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Resumo

Essa dissertagao investiga a variabilidade climatica e seus impactos no Brasil, destacando
a diversidade de padroes climaticos regionais e a relevancia da previsao de eventos extre-
mos, como secas e inundacgoes, que afetam diretamente o pais. E com o intuito de discorrer
sobre esta questao, nesta pesquisa temos como objetivo principal estudar correlagoes de
variaveis meteoroldgicas no Brasil por meio dos coeficientes de correlagao cruzada ppcca
e DMC?. A fundamentacao tedrica inclui uma revisao de modelos estatisticos aplicados a
dados meteorologicos e séries temporais, enfatizando o uso de analises de correlagao cru-
zada e métodos de memdria de longo alcance, como a analise de flutuagao sem tendencia
(DFA). Esses métodos s@o essenciais para o desenvolvimento de solugoes estratégicas que
visam mitigar os impactos das mudancas climaticas e melhorar a compreensao e pre-
visao de eventos meteoroldgicos extremos no Brasil. O estudo abordou a variabilidade
climatica no Brasil, enfatizando a importancia da andlise das condi¢oes meteorolégicas
em diferentes regides do pais, que apresentam caracteristicas climaticas distintas. A pes-
quisa utilizou dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), selecionando 26
estacoes ativas entre 2009 e 2019, permitindo um panorama abrangente da radiacao solar,
temperatura, umidade e velocidade do vento. A metodologia incluiu o tratamento de
dados e a aplicacao de métodos estatisticos, como correlacoes cruzadas, para investigar as
relagoes entre as variaveis. Resultados preliminares indicaram correlagoes significativas,
especialmente entre radiacao solar e temperatura, com a expectativa de que as analises
contribuam para o planejamento e tomada de decisoes em diversas areas do conhecimento.
A analise estatistica dos dados meteorolégicos revelou grandes variacoes nas variaveis ra-
diacao solar, temperatura do ar, umidade relativa e velocidade do vento em diferentes
capitais brasileiras. Utilizando o método do diagrama de caixas de Tukey, observou-se
que cidades como Natal e Joao Pessoa apresentaram altos valores de radiacao solar, en-
quanto a umidade relativa variou consideravelmente entre regides. A correlacao cruzada
entre radiacao solar e temperatura do ar mostrou uma relacao forte em véarias estagoes,
exceto em Cuiaba e Teresina. A andlise ppcca destacou correlagoes significativas entre
radiagao solar e umidade relativa, especialmente em regioes como Norte e Nordeste. O
coeficiente DMC? permitiu uma compreensao mais abrangente das interagoes entre as
variaveis, essencial para especialidaes como o manejo sustentavel e a adaptacao as mu-
dancas climaticas, considerando as particularidades de cada bioma e suas influéncias nas
condicoes climéticas regionais. Embora a pesquisa tenha mostrado resultados relevantes,
limitagoes como o tempo de coleta e o nimero de variaveis dificultam conclusoes definiti-
vas sobre o aquecimento global e suas causas.

Palvras-chave: Correlacoes; Modelagem; Radiacao; Tempo.



Abstract

This dissertation investigates climatic variability and its impacts in Brazil, highlighting
the diversity of regional climate patterns and the relevance of forecasting extreme events,
such as droughts and floods, that directly affect the country. The primary objective of
this research is to study correlations of meteorological variables in Brazil through the
cross-correlation coefficients ppcca and DMC?. The theoretical foundation includes a
review of statistical models applied to meteorological data and time series, emphasizing
the use of cross-correlation analyses and long-range memory methods, such as detrended
fluctuation analysis (DFA). These methods are essential for developing strategic solutions
aimed at mitigating the impacts of climate change and improving the understanding and
forecasting of extreme weather events in Brazil. The study addressed climatic variability
in Brazil, emphasizing the importance of analyzing meteorological conditions in diffe-
rent regions of the country, which present distinct climatic characteristics. The research
utilized data from the National Institute of Meteorology (INMET), selecting 26 active
stations between 2009 and 2019, allowing a comprehensive overview of solar radiation,
temperature, humidity, and wind speed. The methodology included data processing and
the application of statistical methods, such as cross-correlations, to investigate the re-
lationships between the variables. Preliminary results indicated significant correlations,
especially between solar radiation and temperature, with the expectation that the analy-
ses will contribute to planning and decision-making in various fields of knowledge. The
statistical analysis of the meteorological data revealed large variations in solar radiation,
air temperature, relative humidity, and wind speed in different Brazilian cities. Using
Tukey’s boxplot method, it was observed that cities like Natal and Joao Pessoa exhibited
high solar radiation values, while relative humidity varied considerably between regions.
The cross-correlation between solar radiation and air temperature showed a strong relati-
onship in several stations, except in Cuiaba and Teresina. The ppcca analysis highlighted
significant correlations between solar radiation and relative humidity, especially in regi-
ons like the North and Northeast. The DM C? method allowed for a more comprehensive
understanding of the interactions between the variables, essential for specialties such as
sustainable management and adaptation to climate change, considering the particularities
of each biome and their influences on regional climatic conditions. Although the research
showed relevant results, limitations such as the collection time and the number of varia-
bles hinder definitive conclusions about global warming and its causes.

Keywords: Correlations; Modeling; Radiation; Weather.
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Capitulo Um

INTRODUCAO

A alta variabilidade climdtica, por meio de ciclos anuais, gera deficiéncia e/ou excesso
de chuvas em todo o mundo, que por sua vez produz secas ou inundacoes. Os eventos
climaticos extremos assumem importancia significativa no cotidiano das sociedades, seja
por sua frequéncia e intensidade de ocorréncia (DAVIDSON etal. | 2012; MARENGO et
al., 2013; BRANDO et al., 2014; DOUGHTY et al., 2015).

No Brasil, encontra-se uma grande variedade de padroes climaticos. Na regiao Norte,
verifica-se um clima equatorial chuvoso, praticamente sem estacao seca. No Nordeste, a
estacao chuvosa, com baixos indices pluviométricos, restringe-se a poucos meses, caracte-
rizando um clima semidrido e apresentando previsibilidade climética. As regides Sudeste
e Centro-Oeste sofrem influéncias tanto de sistemas tropicais quanto de latitudes médias,
com estacao seca bem definida no inverno e estacao chuvosa no verao com chuvas con-
vectivas. Ambas regioes apresentam baixa previsibilidade devido a menor dependéncia
em relacao as condigoes dos oceanos e a grande variedade dos sistemas meteorolégicos
que as atingem. Finalmente, a regiao Sul do Brasil é caracterizada com média previsibili-
dade, e devido a sua localizacao latitudinal, sofre mais influéncia dos sistemas de latitudes

médias, onde os sistemas frontais sao os principais causadores de chuvas durante o ano

(SAMPAIO; SILVA, 2014).

A frequéncia de eventos meteorolégicos extremos no pais vem chamando a atencao de
pesquisadores, que buscam compreender os mecanismos climéticos e atmosféricos associ-
ados a tais fenomenos (TEIXEIRA; SATYAMURTY, 2007; PSCHEIDT; GRIMM, 2009;
LIMA; SATYAMURTY, 2010).

Desta forma, os estudos sobre observacoes de dados meteoroldgicos se tornam fundamen-
tais, pois mesmo com os avangos tecnologicos e expansao das estagoes meteorologicas, no
pais ainda ha caréncia de dados. Para a agricultura, que é uma das principais atividades
economicas do pais o conhecimento sobre o comportamento das condigoes de tempo sao
de extrema importancia, mesmo com o desenvolvimento de novas tecnologias para os sis-
temas agricolas as condigoes de tempo ainda causam muitos prejuizos, pois muitos fatores
adversos sao dificeis de serem previstos (AYOADE, 2004; PEREIRA et al., 2002).

