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estão dispońıveis no formato eletrônico hhttp://ppgm.uefs.br/banco-de-dissertacoesi ou

no formato impresso para consulta.



UNIVERSIDADE ESTADUAL DE FEIRA DE SANTANA
Programa de Pós-graduação em Modelagem em Ciências da Terra e do Ambiente

Mestrado em Modelagem em Ciências da Terra e do Ambiente
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“Quem fica apenas olhando o vento

jamais plantará e

quem para observando a passagem das nuvens

nada colherá.”

Eclesiastes 11:4



Resumo

A compreensão do clima através da modelagem de variáveis climatológicas tem sido algo

recorrente entre cientistas. Nesse contexto, é posśıvel encontrar na literatura estudos

que se destinam a entender o comportamento de tais variáveis em função do tempo

e/ou espaço. A presente pesquisa tem o objetivo de caracterizar as séries temporais das

variáveis climáticas, velocidade do vento e da radiação solar, de algumas estações meteo-

rológicas da Bahia, a partir de dados fornecidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia

(INMET) no peŕıodo de 2009 a 2018. Por opção metodológica, elegemos as estações me-

teorológicas sediadas nos munićıpios de Barreiras, Feira de Santana, Guanambi, Salvador

e Vitória da Conquista. Para atender o objetivo foi aplicado, principalmente, o método

estat́ıstico de análise de séries temporais Detrended Fluctuation Analysis (DFA) e o De-

trended Cross-Correlation Coe�cient (⇢DCCA) ambos com o procedimento de janelas

deslizantes. Nossos achados identificaram predominância de comportamento persistente

(↵>0,50) e estatisticamente significativo na velocidade do vento e na radiação solar nas

estações avaliadas, tanto para janela de 365 dias (w=365) quanto para janela de 1.000

dias (w=1000). Em relação ao ńıvel de correlação cruzada entre a velocidade do vento

e a radiação solar nossos resultados classificaram as correlações como fraca, moderada

e forte a depender da estação, escala (n) e janela (w) avaliada. Espera-se que nossos

achados possam ser proveitosos no entendimento da dinâmica do vento e/ou da radiação

solar, bem como, na compreensão de atividades relativas à geração alternativa de energia

elétrica por meio da fonte solar e/ou eólica, estudos agroclimáticos, entre outros.

Palavras-Chaves: Autocorrelação. Correlação Cruzada. Velocidade do Vento. Ra-

diação Solar.
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Abstract

The understanding of climate through the modeling of climatological variables has been

something recurrent among scientists. In this context, it is possible to find in the li-

terature studies that aim to understand the behavior of such variables as a function of

time and/or space. This research aims to characterize the time series of climatic varia-

bles, wind speed and solar radiation, of some meteorological stations in Bahia, from data

provided by the National Institute of Meteorology (INMET) in the period from 2009 to

2018. By methodological option, we elected the meteorological stations headquartered in

the municipalities of Barreiras, Feira de Santana, Guanambi, Salvador e Vitória da Con-

quista. To meet the objective, was applied, mainly, the statistical method of analysis of

time series Detrended Fluctuation Analysis (DFA) and the Detrended Cross-Correlation

Coe�cient (⇢DCCA) both with the sliding windows procedure. Our findings identified a

predominance of persistent behavior (↵>0,50) and statistically significant in wind speed

and solar radiation in the evaluated stations for either a 365 days window (w=365) or

a 1000 days window (w=1000). Regarding the level of cross-correlation between wind

speed and solar radiation, our results classified the correlations as weak, moderate and

strong depending on the season, scale (n) and window (w) evaluated. It is hoped that our

findings can be useful in understanding the dynamics of wind and/or solar radiation, as

well as in understanding activities related to alternative generation of electricity through

solar and/or wind sources, agroclimatic studies, among others.

Keywords: Self-correction. Cross Correlation. Wind speed. Solar radiation.
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2.1.1 Elementos climáticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.2 O vento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.3 A velocidade do vento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.3.1 Variação temporal e espacial da velocidade dos ventos . . . . . . . . 9
2.4 Radiação solar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.4.1 Componentes da radiação solar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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munićıpio de Feira de Santana-BA de 2011 a 2019. Fonte: (SINAN, 2020)
e (IBGE, 2020). Elaborado pela autora. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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Elaboração própria. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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Estado da Bahia, no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Nota: As linhas
vermelhas horizontais denotam o intervalo de confiança de 95%. Fonte:
Elaborado pela autora. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.9 Comportamento do expoente ↵DFA com abordagem janela deslizante (365
dias) da velocidade do vento no Estado da Bahia, no peŕıodo entre os anos
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anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET.
Elaborado pela autora. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

5.10 Histograma dos expoentes ↵DFA da velocidade do vento para uma janela
de w=365. Fonte: (INMET, 2019). Elaborado pela autora. . . . . . . . . . 66

5.11 Histograma dos expoentes ↵DFA da radiação solar para uma janela de
w=365. Fonte: (INMET, 2019). Elaborado pela autora. . . . . . . . . . . . 67

5.12 Comportamento do expoente ↵DFA com abordagem de janela deslizante
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Caṕıtulo Um

INTRODUÇÃO

O clima desempenha forte influência sobre a sociedade e o meio ambiente, podendo pro-

vocar uma série de consequências em diversos fenômenos ligados ao homem. Dados de

elementos climáticos (temperatura, radiação solar, vento, umidade relativa do ar e pressão

atmosférica) são de grande relevância, pois oferecem informações importantes para com-

preensão e escolha da decisão para o melhor desempenho das atividades humanas.

Neste sentido, dentre as diversas interações entre o clima e o homem existem a relação

direta na disseminação de doenças, na dependência da produção agŕıcola, na geração

de energia renovável e sustentável, na manutenção dos recursos h́ıdricos dispońıveis, na

qualidade de vida e conforto térmico, dispersão de poluentes, entre outros ((PEREIRA;

VRISMAN; GALVANI, 2002); (GEMITZI; STEFANOPOULOS, 2011); (FILHO et al.,

2016); (ZHANG et al., 2019); (MUñOZ et al., 2021); (IZANLOO; NOOROLLAHI; AS-

LANI, 2021); (JUAN et al., 2021); (COCCIA, 2020)). Fenômenos extremos podem impli-

car em perdas humanas ou impactos à saúde dos indiv́ıduos através de desastres naturais,

principalmente nos grandes centros urbanos, como no caso de ondas de calor, tempestades

com ventos causando inundações, enchentes e deslizamentos de terra, entre outros.

O clima pode ser caracterizado por uma condição descrita pela análise estat́ıstica dos

valores médios sequenciais das variáveis atmosféricas ao longo tempo. Já o tempo pode

ser descrito por uma condição instantânea da atmosfera. Então, os registros sequenciais

das variáveis atmosféricas em uma série de tempo constituem o clima e podem contribuir

de fato para o entendimento do comportamento dessas variáveis. Nesta pesquisa entre

as variáveis climáticas daremos ênfase à velocidade do vento e à radiação solar que atu-

almente, podem ser utilizadas em diferentes espaços geográficos como fonte de energia

renovável ((DOS ANJOS et al., 2015); (LI et al., 2018); (TAHIR; ASIM, 2018); (HENAO

et al., 2020); (MAIA et al., 2021)).

O vento traduz a relação do movimento de ar gerado pela diferença de gradiente de

pressão atmosférica na superf́ıcie. Os ventos deslocam-se das zonas de maior pressão

(áreas mais frias) para as zonas de menor pressão (áreas mais quentes) estabelecendo suas

diferentes direções e velocidades, estas sofrem influências do movimento de rotação da

Terra, pela força centŕıfuga ao seu movimento e pelo atrito com a superf́ıcie terrestre que

tende a crescer com a diminuição de altura (TUBELIS; NASCIMENTO, 1984).

A magnitude e a direção dos ventos apresentam comportamento turbulento, uma vez

que sofrem variação do tipo temporal e espacial. A força e direção dos ventos sofrem mo-
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dificações constantes pois estes são consequência do deslocamento das massas de ar que,

por sua vez, deslocam-se devido ao fato de existir gradientes de calor nas diferentes áreas

da Terra. A energia cinética de translação dos ventos é aproveitada por meio da conversão

em energia cinética de rotação. E, para conversão em energia elétrica são utilizados os

aerogeradores (ALVES, 2010).

E a radiação solar é o processo de transferência de energia radiante emitida pelo Sol

por meio de ondas eletromagnéticas para a Terra, esse processo também é o responsável

por transferir o calor entre a superf́ıcie da Terra e as camadas da atmosfera (ALMEIDA,

2016). Já a energia solar é convertida diretamente em energia elétrica através do efeito

fotovoltaico, fenômeno descoberto pelo francês Becquerel (1839), que percebeu que pla-

cas metálicas, de platina ou de prata, quando mergulhadas em uma solução condutiva,

geravam uma pequena diferença de potencial quando exposta à luz. O aproveitamento

energético da energia cinética dos ventos e da energia solar como fonte sustentável e al-

ternativa de energia elétrica, permite diminuir a dependência dos combust́ıveis fósseis e

esgotáveis. Além de diversificar a matriz energética brasileira ainda resolve a questão

relacionada com o comprometimento mundial de reduzir as emissões de gases poluentes

na atmosfera e o consequente aquecimento global, firmado pelo Protocolo de Quioto no

Japão em 1997 (PROTOCOLO, 1997), substitúıdo desde de 2020 pelo Acordo de Paris

firmado em 2015 (UNFCC, 2015).

Devido a importância e complexidade das variáveis velocidade do vento e radiação so-

lar, é posśıvel encontrar na literatura diversos trabalhos que investigaram sua relação

com o homem em diferentes aspectos, entre estes é posśıvel citar: A pesquisa de Zhou

et al. (2020) que investigaram a relação entre a velocidade do vento e a sua influência

nas doenças transmitidas pelo ar; o trabalho de Coccia (2020) que avaliou a influência

da velocidade do vento com a poluição do ar e disseminação da śındrome respiratória

aguda grave provocada pela COVID-19 em diversas cidades da Ítalia; assim como o es-

tudo da relação entre a velocidade do vento e a radiação solar realizado por Adeniji, Njah

e Olusola (2019), que investigaram o grau de sincronização da dinâmica dessas variáveis

climatológicas durante as estações seca e chuvosa para conhecer o melhor peŕıodo e região

da Nigéria para geração de energia ideal para fins de sustentabilidade do fornecimento

de energia para o páıs; Müller et al. (2017), investigaram como quatro cultivares de soja

se diferem em crescimento e rendimento de grãos em relação à interceptação da radiação

solar; já Santos e Sanches (2013), descreveram e estudaram a utilização eficiente do vento

em estratégias de condicionamento térmico para a cidade de Sinop, Mato Grosso - Bra-

sil e Azevedo et al. (2000), estudaram a influência da velocidade e da direção do vento

sobre a uniformidade de distribuição de água de um sistema de irrigação na região norte-

fluminense, Rio de Janeiro - Brasil.

Nesta perspectiva, estudar e entender a variação do comportamento do vento assim como
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a dinâmica da radiação solar por meio da caracterização de suas séries temporais é de

grande relevância por fornecer indicadores seguros para tomadas de decisões como sob a

forma de aproveitamento energético, instalação de quebra-vento para proteção de culti-

vos e estudos agroclimáticos, planejamento para condicionamento térmico de edif́ıcios ou

para instalações de redes de distribuição elétrica. A caracterização da dinâmica das séries

evidenciará o padrão futuro do regime das variáveis climatológicas esperada para cada

região objeto de estudo.

Diante do exposto fica evidente a necessidade da apropriação de métodos capazes de

descrever, prever e analisar as variáveis climatológicas em função do tempo. Nesta pes-

quisa será utilizada uma área da Estat́ıstica conhecida na literatura como Análise de Séries

Temporais. Segundo Morettin e Toloi (2006), análise de séries temporais é uma área da

estat́ıstica que tem como objetivo estudar uma variável em função do tempo. Diversos

métodos têm sido desenvolvidos para estimar a complexidade dos padrões do clima, sendo

alguns exemplos: a distribuição de probabilidade de Weibull e a distribuição de Rayleigh

(OLAOFE; FOLLY, 2013). Entretanto, esses métodos são vulneráveis aos efeitos de não

estacionariedade, como as tendências, que são comuns em dados climatológicos (SOUZA;

ASSIREU; ROSA, 2015). Em função dessa limitação, o método Detrended Fluctuation

Analysis (DFA) idealizado por Peng et al. (1994) e o Detrended Cross-Correlation Coef-

ficient (⇢DCCA) proposto por Zebende (2011) vêm sendo aplicados em séries climáticas.

Nos seus algoritmos é retirada a tendência da série temporal com o objetivo de evitar

a falsa detecção de autocorrelação e de correlação cruzada, respectivamente, que são

senśıveis aos efeitos da não estacionariedade. O DFA e o ⇢DCCA são utilizados em di-

ferentes áreas do conhecimento como: mercado financeiro (ZEBENDE; SILVA; FILHO,

2013); climatologia ((ANJOS, 2013); (PIAZZA et al., 2016); (ZEBENDE et al., 2021));

saúde ((YAMAMOTO et al., 2010); (DIAS, 2019)); segurança pública ((FILHO; SILVA;

ZEBENDE, 2014); (DA SILVA FILHO; ZEBENDE; GUEDES, 2021)).

Como mencionando anteriormente, entre os setores favorecidos com as previsões das séries

temporais do vento e da radiação solar, é posśıvel citar: a agricultura; pesquisas sobre

o monitoramento do clima; condicionamento térmico de cidades e geração de energia

sustentável. Neste contexto, o Estado da Bahia está atualmente no segundo lugar do

ranking dos Estados em destaque na geração de energia eólica e no dia 22 Julho de 2021

a energia eólica produzida pelo páıs abasteceu todo o Nordeste durante um dia inteiro

pela primeira vez, geração total representando 102% da demanda do Nordeste naquele

dia (ABEEÓLICA, 2021). Destaque também para produção consolidada de energia solar

com o Estado da Bahia na liderança de todo o páıs ((ABSOLAR, 2021); (ONS, 2021);

(SDE, 2021)).

Na presente pesquisa, o DFA e o coefiente de correlação cruzada sem tendência ⇢DCCA

serão utilizados para analisar as flutuações da velocidade do vento e da radiação solar em
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diferentes regiões do Estado da Bahia.

1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

Analisar o comportamento das variáveis climatológicas da velocidade do vento e da ra-

diação solar de algumas estações meteorológicas do Estado da Bahia, com abordagem das

janelas deslizantes no peŕıodo de 2009 a 2018.

1.1.2 Espećıficos

1. Caracterizar as flutuações da série temporal velocidade do vento e da radiação solar;

2. Estimar a autocorrelação da velocidade do vento e da radiação solar;

3. Medir o ńıvel da correlação cruzada entre velocidade do vento e radiação solar.

1.2 Estrutura da dissertação

Esta dissertação está estruturada em 6 caṕıtulos. No próximo caṕıtulo, o segundo, é

apresentado a fundamentação teórica utilizada no desenvolvimento da pesquisa, contendo

os seguintes tópicos: clima e tempo; o vento; a velocidade do vento; radiação solar; séries

temporais; análise de série temporal e componentes de uma série temporal; fractal. No

terceiro caṕıtulo está descrita a área de estudo, apresentado o fluxograma metodológico,

os dados e o tratamento utilizado.

No quarto caṕıtulo é apresentado os resultados do primeiro artigo desta pesquisa, in-

titulado: “Análise dinâmica da velocidade do vento no Estado da Bahia”, que modela as

séries históricas da velocidade do vento de cinco munićıpios do Estado da Bahia através

do expoente de autocorrelação ↵DFA no peŕıodo de 2009 a 2018.

No quinto caṕıtulo é apresentado os resultados do segundo artigo desta pesquisa, de-

nominado: “Análise conjunta da velocidade do vento e a radiação solar no Estado da

Bahia”, em que analisamos dinamicamente as séries temporais da velocidade do vento

e da radiação solar dos cinco munićıpios do Estado da Bahia através do coeficiente de
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correlação cruzada ⇢DCCA com abordagem das janelas deslizantes, no peŕıodo de 2009 a

2018.

No sexto e último caṕıtulo, estão expostas as considerações finais desta pesquisa. Por

fim, são apresentadas as referências bibliográficas utilizadas.
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FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Clima e tempo

A atmosfera, vital à vida na Terra, é um sistema dinâmico, em cont́ınua movimentação,

e consequentemente induz as variações meteorológicas t́ıpicas de uma região. O estado

atmosférico de uma região pode ser caracterizado em termos instantâneos ou em termos

estat́ısticos. Denomina-se tempo à descrição que define a condição instantânea da atmos-

fera e a clima a condição da descrição estática, em termos de valores médios sequenciais.

Portanto, tempo é o estado momentâneo da atmosfera em um determinado local sendo

caracterizado, por exemplo, pela velocidade e direção do vento, condições de temperatura

e precipitação; o clima, por sua vez, expressa as condições médias (geralmente, durante

um peŕıodo de mais de 30 anos) das condições climáticas no mesmo local (PEREIRA;

ANGELOCCI; SENTELHAS, 2002).

Em concordância com estes autores Ayoade (2010), acrescenta que o clima abrange uma

maior coleção de observações de dados do que as médias do tempo de uma região, o clima

inclui, por exemplo, a variabilidade e as condições extremas. O clima é, portanto, fator

decisivo na caracterização de um ambiente. Existe também uma relação estreita entre as

ciências da atmosfera: a meteorologia e a climatologia. A primeira estuda o tempo em-

pregando as leis da f́ısica e matemática em seu estudo já o segundo, a climatologia, é o es-

tudo cient́ıfico do clima, englobando assim clima e tempo, este utiliza técnicas estat́ısticas

quando retira informações a respeito do clima a partir das informações dispońıveis sobre

o tempo.

