos 

apresentaram valores de EAMM semelhantes. 
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Figura 2.10 - Boxplots para valores EAMM (série original) para G1, G2 E G3, obtidos com a 

análise de agrupamento, para 𝜏 = 1, 2, … , 12. “*” indica que há diferença significativa entre 

os grupos ao nível de significância de 5% e “ns” representa não significativo. 

 

Fonte: Autor (2022). 

 

No caso das anomalias (Figura 2.11), não foi observada diferença significativa entre os 

grupos G2 e G3, padrão similar ao encontrado nas séries originais, em que a diferença existiu 

apenas em três escalas. No entanto, para G1 e G2, a diferença significativa ocorreu nas esca-

las 𝜏 = 1, 4, 5, 6, 9 e 10 e para G1 e G3, a diferença ocorreu nas escalas 𝜏 = 1, 2, 3, 4, 5, 6, 9 e 

10. 
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Figura 2.11 - Boxplots para valores EAMM (série de anomalia) para G1, G2 E G3, obtidos 

com a análise de agrupamento, 𝜏 = 1, 2, … , 12. “*” indica que há diferença significativa entre 

os grupos ao nível de significância de 5% e “ns” representa não significativo. 

 
Fonte: Autor (2022). 

 

2.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Com a aplicação da análise de agrupamento foi possível identificar regiões homogê-

neas em relação à circulação da velocidade média do vento. Constatou-se que os ventos não 

são uniformemente distribuídos no espaço e no tempo para todas as mesorregiões. As maiores 

médias foram registadas em um período de quatro meses, durante as estações de inverno e 

primavera (de junho a setembro), assim como em parte da costa litorânea e no interior do es-

tado. As áreas com maior potencial eólico estão localizadas no Sertão Pernambucano e no São 

Francisco Pernambucano.  
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Foi observada maior regularidade nas séries originais da velocidade do vento em rela-

ção às séries de anomalias, sendo que, em ambos os conjuntos de dados, os valores de entro-

pia são maiores nas escalas de tempo menores. Em dois dos meses de maior velocidade mé-

dia, que ocorrem em escalas intermediárias (6 e 7 meses), verificou-se uma queda na entropia 

para os três pontos representativos dos grupos. 

Há evidências de diferença significativa para os valores médios de EAMM entre todos 

os grupos e escalas de tempo analisadas, com exceção dos grupos G1 e G3 em que não apre-

sentaram diferença significativa nas escalas médias. 

Os resultados mostraram que a análise de agrupamento foi adequada para o estudo ini-

cial do padrão da velocidade média do vento no tempo e espaço. Além disso, a abordagem de 

entropia em múltiplas escalas foi útil para avaliar o quão regular são as séries temporais nas 

diferentes escalas, o que contribui para o entendimento da dinâmica dessa fonte renovável de 

energia. Esses resultados podem servir também como base para novos estudos e em diferentes 

regiões, assim como apoiar decisões sobre investimentos provenientes de setores públicos 

e/ou privados, formulação de políticas e busca pelo desenvolvimento sustentável.  
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3 ESTUDO DA VELOCIDADE DO VENTO COM MÉTODOS DE ENTROPIA E 

ANÁLISE 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 período de 1979 a 

2020. A análise de entropia multiescala modificada (EAMM) foi empregada para investigar o 

quão complexas e irregulares são as séries de velocidade do vento em escala variando de um a 

doze meses. Em seguida, aplicou-se a análise 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-

regiões. Em relação aos grupos formados, foram identificados três 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; eólica; homogeneidade; série temporal. 

 

3.1 INTRODUÇÃO 

 

A necessidade de controlar os efeitos das mudanças climáticas fez a sociedade buscar 

formas para aumentar a produção de energia limpa. Uma destas formas é a conversão da 

energia cinética do vento em energia elétrica (Chitura; Mukumba; Lethole, 2024). É notável o 

progresso do mercado eólico, em 2023 foram adicionados 117 GW à capacidade mundial ins-

talada, que já ultrapassa 1 TW (GWEC, 2024). 