Conforme Pereira et al. (2002) os sistemas agricolas sao os que possuem maior dependéncia
das condicoes meteorolédgicas, estas influenciam em todas as fases das atividades agricolas,
desde a escolha da época de semeadura até o armazenamento dos produtos. O planeja-

mento de cidades, geracao de energia e a seguranca da populagao também depende da



Capitulo Um

previsao e andlise de varidveis meteorolégicas. Isso é particularmente relevante no contexto
dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), onde a compreensao detalhada das
mudancas climaticas e seus impactos é fundamental para o desenvolvimento de politicas
eficazes.

Em geral, essas variaveis que sao medidas ou simuladas ao longo do tempo, formam séries
temporais, que sao analisadas no intuito de mensurar eventuais propriedades de escala.
Segundo Filho (2014), devido ao grande volume de dados e informagoes produzidos nas
diversas areas cientificas, faz-se necessario a modelagem e o desenvolvimento de métodos

estatisticos no auxilio da tabulagao e estatistica dos mesmos.

A literatura oferece diversos métodos estatisticos para quantificar correlagoes entre séries
temporais por exemplo. Entre eles, destacam-se a correlacao cruzada para andlise de
séries temporais de variaveis distintas utilizando os coeficientes ppcca € DMC?. Esses
coeficientes especialmente robustos, superam o coeficiente de Pearson em determinadas

situacoes, conforme observado por Kristoufek (2014).

Costa et al. (2024) mostra em seu trabalho a anélise de correlagao cruzada da varidvel
climatica temperatura do ar entre estacoes meteorolégicas no estado da Bahia. O autor
estuda dois tipos de variaveis através dos dados de 12 estacoes meteorologicas espalha-
das pela Bahia, ele analisou que a variavel temperatura do ar ao longo de toda a regiao
estudada, possui interacao positiva onde o coeficiente de correlacao cruzada apresenta-se
forte para diferentes escalas de tempo. Contudo, realcando a necessidade do desenvolvi-
mento de propostas praticas para curto, médio e longo prazos a fim de que o impacto das

mudancas climaticas sobre a regiao seja minimizado.

Resultados preliminares, obtidos por Brito (2016), mostraram caracteristicas estatisticas
distintas nas localidades de Salvador, Paulo Afonso, Cruz das Almas e Barreiras, ana-
lisando as varidveis temperatura do ar e umidade relativa do ar. O comportamento da
temperatura do ar para uma mesma localidade varia ao longo do dia, bem como ao
longo do ano. Tais variagoes dependem de outras varidaveis meteoroldgicas, a exemplo, da
radiagao solar, deslocamento das massas de ar, correntes oceanicas, posicao geografica,

altitude, umidade do ar, dentre outros.

Em novos estudos, Brito (2021) traz a perspectiva desses métodos de anélise de cor-
relacao para trés varidaveis meteorologicas. Na sua andlise, a autora diz que foi aplicada
generalizacao do coeficiente ppcca para o estudo de multiplas séries temporais meteo-
rolégicas, tendo a radiacao solar como base de estudo, e desta forma, foi proposto uma
nova modelagem para captacao de energia solar. Para referendar a andlise, simulou com-
putacionalmente séries temporais com partes removidas (com meméria de longo alcance),

no intuito da verificagao da robustez do coeficiente ppcca, para cortes e remocoes. Desta




Capitulo Um

simulagao, observou que o ppcca mostrou-se eficiente para até o limite de 50% de remocao
da série temporal original.

Embora existam estudos sobre modelagem estatistica meteorologica, poucos exploram a
correlacao cruzada de forma detalhada no contexto brasileiro. A presente pesquisa se jus-
tifica pela sensibilidade em relagao aos desafios ambientais que se encontra rotineiramente
no Brasil, empregando esses métodos de correlacao para examinar e compreender quatro
variaveis meteoroldgicas de forma mais precisa e abrangente, sendo elas a radiacao solar,

a temperatura do ar, a umidade relativa do ar e a velocidade do vento.

Partindo da hipdtese de que existe uma correlacao significativa entre dados meteorolégicos
e com o intuito de aprofundar a investigacao e, assim, ampliar a exploragao de possiveis
decisoes e solucoes estratégicas, a pesquisa se deriva da seguinte pergunta: Como as
variaveis meteorolégicas podem ser correlacionadas e analisadas para melhorar a compre-

ensao e previsao de eventos climaticos?
E com o intuito de discorrer sobre esta questao, nesta pesquisa temos como objetivo prin-
cipal estudar correlagoes de varidveis meteorologicas no Brasil por meio dos coeficientes

= 2
de correlacao cruzada ppcca e DMCE.

Para atender o objetivo geral desta dissertacao, foi definido como objetivos especificos:

Observar a variacao temporal das varidveis meteoroldgicas entre os anos de 2009 e
2019;

Avaliar estatisticamente as variaveis meteoroldgicas;

Modelar e aplicar redes de correlagoes cruzadas para as variaveis meteorologicas;

Estimar o nivel de correlagao cruzada das variaveis meteoroldgicas, via coeficientes
2
PDccA € DM Ox

Tendo em vista estes objetivos da pesquisa, a dissertacao foi organizada em capitulos:

e Capitulo 1 - INTRODUQAO: Estabelece o contexto do problema, descrevendo
a importancia de sua resolucao e delineando os objetivos da pesquisa;

e Capitulo 2 - FUNDAMENTACAO TEORICA: Neste capitulo conduzimos
uma andalise bibliografica abrangente, baseada em dados secundarios, com o intuito
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de apresentarmos uma visao detalhada da situacao real relacionada ao problema em
questao;

e Capitulo 3 - METODOLOGIA: Aqui sao detalhadas as metodologias adota-
das na conducgao da pesquisa, fornecendo uma visao abrangente dos procedimentos

aplicados;

e Capitulo 4 - RESULTADOS E CONCLUSOES: Por fim, apresenta-se os re-
sultados obtidos, bem como as conclusoes decorrentes da pesquisa. Além disso, sao
oferecidas recomendagoes pertinentes com base no trabalho desenvolvido ao longo
deste estudo.
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FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao serd construida a base tedrica e cientifica do estudo, dialogando com a lite-
ratura existente, definindo conceitos e teorias, identificando lacunas no conhecimento e

estabelecendo as bases para a investigacao da pesquisa.

2.1 Modelagem Meteoroldgica

Dentre os diversos avancos cientificos que ocorreram no ultimo século esta a habilidade
em simular complexos sistemas fisicos meteorologicos utilizando modelos numéricos que
constituem uma representagao matematica aproximada da realidade. Nesse topico serd

abordado o contexto do crescimento de estudos meteorolégicos no Brasil.

O estudo dos fenomenos atmosféricos é realizado pela meteorologia e pela climatologia,
onde, a climatologia nasce baseada nos estudos da meteorologia, estudando a atmosfera
e seus fendmenos e preocupando-se com o registro e a medicao destes fenomenos cuja
finalidade seria determinar as condigoes fisicas sob as quais foram produzidos (BARROS;
ZAVATINI, 2009).

A pesquisa da meteorologia apresenta dois dominios: Meteorologia tradicional e a Mete-
orologia dinamica. A meteorologia tradicional estuda os elementos atmosféricos de forma
isolada sendo conhecida também como Meteorologia analitico-separativa; a meteorologia
dindmica considera todos os elementos do meio atmosférico (BARROS; ZAVATINI, 2009).
A climatologia encontra-se dentro do campo da geografia, tendo como objeto de estudo
os fenomenos da atmosfera em contato com a superficie terrestre e sua distribuicao es-
pacial. A climatologia surgiu de uma concepcao atribuida pela meteorologia essas duas
ciéncias contrapoem-se em bases conceituais como o conceito de clima e tempo, para
a meteorologia o tempo seria o conjunto de valores que, em um dado momento e em
um determinado lugar, caracterizam o estado atmosférico, enquanto para a climatologia
o tempo seria é uma combinacao passageira, efémera, de curta duracao dos fenomenos
atmosféricos (BARROS; ZAVATINI, 2009).