2.1.1 Elementos climáticos

Os elementos climatológicos/meteorológicos compõem o conjunto de variáveis que des-

creve as condições atmosféricas em um dado local e instante, são exemplos: a umidade do

ar, a temperatura, a pressão atmosférica, a radiação solar, a velocidade e direção do vento,

e é a interação entre eles, variando espacialmente e temporalmente, que dá origem aos di-

ferentes tipos de climas existentes no planeta Terra (MENDONÇA; DANNI-OLIVEIRA,

2007).

• Umidade do ar: representa a quantidade de vapor de água contido na atmosfera.

Segundo Ayoade (2010), é o componente atmosférico mais importante na caracterização
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do tempo e do clima. A umidade do ar pode explicar a variedade dos ecossistemas terres-

tre, podendo variar entre 0% e 4%, em volume de ar úmido, desde valores quase nulos em

áreas quentes e áridas até valores que se aproximam do valor máximo em áreas quentes e

úmidas.

• Temperatura: é um ı́ndice que expressa a quantidade de calor senśıvel de um corpo

qualquer. A energia solar que incide sobre a superf́ıcie da Terra é usufrúıda por alguns

processos f́ısicos, dentre eles está o aquecimento do ar e outro ao aquecimento da su-

perf́ıcie dos solos, responsáveis pelas variações de temperaturas nesses meios (PEREIRA;

ANGELOCCI; SENTELHAS, 2002).

• Pressão Atmosférica: a pressão atmosférica, em qualquer lugar da superf́ıcie, se

deve ao peso que o ar exerce sobre esse lugar. Denomina áreas de baixa pressão onde há

menor pressão atmosférica e em áreas onde há maior pressão, denomina-se área de alta

pressão (TORRES; MACHADO, 2011).

• Radiação Solar: principal elemento meteorológico, sendo a maior fonte de energia

para a Terra. Portanto, tem relação com os principais processos terrestre desde a fo-

tosśıntese, evaporação, até o desenvolvimento de tempestades. Sendo assim, a radiação

solar é a fonte para a sustentação do equiĺıbrio de todos os ecossistemas (MARIN; AS-

SAD; PILAU, 2008).

• Precipitação: refere-se ao resultado da água condensada na atmosfera quando esta

atinge a superf́ıcie terrestre nas diversas formas sólidas ou ĺıquidas, como o granizo, neve,

chuva e garoa (SOARES; BATISTA, 2004).

•Nebulosidade: entende-se por um conjunto de nuvens, agregados de got́ıculas d água/ou

gelo em suspensão na atmosfera, que se formam no céu em uma determinada região. A

cobertura das nuvens pode refletir, propagar ou absorver a radiação solar modificando a

trajetória natural da radiação solar até o solo (MENDONÇA; DANNI-OLIVEIRA, 2007).

• Vento: segundo Tubelis e Nascimento (1984), o vento é gerado pela diferença de

pressão atmosférica. Nas áreas de baixa pressão, ou seja, maiores temperaturas, o ar

aquece e se expande, ficando mais leve e ascendendo criando espaço para um ar mais frio

originado de zona de alta pressão, gerando o vento. O vento é uma variável aleatória, dito

isto, o seu aproveitamento sobre forma de eletricidade exige uma análise probabiĺıstica

(CUSTÓDIO, 2013).
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2.2 O vento

O vento é uma variável meteorológica de grandeza vetorial, para caracterizá-lo é necessário

conhecer seus vetores de direção e velocidade que são instantâneos e pontuais, além de

sofrerem grande variação espaço-temporal. O vento consiste na componente horizontal do

vetor velocidade do ar, a sua direção é indicada de onde o vento provém e é determinada

a partir do norte geográfico, medido no sentido horário, de modo que ventos provindos do

leste terá direção de 90 , 1800 de sul, e o vento de oeste terá direção de 270 (MARIN;

ASSAD; PILAU, 2008).

Pereira, Angelocci e Sentelhas (2002), discorrem que os ventos são deslocamentos de

massas de ar no sentido horizontal, provenientes de gradientes de pressão. Ainda segundo

Marin, Assad e Pilau (2008):

Regiões com maior disponibilidade de energia radiante apresentam ascensão

de massas de ar formando os chamados centros de baixa pressão. Regiões mais

frias, com menor disponibilidade energética, apresentam estagnação das massas

de ar junto à superf́ıcie formando os centros de alta pressão. O vazio deixado

pela massa de ar aquecido, que ascende e forma um centro de baixa pressão, é

sempre preenchido pelo ar oriundo dos centros de alta pressão, impulsionando

o deslocamento horizontal do ar (MARIN; ASSAD; PILAU, 2008, p. 86).

É posśıvel afirmar que a energia eólica é derivada da energia solar, pois os ventos são

produzidos pela distribuição de diferentes concentrações de calor em áreas distintas da

Terra.

2.3 A velocidade do vento

A velocidade do vento assume caracteŕıstica estocástica, uma vez que, seu comportamento

tende a variar no tempo. Devido a esta caracteŕıstica a produção de energia elétrica por

fonte eólica deve assumir a posição de uma fonte complementar ao sistema de geração

e distribuição de energia, uma vez que não há garantia de produção de eletricidade de

forma determińıstica. Custódio (2013) afirma que “A velocidade do vento varia ao longo

do dia, do mês, do ano e até ao longo dos anos. Sua variação no tempo é a principal

caracteŕıstica a ser determinada”.

A velocidade do vento pode ser estimada de modo emṕırico utilizando a escala de Beau-

fort (Tabela 2.1). O sistema de classificação fornece a velocidade do vento, uma descrição

e os efeitos do vento na natureza.
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Grau Classificação Efeito do vento na natureza Velocidade (m/s)

0 Calmaria
Tudo parado. A fumaça sobe

verticalmente
0,0 ⇠0,3

1 Quase calmaria
A fumaça se dispersa, a direção do
vento é mostrada pela inclinação da

fumaça. Cata-ventos parados
0,3 ⇠1,4

2 Brisa
Sente-se o vento contra o rosto. Cata-

vento se move
1,4 ⇠3,0

3 Vento fresco Bandeiras esticam-se 3,0 ⇠5,5
4 Vento moderado Poeira e papel são ventados do chão 5,5 ⇠8,0
5 Vento regular Pequenos galhos se movimentam 8,0 ⇠11,0

6 Vento meio forte
Resistência ao andar contra o vento.

Grandes galhos se movimentam
11,0 ⇠14,0

7 Vento forte
Pequenos ramos se quebram. A

resistência aumenta ao andar contra
o vento

14,0 ⇠17,0

8
Vento muito

forte
Árvores são danificadas 17,0 ⇠21,0

9 Ventania Há destelhamento 21,0 ⇠25,0

10 Vendaval Árvores são derrubadas 25,0 ⇠28,0

11 Tempestade
O vento assume caracteŕıstica de um

furacão
28,0 ⇠33,0

12 Furacão
O ar fica cheio de espuma e gotas

d’água
33,0 ⇠36,0

Tabela 2.1: Escala Beaufort para estimativa da velocidade dos ventos. Fonte: Adaptado de
Fadigas (2011).

2.3.1 Variação temporal e espacial da velocidade dos ventos

O vento é uma variável aleatória cont́ınua e seu estudo deve ser feito por meio de análise

probabiĺıstica. A essa variação está associada influência por sistemas climáticos e as dife-

rentes escalas de tempo e espaço. De acordo com Pereira, Angelocci e Sentelhas (2002),

as variações espaciais são divididas em:

• Escala planetária ou macroescala: essa escala abrange a movimentação das gran-

des massas de ar entre grandes regiões de longa duração, resultado da diferença entre os

gradientes de pressão entre grandes áreas. É muito utilizado em estudos que envolvem

mudanças climáticas.

• Escala regional ou mesoescala: faz referência aos ventos originados em escala re-

gional com movimentos atmosféricos de duração mediana, pelo aquecimento diferenciado

como o que acontece entre terra-mar. A duração dos seus movimentos varia entre horas

a dias, como exemplo: as brisas.

• Escala local ou microescala: correspondem aos ventos com escala temporal de pe-

9
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quena duração, como exemplo: turbulências e rajadas. São originados pelas diferenças

de pressão causados por fatores locais, como áreas com cultivo cercadas por áreas sem

vegetação, áreas com variação do coeficiente de absorção de radiação solar.

É relevante distinguir os tipos de variações temporais da velocidade dos ventos para

aproveitamento de sua energia cinética sobre forma de produção de eletricidade. Fadigas

(2011), divide essas variações temporais em: variações interanuais, sazonais, diárias e de

curta duração.

• Variações interanuais: são definidas por ocorrerem em escalas temporal maior que

um ano. Para se inferir resultados seguros da velocidade média anual dos ventos carac-

teŕısticos de mesoescala, é recomendável utilizar dados com medições de pelo menos cinco

anos. Para estimativas de longo prazo da produção de eletricidade utilizando a energia

contida nos ventos é recomendável realizar medições com intervalo de tempo maior, tor-

nando mais seguro a determinação da velocidade média dos ventos.

• Variações sazonais: é definida como a variação na velocidade média dos ventos ao

longo de um ano, apresentando o mesmo comportamento para intervalos de meses iguais

de anos diferentes, correspondentes as variações das estações do ano.

A influência da variação sazonal no regime dos ventos tem grande importância no se-

tor eólico pois pode haver uma produção complementar entre a produção hidrelétrica e

eólica, suprindo a demanda de produção de energia elétrica nos peŕıodos de seca (baixo

ńıveis dos reservatórios) em regiões onde é posśıvel construir este tipo de sistema h́ıbrido

para geração.

• Variações diárias: diferença de aquecimento na superf́ıcie terrestre ao longo do dia

dada pela variação da incidência solar que modifica a magnitude do vento em diferentes

altitudes e latitudes. São exemplos: a brisa maŕıtima (ocorre durante o dia) e a brisa

continental (durante a noite) ou a brisa anabática ou de vale (ocorre durante o dia) e a

brisa catabática ou de montanha (ocorre durante a noite).

• Variações de curta duração: estão associadas a variações espaciais de microescala

ou local, com menor magnitude do fenômeno como as turbulências e as rajadas de vento.

É definida como a variação entre segundos a minutos.

Para projetos de geração eólica é imprescind́ıvel o conhecimento das variações de curta

duração, pois as flutuações na velocidade do vento de curta duração influenciam na

operação, no controle e monitoramento do sistema e qualidade da energia produzida.
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2.4 Radiação solar

A energia radiante provida do Sol é o principal elemento climático e tem função essen-

cial na manutenção de todos ecossistemas terrestres, bem como, é a principal fonte de

aquecimento do ar (STEINKE, 2017). Essa energia é transmitida sob forma de radiação

eletromagnética, apresentando um componente elétrico e um componente magnético na

sua composição, e é distribúıda de maneira diferente em toda superf́ıcie da Terra, variando

conforme latitudes e estações do ano (ALMEIDA, 2016). É posśıvel então concluir que

a energia radiante tem influencia nos outros elementos climáticos como por exemplo na

pressão atmosférica, pela forma que se dá a distribuição de calor em diferentes concen-

trações pela superf́ıcie.

A energia radiante do Sol quando atravessa a atmosfera terrestre sofre algumas interações.

No trajeto da camada mais externa da atmosfera até a superf́ıcie terrestre essa energia

é absorvida, espalhada e também refletida através dos diversos elementos que a compõe,

logo, da energia total que incide sobre a atmosfera apenas parte dela chega até a superf́ıcie.

Figura 2.1: Estação meteorológica do munićıpio de Feira de Santana. Localizada na Universidade
Estadual de Feira de Santana. Fonte: Acervo pessoal.
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2.4.1 Componentes da radiação solar

A totalidade da radiação solar que chega até o solo é resultante da soma das componentes

radiação solar direta e da radiação solar difusa e a este resultado denomina-se radiação

solar global (MARTINAZZO, 2004). A radiação direta corresponde a parcela da radiação

solar total provinda do Sol que incide na atmosfera e chega até a superf́ıcie da Terra

sem sofrer nenhum tipo de interferência pelos componentes atmosféricos. Por sua vez, a

radiação solar difusa é a parcela correspondente a radiação que sofre interferências dos

componentes atmosféricos, variando conforme as reflexões e absorções ocasionadas pelos

mesmos. Além disso, a radiação difusa, sofre reflexão também através do albedo que é a

parte da radiação que é refletida por uma superf́ıcie e cada superf́ıcie possui um ńıvel de

refletância, as superf́ıcies minerais por exemplo, a neve, tem alta refletância e ela é capaz

de refletir a maior parte de radiação solar que chega até ela. A figura 2.2 expressa as

formas em que a radiação solar interagem entre a atmosfera terrestre e o solo.

Figura 2.2: Representação das formas de radiação solar que incidem no solo. Fonte: Adaptado
de (CAIN; BOWMAN; HACKER, 2018).

A radiação solar global é um elemento climatológico de grande relevância, principalmente

em estudos agroclimáticos e para aproveitamento sob forma de energia renovável. Se

tornando imprescind́ıvel fazer a medição e o monitoramento da radiação solar em uma

determinada região por determinado peŕıodo de tempo.
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Caṕıtulo Dois 2.5. Séries temporais

2.5 Séries temporais

Uma série temporal é definida por um conjunto de dados coletados sequencialmente du-

rante intervalos regulares de tempo (MORETTIN; TOLOI, 2006). Com aplicações que

permeiam várias campos:

(i) valores diários de temperatura em uma determinada região do páıs;

(ii) registros diários da velocidade dos ventos em uma determinada região (Figura 2.3);

(iii) ı́ndices diários de uma determinada ação na bolsa de valores;

(iv) valores diários do consumo de energia elétrica;

(v) taxa anual dos casos de dengue por 100 mil habitantes de Feira de Santana-BA (Fi-

gura 2.4);

Figura 2.3: Velocidade média do vento registrada diariamente no munićıpio de Guanambi - BA,
no peŕıodo de 2009 a 2018. Fonte: (INMET, 2019). Elaborado pela autora.

O conjunto de observações apresentam interdependência, dado que os valores dos si-

nais que compõem a série em um dado instante são obtidos acumulando-se valores em

sequência, durante um peŕıodo as observações desses dados apresentam correlação entre

seus sinais.

As observações vizinhas são dependentes, a série possui memória, o que torna interessante

o estudo e a modelagem dessa dependência. Nos modelos de regressão, por exemplo, a

ordem das observações não é relevante para a análise (não influencia no resultado), em

contra partida em análises de séries temporais a ordem dos dados é um fator decisivo.
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Vale notar também que o tempo pode ser substitúıdo por outra variável como espaço,

profundidade e outros (EHLERS, 2005).

Figura 2.4: Taxa anual por 100 mil habitantes dos casos de dengue registrados no munićıpio de
Feira de Santana-BA de 2011 a 2019. Fonte: (SINAN, 2020) e (IBGE, 2020). Elaborado pela
autora.

As figuras 2.3 e 2.4 são exemplos de dados dispostos no tempo. E diferentemente do

modelos de regressão, segundo Morettin e Toloi (2006) a caracteŕıstica dessas séries é o

fato de estarmos interessados em modelar a dependência temporal entre os valores obser-

vados.

2.6 Análise de série temporal

O principal objetivo de analisar uma série temporal é construir modelos com a finalidade

de se obter a inferência das observações dessa série. Quando se analisa uma série tempo-

ral Z(t1), ..., Z(tN), onde Z(t) é a variável aleatória observada nos instantes t1, ..., tN , a

abordagem dessa análise pode ser conduzida no domı́nio da frequência, cujo os modelos

propostos são não-paramétricos (número infinito de parâmetros) ou pode ser conduzida

no domı́nio temporal, modelos propostos são os paramétricos.

Morettin e Toloi (2006) afirmam que, quando se analisa uma série temporal pode-se

estar interessado em:

a) Investigar o mecanismo gerador da série temporal;
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b) Fazer previsões de valores futuros da série; podendo ser a curto prazo e longo prazo;

c) Descrever apenas o comportamento da série; neste caso, a utilização de medidas es-

tat́ısticas descritivas, a construção de gráficos, a verificação de tendências, ciclos e va-

riações sazonais etc. podem ser ferramentas úteis;

d) Procurar periodicidades relevantes nos dados.

Ainda sob esta óptica, vale ressaltar que uma das hipóteses mais recorrentes em relação ao

estudo de séries temporais é a estacionariedade da série ou seja flutuação de seus valores em

torno de uma média contante. Contudo, a maioria das séries temporais reais apresentam-

se de alguma forma de não estacionariedade, ou seja, apresentam um equiĺıbrio instável

ao longo do tempo, outros tipos de análises são feitos para descrever o comportamento

desses tipos de séries, que são modelos autorregressivos integrados às médias móveis.

Em consoante Box e Jenkins (1976) afirmaram que a análise de séries temporais tem

como objetivo realizar a previsão que pode ser informações úteis para: otimização de pro-

cessos e planejamento econômico. Então modelar uma série temporal, significa investigar

memória da série, se há ou não dependência de seus sinais no tempo, investigando se

existe ou não tendência.

Séries compostas com dados faltantes são um problema, pois a natureza de uma série

temporal é sequencial e para realizar a sua análise a ordem dos dados é crucial. É posśıvel

reconstruir valores faltantes de uma série temporal climática com estudos paleoclimáticos

que geralmente simulam as condições climáticas por meio de evidências encontradas em

sedimentos ou anéis de árvores, por exemplo, permitindo a modelagem da série e tor-

nando relevante a contribuição da análise no estudo do clima (PALMA, 2016). Contudo,

para os casos onde não é posśıvel fazer esse tipo de reconstrução, existem métodos es-

tat́ısticos capazes de suavizar tal problema possibilitando o processamento da modelagem

com resultados significantemente aceitáveis.