No cenário brasileiro, o país aumentou sua capacidade instalada em 4,8 GW no último 

ano ocupando o sexto lugar no ranking internacional de capacitada eólica acumulada (GWEC, 

2024). A região Nordeste é a principal responsável pelo crescimento e desenvolvimento deste 

setor, o estado de Pernambuco abriga 43 dos 1.043 parques eólicos distribuídos pelo Brasil 

(ABEEólica, 2024). 

Para compreender a dinâmica deste recurso energético, bem como sua disponibilidade, 

formas para melhor aproveitá-lo e fazer novos investimentos, são utilizadas técnicas estatísti-

cas. A variável velocidade do vento é complexa e não linear (Rind, 1999), exigindo o uso de 

métodos que capturem tal comportamento. Abordagens baseadas em entropia têm ganhado 

destaque por quantificar a regularidade contida em séries temporais (Chen et al., 2024). Guig-

nard et al. (2019a) aplicaram a análise de Fisher-Shannon para obter clareza sobre o compor-
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tamento complexo de séries temporais de velocidade do vento em uma área urbana e, 

Sivhugwana e Ranganai (2024), utilizaram a entropia amostral (EA) para avaliar a complexi-

dade de subséries de velocidade do vento para previsão de curto prazo.  

Os algoritmos tradicionais de entropia são medidos em escala única, ou seja, não con-

sideram a variabilidade temporal presente em sistemas complexos, desse modo, Costa, Gold-

berger e Peng (2002) propuseram o método de entropia amostral em múltiplas escalas (EAM) 

para avaliar a desordem em séries temporais, considerando as múltiplas escalas de tempo. 

Porém, para séries curtas, a EAM pode gerar estimativas equivocadas. Para solucionar essa 

falha, Wu et al. (2013) apresentaram o método de entropia amostral em múltiplas escalas mo-

dificada (EAMM). Ainda é pouco explorada a aplicação do método modificado em pesquisas 

voltadas para o setor eólico e análises de velocidade do vento. 

Em pesquisas climatológicas e meteorológicas a análise de agrupamento apresenta 

bom desempenho para identificar padrões e estruturas dentro da base de dados (Pampuch et 

al., 2023).  Wang et al. (2024) realizaram um estudo sobre as características do perfil do ven-

to do Super Tufão Lekima 2019, usando a distância euclidiana e métodos de agrupamento 

hierárquico. 

Este estudo teve por objetivo descobrir possíveis padrões existentes nos valores de 

EAMM por meio dos métodos de agrupamento hierárquico, para séries mensais de velocidade 

do vento para o estado de Pernambuco, nordeste do Brasil, no período de 1979 a 2020. A pes-

quisa é especialmente importante no contexto da redução dos efeitos das mudanças climáticas. 

 

3.2 MATERIAL E MÉTODOS  

 

3.2.1 Base de dados e localização da área de estudo 

 

As médias mensais dos dados horários da velocidade do vento utilizados neste traba-

lho, referem-se ao período de 1979 a 2020 e são provenientes da ERA5 (Hersbach et al., 

2020), reanálise atmosférica de quinta geração do European Centre for Medium-Range Wea-

ther Forecasts (ECMWF). Esses dados estão disponíveis 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 resolução espacial de aproximadamente 31 km. A partir destas 

componentes a velocidade escalar do vento (m/s) foi calculada como em Molina, Gutiérrez e 

Sánchez (2021): 
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𝑥(𝑡) = √𝑢2 + 𝑣2, 

em que 𝑢 e 𝑣 representam a direção do vento no sentido Oeste-Leste e Norte-Sul, respectiva-

mente.      