2.1.1 Aspectos Historicos e Organizacionais

O campo da meteorologia operacional comegou a ser redefinido na Europa e nos Estados
Unidos no inicio da década de 1950, quando foram desenvolvidas as primeiras previsoes
meteorolégicas com métodos numéricos. Em pouco tempo, os avangos na supercom-

putacao, na modelagem e na infraestrutura de informacao em centros de pesquisa meteo-
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rolégica na América do Norte e na Europa tornaram possivel o uso da previsao numeérica
do tempo em escalas e resolugoes cada vez mais temporarias, de modo que desde o inicio
da década de 1990, o modelo computacional da estacao climatica substituiu completa-
mente a antiga climatologia estatistica nestes paises (LYNCH, 2008; EDWARDS, 2010;
HEYMANN, 2010).

No final da década de 1980, foi criado no Brasil o Centro de Previsoes de Tempo e Estudos
Climéticos (CPTEC), no Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Este centro
nasceu como uma proposta de modernizagao da meteorologia brasileira, que deveria pas-
sar a dominar a previsao numérica do tempo e a modelagem climéatica, como os centros
europeus e americanos. Essa proposta, que expressava uma nogao de desenvolvimento
baseada na ideia de superacao da dependéncia dos paises desenvolvidos por meio do for-
talecimento da ciéncia nacional, encontrou ambiente favoravel no recém-criado Ministério
da Ciéncia e Tecnologia (MCT) em 1985. Foi aberto em 1994 e hoje é considerado pela
Organizagao Meteoroldgica Mundial (OMM) como um dos centros mais importantes da
América Latina (FAPESP, 2008).

Nesse contexto, no inicio da década de 1970, meteorologistas e climatologistas do INPE
iniciaram um processo que visava convencer o governo brasileiro a acabar com o atraso
na previsao numérica do tempo, tentando sensibilizar liderangas do Conselho Nacional
de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq). Até o inicio da década de 1990,
as previsoes meteoroldgicas fornecidas pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET),
mas também pelo proprio INPE, eram elaboradas por meio de métodos estatisticos. O
INMET, a mais antiga instituicao meteoroldgica brasileira, tem se dedicado a instalacao
e manutencao da rede nacional de estacoes meteoroldgicas. Ele também foi responsavel
pelo sistema internacional de telecomunicagoes e informacao para recebimento e envio de
dados meteoroldgicos através da OMM (LEMES, 1973).

O Instituto de Atividades Espaciais do Centro Técnico Aerondutico (CTA - hoje Depar-
tamento de Ciéncia e Tecnologia Aeroespacial) foi outra institui¢do de pesquisa meteo-
rologica. No CTA realizou-se pesquisas climaticas com base empirico-estatistica e dirigiu
pelo menos dois grandes projetos: Moclima e Modart, que propoe modificacoes climaticas
artificiais. Mas é na Meteorologia do INPE, no inicio da década de 1970, que a criacao
de um moderno centro de previsao numérica do tempo comecou a ser concebida por

liderancas internas (MOURA;LEMES, 1980).

No final dos anos 1970, as atengoes do governo brasileiro para os problemas relacionados
ao tempo e ao clima dirigiam-se aos impactos das chuvas intensas e geadas no Sul e Su-
deste do pais e, principalmente, & seca na regiao Nordeste. A possibilidade de previsoes
meteorolégicas mais precisas era vislumbrada pelos governos federal e estaduais como um

instrumento poderoso ao monitoramento desses riscos. A modernizacao dos servigos mete-
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oroldgicos deveria atender a demandas sociais e de setores economicos, como agricultura,
transporte e energia (PARADA; MEIRA, 1980).

Também foi preciso alterar a legislagao sobre a CONAME — Comissao Nacional de Me-
teorologia, passando a vinculd-la agora ao Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovagao
(MCTI). O mesmo decreto incluiu entre as responsabilidades do MCTI o desenvolvimento
e operacao de modelos de previsao meteorolégica de curto, médio e longo prazo, a dis-
tribuicao de informacao meteoroldgica aos érgaos setoriais operacionais da meteorologia
nacional (MIGUEL; ESCADA, 2016).

A partir deste momento, iniciou-se um periodo de transicao no qual se definiu e planejou a
implementacao do CPTEC, incluindo a especificacao do supercomputador que deveria ser
utilizado para fornecer as previsoes de tempo. Com o objetivo de solucionar os entraves
de importacao de supercomputadores e outros recursos para a construcao do novo centro
de previsao do INPE, o préximo passo foi enviar uma equipe de especialistas do CPTEC
para 0 COLA (Center for Ocean-Land Atmosphere Studies), nos Estados Unidos, no
inicio de 1994. O COLA apresentou o seu modelo global e ofereceu formagao exemplar

(MIGUEL; ESCADA, 2016).

A experiéncia adquirida em modelagem ao longo de duas décadas, em associacao a uma
forte base em fisica atmosférica e matematica, constituida a partir da formagao de uma

massa critica de cientistas produziu alicerces para o desenvolvimento da previsao numérica

no CPTEC/INPE (MIGUEL; ESCADA, 2016).

Os financiamentos obtidos para a compra de supercomputadores em 1998 e 2004, foram
facilitados por uma urgéncia percebida pelo governo federal na época: o risco das crises
energéticas devido a falta de chuva, os chamados apagoes. De modo geral, as deman-
das por previsoes climaticas e monitoramento Hidrometeorologicos por conta dos apagoes
deram grande atencao a Meteorologia brasileira naquele periodo. Gracas a novos inves-
timentos em infraestrutura de supercomputacao, foram feitos progressos significativos no
modelo CPTEC. Em 1996, foi implementado o modelo regional de ETA - Estimated Time
of Arrival, abrangendo a América do Sul. Este modelo foi desenvolvido na Universidade
de Belgrado, na Iugoslavia, e refinado no NCEP - National Centers for Environmen-
tal Prediction, nos EUA. Novos desenvolvimentos foram feitos no modelo COLA. Em
2002, novas técnicas numéricas foram aplicadas ao modelo geral, introduzindo equagoes
de dinamica de fluidos em linguagem computacional (modelo dindmico) e representagoes
de campos atmosféricos e climatolégicos, como precipitacao, pressao, fluxo de vento, tem-
peratura do ar e geopotencial (configuragoes fisicas). Com isso, o modelo passou a se
chamar CPTEC/COLA (FLEMING; JANKOVIC, 2006).

Em 2004, o modelo foi totalmente modificado em sua parte dinamica e fisica, pas-
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sando a se chamar MCGA CPTEC/INPE, o primeiro adaptado as condigbes brasileiras
e sul-americanas. Outro modelo regional desenvolvido no CPTEC foi o BRAMS (Brazi-
lian Developments on Regional Atmospheric Modelling System) um modelo de previsao
climética com caracteristicas ambientais que integra emissoes de particulas e gases devido
a incéndios e poluicao dos centros urbanos (DIAS, 2013). Além disso, um sistema de
monitoramento operacional em tempo real foi implementado em 2003 usando o modelo
de transporte CATT-BRAMS acoplado ao modelo de previsao do tempo e qualidade do
ar. Este modelo é capaz de prever a trajetéria de plumas de gases e particulas associadas

a queimadas em floresta tropical, cerrado e pastagem (DIAS, 2013).