2.7 Componentes de uma série temporal

As variáveis a serem previstas na análise de séries temporais apresentam padrões es-

pećıficos. Para identificar esses padrões é necessário decompor a série nas componentes

de tendência, sazonalidade e um termo aleatório (MORETTIN; TOLOI, 2006).

• Tendência: ao analisar uma série temporal Z(t1), ..., Z(tN), é posśıvel notar que existe

um comportamento gradual das observações, a este comportamento denota-se tendência.

Essa tendência pode se comportar linearmente ou não-linear de modo crescente ao longo

do tempo ou decrescente, ou ainda se manter estacionária. Para todos os casos listados

aqui existe, pelo menos, um modelo adequado para modelar a série.
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• Sazonalidade: faz referência ao padrão que os valores assumem em um determinado

peŕıodo (geralmente intra-anuais), mas não são precisamente regulares. Esse tipo de

variação pode ser aferido por medições diárias, mensais ou anuais. As análises tradici-

onais sobre sazonalidade tentam decompor o fenômeno em três partes, através de: Y t

= tendência + sazonalidade + termo aleatório. A componente aleatória reflete os movi-

mentos residuais. Retirando a tendência e os reśıduos, pode-se então analisar os efeitos

sazonais da série (ANTUNES; CARDOSO, 2015).

• Termo Aleatório: a suposição usual é que esse componente da série é formado apenas

de rúıdos, com média igual a zero e variância constante.

2.8 Fractal

A geometria fractal foi introduzida por Mandelbrot (1982) e segundo o autor os fractais

são formas geométricas que possuem caracteŕısticas especiais que as distinguem das outras

formas clássicas, como a propriedade de auto-semelhança em diferentes ńıveis de escala

(n) e por possúırem dimensões não-inteiras, as dimensões fractais (Df), fazendo-se ferra-

menta eficiente para descrever formas irregulares e geometria complexas não-euclidiana

(BARNSLEY, 2014). Existem dois tipos de fractais: os fractais determińısticos e os frac-

tais estocásticos. Os fractais determińısticos possuem propriedade de auto-similaridade

exata em todas as escalas, o tapete de Sierpinski ou o triângulo de Sierpinski, figura 2.5,

são exemplos dessa classe de fractais. O seu processo de formação é iterativo, por proces-

sos matemáticos, e consiste em substituir as unidades da estrutura pela estrutura básica

caracteŕıstica de cada tipo de fractal (triângulos ou quadrados) (VICSEK, 1992).

Figura 2.5: Construção do triângulo de Sierpinski. Fonte: (MANDELBROT, 1982). Elaboração
própria.
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Por sua vez, os fractais estocásticos também são conhecidos como os fractais naturais e

podem ser observados nas árvores, nuvens, rios, linhas costeiras, ramificação de neurônios,

por exemplo. Possuem a caracteŕıstica de auto-similaridade estat́ıstica, restringida den-

tro dos limites da escala, ou seja, não apresentam tal caracteŕıstica em todas as escalas

como os fractais determińısticos. Para melhor entendimento, considere uma árvore (Fi-

gura 2.6) suas ramificações finitas dos galhos e folhas seguem um padrão de crescimento e

disposição e também possuem variações aleatórias que são bem representadas por fractais

nessas variações em diferentes escalas, ou seja, os galhos são constitúıdos por unidades

similares que se ramificam em escalas cada vez menores.

Figura 2.6: Exemplo de um fractal estocástico. Fonte: Acervo pessoal.

Um ramo de uma árvore se parece com uma versão menor de toda a árvore. Se uma

parte de um objeto consegue representar o todo, exatamente ou estatisticamente, isto

significa que esse objeto apresenta auto-similaridade (PEITGEN et al., 1988). E se a di-

mensão fractal mede as irregularidades de um conjunto de escalas, desta forma, um objeto

que possui dimensão fractal mais alta é mais complexo e irregular do que um objeto que

tem dimensão fractal mais baixa (BRESLIN; BELWARD, 1999).

O estudo dos fractais tem larga aplicação em sistemas complexos como em séries temporais

climáticas ((BARROS, 2012); (CABALLERO et al., 2020)), normalmente os processos da

natureza se mostram não-aleatórios independentes, apresentando significantes correlações
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de longo alcance (memória longa). O primeiro método criado para realizar análise de série

temporal de longo alcance foi desenvolvido por Hurst (1951), para descrever a dinâmica

de longo alcance dos ńıveis de água (amplitude) em rios e reservatórios.

2.9 Correlações de longo alcance em séries temporais não es-

tacionárias

Nesta seção serão abordados métodos de análise para séries temporais não estacionárias

capazes de identificar e mensurar o grau de persistência de longo alcance em diferentes

escalas de tempo.

2.9.1 Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

Para realizar a previsão das séries temporais da média diária da velocidade do vento e

da radiação solar foi utilizado o método DFA, em português, análise das flutuações sem

tendência. Idealizado por Peng et al. (1994) foi proposto inicialmente para aplicações em

análise sequencial de DNA e desde então tem se tornado uma técnica robusta para quan-

tificar a autossimilaridade em séries temporais não estacionárias, utilizada em diversas

aplicações. A modelagem do DFA consiste nos seguintes passos:

1 – De posse da série temporal ui de tamanho N , determina-se o desvio de cada ponto

da série em relação a sua média. Integra-se a série original ui com i variando de 1 a N ,

para obter:

y(k) =
kX

i=1

(ui � hui) (2.1)

Em que, hui é a média. Nesse momento de integração os sinais originais da série ui passam

por um processo de autossemelhança.

2 – A série temporal integrada y(k) é dividida em intervalos de iguais comprimentos

n não sobrepostos. Para cada intervalo de comprimento n é ajustado um polinômio de

grau 1 � y(k), titulado yn(k).

3 – Agora, a série temporal integrada y(k) é subtráıda de yn(k) em cada intervalo de

comprimento n. Para cada intervalo de comprimento n calcula-se a média sobre todos os
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intervalos para obter a função de flutuação de ordem n, com base na expressão:

FDFA(n) =

vuut 1

N

NX

k=1

[y(k)� yn(k)]2 (2.2)

Esse cálculo deve ser repetido em todas amplitudes de tempo (intervalo de comprimento)

para estabelecer uma relação entre FDFA(n) e o intervalo de comprimento n. FDFA(n)

tende a aumentar com o tamanho do intervalo de comprimento n.

4 – Por último, é verificado o comportamento da função FDFA(n) se ele for do tipo

de uma lei de potência, com FDFA(n) ⇠ n↵ em que ↵ é o expoente de correlação de longo

alcance, (Figura 2.7):

Figura 2.7: Comportamento do expoente ↵ dos registros diários médios da velocidade do vento
no munićıpio de Salvador-BA de 2009 a 2018. Fonte: (INMET, 2019). Elaborado pela autora.

É posśıvel indicar através do expoente ↵ obtido o efeito de memória de longa duração

da série e ele tem as seguintes classificações segundo ((WALLECZEK, 2000); (ZHENG;

SONG; WANG, 2008); (ZEBENDE; FERNANDEZ; PEREIRA, 2016)):

• ↵ > 0,5 comportamento persistente de longo alcance, ou seja, é mais provável que

o comportamento futuro da série siga a mesma direção observada dos sinais passados;
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Caṕıtulo Dois 2.9. Correlações de longo alcance em séries temporais não estacionárias

• ↵< 0,5 comportamento antipersistente da série, sinal anticorrelacionado, é mais provável

que o comportamento futuro da série siga a direção oposta dos sinais passados;

• ↵ = 0,5 sem correlação, com rúıdo branco (sem memória);

• ↵ ⇠= 1,0 representa série temporal com rúıdo rosa ( 1f rúıdo), transição entre a imprevi-

sibilidade do rúıdo branco e a paisagem muito mais suave do rúıdo browniano;

• ↵ > 1,0 não estacionário, com caminhos aleatórios;

• ↵ ⇠= 1,5 conclui-se que a série apresenta rúıdo do tipo Browniano.

Sendo assim, o expoente ↵ pode ser interpretado como indicador de rugosidade da série

original, quanto maior for o valor de ↵ mais suave é a série (PENG et al., 1995). Torna-se

posśıvel por meio de ↵ mensurar em que grau a tendência observada na série passada

influencia na manutenção do seu comportamento futuro (FILHO, 2009).

O método DFA tem aplicações na análise de séries temporais nas mais diversas áreas:

séries temporais financeiras ((COSTA; VASCONCELOS, 2003), (ZEBENDE; SILVA; FI-

LHO, 2013)); em climatologia ((ZEBENDE et al., 2021), (IVANOVA; AUSLOOS, 1999),

(ARAUJO, 2012)); em séries temporais de acidentes ((ZEBENDE; SILVA; FILHO, 2011)).

O DFA tem sido eficiente na identificação de autossimiliaridade de longo alcance em

cenário de séries com manchas (ZEBENDE et al., 2018). Uma das razões de se empregar

o método DFA é evitar a detecção falsa de correlações na série que são artefatos da não

estacionariedade nas séries temporais, como as tendências, comuns a dados climatológicos.

Em virtude das séries trabalhadas neste estudo consistirem em séries anuais (número

de observações (N)  366) e conforme atesta a literatura que a modelagem através do

DFA não resulta em uma boa estimativa para os coeficientes em séries temporais com

observações inferiores a 1.000 (CARBONE; CASTELLI; STANLEY, 2004). No entanto,

se utilizada a metodologia desenvolvida por Kristoufek (2010) é posśıvel validar os resul-

tados do DFA para séries com (N) < 1.000, desde que seja aplicado um teste estat́ıstico.

O teste estat́ıstico supracitado fundamenta-se na simulação de 10.000 séries temporais in-

dependentes e identicamente distribúıdas (i.d.d.) em um processo Gaussiano com média

igual a zero (µ = 0) e variância igual a um (�2 = 1) e com ↵DFA = 0,5 (séries sem

memórias). Para esta pesquisa foram estimados 10.000 ↵DFA a partir da simulação de

10.000 séries temporais (i.d.d.) N (µ = 0, �2 = 1, ↵DFA = 0,5) de tamanho N = 365. Em

seguida, testou-se as seguintes hipóteses estat́ısticas:

• H0 : = 0,5 não possui memória de longo alcance;

• H1 : 6= 0,5 possui memória de longo alcance.

Em que, H0 representa a hipótese nula ou de igualdade e H1 representa a hipótese alter-

nativa. Para rejeição da hipótese nula ou não foi constrúıdo o intervalo de confiança com
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95%. Definida pela expressão:

X̄/ ± 1, 96.S/ (2.3)

Em que, X̄↵ é a média dos expoentes ↵DFA para simulação com 10.000 séries (i.d.d.),

1,96 representa o quantil da distribuição normal com intervalo de confiança de 95% e S/ é

o desvio padrão da simulação. Tornando posśıvel determinar a variação da qual os ↵DFA

podem ser indicados como estatisticamente significativos ou não.

A figura 3.5 sintetiza o teste estat́ıstico do DFA idealizado por Kristoufek (2010).

Figura 2.8: Fluxograma metodológico do teste estat́ıstico do DFA. Fonte: Elaborado pela autora.

2.9.2 DFA - Janelas deslizantes

Para realizar a análise da evolução do expoente ↵DFA, foi aplicado janelas deslizantes nas

séries temporais de velocidade do vento tornando posśıvel verificar a dinâmica das séries

temporalmente. Então, não será calculado o DFA estático, mas o DFA com abordagem das

janelas deslizantes. Esse tipo de modelagem já foi aplicado para mercado financeiro por

((CARBONE; CASTELLI; STANLEY, 2004), (FERREIRA, 2019)), também no estudo

dinâmico da evolução das ações bancárias na União Europeia (FERREIRA et al., 2018),
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na análise das oscilações dos indicadores criminais (DA SILVA FILHO; ZEBENDE; GUE-

DES, 2021), entre outros. É relevante relatar que o procedimento de janelas deslizante

foi implementado anteriormente por Carbone, Castelli e Stanley (2004) com o expoente

de Hurst.

Os cálculos foram realizados transformando todo o campo amostral da pesquisa (séries

com peŕıodo entre os anos de 2000 a 2018) em amostras sequenciais de janelas com 1.000

observações, ou seja, o primeiro expoente ↵DFA1 a ser calculado pertence a amostra de

tamanho t =1, ..., t = 1.000, para o próximo ↵DFA2 t= 2, ..., t = 1.001 e assim su-

cessivamente. A figura 2.9 representa o procedimento do DFA com abordagem da janela

deslizante:

Figura 2.9: Ilustração do procedimento do DFA com janela deslizante. Fonte: Elaborado pela
autora.

Com esta metodologia é posśıvel avaliar uma medida ao longo do tempo em grandes

blocos obtendo várias subamostras sucessivas da série temporal e consequentemente pos-

sibilitando mensurar a autocorrelação em vários momentos da série.

2.9.3 Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA)

Idealizado por Podobnik e Stanley (2008), o método DCCA, em português, análise de

correlação cruzada sem tendência, é uma generalização do método estat́ıstico DFA. Por

meio do DCCA é posśıvel estimar o expoente que caracteriza a correlação cruzada de

longo alcance entre duas séries temporais, não estacionárias e de mesmo número de pon-

tos (ZEBENDE; FILHO, 2009).
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A modelagem do DCCA consiste nos seguintes passos, conforme orientação de Filho

(2009):

1 – Integrasse duas séries temporais {yi} e {y0i}, representadas por:

RK = y1 + y2 + y3 + ...+ yk

R
0
K = y

0
1 + y

0
2 + y

0
3 + · · ·+ y

0
k

(2.4)

Com k variando de 1 a N .

2 – De maneira similar ao DFA, as séries temporais integradas RK e R
0
K são dividi-

das em intervalos de iguais comprimentos n (com superposição), cada box contém n+1

valores. Para ambas as séries, em cada intervalo de comprimento (que incia em i e termina

em i + n) é calculado as tendências de cada box, eRK,i e eR0
K,i (i  K  i+n) como sendo

a ordenada do ajuste linear, obtida pelo método dos Mı́nimos Quadrados da série somada.

3 – Na sequência, calcula-se a covariância dos reśıduos em cada intervalo, com base na

expressão:

f
2
DCCA(n, i) =

1

(n+ 1)

i+nX

K=i

(RK � eRK,i)(R
0
K � eR0

K,i) (2.5)

4 – Em seguida, é calculado a função de correlação, representada por:

F
2
DCCA (n) =

1

N � n

N�nX

i=1

f
2
DCCA (n, i) (2.6)

O cálculo anterior deve ser repetido para diferentes tamanhos de boxe n a fim de estabe-

lecer uma relação entre F
2
DCCA (n) e o intervalo de comprimento n. Então é verificado

o comportamento da função F
2
DCCA (n), indicando se existe ou não uma lei de potência,

com F
2
DCCA (n) ⇠ n� sendo � é o coeficiente que identifica e mensura a correlação cru-

zada de longo alcance entre duas séries temporais.

Embora o DCCA seja um método recente de análise de séries temporais, o mesmo tem

sido aplicado nas mais variadas áreas do conhecimento, como: em séries climatológicas

((VASSOLER; ZEBENDE, 2012), (YUAN; FU, 2014)); séries financeiras (LIN; SHANG;

ZHAO, 2012); em indicadores de criminalidade (FILHO; SILVA; ZEBENDE, 2014), en-

tre outras. Contudo, o � não quantifica o ńıvel de correlação cruzada e diante deste

cenário Zebende (2011), idealiza um novo modelo (⇢DCCA) capaz de quantificar o ńıvel de
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dependência entre duas séries temporais.

2.9.4 Coeficiente de Correlação Cruzada (⇢DCCA)

O coeficiente ⇢DCCA, modelado por Zebende (2011), quantifica o ńıvel de correlação cru-

zada entre duas séries temporais não estacionárias em diferentes escalas de tempo n, tendo

como base os métodos DFA e DCCA. Sua expressão é definida pela razão entre a função

de covariância sem tendência F
2
DCCA e a função de variância sem tendência FDFA (das

duas séries analisadas):

⇢DCCA(n) ⌘
F

2
DCCA(n)

FDFA1(n)FDFA2(n)
(2.7)

O ⇢DCCA é adimensional e possui variação entre (-1  ⇢DCCA  1). Em que, para ⇢DCCA

= -1 infere-se anticorrelação perfeita, caso ⇢DCCA = 1 correlação cruzada perfeita e caso

⇢DCCA = 0 representa que não há correlação cruzada entre as duas séries. Assim como

os métodos DFA e o DCCA, o ⇢DCCA tem sido muito utilizado nos mais diversos cam-

pos do conhecimento, como: na análise do efeito da crise de 2008 no mercado de ações

da zona do euro (GUEDES et al., 2017) na investigação de casos de dengue em biomas

(MACHADO et al., 2015); na climatologia ((ZEBENDE et al., 2018); (VASSOLER; ZE-

BENDE, 2012)); na investigação da variação nos resultados dos eletroencefalogramas de

pacientes com alzheimer e pacientes normais (CHEN et al., 2018).

A literatura apresenta outros métodos utilizados para quantificar a correlação cruzada

entre duas séries temporais, como o coeficiente de correlação de Pearson (SOUKISSIAN;

KARATHANASI; ZARAGKAS, 2021), o coeficiente de correlação de classificação de Spe-

arman (GUEZGOUZ et al., 2021), o coeficiente de correlação de Kendall (REN et al.,

2019). O coeficiente de Pearson é o mais comumente usado, no entanto, o uso desse

coeficiente requer que exista entre as variáveis cont́ınuas analisadas uma relação linear.

Porém, quando estamos estudando séries temporais que possuem relação não linear como

no caso de variáveis climatológicas que são caracterizadas por não estacionariedade com

significativas variabilidade espacial e temporal é mais apropriado para medir as correlações

cruzadas linear e não linear utilizar o coeficiente ⇢DCCA.