Foram observados 133 pontos de grade distribuídos no estado de Pernambuco, locali-

zado na região Nordeste do Brasil, precisamente entre os paralelos 7º15’45” S e 9º28’18” S e 

os meridianos 34º48’33” W e 41º19’54” W. E, tem como limites os estados da Paraíba e Cea-

rá (norte), Piauí (oeste), Alagoas e Bahia (sul) e ao leste, o Oceano Atlântico. Pernambuco é 

dividido em cinco mesorregiões: Sertão Pernambucano, São Francisco Pernambucano, Agres-

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

 

Figura 3.1 - Localização geográfica do estado de Pernambuco, Brasil, e distribuição dos pon-

tos de grade da reanálise ERA5. Os círculos vermelhos indicam a localização dos pontos re-

presentativos das cinco mesorregiões do estado (Sertão Pernambucano, São Francisco Per-

nambucano, Agreste Pernambucano, Mata Pernambucana e Metropolitana do Recife). 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

3.2.2 Entropia amostral em múltiplas escalas modificada 

 

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

escala única. 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 nível de 

tolerância 𝑟 para 𝑚 pontos e permaneçam assim para 𝑚 + 1 pontos, nas quais as auto corres-

pondências não são incluídas no cálculo 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 múltiplas esca-

las da velocidade do vento, permitindo uma análise mais robusta da complexidade dessas sé-

ries em diferentes escalas de tempo. 

Foi gerada uma nova série 𝑥𝜏(𝑗) para a série de velocidade do vento 𝑥(𝑖), 𝑖 = 1, … 𝑁, 

com o procedimento de média móvel para cada fator de escala 𝜏, como segue (Wu et al., 

2013): 

𝑥𝜏(𝑗) =
1

𝜏
∑ 𝑥(𝑖)𝑗+𝜏−1

𝑖=𝑗      e      𝑗 = 1, … , 𝑁 − 𝜏 + 1. 

Posteriormente, foram definidos os vetores de tamanho m, em que 𝑥𝑚
𝜏 (𝑖) =

{𝑥(𝑖), 𝑥(𝑖 + 1), … , 𝑥(𝑖 + 𝑚)}, 𝑖 = 1, … , 𝑁 − 𝜏 + 1 − 𝑚𝜏, com atraso de tempo 𝜏. A distância 

entre os vetores 𝑥𝑚(𝑖) e 𝑥𝑚(𝑗) foi calculada como a máxima diferença entre seus componen-

tes escalares correspondentes (Yin et al., 2018): 

𝑑𝑚[𝑥𝑖, 𝑥𝑗] = 𝑚𝑎𝑥
0≤𝑘≤𝑚−1

|𝑥(𝑖 + 𝑘) − 𝑥(𝑗 + 𝑘)|, 1 ≤ 𝑖, 𝑗 ≤  𝑁 − 𝜏 + 1 − 𝑚𝜏, 𝑖 ≠ 𝑗. 

Os vetores 𝑥𝑚(𝑖) e 𝑥𝑚(𝑗) são semelhantes dentro de um nível de tolerância r, se 

𝑑𝑚[𝑥𝑖, 𝑥𝑗] ≤ 𝑟 (𝑟 = 𝑟𝜎, em que 𝜎 é o desvio-padrão de 𝑥𝜏(𝑗)). O número de vetores seme-

lhantes para m pontos e para 𝑚 + 1 pontos é representado, respectivamente, por B e A. Assim, 

a entropia amostral é estimada por: 

𝑆𝐸(𝑚, 𝑟, 𝑁, 𝜏) = −𝑙𝑛
𝐴

𝐵
 . 

A regularidade está associada aos valores de EA, quanto menor este valor, mais regu-

lares e menos complexas são as séries. Para a análise, foram utilizados os parâmetros padrão 

para entropia, que são 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, 𝜏 = 1, … ,12, e o 

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 aleatória para representar cada uma das mesorregiões do estado de Pernambuco. 
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3.2.3 Análise de agrupamento 

 

Métodos hierárquicos 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 começou como seu pró-

prio grupo e foram unidos sucessivamente com os dois mais semelhantes, até que se forma-

ram um único grupo contendo todos os pontos observados. 

As seguintes medidas de distância foram utilizadas no cálculo da matriz de dissimila-

ridade, que expressou a diferença entre os pares de observações, ou seja, entre os pares de 

valores de EAMM. Assim, 𝑥𝑖𝑙 e 𝑥𝑗𝑙 são os valores da l-ésima velocidade nos pontos 𝑥𝑖 e 𝑥𝑗, 

respectivamente:  

 

• Euclidiana – Kumar; Chhabra; Kumar, (2014); Li et al., (2019); Modiri; Bárdossy, 

(2021): 

𝑑(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = √∑ (𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙)
2𝑛

𝑙=1
. 