Um outro modelo numérico mais difundido no Brasil e no mundo é o WRF (Weather
Research Forecasting), utilizado ndo apenas na previsao temporal de precipita¢ao plu-
viométrica mais para diversas outras componentes atmosféricas (MACEDO; HENKES,

2011; RAMOS et al., 2013; MOLLMANN et al., 2013; OLIVEIRA; ROBAINA, 2004).

Apoés a conferéncia Rio 92, o governo assinou a Convencgao-Quadro das Nagoes Unidas
sobre Alteragoes Climaticas. Porém, somente em 2007 surgiu o Plano Nacional de Mu-
dangas Climéticas (PNMC — Decreto 6.263) e o antncio, em 2009, da Lei 12.187, que
institui a Politica Nacional de Mudancas Climéticas. Aliado a esta politica, foi criado o
Fundo Nacional sobre Mudangas do Clima (Fundo Clima) (Lei n° 12.114/2009), com a
finalidade de financiar projetos, estudos e empreendimento para a mitigacao e adaptacao
aos efeitos das mudancas climaticas. Entendendo que a mudanca global do clima é um
dos mais significativos desafios da atualidade, o PNMC e o Fundo Clima estabeleceram

metas a diversos setores da economia e também as instituigoes de ensino e pesquisa (MI-
GUEL; ESCADA, 2016).

Aliado a essa politica, o MCTI junto a FINEP - Financiadora de Estudos e Projetos,
langou em 20 de novembro de 2007 o projeto da Rede Clima. Segundo o primeiro edital
do projeto, as atribuicoes da Rede incluem a articulagao das vérias instituicoes brasilei-

ras e internacionais em um trabalho cooperativo com vistas a mitigacao e adaptacao as
mudancas climéticas (MIGUEL; ESCADA, 2016).

Essa nova leva de politicas cientificas e programas de incentivo as pesquisas sobre mu-
dancas climéticas provocou modificacoes institucionais dentro do INPE que afetaram o
CPTEC. Fato que sinalizou um incentivo a reconfiguracao das areas de pesquisa de tempo
e clima na instituicdo. Uma das primeiras acoes do MCTI foi a criagao do Centro de
Ciéncias do Sistema Terrestre (CCST) na sede do INPE em 2008. Esse centro foi criado
para o desenvolvimento da modelagem das mudancas climaticas na escala de dezenas a
centenas de anos (MIGUEL; ESCADA, 2016).

Uma segunda agao do MCTT foi a criagao do Centro Nacional de Monitoramento e Alerta
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de Desastres Naturais (CEMADEN) em 2011. A grande justificativa e motivacao para a
criagao deste Centro foi o ocorrido em 12 de janeiro de 2011, causando centenas de mortes
e os moradores de rua da regiao serrana do estado do Rio de Janeiro. Posteriormente, o
Governo Federal lancou o Plano Nacional de Gestao e Resposta a Desastres com finan-
ciamento de infraestrutura por meio do Programa de Aceleracao do Crescimento (PAC),
que preve a atuagao integrada do CEMADEN no MCTT e no Centro Nacional de Gestao
de Riscos e Desastres (CENAD) para monitoramento e agoes de resposta (MIGUEL; ES-
CADA, 2016).

Além disso, o surgimento do CEMADEN na drea de monitoramento meteoroldgico, pre-
visao numérica e modelagem climética é percebido por pesquisadores que se dedicam a
desenvolvimentos em modelagem relacionados as previsoes de curto e médio prazo como
uma duplicacao de operacoes dentro do contexto da Meteorologia nacional. Os avancos
cientificos e tecnologicos do CPTEC foram condicionados pelas particularidades institu-
cionais internas e pelo contexto politico maior no qual a politica cientifica do MCTT se
insere atualmente. Nesse contexto, as mudangas climéticas globais ganharam a atencao
do governo, criando uma janela de oportunidade para que grupos cientificos do INPE
dedicados a essas pesquisas alinhassem seus interesses de pesquisa aos novos interesses de
setores do governo federal (MIGUEL; ESCADA, 2016).

2.2 Aplicagoes da Modelagem de Variaveis Meteoroldgicas no

Brasil

E notério que o inicio das previsoes meteorolégicas no Brasil se deu em meio a eventos
extremos climaticos. Em sintese, o naufragio do navio Rio—Apa em 11 de julho de 1887,
durante uma terrivel tempestade no litoral do Rio Grande do Sul, revelou a precariedade
da meteorologia no Brasil, que ainda nao possuia um servi¢o de previsao do tempo. Na
época, paises europeus e os Estados Unidos ja utilizavam redes de estagoes meteoroldgicas
interligadas por telégrafo para prever tempestades. No Brasil, institui¢coes como o Imperial
Observatorio do Rio de Janeiro e a Reparticao Hidrogréafica faziam observacoes meteo-

rolégicas, mas ainda estavam em fases iniciais de organizacao de uma rede meteorologica

(FLEMING, 1990; NEBEKER, 1995; BARBOZA, 2005).

Henrique Morize, jovem funcionario do Observatério, publicou um estudo apés o naufragio,
afirmando que, mesmo com mais estagoes, seria dificil prever tempestades na costa bra-
sileira. Vinte anos depois, em 1917, outra tempestade atingiu o litoral, desta vez no Rio
de Janeiro. Nesse periodo, o Observatorio havia se consolidado e liderava a criacao de
uma rede meteoroldgica nacional, interligada pelo telégrafo. Morize, agora diretor do
Observatorio, analisou a tempestade de 1917 utilizando mapas sindpticos e afirmou que a
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meteorologia dinamica permitia prever mudancas de tempo com maior precisao, refletindo

um avango significativo em relagao ao ceticismo de 1887 (MORIZE, 1887).

Diante desse contexto, cabe mostrar o quanto a aplicacao de modelagem meteorologica
no Brasil implementou meios de agao contra desastres e ajudou na construgao de novos

meios tecnolégicos.

Estudos como o de Maria et al. (2008), vem mostrar a importancia desse tipo de aplicagao
em curto prazo, no seu texto a autora fala sobre a modelagem numérica em alta resolucao
para a previsao de energia edlica no Ceard. Diferentes resolugoes espaciais e parame-
trizagoes foram testadas, sendo a comparacao entre as simulacoes feita com base em uma
metodologia estatistica. Tal metodologia foi aplicada para escolha das melhores opcoes de
espacamento de grade horizontal, parametrizacao de turbuléncia e peso do relaxamento
newtoniano na representacao dos campos de vento do litoral cearense em quatro dias
do periodo de transicao entre as estagoes seca e chuvosa. Os testes revelam que, den-
tre as opcoes testadas, a configuracao que melhor reproduz as observagoes ao longo do
litoral, conta com espacamento de grade horizontal de 1 km, turbuléncia parametrizada
com a versao anisotropica do esquema proposto por Smagorinsky e escala de tempo do
relaxamento newtoniano de 12 h (MARIA et al., 2008).

O estudo de Albuquerque (2015), ja traz a perspectiva de estudo de séries histéricas, a
modelagem em séries temporais aplicados a dados climatolégicos no sertao paraibano.
O autor mostra que nos ultimos anos, a analise de dados meteorologicos tornou-se uma
tarefa importante devido as mudancas climaticas. Sendo assim, importante utilizar uma
metodologia capaz de analisar dados distribuidos ao longo do tempo/espago, isto é, uma
andalise de séries temporais. No seu trabalho, o autor utilizou técnicas para verificar
possiveis comportamentos anomalos das séries de precipitacao. Com isso os modelos
auto regressivos de médias méveis (ARMA) mostraram-se eficientes. A escolha do mo-
delo que melhor representou os dados em estudo, procedeu—se com a previsao para os
proximos anos ja que o sertao paraibano é caracterizado por suas secas severas, esse tipo

de estudo contribui intimamente para o planejamento de quem reside nessa localidade

(ALBUQUERQUE, 2015).