E devido a este fato é posśıvel encontrar na literatura algumas pesquisas que avalia-

ram as propriedades de ⇢DCCA em relação a Pearson. Comparando os dois coeficientes

de correlação cruzada o de Pearson falha em séries temporais longas os suficientes, para

escalas de tempo de 365 dias ou mais o método não é capaz de descobrir correlação cru-

zada verdadeira e não consegue identificar correlações distintas em diferentes escalas de
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tempo (n). O coeficiente de Pearson também falha quando, por exemplo, a série temporal

original é embaralhada de forma pareada e o resultado do coeficiente não se altera por

definição. Já ao contrário de Pearson, o coeficiente ⇢DCCA apresenta um comportamento

mais robusto por levar em conta a ordem temporal dos dados é capaz de detectar o efeito

de memória de longo alcance da série temporal original e quantificar o ńıvel de intensidade

das correlações distintas em múltiplas escalas temporais independentemente do potencial

de não estacionariedade das séries ((ZHAO; SHANG; HUANG, 2017); (PIAO; FU, 2016);

(KRISTOUFEK, 2014); (WANG et al., 2013); (GUEDES; ZEBENDE, 2019)).

2.9.5 ⇢DCCA - Janelas deslizantes

Para analisar dinamicamente a existência ou não de correlações cruzadas entre as flu-

tuações das séries temporais da velocidade do vento e radiação solar, foi utilizado o mesmo

procedimento aplicado ao DFA na análise dinâmica. A abordagem das janelas deslizantes

nas séries temporais de velocidade do vento e radiação solar torna posśıvel verificar a

dinâmica de ambas as séries temporalmente. Esse tipo de modelagem é usualmente apli-

cado nas análises das relações financeiras como, (TILFANI; FERREIRA; BOUKFAOUI,

2019), (GUEDES; ZEBENDE, 2019), (ZHANG; LI, 2018).

Os cálculos foram realizados transformando todo o campo amostral da pesquisa (séries

com peŕıodo entre os anos de 2009 a 2018) em amostras sequenciais de janelas com 1.000

observações, ou seja, o primeiro coeficiente ⇢DCCA1 a ser calculado pertence a amostra de

tamanho t =1, ..., t = 1.000 para as duas séries simultaneamente, para o próximo ⇢DCCA2

t= 2, ..., t = 1.001 e assim sucessivamente. A figura 2.10 representa o procedimento do

⇢DCCA com abordagem das janelas deslizantes:
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Caṕıtulo Dois 2.9. Correlações de longo alcance em séries temporais não estacionárias

Figura 2.10: Ilustração do procedimento do ⇢DCCA com janelas deslizantes. Adaptado de (GUE-
DES, 2019). Fonte: Elaborado pela autora.

Essa técnica de janelamento é caracterizada por avaliar uma medida ao longo do tempo

em grandes blocos de séries alcançando sinais mais suaves, consequentemente, aumento

na precisão dos cálculos e consistência dos resultados.
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MATERIAIS E MÉTODOS

3.1 Fluxograma metodológico

A partir do fluxograma da figura 3.1 é posśıvel visualizar os procedimentos metodológicos

adotados para esta pesquisa.

Figura 3.1: Fluxograma metodológico desta pesquisa. Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2 Tipo de estudo

Trata-se de um estudo que seguiu os padrões descritivos e exploratórios, a natureza dessa

pesquisa tem abordagem quantitativa. De acordo com Zanella (2009), a abordagem quan-

titativa leva em consideração a representatividade numérica. Em consoante, Prodanov e

Freitas (2013) afirmam que esse tipo de abordagem traduz em números as informações

para em seguida classificá-las e analisá-las, é necessário o aux́ılio de métodos e técnicas

estat́ısticas durante o processo de investigação.

Quanto aos fins, a pesquisa descritiva tem a pretensão de retratar os fatos de determinada

realidade, exigindo do pesquisador um acervo de informações sobre o que deseja estudar

(TRIVIñOS, 1987). A exploratória, por sua vez, pode ser classificada como: pesquisa bi-

bliográfica ou estudo de caso (GIL, 2007). Posteriormente, procedeu-se à estruturação dos

dados. A utilização dos métodos supracitados para alcançar os objetivos desse presente

estudo justificam adequadamente a escolha. Através do interesse em identificar, caracte-

rizar e descrever o regime dos ventos e da radiação solar na Bahia, objeto da pesquisa

estabelecido.

3.3 Critérios de inclusão e exclusão

Os critérios adotados de inclusão, para a determinação da escolha dessas estações me-

teorológicas e consequentemente de seus respectivos munićıpios sedes, foram os seguin-

tes: selecionar as estações localizadas nos munićıpios que possúıssem parques eólicos em

operação ou munićıpios de maiores PIBs (R milhões) com os melhores bancos de dados

de velocidade do vento e radiação solar e que inclúıssem todos os Biomas do Estado da

Bahia. O critério de inclusão utilizado para delimitar o peŕıodo total da pesquisa advém

dos dados fornecidos durante os anos de 2009 a 2018 possúırem os registros diários mais

estáveis para as duas variáveis climatológicas. Os critérios de exclusão foram baseados

nos dados que não estivessem em conformidade com os critérios de inclusão.

3.4 Localização das regiões de estudo

O Estado da Bahia (Figura 3.2) é uma das 27 unidades federativas do Brasil, no con-

tinente da América do Sul. Situa-se na região Nordeste do páıs, junto com os Estados

de Alagoas, Ceará, Maranhão, Paráıba, Pernambuco, Piaúı, Rio Grande do Norte e Ser-

gipe. Na Bahia estão três do seis Biomas brasileiros, com suas caracteŕısticas espećıficas

definidas pelos macroclimas, solos, ecossistemas dentre outros critérios, o Estado é carac-

terizado por metade dos Biomas do páıs. Possui uma área territorial de 564.722,611 Km2 e
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população estimada de 14.873.064 habitantes divididos em 417 munićıpios (IBGE, 2019).

Figura 3.2: Localização dos munićıpios. Mapa dos Biomas baianos. Fonte: Elaborado pela
autora.
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A fim de modelar a dinâmica espaço-temporal do regime dos ventos no Estado da Bahia,

para esta pesquisa foram escolhidas cinco estações meteorológicas automáticas localizadas

nas sedes dos munićıpios de Barreiras, Feira de Santana, Guanambi, Salvador e Vitória

da Conquista, com as informações técnicas apresentadas na (Tabela 3.1) e por possúırem

as seguintes caracteŕısticas:

Munićıpio Latitude (S) Longitude (W) Altitude (m)
Barreiras 12 09’ 45 01’ 470,37
Feira de Santana 12 15’ 38 58’ 231
Guanambi 14 12’ 42 44’ 882
Salvador 13 01’ 38 31’ 51,41
Vitória da Conquista 14 53’ 40 28’ 870

Tabela 3.1: Localização das estações meteorológicas. Fonte: Modificado pela autora (INMET,
2019).

• Barreiras: este munićıpio está localizado no extremo oeste do Estado da Bahia e

inserido no Bioma Cerrado. O clima é caracterizado por duas estações bem definidas,

uma seca entre os meses de Maio a Setembro e a outra chuvosa entre Outubro a Abril

(BATISTELLA; VALLADARES, 2009). Em 2010, a população estimada foi de 137.427

habitantes com PIB de aproximadamente R 3.358,64 milhões (SEI; IBGE, 2016).

• Feira de Santana: é reconhecido como o Portal do Sertão, sendo o segundo munićıpio

mais populoso do Estado da Bahia com população calculada no último censo de 2010,

tinha 556.642 habitantes. Situado no Centro-Norte na região do semiárido da Bahia está

contido nos Biomas de Caatinga e Mata Atlântica. Localizado a aproximadamente 116

km de Salvador, capital da Bahia, com o PIB de R 13.107,35 milhões (SEI; IBGE, 2016).

•Guanambi: este munićıpio abriga parte do Parque Eólico Complexo Alto Sertão, maior

parque eólico em operação da América Latina (NOGUEIRA, 2019). Sua população foi

estimada em 78.833 habitantes em 2010 e seu PIB de R 1.198,66 milhões (SEI; IBGE,

2016). Localizado na região centro-sul do Estado o Bioma de Guanambi é predominante

a Caatinga, com a presença também da vegetação Cerrado.

• Salvador: é a capital do Estado da Bahia e com os seus 2.675.656 habitantes é também

o mais populoso munićıpio da região Nordeste e o terceiro munićıpio mais populoso do

páıs, segundo IBGE (2010). Com o PIB de R 61.102,37 milhões (SEI; IBGE, 2016).

Encontra-se completamente inserido na Mata Atlântica e seus ecossistemas associados

(restingas e manguezais).

• Vitória da Conquista: com 306.866 habitantes é o terceiro muńıcipio mais populoso
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do Estado (IBGE, 2010). Localizada na região sudoeste baiano, no semiárido nordestino,

é reconhecida pela transição ecológica de seus Biomas a Caatinga e a Mata Atlântica.

Ainda segundo (SEI; IBGE, 2016) teve PIB de R 6.226,15 milhões.

A seguir será apresentada a (Figura 3.3) com a representação gráfica do PIB dos mu-

nićıpios escolhidos:

Figura 3.3: Proporção do Produto Interno Bruto (PIB %) dos munićıpios, 2016. Fonte: (SEI;
IBGE, 2016). Elaborada pela autora.

A soma do PIB dos cinco munićıpios eleitos como objetos de estudo desta pesquisa resulta

em R 84.993,17 milhões que corresponde a um acumulado de 32,68% do PIB da Bahia

(Figura 3.3).

3.5 Fonte de dados

O Instituto Nacional de Meteorologia é um órgão do governo que além de fornecer da-

dos climatológicos é responsável por monitorar o clima e o tempo no Brasil, é também

membro da Organização Meteorológica Mundial (OMM) (RAMOS; SANTOS; FORTES,

2009). Os dados coletados na rede de estações automáticas são disponibilizados em tempo

real e de forma gratuita tendo grande importância para a utilização em diversos setores

do páıs como o da economia e da defesa civil. As séries temporais históricas para esta

pesquisa foram coletadas no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018.

Esta pesquisa realizará uma abordagem quantitativa dos dados secundários de medições

horárias, das 00:00 às 23:00 h UTC (Tempo Universal Coordenado) da velocidade do vento,

dada em metro por segundo (m/s), e da radiação solar global dada em quilojoule por metro

ao quadrado (KJ/m2) das 09:00 às 22:00 h UTC em cinco estações meteorológicas a uma
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altura de 10 metros, localizadas no Estado da Bahia. Os dados foram obtidos da base de

dados das estações automáticas do Instituto Nacional Meteorologia (INMET), solicitados

pelo endereço eletrônico hhttp://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=home/contatoi
e disponibilizados gratuitamente.

3.6 Tratamento dos dados

Para caracterização das séries temporais da velocidade do vento e da radiação solar, ini-

cialmente foi realizado o tratamento dos dados das estações oriundos da série original

fornecida pelo INMET (Figura 3.4), cuja apresenta inconsistências (registros faltantes re-

presentados pela palavra NULL) ocasionadas por diferentes fatores, como exemplo falha

no anemômetro ou piranômetro.

Figura 3.4: Estrutura dos dados da velocidade do vento. Fonte: (INMET, 2019).

Para esse tratamento foi utilizado o software Microsoft Excel 2016 r, onde estabeleceu-

se a condição mı́nima para se obter a média diária, com três registros horários de vento

e radiação por dia, confeccionando o banco de dados das séries históricas corrigidas de

velocidade média diária do vento e radiação solar global média diária. Posteriormente, foi

realizada a análise exploratória desse banco de dados para identificar os valores mı́nimos,

valores máximos e os valores médios para ambas variáveis no peŕıodo estudado.

A tabela 3.2, expressa a data de ińıcio e de final da série corrigida para cada munićıpio

estudado, assim como o total de pontos das respectivas séries:
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Munićıpio Ińıcio Fim Pontos
Barreiras 20/12/2001 31/12/2018 5239
Feira de Santana 26/05/2007 31/12/2018 4051
Guanambi 24/04/2008 31/12/2018 3717
Salvador 05/10/2000 31/12/2018 5763
Vitória da Conquista 01/06/2007 31/12/2018 3741

Tabela 3.2: Informações dos dados. Fonte: Modificado pela autora (INMET, 2019).

Os pacotes na linguagem R utilizados na modelagem da presente pesquisa foram os seguin-

tes: PerformanceAnalytics (PETERSON; CARL, 2020). A fim de apresentar a estat́ıstica

descritiva das séries temporais (desvio padrão, assimetria, curtose, média e coeficiente de

variação), em relação aos conceitos relativos as medidas de dispersão e posição é posśıvel

consultar ((TRIOLA, 2008); (TOLEDO; OVALLE, 1985)). O pacote NonlinearTseries

(GARCIA, 2019), para definir os expoentes de autocorrelação do método DFA o pacote

DCCA (PRASS; PUMI, 2019), os coeficientes de correlação cruzada do método ⇢DCCA

através do GMZTests (GUEDES; FILHO; ZEBENDE, 2020) e a abordagem com janelas

deslizantes pelo pacote SlidingWindows (GUEDES et al., 2020).

A fim de modelar dados com mais constâncias em observações seguidas, foram utiliza-

dos para confecção do Artigo 1, proposto no próximo caṕıtulo, as séries históricas de

todos os munićıpios a partir do ano de 2009 até 2018 por estes possúırem mais de 365

sinais por ano. Para o Artigo 2, as séries históricas das variáveis climáticas velocidade

do vento e radiação solar global foram colhidas simultaneamente (Figura 3.5), a fim de

analisar, identificar e quantificar o ńıvel se correlação cruzada existente entre flutuações

de cada série por meio do coeficiente de correlação cruzada ⇢DCCA.
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Figura 3.5: Estrutura dos dados da velocidade do vento. Fonte: (INMET, 2019).

Para contemplar os objetivos desta pesquisa os resultados aqui alcançados estão orga-

nizados em formato de artigos, expostos nos caṕıtulos quatro e cinco, por opção meto-

dológica. O primeiro artigo (ver Caṕıtulo 4) realiza uma análise dinâmica da velocidade

do vento, via DFA e estat́ıstica descritiva. O segundo artigo (ver Caṕıtulo 5) carateriza

conjuntamente a velocidade do vento e a radiação solar com o método DFA, estat́ıstica

descritiva e o coeficiente ⇢DCCA.
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ARTIGO 01

4 ANÁLISE DINÂMICA DA VELOCIDADE DO VENTO NO ESTADO DA

BAHIA

RESUMO

O presente artigo tem o objetivo de analisar as flutuações diárias das séries temporais

da velocidade do vento de alguns munićıpios do Estado da Bahia, Brasil no peŕıodo Ja-

neiro de 2009 a Dezembro 2018 com a abordagem da janela deslizante. A análise será

executada, principalmente, com o método conhecido na literatura como Detrended Fluctu-

ation Analysis (DFA), idealizado por Peng et al. (1994), capaz de identificar e mensurar

autocorrelação em séries temporais não estacionárias em diferentes escalas de tempo.

Para atender ao objetivo proposto elegemos cinco munićıpios da Bahia, por opção meto-

dológica: Barreiras, Feira de Santana, Guanambi, Salvador e Vitória da Conquista. Os

resultados indicaram autocorrelação persistente e estatisticamente significativa ao ńıvel

de 5% para todos os munićıpios objetos de estudo e peŕıodo. A descritiva com janela

deslizante (w=365) constatou predominância de variação relativa acima de 15%, curtose

e assimetria positiva. Nossos achados podem ser utilizados como mais uma proposta de

modelar dados relativos à velocidade do vento e contribuir com pesquisas relacionadas a

dados climatológicos.

Palavras-chaves: Autocorrelação. Detrended Fluctuation Analysis. Velocidade do

vento. Janela Deslizante.

4.1 Introdução

O clima é o resultado da interação cont́ınua entre o conjunto de condições atmosféricas

e os elementos climáticos (velocidade e direção do vento, temperatura do ar, umidade

relativa do ar, radiação solar, pressão atmosférica) que variam no tempo e no espaço e

nunca estão em perfeito equiĺıbrio, caracterizando assim o clima como um sistema com-

plexo de modo que qualquer perturbação em um desses elementos pode resultar em uma

mudança climática de escala significativa (VASSOLER; ZEBENDE, 2012). Entre os ele-

mentos climáticos, nesse trabalho de investigação cient́ıfica, daremos ênfase a velocidade

do vento.
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O vento constitui um dos elementos mais importantes no estudo do clima, pois traduz o

aquecimento dos gases na atmosfera ocasionado pelo gradiente de temperatura que gera a

movimentação de massas de ar no sentido horizontal e sob diferentes pressões (PEREIRA;

ANGELOCCI; SENTELHAS, 2002). Dessa maneira, a velocidade e a direção dos ventos

podem apresentar comportamento turbulento por se tratar de um fenômeno de múltiplas

escalas uma vez que sofrem variação do tipo espaço-temporal e essa dinâmica natural

pode acarretar uma série de consequências em função da influência direta em diversos

aspectos ligados ao homem.

O conhecimento das caracteŕısticas e das oscilações do vento é relevante e existem di-

versas aplicações cient́ıficas, como a pesquisa de He, Ding e Prasad (2020) que forneceram

estratégias de condicionamento térmico com a utilização eficiente do vento para a cidade

de Sydney na Austrália, bem como DOS ANJOS et al. (2015) que realizaram análises de

correlações em séries temporais da velocidade do vento e da radiação solar, na ilha de Fer-

nando de Noronha - Brasil, com o objetivo de encontrar soluções para geração de energia

limpa, também He (2017) que analisou a correlação cruzada entre velocidade do vento

e poluentes em áreas urbanas e rurais da China, na gestão agŕıcola com Garćıa e Rico

(2017) que pesquisaram o comportamento de variáveis climatológicas e suas alterações

e posśıvel extrapolação para tomada de decisão como nas ciências agrárias em Casanare

- Colômbia, e Sheikhesmaeili, Montero e Laserna (2016) que avaliaram a influência da

velocidade e da direção do vento sobre a uniformidade de distribuição de água de um

sistema de irrigação em áreas semi-áridas, no sudoeste do Irã, entre outros.