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

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ∑
|𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙|

|𝑥𝑖𝑙| + |𝑥𝑗𝑙|

𝑛

𝑙=1
. 

• Manhattan - Kumar; Chhabra; Kumar, (2014); Strauss; von Maltitz, (2017); Zelter-

man, (2015): 

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ∑ |𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙|
𝑛

𝑙=1
. 

• Máxima - Zelterman, (2015):  

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑚𝑎𝑥1≤𝑗≤𝑛|𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙|. 

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

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (∑ |𝑥𝑖𝑙 − 𝑥𝑗𝑙|
𝑝𝑛

𝑙=1
)

1
𝑝⁄

, 𝑝 ≥ 1. 

Esta distância é uma generalização das distâncias de Manhattan (𝑝 = 1) e euclidiana 

(𝑝 = 2), sendo 𝑝 qualquer número real maior que um. 

 Os métodos aglomerativos utilizados para a formação dos grupos são mostrados na 

Tabela 3.1, em que 𝑑𝑋𝑌 é a distância entre os grupos 𝑋 e 𝑌; 𝑑𝑖𝑗 é a distância entre os pontos 𝑖 
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e 𝑗 ; 𝑛𝑋 e 𝑛𝑌 representam o número de pontos nos grupos 𝑋 e 𝑌, respectivamente; �̅� e �̅� são as 

médias dos grupos 𝑋 e 𝑌, respectivamente. 

 

Tabela 3.1 – Métodos de agrupamento aglomerativos. 

Método Equação Referência 

Ligação simples 𝑑𝑋𝑌 = 𝑚𝑖𝑛{𝑑𝑖𝑗 ∶  𝑖 ∈ 𝑋; 𝑗 ∈ 𝑌 } 

Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 

(2022); Modiri; Bárdossy, 

(2021) 

Ligação completa 𝑑𝑋𝑌 = 𝑚𝑎𝑥{𝑑𝑖𝑗 ∶  𝑖 ∈ 𝑋; 𝑗 ∈ 𝑌 } 

Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 

(2022); Modiri; Bárdossy, 

(2021) 

Ligação média 𝑑𝑋𝑌 =
1

𝑛𝑋𝑛𝑌
∑ ∑ 𝑑𝑖𝑗

𝑗∈𝑌𝑖∈𝑋

 
Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 

(2022); Modiri; Bárdossy, 

(2021); Santos et al. (2019) 

Centroide 𝑑𝑋𝑌 = 𝑑�̅��̅� 
Li; Rezaeipanah; Tag El Din, 

(2022) 

Ward 𝑑𝑋𝑌 = √
2𝑛𝑋𝑛𝑌

(𝑛𝑋 + 𝑛𝑌)
||�̅� − �̅�||

2
 

Modiri; Bárdossy, (2021); 

Ward (1963) 

 

 

3.2.3.1 Seleção de métodos 

 

O coeficiente de correlação cofenética (𝑟) (Sokal; Rohlf, 1962) foi avaliado para sele-

cionar a medida de distância e o método de agrupamento, dentre as combinações obtidas que 

melhor representa os agrupamentos formados pelos valores de EAMM. Este coeficiente é 

expresso por:  

𝑟 =
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)(𝑦𝑖 − �̅�)𝑖

√∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2
𝑖 (𝑦𝑖 − �̅�)2

 , 

 

em que 𝑥𝑖 é o valor da variável na matriz de dissimilaridade, 𝑦𝑖 é o valor da variável na matriz 

cofenética, �̅� e �̅� são as médias das variáveis 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 distâncias.  
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3.2.3.2 Número de grupos 

 

O pacote NbClust do software R Core Team (2021) foi utilizado para determinar o 

número ideal de grupos para os pontos de grade estudados, de acordo com os valores de 

EAMM. Este pacote trabalha com índices que combinam informações sobre a união de obje-

tos dentro de um mesmo grupo e a separação entre os grupos, além de considerar as medidas 

de similaridade ou dissimilaridade (Charrad et al., 2014). 