Sobre os eventos de fortes precipitagdes o estudo de Farias; Mendonga (2019), vem mostrar
a modelagem e mapeamento de areas de perigo de inundacao urbana na cidade de Fran-
cisco Beltrao, municipio do Parand (Brasil). Na Regiao Sul do pais a ocorréncia de eventos
Hidrometeoroldgicos extremos tem gerado preocupacao nas instituicoes ptblicas e priva-
das, uma vez que as inundagoes vém causando, a cada ano, elevados prejuizos a populacao,
a infraestrutura e aos servigos localizados nas areas de risco. Nesse contexto, o trabalho
apresenta os procedimentos metodolégicos de modelagem utilizados no mapeamento das
areas de perigo natural de inundacao, ou seja, daquelas afetadas pelo espraiamento das

10
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cheias dos rios e canais urbanos devido a fortes chuvas (FARIAS; MENDONCA, 2019).

Um outro fator importante é que a modelagem meteoroldgica é crucial para a compreensao
e previsao dos eventos El Nino e La Nina (Oscilagao Sul-El Nino - ENOS), que tém
impactos significativos em escala global e sao fases opostas de um padrao de clima natural
em todo o Oceano Pacifico tropical que oscila a cada 3 a 7 anos em média. O ciclo ENOS é

um termo cientifico que descreve as flutuagoes de temperatura entre o oceano e a atmosfera
no leste central do Pacifico Equatorial (NOAA, 2024; KEVIN, 1997).

A fase quente (El Nino) e fase fria (La Nina) levam a diferencas significativas em relagao
a temperatura média dos oceanos, ventos, pressao superficial e precipitacao em partes do
Pacifico tropical. A fase Neutra indica que as condigoes estao proximas de sua média de
longo prazo. Esse tipo de modelagem permite prever com maior precisao as alteragoes
nos padroes climaticos associados ao ENOS. Isso possibilita a preparacao antecipada para
mitigar os efeitos adversos, como secas, inundagoes e impactos na agricultura, fornecendo

informacoes essenciais para a tomada de decisoes em setores como gestao de recursos
hidricos, agricultura e prevengao de desastres (NOAA, 2024; KEVIN, 1997).

Com o advento da tecnologia e sua crescente capacidade do processamento de dados de
forma interdisciplinar, tem sido cada vez mais eficiente a utilizacao dos modelos mete-
orologicos na tarefa de representar com a maxima exatidao a condicao do tempo. Li-
mitacoes na resolugdo do modelo podem trazer incertezas significativas nas previsoes
realizadas com modelos atmosférico, bem como comparagoes descuidadas das variaveis
meteorolégicas numa coordenada geografica especifica (EMA — Estagdo Meteoroldgica
Automadtica) com uma drea (modelo atmosférico), podem trazer incertezas significativas

na avaliagdo na qualidade das previsoes realizadas (SILVA et al., 2019).

2.3 Variaveis Meteorologicas

As varidveis climaticas estao entre os fatores que mais afetam a vida na Terra e por
isso constituem uma das maiores preocupacoes da atualidade, tanto por parte dos in-
vestigadores como da populagao em geral. Nesse sentido, as pesquisas em clima tém
ganhado cada vez mais importancia no cenario atual, devido as tendéncias das mudancas
climaticas no planeta. Segundo o Painel Brasileiro de Mudangas Climaticas (PBMC2013,
2013), devido as mudangas climdticas podem ocorrer alteragoes nos padrdes comporta-
mentais, principalmente de temperatura e precipitacao, eventos extremos relacionados a
essas variaveis tendem a aumentar, causando disfungoes em todos os setores da sociedade
global(PBM(C2013, 2013).

Sabe-se que as variaveis meteorolégicas passam por um ciclo diario, que se deve ao mo-

11
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vimento de rotacao da Terra. A radiacao solar por exemplo, é o fluxo de energia emitida
pelo Sol e transmitida sob a forma de radiagao eletromagnética. No entanto, observagoes
continuas desde o final da década de 70 demonstraram variacao em escalas de tempo
de minutos até décadas (FROHLICH, 2006). As medidas de radiagdo sdo denominadas
como Irradiancia Solar Total (TSI — Total Solar Irradiance) e Irradiancia Solar Espectral
(SST — Solar Spectral Irradiance). A Irradiancia Solar Total é definida como a poténcia
total da energia proveniente do Sol por unidade de drea a 1 UA (distancia entre o Sol
e a Terra conhecida como Unidade Astronomica). As medidas podem ser realizadas em

~2 nm '] e integradas para determinar a TSI.

funcdo do comprimento de onda [W m
Além disso, a quantidade de radiagao solar que a Terra recebe é influenciada por diversos
fatores, como a latitude, a estagao do ano, a transparéncia da atmosfera e a duracao do
dia. As variacoes na inclinagao orbital também podem provocar pequenas alteragoes na

TSI (Irradiancia Solar Total) (VIEIRA; SOLANKI, 2012).

A radiagao solar, segundo Angelocci et al.  (2002), é a maior fonte de energia da Terra,
sendo também o principal elemento meteorolégico, pois é ela que desencadeia todo o
processo meteoroldgico afetando todos os outros elementos (temperatura, pressdo, vento,
chuva, umidade, etc). A energia solar é a fonte priméria de energia para todos processos
terrestres, desde a fotossintese, responsavel pela producao vegetal e manutencao da vida
na presente forma, até o desenvolvimento de furacoes, tempestades, enfim, pela circulacao
geral da atmosfera e oceanos. Além da sua importancia em Meteorologia, a energia
radiante do Sol é um elemento fundamental em estudos ecoldgicos e de disponibilidade
energética, pois a maior parte da energia disponivel na Terra tem origem na radiacao

solar.

A temperatura do ar apresenta um ciclo didrio relacionado com a radiacao solar, que
aquece o solo e consequentemente o ar, geralmente a temperatura mais alta ocorre entre
14 e 15 horas, e a mais baixa antes do sol nascer (VIANELLO ; ALVES, 2000; PEREIRA
et al., 2002). A temperatura é definida em termos relativos com base no calor de um
corpo. Assim, é determinado pelo equilibrio entre a radiacao que entra e a que sai, sua
conversao em calor latente e sensivel. A temperatura é a condicao que determina o fluxo
de calor que passa de uma substancia para outra. E importante saber que o calor passa de
um corpo mais quente para um corpo mais frio. A temperatura é o elemento da atmosfera
que se distribui de forma variada no tempo e na escala espacial e que as pessoas confundem
com o préprio clima. As escalas usadas para expressar a temperatura incluem Fahrenheit,
Celsius e Kelvin, ou a escala de temperatura absoluta (AYOADE, 1986).

A temperatura do ar é influenciada pela movimentacao das massas de ar na atmosfera,
sendo natural o processo fisico em que as correntes de convecgao acontecem pelo fato de
o vento soprar de uma &area mais fria (alta pressdo) para uma &rea mais quente(baixa

pressao). A movimentagao de correntes oceanicas também influencia a temperatura am-
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biente, ou seja, as correntes frias migram dos Polos para o equador, enquanto as correntes
quentes fazem o caminho inverso. Essa movimentagao das correntes oceanicas afeta a ve-
locidade, direcao e sentido dos ventos, causando uma interferéncia direta na temperatura
local. Outro fator também determinante na temperatura ambiente é a posicao geografica
da localidade. Percebe-se que em regioes costeiras, onde os ventos sao dirigidos do mar
para o continente, a temperatura do ar pode ser diferente de uma localidade continental
em que o vento nao obedega a essa direcao. Nota-se também que as regioes com me-
nor influéncia da brisa maritima, sofrem uma maior variagdo de temperatura entre as
estacoes do inverno e do verao. O relevo, por sua vez, influenciam de forma significativa
na variavel temperatura, a exemplo de cadeias montanhosas que pode dificultar ou, até

mesmo, alterar, a circulagao do vento, influenciando diretamente na temperatura local

(SILVA, 2006).