Para desenvolver projeções de movimentos futuros das caracteŕısticas da velocidade do

vento, é indispensável entender a evolução histórica de tais propriedades por meio da

análise de sua série temporal, definida como um conjunto de observações ordenadas no

tempo ((BOX; JENKINS, 1976); (MORETTIN; TOLOI, 2006)). Para obter uma ava-

liação precisa do regime do vento de uma região, são necessárias medições durante um

peŕıodo de 10 anos (NFAOUI; BURET; SAYIGH, 1998). E segundo Lun e Lam (2000),

os registros da velocidade do vento devem ser recentes o suficiente para descrever melhor

as condições atuais.

Para Olaofe e Folly (2013) o vento pode ser considerado um dos parâmetros meteorológicos

mais complexos para executar previsões. Segundo o mesmo autor, um modelo para ca-

racterizar a velocidade do vento é uma ferramenta relevante para estimar o potencial de

energia eólica de longo prazo. Diversos métodos têm sido aplicados para caracterizar e

estimar propriedades das séries temporais da velocidade do vento, entre eles é posśıvel

citar: a distribuição Weibull, Rayleigh e de Gauss (OLAOFE; FOLLY, 2013). Porém,

os métodos supracitados são vulneráveis aos efeitos de não estacionariedade, como as

tendências, que são comuns em dados climatológicos (SOUZA; ASSIREU; ROSA, 2015).
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Em função dessa limitação o método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) idealizado

por Peng et al. (1994), tem sido utilizado para caracterizar as flutuações de variáveis cli-

matológicas ((ARAUJO, 2012); (VASSOLER; ZEBENDE, 2012); (PIAZZA et al., 2016);

(JIANG; LI; ZHAO, 2017); (MURARI et al., 2020); (ZEBENDE et al., 2021)).

Devido a sua robustez, na mensuração de autocorrelação em séries séries temporais

não estacionárias, é posśıvel encontrar na literatura a modelagem do DFA em diversas

áreas do conhecimentos, como: mercado financeiro ((COSTA; VASCONCELOS, 2003);

(ZEBENDE; SILVA; FILHO, 2013); (OKORIE; LIN, 2020)); análise de criptomoedas

(COSTA; SILVA; FERREIRA, 2019); saúde ((YAMAMOTO et al., 2010); (DIAS, 2019));

na epidemiologia (AZEVEDO; SABA; MORET, 2014); violência urbana ((ZEBENDE;

SILVA; FILHO, 2011); (FILHO; SILVA; ZEBENDE, 2014); (FILHO, 2009)). Trabalhos

anteriores também aplicaram o DFA para análise de séries históricas do vento ((KOçAK,

2009); (JIANG, 2018); (SANTOS et al., 2019)).

Existem poucos trabalhos que utilizaram o DFA com o procedimento da janela deslizante

em dados climatológicos. Sendo assim, por conta desta carência e visando contribuir com

trabalhos cient́ıficos relacionadas ao tema, o presente artigo tem o objetivo de analisar

as flutuações da velocidade do vento de alguns munićıpios do Estado da Bahia, Brasil no

peŕıodo de Janeiro de 2009 a Dezembro de 2018 com o procedimento da janela deslizante.

Elegemos cinco munićıpios para executar a modelagem com diferentes Biomas e carac-

teŕısticas sociodemográficas: Barreiras, Feira de Santana, Guanambi, Salvador e Vitória

da Conquista.

Na próxima seção será descrita a metodologia (Seção 4.2), na seção subsequente serão

exibidos os resultados e a discussão (Seção 4.3) e, por fim, apresentadas as conclusões

(Seção 4.4).

4.2 Metodologia e dados

4.2.1 Localização da área de estudo

O Estado da Bahia é uma das 27 unidades federativas do Brasil, no continente da América

do Sul. Situa-se na região Nordeste do páıs, possui uma área territorial de 564.722,611

Km2 e população estimada de 14.873.064 habitantes divididos em 417 munićıpios (IBGE,

2019). A fim de modelar a dinâmica espaço-temporal do regime dos ventos na Bahia,

para esta pesquisa foram selecionadas cinco estações meteorológicas automáticas.

Os munićıpios selecionados apresentam os melhores bancos de dados de velocidade do
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vento e contemplam todos os Biomas da Bahia. As informações relacionadas a loca-

lização das estações meteorológicas estão apresentadas na (Tabela 4.1) e no mapa (Figura

4.1) estão representados as flutuações originais do regime dos ventos dos munićıpios que

sediam estas estações e seus respectivos Biomas. E demais informações a seguir:

Munićıpio Latitude (S) Longitude (W) Altitude (m)
Barreiras 12 09’ 45 01’ 470,37
Feira de Santana 12 15’ 38 58’ 231
Guanambi 14 12’ 42 44’ 882
Salvador 13 01’ 38 31’ 51,41
Vitória da Conquista 14 53’ 40 28’ 870

Tabela 4.1: Localização das estações meteorológicas. Fonte: Modificado pelo autora (INMET,
2019).

Figura 4.1: Localização dos munićıpios e seus respectivos regimes de vento. Mapa dos Biomas
baianos. Fonte: Adaptado pela autora.

• Barreiras: este munićıpio está localizado no extremo oeste do Estado da Bahia e

inserido no Bioma Cerrado. O clima é caracterizado por duas estações bem definidas,
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uma seca entre os meses de maio a setembro e a outra chuvosa entre Outubro a Abril

(BATISTELLA; VALLADARES, 2009). Em 2010, a população estimada foi de 137.427

habitantes com PIB de aproximadamente R 3.358,64 milhões (SEI; IBGE, 2016).

• Feira de Santana: é reconhecido como o Portal do Sertão, sendo o segundo munićıpio

mais populoso do Estado da Bahia com população calculada no último censo de 2010,

tinha 556.642 habitantes. Situado no Centro-Norte na região do semiárido da Bahia está

contido nos Biomas de Caatinga e Mata Atlântica. Localizado a aproximadamente 116

km de Salvador, capital da Bahia, com o PIB de R 13.107,35 milhões (SEI; IBGE, 2016).

• Guanambi: abriga parte do Parque Eólico Complexo Alto Sertão, maior parque eólico

em operação da América Latina (NOGUEIRA, 2019). Sua população foi estimada em

78.833 habitantes em 2010 e seu PIB de R 1.198,66 milhões (SEI; IBGE, 2016). Loca-

lizado na região centro-sul do Estado o Bioma de Guanambi é predominante a Caatinga,

com a presença também da vegetação Cerrado.

• Salvador: é a capital do Estado da Bahia e com os seus 2.675.656 habitantes é também

o mais populoso munićıpio da região Nordeste e o terceiro munićıpio mais populoso do

páıs, segundo (IBGE, 2010). Com o PIB de R 61.102,37 milhões (SEI; IBGE, 2016).

Encontra-se completamente inserido na Mata Atlântica e seus ecossistemas associados

(restingas e manguezais).

• Vitória da Conquista: com 306.866 habitantes é o terceiro muńıcipio mais populoso

do Estado (IBGE, 2010). Localizada na região sudoeste baiano, no semiárido nordestino,

é reconhecida pela transição ecológica de seus Biomas a Caatinga e a Mata Atlântica.

Ainda segundo SEI e IBGE (2016) teve PIB de R 6.226,15 milhões.

4.2.2 Dados

Os dados utilizados nesta pesquisa foram obtidos da base de dados de estações automáticas

do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2019). Os dados da velocidade do vento

foram colhidos por medições horárias, das 00:00 h às 23:00 h UTC, entre os anos de 2009

e 2018 (Tabela 4.2).

Munićıpio Ińıcio Fim Pontos
Barreiras 01/01/2009 31/12/2018 3554
Feira de Santana 01/01/2009 31/12/2018 3467
Guanambi 01/01/2009 31/12/2018 3504
Salvador 01/01/2009 31/12/2018 3591
Vitória da Conquista 01/01/2009 31/12/2018 3163

Tabela 4.2: Informações dos dados. Fonte: Modificado pelo autora (INMET, 2019).

39



Caṕıtulo Quatro 4.3. Resultados e discussões

O procedimento metodológico desta pesquisa teve ińıcio pela análise descritiva dos dados.

Na próxima seção serão apresentados os resultados e discussões desta pesquisa.

4.3 Resultados e discussões

Nesta seção serão apresentados os resultados que foram modelados com linguagem com-

putacional e estat́ıstica R (R Core Team, 2019) a partir dos pacotes: DCCA (PRASS;

PUMI, 2019); SlidingWindows (GUEDES et al., 2020) e GMZTests (GUEDES; FILHO;

ZEBENDE, 2020).

4.3.1 Análise exploratória dos dados

Os resultados desta seção serão apresentados nas tabela 4.3 e tabela 4.4 com a análise

exploratória das séries temporais diárias da velocidade do vento no peŕıodo de Janeiro de

2009 a Dezembro de 2018, contabilizando 17.279 registros.

Munićıpio Média (m/s) Desvio Padrão(m/s) CV(%) Assimetria Curtose
Barreiras 1,66 0,47 28,6 1,19 5,77
Feira de Santana 2,53 0,52 20,42 0,38 3,54
Guanambi 3,90 1,50 38,54 0,44 3,01
Salvador 1,48 0,52 35,29 1,77 10,89
Vitória da Conquista 2,53 0,53 21,05 0,50 3,71

Tabela 4.3: Estat́ıstica descritiva dos dados. Nota: p-valor do teste de normalidade de Shapiro
Wilk menor que 0,01 para todos munićıpios. Elaborada pela autora.

Nos cinco munićıpios estudados a maior média de velocidade do vento registrada foi

em Guanambi com velocidades médias em torno de 3,9 m/s, seguida por Feira de San-

tana e Vitória da Conquista com aproximadamente 2,53 m/s cada. Guanambi também

apresentou maior dispersão relativa dos dados em relação ao seu valor médio com 38,54%

representando uma moderada variabilidade. Em relação à assimetria para todos os casos

ela foi positiva, denotando concentração de velocidade abaixo da média (Tabela 4.3).

Os nossos achados convergiram em parte com o estudo de Santos e Silva (2013) que

identificou para os Estados do Nordeste registros da velocidade média anual do vento, a

uma altura de 10m, variando entre 0,5m/s e 5,5m/s. Morais et al. (2014) realizou sua

pesquisa em Mossoró/RN, no peŕıodo de 13 anos, que caracterizou o regime dos ventos

com valores médios de 3,32m/s, também a 10m do solo. Para uma análise realizada em
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Maceió/Alagoas encontrou-se registros de velocidade média anual dos ventos variando en-

tre 2,08m/s e 3,44m/s (PASSOS; BITTENCOURT; BARBIRATO, 2018). E Figueirêdo

(2014), durante os anos de 2008 e 2011, caracterizou as séries temporais do vento em Per-

nambuco em que as médias variaram entre 1,86m/s e 3,45m/s, valor máximo observado

no munićıpio de Surubim. Convergindo também com os nossos resultados, Santos et al.

(2021) analisaram a velocidade do vento em todas as regiões do Nordeste e encontraram

dentre os munićıpios com maiores médias do vento, o de Guanambi na Bahia, o que con-

firma seu alto potencial para geração de energia eólica, reforçando os resultados deste

estudo.

Munićıpio
p-valor

(Teste KPSS)
Barreiras 0,0100
Feira de Santana 0,0134
Guanambi 0,0100
Salvador 0,0100
Vitória da Conquista 0,0100

Tabela 4.4: Teste de estacionaridade dos dados. Fonte: (INMET, 2019). Elaborada pela autora.

Para todas os munićıpios os resultados da curtose indicam que as séries não são normal-

mente distribúıdas (leptocúrtica) convergindo com os resultados do teste de normalidade

ao rejeitar a hipótese nula ao ńıvel de 1% de significância (p-valor<0,01) (Tabela 4.3). Fato

também identificado pelo trabalho de Santos et al. (2019) em que avaliaram a influência

das condições meteorológicas no agravamento da poluição atmosférica e encontraram na

velocidade do vento comportamento assimétrico. O teste de estacionariedade indicou

comportamento não estacionário para todas as séries da presente pesquisa (p-valor<0,05)

(Tabela 4.4). Os estudos supracitados investigaram o comportamento da velocidade do

vento com a análise descritiva clássica, neste artigo analisamos as séries históricas do

vento de maneira dinâmica (ver Subseção 4.3.2), o que torna posśıvel caracterizar descri-

tivamente o regime dos ventos em momentos distintos da série.

4.3.2 Descritiva – Abordagem das janelas deslizantes

A análise descritiva deslizante (w=365), proposta por esta pesquisa, buscou analisar dina-

micamente o comportamento em função do tempo com algumas medidas (média, desvio

padrão, coeficiente de variação, assimetria e curtose). Os resultados das flutuações das

séries podem ser observados nas figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e figura 4.6.

A figura 4.2 ilustra o regime do vento no munićıpio de Barreiras e mostra que ocorreu

41
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uma mudança de comportamento a partir do dia 09/02/2011 quando a velocidade média

diária apresenta uma tendência de crescimento e se mantém estável entre 31/08/2011 até

06/09/2015 após essa data ocorre outra mudança de comportamento com queda na velo-

cidade média e depois um aumento e em seguida uma queda, o mesmo padrão é observado

nas demais medidas descritivas (variação relativa, assimetria e curtose). A média diária

foi de 1,66 m/s, a série apresenta assimetria positiva que indica concentração de pontos

da série com valores abaixo da média.

Figura 4.2: Estat́ıstica descritiva com janela deslizante no munićıpio de Barreiras, no peŕıodo
entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET. Elaborado
pela autora.

A figura 4.3 representa a velocidade média do vento no munićıpio de Feira de Santana em

que a média se manteve estável entre 2,43m/s e 2,56m/s durante o ińıcio da análise até

21/09/2015, a partir desta data é posśıvel observar um crescimento e após 28/09/2016

um decrescimento na série. A variação relativa se manteve abaixo dos 25% durante todo

o peŕıodo de estudo.
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Figura 4.3: Estat́ıstica descritiva com janela deslizante no munićıpio de Feira de Santana, no
peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET.
Elaborado pela autora.

Por sua vez, Guanambi foi o munićıpio que teve o maior registro de velocidade média

do vento 3,9 m/s, alcançando no dia 02/12/2012 o valor máximo registrado durante a

pesquisa 4,83 m/s, ver figura 4.4. Os valores alcançados neste munićıpio evidenciam

grande potencial de aproveitamento da energia cinética do vento para geração de eletri-

cidade, Guanambi faz parte do Complexo Alto Sertão, maior parque eólico em operação

da América Latina (NOGUEIRA, 2019). Entre os munićıpios avaliados Guanambi foi o

que apresentou mais estabilidade nas medidas descritivas, (Figura 4.4).
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Figura 4.4: Estat́ıstica descritiva com janela deslizante no munićıpio de Guanambi, no peŕıodo
entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET. Elaborado
pela autora.

A figura 4.5 retrata que a velocidade média diária do vento no munićıpio de Salvador

sofreu mudança a datar de 30/08/2010 com velocidade registrada de 1,11m/s até o dia

02/09/2011 com 1,69m/s registrada, a partir desta data até 23/06/2017 houve estabili-

dade na média e após esse momento uma queda. É posśıvel observar que o peŕıodo em

que a série da média apresenta um crescimento, simultaneamente acontece um movimento

oposto na série da variabilidade relativa (CV). A série apresentou assimetria positiva para

todo peŕıodo que indica concentração de pontos da série com valores abaixo da média (Fi-

gura 4.5).
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Figura 4.5: Estat́ıstica descritiva com janela deslizante no munićıpio de Salvador, no peŕıodo
entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET. Elaborado
pela autora.

A figura 4.6 apresenta a velocidade média do vento no munićıpio de Vitória da Conquista

em que a média se manteve relativamente estável com registros variando entre 2,55m/s

e 2,75m/s até a dia 07/06/2011 a partir desta data foi posśıvel observar uma queda na

série seguida de uma estabilidade e posteriormente decrescimento. A série é caracterizada

por assimetria positiva durante todo o peŕıodo de estudo, indicando valores abaixo da

média. Foi posśıvel constatar também que, tanto a assimetria quanto a curtose seguem

um padrão de variação de comportamento quando em 26/12/2013 ocorreu uma queda e

em seguida crescimento em 03/10/2014 e decrescimento seguido por uma estabilidade. A

variação relativa se manteve abaixo dos 24% em todo peŕıodo (Figura 4.6).
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Figura 4.6: Estat́ıstica descritiva com janela deslizante no munićıpio de Vitória da Conquista,
no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET.
Elaborado pela autora.

4.3.3 DFA – Teste estat́ıstico

Para validação dos resultados do ↵DFA, séries anuais com (N < 1.000) utilizamos o pa-

cote DCCA (PRASS; PUMI, 2019) implementados na linguagem R. A figura 4.7, denota

o histograma da simulação do teste estat́ıstico. Para essa simulação foi utilizado o teste de

normalidade baseado na curtose, também processado na linguagem R através do pacote

Normtest (GAVRILOV; PUSEV, 2015). O teste de normalidade constatou aderência a

distribuição normal de probabilidade (p� valor > 0, 05) ao ńıvel de 5% de significância.