Foi utilizado o critério da maioria dos índices para selecionar o número e a distribui-

ção 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 DISCUSSÃO 

 

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 período 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) =
𝑥(𝑡) − 𝜇𝑡

𝜎𝑡
, 

em que 𝜇𝑡 e 𝜎𝑡 são a média e o desvio padrão, respectivamente, da velocidade do vento men-

sal 𝑥(𝑡) calculada para cada mês de todos os anos.  

Na Figura 3.2 e Figura 3.3 são apresentadas as séries temporais mensais, originais e de 

anomalias, respectivamente, para cinco pontos representativos localizados nas mesorregiões: 

Agreste (lat = -8,22, lon = -36,08), Metropolitana do Recife (lat = -7,97, lon = -34,83), São 

Francisco (lat = -8,97, lon = -40,58), Sertão (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 mesorregiões de Pernambuco.  

 
Fonte: Autor (2023). 
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Figura 3.3 - Séries temporais das anomalias da velocidade média mensal do vento para pon-

tos representativos das mesorregiões de Pernambuco. 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Nas séries originais, as médias mais baixas foram observadas para Zona da Mata (ou 

Mata Pernambucana), mesorregião que também apresentou a menor variabilidade. Por outro 

lado, as mesorregiões São Francisco e Sertão apresentaram alta variabilidade e médias eleva-

das, já a Metropolitana exibiu altas médias e variabilidade intermediária em relação as demais 

regiões (Figura 3.2). Com a retirada do efeito de sazonalidade, as séries de anomalias se mos-

traram com comportamento semelhante em todos os pontos, com alta variabilidade (Figura 

3.3) 

A distribuição espacial da velocidade média sobre toda a área de estudo, interpolada 

pelo método inverso da distância ponderada – IDP (Shepard, 1968), é apresentada na Figura 

3.4, em que se observou ventos menos intensos concentrados nas mesorregiões Mata e Agres-

te e, os mais intensos em São Francisco, Sertão e em parte do litoral da mesorregião Metropo-
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litana do Recife. Este padrão é 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 período de 1979 a 2020, 

interpolados sobre o estado de Pernambuco. 

 
 

Fonte: Autor (2023). 

 

Os valores de EAMM foram calculados para 𝜏 = 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 são apresentados os resultados para os cinco pontos representativos das mesorregiões 

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 comparação com as 

séries de anomalias. Somente para escalas entre 𝜏 = 3 e 𝜏 = 8 a entropia da série original foi 

maior do que a da anomalia para as mesorregiões Agreste, Mata e Metropolitana do Recife.  

Com o aumento da escala temporal, a entropia apresentou um padrão decrescente em 

todas as mesorregiões e para ambas as séries, mostrando que os ventos foram mais regulares 

quando observados em escalas mais altas. Com exceção do Agreste, região de transição cli-

mática, todas as demais mesorregiões mostraram uma mudança de comportamento nas séries 

originais, em que exibiram tendência de queda nos valores de EAMM, com um aumento ob-

servado entre as escalas 𝜏 = 6 e 𝜏 = 7. 
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Figura 3.5 - EAMM para as séries de médias mensais de velocidade do vento (original e 

anomalia) para cinco estações representativas das mesorregiões do estado de Pernambuco. 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

Na Figura 3.6, é apresentada a distribuição 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 mesorregiões.  

Foi observado que, até a escala de oito meses (𝜏 = 8) que os valores de EAMM au-

mentaram no sentido do interior para o litoral do Estado. Já nas escalas mais altas a entropia 

apresentou os valores mais baixos em toda a área de estudo. Agreste, Zona da Mata e a Me-

tropolitana do Recife são as mesorregiões que se destacaram com a maior entropia para 𝜏 = 1, 

indicando que nessas áreas e para a menor escala, a dinâmica dos ventos ocorre de forma irre-

gular e menos previsível. 
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Figura 3.6 - Distribuição espacial do EAMM (𝜏 = 1,2, … ,12) no estado de Pernambuco para 

as séries originais da velocidade do vento. 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

O coeficiente de correlação cofenética (𝑟) foi avaliado para selecionar a combinação 

da medida de distância 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 o número de grupos 

considerado ideal, de acordo com o método da maioria para os índices do pacote NbClust. 