Segundo estudos realizados por Brito (2016), a umidade relativa do ar é uma varidvel
muito utilizada na climatologia, pois ela indica a proximidade que o ar se encontra em
sua saturacao, ou seja, 100% , percentual que ocorrem as precipitacoes. No entanto,
a quantidade de umidade necessaria para ocorrer a saturacao do ar dependera também
da temperatura em que o ar se encontra. Em sintese, o comportamento da variacao da
umidade relativa do ar esta relacionado a variacao da temperatura ambiente ao longo do
dia, ao movimento horizontal da massa de ar e movimento vertical do ar pelas correntes

de conveccao.

O vento, dentre muitas defini¢oes, pode ser conceituado como sendo o ar em movimento.
Este deslocamento do ar atmosférico se deve as diferencas de pressao atmosférica, entre
duas regioes distintas, influenciadas por efeitos locais, seja por rugosidade da superficie ou
pela orografia do local. O que gera estas diferencgas baricas é a distribuicao diferencial da
radiacao solar pelo globo, e outros fatores, tais como, continetalidade, altitude e latitude,
que influenciam diretamente os processos de aquecimento das massas de ar atmosférico.
Os ventos se deslocam das altas para as baixas pressoes, sofrem influéncias também da
rotacao da terra, da forga de coriolis e da forga centrifuga ao seu movimento, bem como,
da interagdo com a superficie terrestre representada pelo atrito (MUNHOZ; GARCIA,
2008).

A caracterizagao espacial das varidaveis meteorolégicas de uma regiao pode ser reali-
zada por meio da interpolacao dos valores medidos em estagoes meteorolégicas, onde,
sao registradas e analisadas através de equipamentos como, termometros, higrometros,
anemometros, pluviometros, entre outros. Nestas estagoes, o trabalho é realizado pelos
meteorologistas, profissionais que estudam as condigoes atmosféricas. Os meteorologistas
utilizam as informagoes captadas por aparelhos terrestres, por satélites meteorolégicos
e radiossondas (aparelhos que emitem sinais de radio, transportados por baldes, com a

fungdo de medir a pressao, a umidade, e a temperatura das camadas altas da atmosfera)
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(VASSOLER, 2012).

A rede meteoroldgica nacional (Fig. 2.1)operada pelo Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) apresenta variagao significativa em termos de densidade de estagdes por unida-
des federativas. Estes dados das condi¢oes do tempo coletados nas estagoes meteoroldgicas
sao enviados por técnicos para os institutos meteoroldgicos, a fim de realizar as previsoes
do tempo para as diversas regioes. Atualmente, existe um grande nimero de estacoes
meteorolégicas automaticas, que realizam medicoes programadas de variaveis climéaticas,
ou seja, sistemas informatizados que gerenciam a coleta de dados em intervalos de tempo,

que pode ocorrer por minuto, hora, dia, ou outro intervalo de tempo predeterminado
(VASSOLER, 2012).

Figura 2.1: Exemplo de Estacao Meteorologica. Estagao Meteoroldgica Centendria de Passo
Fundo (RS) atualmente. ECP Passo Fundo/RS-83914 (Inaugurada em 1912.) Foto: Bruna
Sampaio do Amaral. Fonte: (INMET, 2024).
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Os dados climéticos coletados nas estagdes meteoroldgicas do INMET (Fig. 2.2) acompa-
nham um padrao mundial. E estes valores, quando adquiridos por intervalos de hora, o
fazem, por meio do Tempo Universal Coordenado (UTC, do inglés Universal Time Coor-
dinated), conhecido como fuso horario de referéncia a partir do qual sdo calculadas todas
as zonas horérias do mundo (GIVONI, 1976).

VENTLUCIa e

Colombia

La Paz
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Balivia
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| Cruz de
la Slerra @
Paraguay
|I Paraguai
9
! Asuncion
[ Estacdes Automticas
Clrdoti3 ] Estagbes Convencionais
s Uruguayg D Pluviobmetros Automaticos
Santiago Py

Figura 2.2: Mapa de localizagoes das Estacoes Meteorolégicas do Instituto Nacional de Meteo-
rologia, no Brasil. Fonte: (INMET, 2024).

O cenario de escassez de dados em algumas regioes conduz a dificuldades e incertezas
no desenvolvimento de malhas interpoladas a partir de dados observados (AMINI et al.,
2019), independente da complexidade ou da quantidade de informagcao adicional utilizada
no processo de interpolacdo (NEWMAN et al., 2015).

A verificacao da qualidade das previsoes de tempo e clima tem sido feita com auxilio de
ferramentas estatisticas, para comprovar a validacao do modelo em representa a atmosfera
e suas variacoes de forma espacial e temporal. Assim, reandlises climaticas sao produtos
que tém gerado interesse cada vez maior (HERSBACH et al., 2020) em fungao de sua
aplicabilidade e consisténcia ao combinar uma ampla variedade de dados observados em

superficie ou detectados remotamente dentro de um modelo numérico dinamico de base
fisica (TAREK; BRISSETTE, 2020) em escala continental ou global.
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2.4 Séries Temporais, Métodos de Analise e Coeficientes ppcca
e DMC?

2.4.1 Definicao de Série Temporal

Uma série temporal é qualquer conjunto de observagoes ordenadas no tempo (MORET-
TIN; TOLOI, 2004). Uma série temporal pode ser denotada por Sy, Sz, Ss,..., St, onde
S; indica a varidvel em questao e T o seu tamanho. Existem diversos tipos de séries

temporais, como:

I: Valores diarios de temperatura e indices de radiacao coletadas em estagoes meteo-

rolégicas;
IT: Valores diarios de Umidade e Velocidade do vento coletados em estacoes meteoroldgicas;
I1I: Dados mensais hidrolégicos coletados pelo Brasil;

De acordo com Brito (2021), a série temporal pode ser classificada como:

e continua, quando as observacoes sao realizadas continuamente no tempo, ou seja, T

é um intervalo finito.

e discreta, quando as observagoes sao realizadas em tempos especificos, tempo igual-

mente espacado.

e multivariada, quando a série é discreta ou continua, ou seja, Yi(t), -+ ,Yi(t), t € T
ouY (t),t € T.

e multidimensional, quando temos Z(t), t € T (um vetor), por exemplo temos Z(t,
r, 1) com t € T onde Z é o valor da temperatura em um determinado instante de

tempo t, a latitude r e a longitude 1.

A finalidade da analise de séries temporais consiste em elucidar o padrao historico da
série, visando compreender seu comportamento passado e, por conseguinte, antecipar

movimentos futuros para fins de previsao.

Brito (2021) ainda diz que, dada uma série temporal Z;; , Zyo , Zi3,..., Zyn observada nos

instantes tq, ta,..., t 5, podemos estar interessados em:
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- investigar seu mecanismo gerador;
- procurar comportamentos relevantes nos dados;

- fazer previsoes a partir de valores passados, que podem ser de curto, médio e longo

prazo;

- descrever o seu comportamento através da construcao de graficos, construcao de his-
togramas e diagramas de dispersao, obtencao da estatistica descritiva e verificacao de

tendéncias, ciclos e sazonalidades.

Segundo Pereira (1997), as mais diversas situagoes em ciéncias fisicas, bioldgicas e sociais,
assim como na engenharia, envolvem o conceito de sistema dinamico, caracterizado por
uma série de entrada X(t), uma série de saida Z(t) e uma fungao de transferéncia v(t),
ver Fig. (2.3).

X (1) - v (t) —_—s Z()

Figura 2.3: Sistema dinamico. Fonte: Adaptado de Pereira (1997).