A partir dos resultados da simulação definimos os intervalos de confiança da (Figura 4.8),

tendo como base a equação 2.9.1.
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Figura 4.7: Histograma da simulação do teste estat́ıstico de Kristoufek (2010) com 10.000 ↵DFA
a partir da simulação de 10.000 séries temporais (i.d.d.) N (µ = 0, �2 = 1, ↵DFA = 0,5). Nota:
Li= limite inferior do intervalo de confiança e Ls=limite superior do intervalo. Fonte: Elaborado
pela autora.

Os valores dos expoentes do DFA serão estatisticamente significativos ao ńıvel de 5% para

uma série temporal N=365 com valores de ↵ abaixo de 0,39 e acima de 0,63, segundo o

teste de Kristoufek (2010) (Figura 4.7).

4.3.4 DFA – Abordagem da janela deslizante

Como informação adicional medimos a autocorrelação via DFA ano a ano para séries

temporais da velocidade média diária do vento registradas nos munićıpios de Barreiras,

Feira de Santana, Guanambi, Salvador e Vitória da Conquista na Bahia (Figura 4.8).
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Figura 4.8: Comportamento do expoente ↵DFA (ano a ano) da velocidade do vento no Estado
da Bahia, no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Nota: As linhas vermelhas horizontais
denotam o intervalo de confiança de 95%. Fonte: Elaborado pela autora.

Com os resultados pode-se afirmar que todas as séries temporais desta pesquisa apresen-

taram comportamento de correlação de longo alcance persistente (↵>0,5) para velocidade

do vento e estatisticamente significativo com intervalo de 95% de confiança para todo o

peŕıodo estudado.

Para atender o objetivo de identificar e mensurar a autocorrelação de longo alcance do

regime do vento de maneira dinâmica nos munićıpios estudados, modelamos a autocor-

relação via o DFA com 95% de confiança para uma janela deslizante de 365 dias, com esta

metodologia foi posśıvel avaliar o tipo de comportamento em vários momentos ao longo

da série. Os resultados encontrados estão expostos na (Figura 4.9).
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Figura 4.9: Comportamento do expoente ↵DFA com abordagem janela deslizante (365 dias)
da velocidade do vento no Estado da Bahia, no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte:
Elaborado pela autora.

Nossos achados com a abordagem da janela deslizante convergiram com a modelagem

do DFA ano a ano (Ver Figura 4.8), persistente (↵>0,5) e estatisticamente significativo

(ao ńıvel de 5%). Neste sentido, valores altos de velocidade do vento tendem a serem se-

guidos por valor altos ou valores baixos de velocidade do vento tendem a serem seguidos

de valores baixos.

Os resultados encontrados corroboram com as pesquisas que indicaram propriedades de

persistência de longa memória nas séries da velocidade do vento através da análise via

DFA, executadas por Govindan e Kantz (2004) na Dinamarca, Koçak (2009) na Turquia,

nos Estados Unidos por Belu e Koracin (2019) e no Brasil ((DE OLIVEIRA SANTOS;

STOSIC; STOSIC, 2012); (DOS ANJOS et al., 2015), (LIMA et al., 2017) e (STOSIC;

TELESCA; STOSIC, 2021)).

Outro estudo realizado pelos autores Tsekouras e Koutsoyiannis (2014) analisaram séries

históricas de cinco páıses utilizando o coeficiente de Hurst e encontraram persistência

de longo prazo para todas elas. No Nordeste do Brasil Santos et al. (2021) aplicaram o

método de análise Multifractal Detrended Fluctuation Analysis para investigar o vento e
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identificaram também comportamento persistente para todas as séries, com expoente de

autocorrelação variando entre 0,64 e 0,91 e na Súıça Laib et al. (2018) caracterizaram

como persistentes todas as séries de velocidade do vento medidas, aplicando o mesmo

método de análise.

4.4 Conclusão

Neste artigo foram investigadas as propriedades das séries temporais da velocidade do

vento dos munićıpios de Barreiras, Feira de Santana, Guanambi, Salvador e Vitória da

Conquista no Estado da Bahia - Brasil, no peŕıodo de 2009 a 2018, tendo como alicerce

o método DFA e a análise descritiva com a metodologia da janela deslizante. Diferente-

mente da maioria das demais pesquisas, que avaliaram as séries temporais da velocidade

do vento em regiões com caracteŕısticas climáticas similares, esta pesquisa avaliou dife-

rentes Biomas e perfil sociodemográficos distintos.

Constatou-se que entre os munićıpios avaliados com a análise da descritiva deslizante

que o munićıpio de Guanambi dentre os demais foi o que apresentou maiores médias na

velocidade do vento e mais estabilidade nas demais medidas descritivas (desvio padrão,

coeficiente de variação, assimetria e curtose). Na modelagem via DFA ano a ano, todas

as séries foram caracterizadas por autocorrelação persistente e estatisticamente significa-

tiva ao ńıvel de 5%, neste caso o comportamento futuro das séries tende a ter mesma

tendência que a observada anteriormente. Este resultado se repete para o DFA com abor-

dagem para janela deslizante de 365 dias (w=365), contudo, com diferentes valores de

expoentes ↵DFA. O comportamento encontrado em ambas modelagens com expoente do

método DFA maior que 0,50 indicam que a dinâmica do vento pode apresentar proprie-

dades universais (SANTOS et al., 2019).

Levando em consideração a metodologia executada neste trabalho, até o momento, não

tivemos conhecimento de pesquisas que consideraram a análise dinâmica da autorrelação

das séries temporais da velocidade do vento em diferentes regiões geográficas (utilizando

o critério da abordagem da janela deslizante). Espera-se que os nossos achados sirvam

como importante indicador para o entendimento do regime da velocidade do vento dos

munićıpios avaliados. E, além disso, contribua com estudos relativos ao vento com temas

como: geração de energia eólica, caracterização do clima, planejamento agŕıcola, entre ou-

tros. Como estudos futuros é sugerido a ampliação do campo de análise incluindo dados

de outras variáveis meteorológicas abrangendo os demais Estados brasileiros.
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ARTIGO 02

5 ANÁLISE CONJUNTA DA VELOCIDADE DO VENTO E DA RADIAÇÃO

SOLAR NO ESTADO DA BAHIA

RESUMO

A presente pesquisa tem o objetivo de caracterizar simultaneamente as flutuações diárias

das séries temporais da velocidade do vento e da radiação solar de alguns munićıpios

do Estado da Bahia, Brasil no peŕıodo de Janeiro de 2009 a Dezembro de 2018, com a

abordagem das janelas deslizantes. Para atender ao objetivo foi aplicado, principalmente,

o método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) idealizado por Peng et al. (1994) e o

DCCA Cross-Correlation Coe�cient (⇢DCCA) proposto por (ZEBENDE, 2011). Para

execução da modelagem foram eleitos cinco munićıpios da Bahia, por opção metodológica:

Barreiras, Feira de Santana, Guanambi, Salvador e Vitória da Conquista. Nossos achados

via DFA com a abordagem das janelas deslizantes identificaram predominância de com-

portamento persistente nas séries da velocidade do vento e da radiação solar em todos

os munićıpios analisados. Foi encontrada na caracterização da correlação cruzada, via

⇢DCCA, correlações positivas e negativas variando conforme o munićıpio, o tamanho da

janela e a escala temporal avaliada. A partir dos resultados e propriedades dos métodos

utilizados acreditamos que estamos oferecendo mais uma metodologia para caracterizar

as variáveis climáticas velocidade do vento e radiação solar de forma conjunta.

Palavras-chaves: Detrended Cross-Correlation Coe�cient (⇢DCCA). Velocidade do

vento. Radiação Solar. Janelas Deslizantes.

5.1 Introdução

As mudanças climáticas e seus impactos socioambientais são objetos de estudo por parte

da comunidade cient́ıfica, instituições governamentais e não governamentais devido a sua

complexidade e importância para vida no planeta Terra. Um exemplo deste cenário são

os relatórios produzidos pelo o Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) prin-

cipal órgão cient́ıfico e internacional para as avaliações das alterações do clima (IPCC,

2019). Nos próximos anos mudanças na velocidade do vento, secas mais frequentes com

redução das chuvas e má distribuição durante os anos, aumento da temperatura já são
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Caṕıtulo Cinco 5.1. Introdução

projetadas para longo prazo nas regiões semiáridas provenientes das alterações climáticas

(DE JONG et al., 2019). Neste sentido, o IPCC (2019) aponta aumento na intensidade

e na frequência das secas na Amazônia, no Nordeste do Brasil e Nordeste da China, na

Patagônia, na maioria do território Africano e no Mediterrâneo.

Mudanças no clima afetam ecossistemas, a diversidade e conservação de espécies, também

a segurança alimentar ou a produção de energia elétrica dentre outros. Então conhecer

e aprimorar as informações meteorológicas possibilita a agricultores, por exemplo, tomar

decisões mais seguras em todas as etapas do desenvolvimento agŕıcola, bem como, opções

de adaptações em raças de animais às condições do clima da região (SEAGRI, 2014).

Para esta pesquisa, entre os elementos climáticos supracitados, daremos ênfase a velo-

cidade do vento e a radiação solar. Tais variáveis climáticas já são investigadas simul-

taneamente em diversos campos de aplicações, como: no estudo do conforto térmico em

ambientes distintos ((XIE et al., 2018); (LIU; ZHANG; DENG, 2016)), como ferramenta

de planejamento agŕıcola e urbano ((CASTRO; SANTOS, 2021); (ALVES et al., 2017))

e no estudo de energias renováveis ((GUEZGOUZ et al., 2021); (HENAO et al., 2020);

(SCHINDLER; BEHR; JUNG, 2020); (REN et al., 2019); (CASTRO; CRISPIM, 2018);

(MOHAMMADI; GOUDARZI, 2018); (DOS ANJOS et al., 2015)), neste cenário, nota-se

segundo os autores supracitados que as fontes de energias limpas desempenham um papel

crucial na redução do uso de combust́ıveis fósseis.

Nesta pesquisa, utilizaremos para realizar a análise conjunta da velocidade do vento e

da radiação solar, principalmente, uma área da Estat́ıstica denominada Análise de Séries

Temporais. Para estimar a autocorrelação será utilizado o DFA, Peng et al. (1994),

que é capaz de mensurar autocorrelação em diferentes escalas de tempo em regime não

estacionários. Sua aplicação, desde sua criação, tem ocorrido nas variadas áreas do co-

nhecimento ((OKORIE; LIN, 2020); (JUNIOR et al., 2021); (DOS ANJOS et al., 2015);

(COSTA; SILVA; FERREIRA, 2019)). Com a finalidade de detectar e quantificar as

correlações de longo alcance nas séries temporais objeto de estudo iremos utilizar o co-

eficiente ⇢DCCA idealizado por Zebende (2011), em que uma das suas caracteŕıstica é

a mensuração do ńıvel de correlação cruzada em séries temporais não estacionárias em

diferentes escalas de tempo. O ⇢DCCA também tem sido aplicado em diversas áreas do

conhecimento: na saúde coletiva (NOVA et al., 2021); correlação entre fontes renováveis

de energia e o mercado financeiro (REBOREDO; RIVERA-CASTRO; ZEBENDE, 2014);

no agronegócio (PESSOA et al., 2021); na climatologia ((VASSOLER; ZEBENDE, 2012);

(JUNIOR et al., 2021)).

É posśıvel encontrar na literatura a aplicação de outros métodos estat́ıstico para caracte-

rizar as flutuações da velocidade do vento e da radiação solar. A pesquisa de Soukissian,

Karathanasi e Zaragkas (2021) utilizaram o coeficiente de Pearson. No entanto o coefici-
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ente de Pearson, diferentemente do ⇢DCCA, não leva em consideração a ordem dos dados

das séries que é uma caracteŕıstica fundamental no estudo de séries temporais ((FILHO,

2014); (GUEDES; ZEBENDE, 2019)). O coeficiente de Pearson é o mais comumente

usado, porém, o uso desse coeficiente requer que exista entre as variáveis cont́ınuas ana-

lisadas uma relação linear. Contudo, quando estamos estudando séries temporais que

possuem relação não linear como no caso de variáveis climatológicas, velocidade do vento

e radiação solar, que são caracterizadas por não estacionariedade com significativas vari-

abilidade espacial e temporal é mais apropriado para medir as correlações cruzadas linear

e não linear o coeficiente ⇢DCCA.

Dado o exposto, o objetivo deste artigo é analisar conjuntamente a velocidade do vento

e a radiação solar de alguns munićıpios do Estado da Bahia, Brasil no peŕıodo de Ja-

neiro de 2009 a Dezembro de 2018. Por escolha metodológica, elegemos cinco munićıpios

com diferentes Biomas e caracteŕısticas socioeconômicas: Barreiras, Feira de Santana,

Guanambi, Salvador e Vitória da Conquista. Para contemplar o objetivo exposto serão

utilizados métodos da estat́ıstica descritiva, o DFA e o ⇢DCCA com a abordagem das

janelas deslizantes.

As próximas seções estão estruturadas da seguinte forma: na segunda seção são apre-

sentados a metodologia e os dados utilizados (Seção 5.2), na seção seguida os resultados

e discussões (Seção 5.3) e na última seção são fornecidas as conclusões do estudo (Seção

5.4).

5.2 Metodologia e dados

5.2.1 Localização da área de estudo

O Estado da Bahia é uma das 27 unidades federativas do Brasil, no continente da América

do Sul. Situa-se na região Nordeste do páıs, possui uma área territorial de 564.722,611

Km2 e população estimada de 14.873.064 habitantes divididos em 417 munićıpios (IBGE,

2019). A fim de modelar a dinâmica espaço-temporal do regime dos ventos na Bahia,

para esta pesquisa foram selecionadas cinco estações meteorológicas automáticas.

Devido à falta de registros das observações climáticas é dif́ıcil acessar dados reais que

contemplasse todo o Estado. Os munićıpios selecionados apresentam os melhores bancos

de dados de velocidade do vento e retratam todos os Biomas da Bahia. As informações

técnicas das estações meteorológicas estão apresentadas na (Tabela 5.1) e no mapa (Fi-

gura 5.1) estão representadas as flutuações originais das séries temporais da velocidade

do vento e da radiação solar dos munićıpios que sediam estas estações e suas principais
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caracteŕısticas estão expressas a seguir:

Munićıpio Latitude (S) Longitude (W) Altitude (m)
Barreiras 12 09’ 45 01’ 470,37
Feira de Santana 12 15’ 38 58’ 231
Guanambi 14 12’ 42 44’ 882
Salvador 13 01’ 38 31’ 51,41
Vitória da Conquista 14 53’ 40 28’ 870

Tabela 5.1: Localização das estações meteorológicas. Fonte: Modificado pela autora (INMET,
2019).

Figura 5.1: Localização dos munićıpios e seus respectivos regimes de velocidade de vento e
radiação solar. Mapa dos Biomas baianos. Fonte: Elaborado pela autora.

• Barreiras: este munićıpio está localizado no extremo oeste do Estado da Bahia e

inserido no Bioma Cerrado. O clima é caracterizado por duas estações bem definidas,

uma seca entre os meses de Maio a Setembro e a outra chuvosa entre Outubro a Abril

(BATISTELLA; VALLADARES, 2009). Em 2010, a população estimada foi de 137.427

habitantes com PIB de aproximadamente R 3.358,64 milhões (SEI; IBGE, 2016).
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• Feira de Santana: é reconhecido como o Portal do Sertão, sendo o segundo munićıpio

mais populoso do Estado da Bahia com população calculada no último censo de 2010,

tinha 556.642 habitantes. Situado no Centro-Norte na região do semiárido da Bahia está

contido nos biomas de Caatinga e Mata Atlântica. Localizado a aproximadamente 116

km de Salvador, capital da Bahia, com o PIB de R 13.107,35 milhões (SEI; IBGE, 2016).

•Guanambi: este munićıpio abriga parte do Parque Eólico Complexo Alto Sertão, maior

parque eólico em operação da América Latina (NOGUEIRA, 2019). Sua população foi

estimada em 78.833 habitantes em 2010 e seu PIB de R 1.198,66 milhões (SEI; IBGE,

2016). Localizado na região centro-sul do Estado o Bioma de Guanambi é predominante

a Caatinga, com a presença também da vegetação Cerrado.

• Salvador: é a capital do Estado da Bahia e com os seus 2.675.656 habitantes é também

o mais populoso munićıpio da região Nordeste e o terceiro munićıpio mais populoso do

páıs, segundo (IBGE, 2010). Com o PIB de R 61.102,37 milhões (SEI; IBGE, 2016).

Encontra-se completamente inserido na Mata Atlântica e seus ecossistemas associados

(restingas e manguezais).

• Vitória da Conquista: com 306.866 habitantes é o terceiro muńıcipio mais populoso

do Estado (IBGE, 2010). Localizada na região sudoeste baiano, no semiárido nordestino,

é reconhecida pela transição ecológica de seus Biomas a Caatinga e a Mata Atlântica.

Ainda segundo SEI e IBGE (2016) teve PIB de R 6.226,15 milhões.

5.2.2 Dados

Os dados utilizados nesta pesquisa foram obtidos do banco de dados de estações au-

tomáticas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Os dados de velocidade do

vento foram colhidos por medições horárias, das 00:00 h às 23:00 h UTC e de radiação

solar colhidos das 09:00 h às 22:00 h UTC durante o peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018

(Tabela 5.2).

Munićıpio Pontos (N )
Barreiras 7100
Feira de Santana 6926
Guanambi 6742
Salvador 7076
Vitória da Conquista 6322

Tabela 5.2: Informações dos dados. Fonte: Modificado pela autora (INMET, 2019).
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Os dados das séries temporais da velocidade do vento e da radiação solar utilizadas de

cada munićıpio para modelagem conjunta desta pesquisa foram pareadas de modo foram

pareadas (registradas na mesma data) (Figura 5.2).