Para as escalas de tempo de cinco a oito meses foram estruturados três grupos, todos 

com a distância Canberra. Utilizou-se o método centroide para 𝜏 = 5, 6 e 7 e o método de 

ligação média para 𝜏 =  8, sendo esta última escala a que apresentou o maior valor de 𝑟 

(0,829) indicando maior adequação do método para o agrupamento das observações. Nas de-

mais escalas foram formados dois grupos, utilizando as distâncias máxima, euclidiana e Can-

berra, e os métodos de ligação média e ligação completa. 
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Tabela 3.2 - Medidas de distância e métodos de agrupamento selecionados, por apresentarem 

maior coeficiente de correlação cofenética para cada mês. 

𝝉 Distância Método 𝑟 Nº de grupos 

1 máxima ligação média 0,725 2 

2 euclidiana ligação completa 0,730 2 

3 euclidiana ligação completa 0,733 2 

4 Canberra ligação média 0,732 2 

5 Canberra centroide 0,739 3 

6 Canberra centroide 0,740 3 

7 Canberra centroide 0,734 3 

8 Canberra ligação média 0,829 3 

9 máxima ligação média 0,725 2 

10 máxima ligação média 0,725 2 

11 máxima ligação média 0,725 2 

12 máxima ligação média 0,725 2 

Fonte: Autor (2023). 

 

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

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

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

foram constituídos dois grupos idênticos para as escalas 𝜏 = 1, 9, 10, 11, 12. A medida de 

distância e o método que melhor aglomerou as observações foram distância máxima e ligação 

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

das as escalas.  
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Figura 3.7 - Grupos formados a partir dos valores de EAMM. 

 
Fonte: Autor (2023). 

 

3.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

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 

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

finais, e a análise de agrupamento formou grupos idênticos nas referidas escalas. 

É relevante destacar a abordagem empregada, com o cálculo da entropia em múltiplas 

escalas para períodos curtos, aplicada a fenômenos climáticos, especificamente para velocida-

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

valores de EAMM distribuídos na área de estudo e dentro de um intervalo de escalas tempo-

rais é fundamental para planejamento de investimentos e novas instalações eólicas.  
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4 CONSIDERAÇÕES GERAIS 

 

Este estudo analisou o comportamento espaço-temporal da velocidade do vento no es-

tado de estado de Pernambuco, nordeste do Brasil, de acordo com as informações do período 

de 1979 a 2020, obtidas da reanálise ERA-5. Os resultados mostraram que a aplicação da aná-

lise de agrupamento foi adequada para tanto o estudo inicial a respeito do padrão da velocida-

de média do vento no tempo e espaço, assim como, para revelar padrão na entropia para di-

versas escalas temporais.  

Nas séries de velocidade do vento, foram identificados três grupos para todos os me-

ses, com igualdade na composição para junho, julho e agosto, meses em que se concentram as 

maiores médias de velocidade do vento. Em relação, a EAMM, foi observada a existência de 

dois grupos para as quatro primeiras e para as quatro últimas escalas de tempo, enquanto para 

as escalas intermediárias os valores de entropia foram classificados em três grupos.    

A regularidade das séries foi maior para a velocidade média, comparada com a anoma-

lia, assim como, para as séries aleatórias. Ao observar o aumento das escalas temporais, veri-

ficou-se a diminuição nos valores de EAMM para todas as mesorregiões do estado. 

Com método IDP foi observado que as mesorregiões de Sertão e de São Franciso apre-

sentaram as maiores velocidades médias. Em contrapartida, com a espacialização da entropia 

foi verificada instabilidade dos ventos na região litorânea 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 aplicação para os outros estados do 

Nordeste; encontrar padrões de escala cruzando com outras séries de variáveis, como tempe-

ratura, umidade e direção do vento; e ainda realizar a aplicação da entropia cruzada multiesca-

la. 
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