Assim, uma caracteristica relevante destacada por Pereira (1997) e por Morettin;Toloi
(2004) ¢ a presenga de sistemas lineares, nos quais a saida estd vinculada a entrada
por meio de uma relagdo linear que envolve v(t). Um exemplo desse tipo de modelo é
representado pela fungao de transferéncia proposta por Box et al. (2008), cuja expressao

¢é formulada na Equagao 2.1.

Z(t) =Y v(t)z(t—u) (2.1)

Na funcao de transferéncia, com u sendo a defasagem no tempo, temos como interesses:

- estimar a fungao de transferéncia v(t), conhecendo-se as séries de entrada X(t) e saida
Z(t);

- fazer previsdes da série Z(t), com o conhecimento de observacoes da série de entrada
X(t) e v(t);

- estudar o comportamento do sistema, simulando-se a série de entrada;
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- controlar a série de saida Z(t), de modo a trazé-la o mais préximo possivel de um
valor desejado, ajustando-se convenientemente a série de entrada X(t). Este controle é

necessario, devido a perturbacoes que normalmente afetam um sistema dinamico.

2.4.2 'Tendéncias em Séries Temporais

A tendéncia refere-se ao padrao de comportamento a “longo prazo”de uma série, determi-
nando se ela permanece estavel, cresce ou decresce, e também aponta a velocidade dessas
variacoes. As tendéncias predominantes incluem aquelas que sao constantes, lineares e

quadréticas (GUTTIERREZ, 2003).

Entre os varios métodos destinados a estimacao de tendéncia 73 . Os mais utilizados

destinam-se a:

(I) ajustar uma fungao do tempo, com um polinémio, uma fungao exponencial ou outra

funcao de t;

(IT) suavizar (ou filtrar) as observagoes da série ao redor de um ponto, visando a estimagao
da tendéncia naquele ponto;

(ITT) suavizar, através de sucessivos ajustes de retas de minimos quadrados ponderados
(“lowess”), as observagoes da série.

Aplicando um dos procedimentos citados acima, podemos estimar a tendéncia através de
T; obtendo uma série ajustada ou livre de tendéncia, ou seja,

Y= 2T, (2.2)

Uma abordagem empregada para estimar a tendéncia (7;) em uma série temporal em
uma série temporal (ST) envolve o ajuste de uma curva aos valores observados da série
para realizar previsoes. As funcoes comumente utilizadas para esse propdsito incluem a
exponencial, a logistica e um polinomio de grau m. Assim, pressupondo que a tendéncia
(T}) de uma série pode ser expressa pelo seguinte polinémio de grau m (MORETTIN;
TOLOIL, 2004).

Ty = Bo+ Br+ Ba+ -+ Bem (2.3)
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onde o grau m do polinémio é consideravelmente menor que o nimero de observacoes N.
Na determinacao dos parametros §;, o método comumente empregado é o Método dos
Minimos Quadrados. Dessa forma, é possivel realizar previsoes para valores futuros de
uma série por meio de um modelo estimado usando o método dos minimos quadrados

para Ty, utilizando 7T; como estimador linear para a série.

Outra abordagem reconhecida para remover a tendéncia de uma série é o procedimento de
diferenciagao, geralmente utilizando a primeira diferenga (MORETTIN; TOLOI, 2004).

AZt — Zt_thl (24)

2.4.3 Periodicidade em Séries Temporais

Na série temporal, a sazonalidade refere-se as oscilagoes de ascensao e declinio que ocor-
rem em um periodo especifico de tempo. Essa componente sazonal compreende duas
partes distintas: a ciclica e a sazonal. A diferenca fundamental entre elas reside no fato
de que a componente ciclica exibe movimentos previsiveis, ocorrendo em intervalos regu-
lares de tempo, enquanto a componente sazonal apresenta movimentos que tendem a ser
imprevisiveis ou irregulares (MORETTIN; TOLOI, 2004).

Geralmente, uma série temporal é considerada como a soma de trés componentes distintas,

Zt == ﬂ + St + ay (25)

Com t =1,2,3, ... , N. Neste caso T; representa a tendéncia, S; representa a sazonalidade, e
a; € a componente aleatéria, caracterizada por uma média zero e uma variancia constante

o2, No modelo mencionado, o foco principal é a estimativa de S; e a construcao de

a
uma série livre de sazonalidade, ou seja, ajustada para a sazonalidade. Portanto, com o
objetivo de estimar a tendéncia, podemos utilizar, S como estimativa de S; através da

série sazonalmente ajustada abaixo (MORETTIN; TOLOI, 2004).

Z54 = 7,— 8 (2.6)

De acordo com Morettin;Toloi (2004), ao estimar a componente sazonal estamos come-

tendo erro de ajuste sazonal, expresso por:

19



Capitulo Dois 2.4.4 Fungao de Autocorrelagao

~

O ajuste sazonal é um procedimento crucial, especialmente se puder reduzir o erro de
ajuste. Na estimativa da sazonalidade, quando a série temporal (ST) exibe sazonalidade
estocéastica, ou seja, varia ao longo do tempo, o método cldssico de médias moveis é
frequentemente empregado.

2.4.4 Funcao de Autocorrelacao

A fungao de autocorrelagao (FAC) é a auto covariancia padronizada e desempenha um
papel significativo ao caracterizar uma série temporal em termos de sua interdependéncia
temporal. Em outras palavras, é 1til quando se deseja medir a interdependéncia entre
observagoes em uma série temporal. A funcao de autocorrelagdo tem como objetivo
avaliar a correlacao entre observacoes defasadas por periodos em uma série temporal
com n observacoes. Portanto, o coeficiente de autocorrelacao, ou a correlacao serial de
defasagem k(ry), é definido pela equagao 2.8 (MACHADO, 2009).

re = ?:_1k(xt_'i.)(xt+k_a_j) (28)

> (T—T)?

com k = 0,1,2,...
A equagao define a covariancia da série na defasagem k dividida pela variancia da série,
onde T é o valor médio das observacgoes e n representa o comprimento da série, determi-

nadas pela variacao temporal k.

Os valores de r, sao adimensionais, e variam de -1 a 1. Assim, para interpretacao dos

valores 1 devemos considerar as seguintes situagdes (MACHADO, 2009):

a) 0 < rp < 1, existe autocorrelagdo positiva na série;

b) -1 < rp < 0, existe autocorrelagdo negativa na série;

c¢) r, = 0, ndo existe autocorrelacdo na série. Para estas correlagoes calcula-se as variagoes
de k = 1,2,...j , onde j ndo deve exceder o valor n// de acordo Box et al. (2008), sendo

possivel representar a relagao rp contra k graficamente através de um correlograma.

A FAC também é utilizada para identificar a meméria da série, ou seja, identificar se a ST
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possui memoria longa ou curta. Entretanto, ela é adequada para deteccao de memoria,
no caso de termos uma série estaciondria (MACHADO, 2009).

2.5 DModelos para Analise de Memoria de Longo Alcance em

Séries Nao estacionarias

Existem varias metodologias para evidenciar a existéncia de correlacao em séries temporais

(TAQQU, 1995).

2.5.1 Estatistica de Hurst (Modelo R/S)

A andlise R/S, proposta por Harold E. Hurst (1880 -1978), conforme documentado por
Hurst (1951), surgiu no contexto do trabalho desse hidrélogo notavel. Hurst dedicou
parte significativa de sua vida ao projeto de construcao de uma represa para o Rio Nilo,
chegando a regiao por volta de 1907 e permanecendo l& por quase seis décadas. Seu
principal objetivo era otimizar os fluxos de dgua do Rio Nilo, buscando evitar tanto

transbordamentos quanto niveis excessivamente baixos na represa.