Figura 5.2: Séries originais das variáveis climatológicas velocidade do vento e radiação solar para
todos os munićıpios objetos de estudo, no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto
Nacional de Meteorologia – (INMET, 2019). Elaborado pela autora.

O procedimento metodológico desta pesquisa teve ińıcio pela análise descritiva dos dados.

Na próxima seção serão apresentados os resultados e discussões desta pesquisa.

5.3 Resultados e discussões

Nesta seção serão apresentados os resultados que foram modelados com linguagem com-

putacional e estat́ıstica R (R Core Team, 2019) a partir dos pacotes: DCCA (PRASS;

PUMI, 2019); SlidingWindows (GUEDES et al., 2020) e GMZTests (GUEDES; FILHO;

ZEBENDE, 2020).
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5.3.1 Análise exploratória dos dados

Para caracterização das séries temporais das duas variáveis climatológicas, inicialmente foi

realizada a estat́ıstica descritiva das séries fornecidas pelo INMET, a fim de identificar os

valores médios, assimetria, curtose, coeficiente de variação e também foi realizado o teste

de estacionariedade (KWIATKOWSKI et al., 1992) durante todo o peŕıodo estudado. As

tabelas 5.3 e 5.4 apresentam os resultados descritos pela análise estat́ıstica dos dados,

foram 34.166 registros. A análise foi realizada considerando o peŕıodo total da amostra,

10 anos, com a abordagem das janelas deslizantes.

Munićıpio Média (m/s) CV(%) Assimetria Curtose
p-valor

(Teste KPSS)
Barreiras 1,66 28,60 1,19 5,77 0,01
Feira de Santana 2,53 20,42 0,38 3,54 0,01
Guanambi 3,90 38,54 0,44 3,01 0,01
Salvador 1,48 35,29 1,77 10,89 0,01
Vitória da Conquista 2,53 21,05 0,50 3,71 0,01

Tabela 5.3: Estat́ıstica descritiva dos dados da velocidade do vento nos cinco munićıpios objetos
de estudo. Fonte: (INMET, 2019). Elaborada pela autora. Nota: Foi realizado o Teste Shapiro
Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) com todos os resultados (p-valor<0,05). Os resultados foram
obtidos através da linguagem R (R Core Team, 2019).

É posśıvel observar através das medidas descritivas encontradas da velocidade do vento

durante o peŕıodo da pesquisa que a maior média foi registrada em Guanambi com velo-

cidades médias em torno de 3,9 m/s e Salvador registrou a menor média com 1,48 m/s.

Todos os munićıpios apresentaram assimetria positiva denotando concentração de valores

de velocidade do vento abaixo da média. A dispersão relativa variou de 21% a 39% sendo

que Guanambi foi o munićıpio que também apresentou variabilidade mais alta (38,54%).

Para os resultados do teste de estacionariedade (KPSS),todos os munićıpios apresentaram

comportamento não estacionário (p-valor<0,05). Também foi realizado o teste de norma-

lidade Shapiro Wilk e como esperado os resultados para todos os munićıpios rejeitaram a

hipótese de normalidade ao ńıvel de significância de 5% (p-valor<0,05) convergindo com

os resultados encontrados com a curtose (Tabela 5.3).
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Munićıpio Média (KJ/m2) CV(%) Assimetria Curtose
p-valor

(Teste KPSS)
Barreiras 1622,43 20,80 -1,16 4,65 0,01
Feira de Santana 1438,74 26,96 -0,25 2,74 0,10
Guanambi 1705,39 32,66 -0,75 3,86 0,01
Salvador 1450,17 31,70 -0,58 3,22 0,10
Vitória da Conquista 1690,64 31,72 -0,26 2,62 0,01

Tabela 5.4: Estat́ıstica descritiva dos dados da radiação solar nos cinco munićıpios objetos de
estudo. Fonte: (INMET, 2019). Elaborada pela autora. Nota: Foi realizado o Teste Shapiro
Wilk com todos os resultados (p-valor<0,05). Os resultados foram obtidos através da aplicação
do software estat́ıstico livre R (R Core Team, 2019).

A partir da análise das medidas descritivas da radiação solar durante o peŕıodo da pesquisa

foi encontrada a maior média no munićıpio de Guanambi com radiação solar média em

torno de 1705,39 KJ/m2 e Feira de Santana registrou a menor média com 1438,74 KJ/m2.

Todos os munićıpios apresentaram assimetria negativa denotando concentração de valores

acima da média. A dispersão relativa variou de 21% a 33% sendo que Guanambi foi o

munićıpio que também apresentou variabilidade mais alta com 32,66%. Apenas as séries

de Feira de Santana e Salvador apresentaram comportamento estacionário (p-valor>0,05)

resultados do teste KPSS, não rejeitando a hipótese nula. Também foi realizado o teste de

normalidade Shapiro Wilk que rejeitou a hipótese de normalidade ao ńıvel de significância

de 5% (p-valor<0,05) para as séries de todos munićıpios (Tabela 5.4).

Os resultados descritivos da velocidade do vento e da radiação solar são t́ıpicos de séries

temporais de comportamento assimétrico (ausência de normalidade na distribuição dos

dados) e convergiram com os achados dos autores ((CHANG et al., 2017); (SANTOS et

al., 2019)).

5.3.2 Descritiva – Abordagem com janelas deslizantes

A análise descritiva deslizante para uma janela de tamanho de 365 dias, (w=365), bus-

cou analisar dinamicamente o comportamento histórico através de alguns coeficientes

estat́ısticos (coeficiente de variação relativa, assimetria e curtose) (Figuras 5.3, 5.4 e Fi-

gura 5.5), respectivamente.

A figura 5.3 ilustra o comportamento do coeficiente de variação relativa dos munićıpios

objetos de estudo para uma janela deslizante (w=365). Feira de Santana e Vitória da

Conquista apresentaram predominantemente maior variação relativa na série de radiação

solar do que na velocidade do vento durante todo peŕıodo. O munićıpio de Barreiras

teve o comportamento observado oposto com velocidade do vento variando mais do que

radiação solar. Em Salvador a série de radiação solar teve menor variação relativa e a
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Caṕıtulo Cinco 5.3. Resultados e discussões

partir do segundo semestre de 2012 comportamento similar entre a flutuação da radiação

e velocidade do vento. Já Guanambi houve maior estabilidade para variável vento e no

segundo semestre de 2014 houve inversão de comportamento na série da radiação solar

com aumento de variabilidade até o final do ano de 2016.

Figura 5.3: Coeficiente de variação com abordagem de janela deslizante (w=365) das variáveis
climatológicas velocidade do vento média e radiação solar média para todos os munićıpios objetos
de estudo, no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia
– INMET. Elaborado pela autora.

A análise do procedimento de janela deslizante (w=365) para o coeficiente de assimetria

está retratado na figura 5.4. Todos os munićıpios apresentaram predomı́nio de compor-

tamento assimétrico positivo para a variável velocidade do vento enquanto para radiação

solar comportamento assimétrico negativo.
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Figura 5.4: Assimetria com abordagem de janela deslizante (w=365) das variáveis climatológicas
velocidade do vento média e radiação solar média para todos os munićıpios objetos de estudo,
no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET.
Elaborado pela autora.

A figura 5.5 representa a análise do comportamento da curtose na descritiva com abor-

dagem de janela deslizante. O munićıpio de Barreiras, em relação à curtose, apresentou

comportamento leptocúrtico (coeficiente de curtose (K)>3) para radiação solar e velo-

cidade do vento para todo peŕıodo, considerando uma janela de 365 dias (w=365), as

demais foram classificadas com leptocúrtica, mesocúrtica e platicúrtica a depender do

ano e da variável analisada (Figura 5.5).
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Figura 5.5: Curtose com abordagem de janela deslizante (w=365) das variáveis climatológicas
velocidade do vento média e radiação solar média para todos os munićıpios objetos de estudo,
no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET.
Elaborado pela autora.

A análise neste momento deu-se a partir da descritiva para uma janela deslizante de

tamanho maior, com w=1000 dias. A fim de identificar dinamicamente o comportamento

das flutuações das séries velocidade do vento e radiação solar com uma maior quantidade

de pontos. Resultados nas próximas figuras 5.6, 5.7 e figura 5.8.

A análise dinâmica do coeficiente de variação de ambas as séries identificou maiores va-

riações relativas em torno da média de radiação solar do que velocidade do vento nos

munićıpios de Feira de Santana e Vitória da Conquista durante todo peŕıodo. Barreiras

obteve valores de variação relativa superiores para velocidade do vento (CV>24,78%) .

Em Salvador a radiação solar teve menor variação relativa, a partir do segundo semestre

de 2013 é observado um comportamento similar no coeficiente de variação em ambas as

séries. E em Guanambi houve maior estabilidade para variável vento e a partir de 2015

houve inversão de comportamento na série da radiação solar com aumento de variabili-

dade (Figura 5.6).
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Figura 5.6: Coeficiente de variação com abordagem de janela deslizante (w=1000) das variáveis
climatológicas velocidade do vento média e radiação solar média para todos os munićıpios objetos
de estudo, no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia
– INMET. Elaborado pela autora.

A figura 5.7 demonstra a análise do coeficiente de assimetria para uma janela deslizante

de w=1000 dias onde foi posśıvel identificar um padrão de comportamento nos valores

de assimetria nas séries da velocidade do vento e da radiação solar. Todos os coeficien-

tes apresentaram valores negativos para série de radiação solar e valores positivos para

velocidade do vento independente do peŕıodo avaliado, convergindo com os resultados en-

contrados na análise exploratória dos dados (ver Tabelas 5.3 e 5.4). Esses resultados estão

em concordância com os encontrados por Brito, Araújo e Zebende (2019) que analisaram

as correlações cruzadas entre radiação solar global, temperatura do ar e umidade relativa

do ar ao mesmo tempo e encontraram na análise descritiva de seus dados valores negativos

para a assimetria das séries de radiação solar nos munićıpios de Barreiras e Salvador.
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Figura 5.7: Assimetria com abordagem de janela deslizante (w=1000) das variáveis clima-
tológicas velocidade do vento média e radiação solar média para todos os munićıpios objetos
de estudo, no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia
– INMET. Elaborado pela autora.

A figura 5.8 ilustra o comportamento da curtose na descritiva com abordagem de ja-

nela deslizante (w=1000). Com exceção do munićıpio de Barreiras que apresentou valores

de curtose maiores que 3 (K>3 curva leptocúrtica) para radiação solar e velocidade do

vento para todo o peŕıodo (w=365 dias), as demais cidades apresentaram comportamento

variando entre as curvas do tipo platicúrtica (K<3), mesocúrtica (K=3) e leptocúrtica

(K>3) a depender do ano e da variável analisada (vento ou radiação).
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Figura 5.8: Curtose com abordagem de janela deslizante (w=1000) das variáveis climatológicas
velocidade do vento média e radiação solar média para todos os munićıpios objetos de estudo,
no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET.
Elaborado pela autora.

A análise qualitativa dos momentos estat́ısticos tenderam para mesma direção em ambas

janelas, contudo com maior estabilidade nas flutuações para a abordagem com tamanho

de janela maior, w=1000. Os resultados encontrados na análise da janela de w=1000 dias

convergiram com os resultados achados para janela de w=365 dias, tendo em vista que

quando se aumenta o tamanho da janela (w) mais subamostras sucessivas se obtém da

série possibilitando maior suavidade entre os sinais.

5.3.3 DFA – Abordagem com janelas deslizantes

Tendo em vista a primeira análise, procedeu-se o estudo com a modelagem das séries

aplicando o DFA com a finalidade de investigar as relações entre a localização geográfica

dos munićıpios e os expoentes de autocorrelação para as séries de velocidade do vento e

radiação solar com a abordagem de janelas deslizantes com os munićıpios contemplados

por esta pesquisa.
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A figura 5.9 apresenta a flutuação do expoente ↵DFA deslizante para uma janela de

aproximadamente um ano (w=365 dias). Com estes resultados foi posśıvel caracterizar

as séries temporais da velocidade do vento e da radiação solar de todos os munićıpios

avaliados, com exceção de Feira de Santana, Vitória da Conquista, Guanambi e Salvador

durante o ano de 2011, foi posśıvel observar predominância de comportamento persistente

(↵>0,50) e estatisticamente significativos ao ńıvel de 5%. Outra exceção foi o munićıpio

de Salvador durante os anos de 2016 e 2017 (Figura 5.9).

Figura 5.9: Comportamento do expoente ↵DFA com abordagem de janela deslizante (w=365)
das variáveis climatológicas velocidade do vento média e radiação solar média para todos os
munićıpios objetos de estudo, no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto Nacional
de Meteorologia – INMET. Elaborado pela autora.

Como análise complementar foram constrúıdos os histogramas das distribuições de frequências

dos expoentes ↵DFA para janela de (w=365) para velocidade do vento (Figura 5.10) e

radiação solar (Figura 5.11).
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Figura 5.10: Histograma dos expoentes ↵DFA da velocidade do vento para uma janela de w=365.
Fonte: (INMET, 2019). Elaborado pela autora.

O histograma da distribuição de frequência do expoente ↵DFA da velocidade do vento

mostra que o munićıpio de Guanambi apresentou a maior média do expoente ↵DFA para

velocidade do vento e Salvador a menor média. Feira de Santana apresentou maior va-

riabilidade relativa em torno da média do ↵DFA (CV=12,35%) e Guanambi a menor

(CV=7,95%) (Figura 5.10).
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Figura 5.11: Histograma dos expoentes ↵DFA da radiação solar para uma janela de w=365.
Fonte: (INMET, 2019). Elaborado pela autora.

Para distribuição de frequência do ↵DFA da radiação solar o munićıpio de Guanambi apre-

sentou maior média do DFA na janela deslizante (w=365) com média=0,88 e Vitória da

Conquista o munićıpio com menor média registrada (média=0,78). Salvador caracterizou-

se com comportamento de flutuação mais estável (CV=9,88%) e o munićıpio com maior

variabilidade relativa foi Vitória da Conquista com (CV=12,82%) (Figura 5.11).

A figura 5.12 representa a flutuação do expoente ↵DFA deslizante para uma janela de

tamanho (w=1000). O ↵DFA apresentou predominantemente maior persistência na velo-

cidade do vento do que radiação solar (↵DFAvento > ↵DFAradiação). Com este resultado

podemos afirmar que caso exista uma tendência de crescimento ou decrescimento nas flu-

tuações da velocidade do vento e da radiação solar este comportamento tende a ocorrer,

em longo prazo, com maior intensidade na velocidade do vento.
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Figura 5.12: Comportamento do expoente ↵DFA com abordagem de janela deslizante (w=1000
dias) das variáveis climatológicas velocidade do vento média e radiação solar média para todos
os munićıpios objetos de estudo, no peŕıodo entre os anos de 2009 e 2018. Fonte: Instituto
Nacional de Meteorologia – INMET. Elaborado pela autora.

Foi encontrado autocorrelação persistentes e correlações cruzadas persistentes, para séries

de velocidade do vento e radiação solar, na investigação realizada por DOS ANJOS et al.

(2015) em Fernando de Noranha/Brasil. Convergindo também com o nosso trabalho as

persistências mais fortes foram encontradas para a velocidade do vento (valor mais alto

do expoente de escala), ↵DFA. Contudo, o mesmo estudo apontou complementariedade

entre as duas flutuações das séries, em divergência com os nossos achados.

Como análise adicional as figuras 5.13 e 5.14 apresentam as distribuições de frequências

dos expoentes ↵DFA para janela de (w=1000) das variáveis velocidade do vento e radiação

solar, respectivamente.
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Figura 5.13: Histograma dos expoentes ↵DFA da velocidade do vento para uma janela de
w=1000. Fonte: (INMET, 2019). Elaborado pela autora.

A distribuição de frequência para velocidade do vento mostra que a maior média do

↵DFA entre os munićıpios estudados foi encontrada em Barreiras com média=1,04 e Sal-

vador o munićıpio com menor média=0,74. Observa-se que para janela deslizante de maior

tamanho (w=1000 dias) as flutuações da velocidade do vento tiveram maior estabilidade

com valores de coeficiente de variação relativa inferiores que CV=9,5% (Figura 5.13).
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Figura 5.14: Histograma dos expoentes ↵DFA da radiação solar para uma janela de w=1000.
Fonte: (INMET, 2019). Elaborado pela autora.

Na distribuição de frequência do expoente ↵DFA para radiação solar o munićıpio que

apresentou menor variabilidade relativa em torno da média com o procedimento de janela

deslizante (w=1000) foi Feira de Santana com (CV=2,83%) e Guanambi com a maior

variabilidade relativa identificada (CV=6,98%). É relevante relatar que as flutuações do

expoente ↵DFA, de modo geral, apresentaram menores variações relativas em torno do

expoente médio para uma janela de w=1000 (Figura 5.14) do que para uma janela de

w=365 (Figura 5.11). Este achado pode estar relacionado ao fato do DFA ser mais apro-

priado à séries temporais de tamanho maior ou igual a 1000 (N�1000).

Com o procedimento de janelas deslizantes (w=365 e w=1000), nas séries da velocidade

do vento e da radiação solar, foi posśıvel identificar valores de ↵DFA próximos de 1 (rúıdo

rosa), que denota uma transição entre o comportamento estacionário e o não estacionário.

E também expoentes ↵DFA maiores que 1 (comportamento persistente não estacionário,

com caminhos aleatórios) (WALLECZEK, 2000).

Os resultados aqui encontrados estão de acordo com as caracteŕısticas das variáveis cli-

matológicas vento e radiação solar esperados para o Estado da Bahia na região Nordeste

do páıs que é marcado por altos ı́ndices de radiação solar ao longo de todo ano devido a
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sua localização está sob influência da Zona de Convergência Intertropical (ZCIT), o re-

gime dos ventos do Nordeste também são favorecidos com a intensidade e constância dos

ventos Aĺısios, regulados pelos movimentos da ZCIT, caracterizados por serem úmidos e

soprarem o ano todo em escala macro o que torna a região favorável para utilizar essas

fontes renováveis para geração de eletricidade alternativas ((SILVA et al., 2016); (ANJOS,

2013)).

5.3.4 ⇢DCCA – Abordagem com janelas deslizantes

A próxima análise das séries das variáveis climatológicas velocidade do vento e radiação

solar dos munićıpios de Barreiras, Feira de Santana, Guanambi, Salvador e Vitória deu-se

aplicando o método ⇢DCCA a fim de quantificar os ńıveis das correlações cruzadas en-

tre as duas séries, com abordagem das janelas deslizantes, por meio de diagramas de cores.

Para análise das figuras 5.15, 5.16, 5.17 e figura 5.18 considere a classificação apresentada

na tabela 5.5.

| Variação | Classificação
| 0<⇢DCCA<0,20 | Muito fraca

| 0,20⇢DCCA<0,40 | Fraca
| 0,40⇢DCCA<0,60 | Moderada
| 0,60⇢DCCA<0,80 | Forte
| 0,80⇢DCCA<1 | Muito forte

Tabela 5.5: Classificação do coeficiente ⇢DCCA segundo os ńıveis de correlações cruzadas.

Por meio da figura 5.15 é posśıvel avaliar a correlação cruzada através do coeficiente

⇢DCCA para uma janela de aproximadamente um ano (w=365 dias) entre a velocidade

do vento e a radiação solar para diferentes escalas de tempo e para todos os munićıpios

objetos de estudo.

Os munićıpios de Barreiras e Guanambi apresentaram maior frequência de correlação

positiva (⇢DCCA>0) entre a velocidade do vento e radiação solar com algumas exceções

a depender do ano e da escala avaliada. Salvador foi o único que apresentou predominância

de correlação negativa entre as entre as séries temporais analisadas (⇢DCCA<0) com clas-

sificação da correlação cruzada variando de muito fraca a moderada. Já Feira de Santana

e Vitória da Conquista foram os munićıpios que apresentaram maior variabilidade quanti-

tativa (-0,20<⇢DCCA>0,80) e qualitativa variando de muito fraca a forte (Figura 5.15).
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Figura 5.15: Comportamento do coeficiente ⇢DCCA com abordagem de janela deslizante
(w=365) das variáveis climatológicas velocidade do vento e radiação solar para todos os mu-
nićıpios objetos de estudo. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET. Elaborado pela
autora.

A figura 5.16 apresenta o resultado do coeficiente de correlação cruzada ⇢DCCA (w=365

dias) para escalas de tamanhos espećıficas (n), como análise complementar. Pode-se ob-

servar que as menores variabilidades estão presentes nas escalas menores (n=7 e n=30) e

a maior variabilidade na escala correspondente a noventa dias (n=90).
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Figura 5.16: Comportamento do coeficiente ⇢DCCA com abordagem de janela deslizante
(w=365) com escalas espećıficas de tempo (n) das variáveis climatológicas velocidade do vento
e radiação solar para todos os munićıpios objetos de estudo. Fonte: Instituto Nacional de
Meteorologia – INMET. Elaborado pela autora.

Na sequência é apresentada a correlação cruzada ⇢DCCA deslizante para uma janela

de tamanho (w=1000) entre as as variáveis velocidade do vento e radiação solar para

todos os munićıpios estudados. A fim de avaliar como se dá o comportamento cruzado

das flutuações entre as séries para diferentes escalas de tempo (Figura 5.17).

Apenas o munićıpio de Barreiras apresentou correlação cruzada positiva (⇢DCCA>0)

entre as séries durante todo o peŕıodo e para todos os tamanhos de escala, variando entre

muito fraca, moderada a forte para grandes escalas (n > 150). Os munićıpios de Feira de

Santana e Vitória da Conquista apresentaram variação de comportamento de correlação

semelhante entre as faixas de escala, variando de fraca negativa em escalas pequenas

(n < 100), muito fraca positiva a moderada e forte para médias escalas (100 <n< 150)

e também Feira de Santana para grandes escalas apresentou comportamento muito forte

positiva entre as variáveis velocidade do vento e radiação solar, ou seja, quando registrados
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Caṕıtulo Cinco 5.3. Resultados e discussões

Figura 5.17: Comportamento do coeficiente ⇢DCCA com abordagem de janela deslizante
(w=1000) das variáveis climatológicas velocidade do vento e radiação solar para todos os mu-
nićıpios objetos de estudo. Fonte: Instituto Nacional de Meteorologia – INMET. Elaborado pela
autora.

valores altos/baixos para velocidade do vento tende a ser registrado valores altos/baixos

para radiação solar ou vice-versa. Já Guanambi apresentou maior frequência de cor-

relação positiva com algumas exceções a partir do ano de 2015 até 2017 para grandes

escalas (n > 150). Salvador por sua vez, apresentou predominância de correlação nega-

tiva entre as séries analisadas, com classificação do ńıvel de correlação cruzada ⇢DCCA

variando de muito fraca positiva (algumas ilhas para escalas grandes) a moderada nega-

tiva (outras ilhas para escalas pequenas) (Figura 5.17).

De maneira análoga, a análise complementar da figura 5.16, a figura 5.18 denota o com-

portamento do coeficiente de correlação cruzada ⇢DCCA com o procedimento da janela

deslizante (w=1000 dias) para escalas (n) de tamanhos espećıficos.

Os padrões observados na figura 5.18 corroboram com os resultados encontrados na análise

da janela deslizante (w=365 dias), ver figura 5.16. As menores variabilidades estão pre-

sentes nas escalas menores (n=7 e n=30). Neste aspecto, destaque para o munićıpio de
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Figura 5.18: Comportamento do coeficiente ⇢DCCA com abordagem de janela deslizante
(w=1000) com escalas espećıficas de tempo (n) das variáveis climatológicas velocidade do vento
e radiação solar para todos os munićıpios objetos de estudo. Fonte: Instituto Nacional de
Meteorologia – INMET. Elaborado pela autora.

Barreiras que permaneceu com correlação cruzada positiva para todos os tamanhos de

escala (n) e Feira de Santana único munićıpio que apresentou correlação cruzada muito

forte (0,80<⇢DCCA<1) entre as séries de velocidade do vento e radiação solar (Figura

5.18). Ainda em relação a este munićıpio é posśıvel observar padrão de comportamento

na correlação cruzada, de modo que, à medida que o tempo passa o ńıvel de correlação

cruzada aumenta, figura 5.18. Este comportamento pode estar associado a uma posśıvel

mudança climática.

Nossos resultados condizem com estudos que analisaram conjuntamente a velocidade do

vento e a radiação solar: Guezgouz et al. (2021) avaliaram na Argélia combinando três

diferentes regiões com condições climáticas distintas e encontraram ńıveis moderados de

complementariedade (em escala diária) nas regiões costeiras e serranas e altos ńıveis de

similaridade, ou seja, flutuações caracterizadas como sincronizadas entre vento e radiação

para a região Sul do páıs, em todos os intervalos de tempo. Já na China Ren et al. (2019)

concluiram que a energia solar está significativamente correlacionada positivamente com
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a energia eólica quando analisadas no mesmo local geográfico e e na Ilha de Fernando de

Noronha/Brasil a pesquisa de (DOS ANJOS et al., 2015).

Em relação a correlação cruzada negativa, as pesquisas de Castro e Crispim (2018) identifi-

caram complementariedade (correlações negativas) entre as séries temporais da velocidade

do vento e da radiação solar, em Portugal. Na Alemanha Schindler, Behr e Jung (2020)

encontraram o seguinte resultado: em pequenas escalas diárias ou interanuais a correlação

é negativa ou as flutuações não se correlacionam, mas quando consideradas escala sazonal

a anticorrelação é mais significativa.

5.4 Conclusão

Nesta pesquisa, investigamos as propriedades de autocorrelação de longo alcance por meio

do ↵DFA e as propriedades de correlação cruzada via ⇢DCCA das séries não-estacionárias

da velocidade do vento e da radiação solar dos munićıpios de Barreiras, Feira de San-

tana, Guanambi, Salvador e Vitória da Conquista no Estado da Bahia - Brasil, durante

o peŕıodo de 2009 a 2018. Outra contribuição importante desta pesquisa é que a análise

dinâmica dos registros das variáveis climatológicas velocidade do vento e radiação solar

(variáveis fontes de energia renováveis e alternativas h́ıbridas para geração de eletricidade)

contemplaram uma escala espacial que abrangeu todos os Biomas do Estado da Bahia com

caracteŕısticas singulares de cada região geográfica e utilizou-se para tal abordagem com

janelas deslizantes (w=365 e w=1000).

A modelagem via DFA constatou para ambas as séries temporais propriedades de longa

memória predominantemente persistentes e estatisticamente significativas ao ńıvel de

5% durante todo o peŕıodo, tanto para janela deslizante de (w=365) quanto para de

(w=1000). Os valores dos expoentes ↵DFA apresentaram predominantemente maior per-

sistência na velocidade do vento do que radiação solar (↵DFAvento > ↵DFAradiação)

para (w=1000).

A modelagem via ⇢DCCA indicou que os dados da velocidade do vento e da radiação

solar estão correlacionados para diferente tamanhos de escala n em todos os munićıpios

objetos de estudo. Para janela deslizante de (w=365) as menores variabilidades estão

presentes nas escalas menores (n=7 e n=30) e a maior variabilidade na escala de (n=90),

ver figura 5.16. Esta propriedade é preservada para janela de (w=1000), (Figura 5.18),

os padrões observados corroboram com os resultados encontrados na janela de aproxima-

damente um ano, w=365.

Esta pesquisa possúıa uma limitação com a ausência de alguns dados diários das variáveis

vento e radiação junto ao banco de dados originais fornecidos pelo INMET provenientes
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das estações meteorológicas automáticas, contudo essa situação foi solucionada para os

munićıpios escolhidos já que se é posśıvel realizar a modelagem sem interferências com

até 50% das partes originais removidas não havendo nenhuma alteração nos resultados

finais de autocorrelação e correlação cruzada sem tendência, demonstrando mais uma vez

a relevância desses métodos que asseguram os resultados para séries reais (ZEBENDE;

BRITO; CASTRO, 2019).

Por tudo que foi aqui apresentado, os resultados desta pesquisa utilizando os métodos

estat́ısticos DFA e ⇢DCCA para analisar as variáveis climatológicas mostraram-se efici-

entes para medir a autocorrelação e os ńıveis de correlação entre suas séries temporais.

Revelando novas direções para trabalhos futuros tornando posśıvel investigar de forma

mais profunda as correlações de longo alcance entre essas e outras variáveis em aplicações

na agricultura, na pecuária, estudo do clima, setor energético (investigação de comple-

mentariedade entre fontes renováveis), entre outros ((CASTRO; CRISPIM, 2018); (ADE-

NIJI; NJAH; OLUSOLA, 2019); (MOHAMMADI; GOUDARZI, 2018); (MüLLER et al.,

2017); (GARCÍA; RICO, 2017); (SHEIKHESMAEILI; MONTERO; LASERNA, 2016);

(DOS ANJOS et al., 2015); (AZEVEDO et al., 2000)). Por fim esta pesquisa teve a

pretensão de oferecer a comunidade acadêmica, instituições públicas e privadas uma nova

proposta de análise dinâmica do comportamento de elementos climáticos.
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CONSIDERAÇÕES FINAIS

Nesta dissertação foi realizada uma breve revisão de literatura sobre o clima e o tempo,

principais elementos climáticos, séries temporais e fractal compondo a estruturação con-

ceitual principal da pesquisa. Os métodos de análises estat́ısticos utilizados no processo

metodológico de modelagem foram a estat́ıstica descritiva, o DFA (PENG et al., 1994), o

DCCA (PODOBNIK; STANLEY, 2008) e o ⇢DCCA (ZEBENDE, 2011) tornando posśıvel

identificar um padrão no regime temporal e espacial das variáveis climatológicas: velo-

cidade média do vento e radiação solar global média nos munićıpios contemplados por

esta pesquisa, no peŕıodo entre os anos de 2009 à 2018. Com a finalidade de atender os

objetivos da dissertação, ver subseção 1.1, os resultados foram apresentados em formato

de artigo (Caṕıtulo 4 e Caṕıtulo 5).

Para atingir o objetivo geral estabelecido: Analisar o comportamento das variáveis clima-

tológicas da velocidade do vento e da radiação solar de algumas estações meteorológicas

do Estado da Bahia, com a abordagem das janelas deslizantes no peŕıodo de 2009 a 2018,

foram estabelecidos os seguintes objetivos espećıficos: caracterizar as flutuações da série

temporal velocidade do vento e da radiação solar; estimar a autocorrelação da velocidade

do vento e da radiação solar e medir o ńıvel da correlação cruzada entre velocidade do

vento e radiação solar.

No primeiro artigo (ver Caṕıtulo 4) intitulado “Análise dinâmica da velocidade do vento

no Estado da Bahia”, utilizamos o método DFA para investigar as propriedades de auto-

correlação de longo alcance das séries não-estacionárias da velocidade do vento. A partir

das análises realizadas foi posśıvel compreender como as séries temporais do vento regis-

tradas em todos os munićıpios objetos de estudo se comportam. Todas as séries foram

caracterizadas com autocorrelação persistente, com ↵DFA>0,5, esse comportamento se

repete para a modelagem utilizando o DFA com janela deslizante de 365 dias, porém com

diferentes valores do expoente ↵. Esses resultados podem influenciar nos registros futu-

ros, visto que, é mais provável que o padrão observado se repita. Além disso, notou-se

que a maior média de velocidade do vento registrada foi em Guanambi com velocidades

médias em torno de 3,9 m/s e também com o maior registro de velocidade média durante

toda a pesquisa com 4,83 m/s. Não foi encontrada nenhuma relação significativa entre a

localização geográfica das estações meteorológicas e os valores encontrados dos ↵DFA.

Para o estudo feito no segundo artigo (ver Caṕıtulo 5) cujo t́ıtulo é “Análise conjunta da

velocidade do vento e a radiação solar no Estado da Bahia”, foi realizado utilizando regis-

tros simultâneos das séries temporais da velocidade do vento e da radiação solar dos cincos
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munićıpios objeto de estudo durante os anos de 2009 à 2018. Tendo como metodologia

de análise a aplicação do DFA e do ⇢DCCA ambos com abordagem de janelas deslizantes.

Constatou-se com a primeira análise, via DFA, propriedades de longa memória predomi-

nantemente persistentes para ambas as variáveis tanto para janela deslizante de (w=365)

quanto para de (w=1000). A modelagem utilizando o ⇢DCCA indicou a existência de

correlações cruzadas de longo alcance entre as séries para diferentes tamanhos de escala,

com a abordagem das janelas deslizantes possibilitando medir a correlação com o passar

do tempo, para janela de (w=365) as menores variabilidades se encontram nas menores

escalas e essa propriedade se repete para (w=1000).

Como os métodos de análises estat́ısticos supracitados oferecem a possibilidade de ela-

borar cenários futuros torna-se viável utilizar a metodologia aqui aplicada com outras

variáveis meteorológicas. Assim, espera-se que a presente dissertação possa ser proveitosa

e contribua com estudos voltados para esta temática oferecendo a comunidade acadêmica,

instituições públicas e privadas uma nova proposta de análise do comportamento de ele-

mentos climáticos.

Tendo como alicerce nossos achados, como sugestões para trabalhos futuros, visto que,

nesta pesquisa foi posśıvel identificar um padrão de comportamento nas variáveis velo-

cidade do vento e radiação solar. Então, pretende-se estudar demais regiões geográficas

e variáveis do clima, considerando fatores influentes como a pecuária, agricultura, con-

forto térmico, geração de energia limpa, dispersão de poluentes, saúde coletiva e demais

atividades relacionada ao clima.
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espaço urbano. Cuiabá, p. 191 f., 2012. 2.8

BATISTELLA, M.; VALLADARES, G. S. Farming expansion and land degradation in
Western Bahia, Brazil. Biota Neotropica 9(3):61-76, 2009. 3.4, 4.2.1, 5.2.1
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FADIGAS, E. A. F. A. Energia eólica. Barueri, São Paulo: Manoele, p. 283, 2011.
(document), 2.1, 2.3.1

FERREIRA, P. Assessing the relationship between dependence and volume in stock
markets: A dynamic analysis. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications,
v. 516, p. 90–97, 2019. 2.9.2

FERREIRA, P. et al. A sliding windows approach to analyse the evolution of bank
shares in the european union. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications,
v. 490, p. 1355–1367, 2018. 2.9.2
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ISSN 0960-0779. Dispońıvel em: hhttps://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0960077918300699i. 4.3.4

LI, Y. et al. Assessment of onshore wind energy potential under di↵erent geographical
climate conditions in China. Energy, v. 152, p. 498–511, 2018. ISSN 0360-5442. Dispońıvel
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milho. Research, Society and Development, v. 10, n. 4, 2021. 5.1

PETERSON, B. G.; CARL, P. Econometric tools for performance and risk analysis.
2020. 3.6

PIAO, L.; FU, Z. Quantifying distinct associations on di↵erent temporal scales:
comparison of DCCA and Pearson methods. Scientific Reports, v. 6, n. 36759, p. 1 – 11,
2016. 2.9.4

PIAZZA, G. A. et al. Análise espacial e temporal dos dados de precipitação das estações
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SEAGRI, S. da Agricultura Pecuária Irrigação Pesca e A. 2014. Dispońıvel em:
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Dispońıvel em: hhttps://nacoesunidas.org/cop21/i. Acesso em: 17/09/2021. 1

89
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