Para desenvolver seu modelo, Hurst partiu do pressuposto de que o fluxo de aguas plu-
viais seguia um processo estocastico, influenciado pela ecologia da regiao do Rio Nilo,
caracterizada por um sistema com muitos graus de liberdade. Ele testou a hipétese de
que o padrao de chuvas no Rio Nilo era governado por um processo aleatério, originando
assim uma nova abordagem de andlise de flutuagoes. Nesse contexto, o foco estava na
medida do chamado “expoente de Hurst”, denotado como H, que servia para distinguir

entre uma série de dados aleatéria e uma série nao aleatoria.

O método R/S de Hurst consiste em mensurar os volumes maximos e minimos do reser-
vatério (amplitude) e através do cédlculo do desvio-padrao dos influxos de dgua em um
determinado periodo de tempo 7. Assim, R/S é a razao entre a amplitude (R, ) e o desvio

padrao (S;) das vazdes de dgua, como na Fig. 2.4.
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Figura 2.4: Modelo do reservatério de Hurst para o calculo do R/S. Fonte:Fractals (FEDER,
1988)

A modelagem R/S consiste nos seguintes passos:

Primeiramente, determina-se a média aritmética do influxo de dgua no periodo 7 dada

pela proxima equacao.

(), == &) (2.9)

Onde, (), apresenta o influxo de 4gua no reservatério no instante de tempo ¢. Em seguida,
determinamos a variacao da média para v, de modo que a soma da variagao acumulada
da média, para os periodos de 1 a 7 seja dada pela Equagao 2.10.

X(t,7) =) [E(v)—(&)7] (2.10)

Em que (§)7 representa a média de todos os pontos da série no periodo 7 e t representa

um tempo entre o primeiro periodo, (t = 1), e o tltimo, (¢ = 7).

Calculou-se a diferenca entre o valor maximo e o minimo de X(t). Modelo do reservatério
de Hurst na Figura 2.5, no periodo dada pela Equacao 2.11, para 1 <t < 7:

R(r) = Maz[X (t,7)]—Min[X (t,7)] (2.11)

E, por ultimo, dividimos R(7) pelo seu desvio padrao S(7), ou seja:
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Str) == (Z (1) - <f>712) (212)

BD T =R | i I 1 I
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Figura 2.5: Modelo do Reservatério de Hurst (1951). Fonte: Fractals (FEDER, 1988).

Assim, para tamanhos de tempo distintos, a relagdo R/S poderd, ou nao, seguir uma lei
de poténcia em 7, onde H é o chamado expoente de Hurst.

O Expoente de Hurst tem uma variagao entre 0 e 1, conforme a Tabela 2.1 :

Tabela 2.1: Propriedade do expoente de Hurst

Valor | Caracteristica da série temporal

H < 0,5 | comportamento anti-persistente
H = 0,5 | descorrelacionada ou aleatéria

H > 0,5 | comportamento persistente

Outra caracteristica importante do expoente H é a de informar a persisténcia, ou nao, do

processo, bem como informagoes sobre a correlagao, a qual é calculada por (BRESLIN;
BELWARD, 1999).
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Se a série se comportasse como um movimento Browniano, H seria igual a 0,50.

Em outras palavras, a série dos desvios acumulados aumentaria com a raiz quadrada do
tempo N. Ele testou outros rios e H foi usualmente maior que 0,50. Testou também
fenomenos naturais diferentes e em todos os casos, encontrou H maior que 0,50. Isto
significa que quando H difere de 0,50, as observagoes nao sao independentes. Cada ob-
servacao carrega uma memoria de todos os eventos que a precederam. Esta memoria
nao ¢ de curta duragao, mas sim de longa duragao;, teoricamente ela dura para sempre.
Eventos recentes tém maior impacto que os eventos mais distantes, mas 1a estard a in-
fluencia residual. Um sistema que exibe a estatistica de Hurst é o resultado de uma longa
corrente de eventos interconectados. O que acontece hoje influenciara o futuro. O que
temos agora é resultado do que temos tido no passado. Isto significa que uma sucessao
de valores de X, nao s@o independentes, um do outro, isto é, X(t) tem incorporado algum

efeito persistente em X(t+1). Portanto, os valores estimados de H podem ser:

1) H = 0,50: Os desvios dos niveis das inundagoes, em relagao ao seu valor médio, sao in-
dependentes ou randomicos e os valores X(t) constituem um sistema similar ao movimento

Browniano. O sistema é descorrelacionado, pois, C = 0.

2) 0,50<H<1 Os desvios dos niveis das inundagdes, sdo persistentes — niveis altos tendem
a serem seguidos por niveis altos e niveis baixos, seguidos de niveis baixos; X(t+1) tende a
desviar da média do mesmo modo que X(t); a probabilidade de X(t+1) desviar da média

na mesma diregao de X(t), aumenta quando H se aproxima de 1 e a correlagao é positiva

(C£0).

3) 0<H<0,50: Os niveis das inundagoes sao anti-persistente — Os X sao reversos; niveis
altos tém tendéncia de serem seguidos de niveis baixos e vice-versa; a probabilidade de
X(t+1) desviar da média na diregdo oposta de X(t), aumenta quando H se aproxima de
zero e a correlagao é negativa (C#£0) (GRABBE, 1999).

Os valores de H, nos casos 2 e 3 indicam que o sistema se refere a um processo de
memoéria longa com componentes randomicos, onde eventos passados tém efeitos sobre os
eventos futuros. Processos onde a dinamica desses sistemas é denominada de movimento

Browniano fracionario (fBm).

O expoente H traz informacoes sobre a geometria de um determinado perfil, e também
sobre a persisténcia ou nao do processo. Um exemplo dessa relacao de persisténcia é
o movimento Browniano fracionario, que podemos relacionar, a titulo de ilustragao, ao
movimento de um bébado ao longo de uma linha. Se os passos do bébado sao persistentes,
um passo para frente serda seguido, provavelmente, por outro no mesmo sentido, e este

movimento o levara sempre a distancias cada vez maiores da origem. Para passos anti-
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persistente um passo para frente, provavelmente, sera seguido de um para tras e isso
mantera sempre préximo a origem (FEDER, 1988; CHIERICE, 2003).

2.5.2 Método DFA (Detrended Fluctuation Analysis)

O método DFA — Detrended Fluctuation Analysis (em inglés), anélise das Flutuagoes sem
tendéncias, proposto por Peng et al. (1994), tem como objetivo identificar e mensurar a
autocorrelagao de longo alcance em séries temporais nao-estacionarias. O método DFA é
uma evolucdo da andlise estatistica classica R/S, (HURST, 1951), possuindo mais de 2000

citacoes em diversas areas cientificas, para analise de autocorrelagoes de séries temporais.

De acordo Brito (2021), o algoritmo para o calculo da funcao de flutuagao para o método
DFA consiste nos seguintes passos, listados logo abaixo:

(https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=detrended+fluctuation+
analysis&oq=detrende)

Considere uma série temporal x;, com i variando de 1 a N (nimero total de pontos).
Integra-se x; para obter Xg:

Xy =) [ri— <z > (2.14)

sendo < > o valor médiode x; ¢ K =1, 2,... N.

Divide-se a série integrada X em (N - n) caixas de igual comprimento n (escala temporal)

sobrepostas. Cada caixa contém n + 1 valores, que comecam em i e terminam em i + n.

Para cada caixa, foi ajustado em Xy um polinémio de grau > 1, denotado por X K,i, COIM
i < K < (i + n), ver Fig. 2.6.

Foi subtraido a série integrada X, da série ajustada , em cada caixa sobreposta de tamanho

n, e ap6s a subtracao, calculou-se entao a fungao 2, 4(n, i), pela equagao 2.15.

i+n
fhrani) =1+ n+1)> (Xx—Xg,)? (2.15)

K=i
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Depois para uma dada escala temporal de comprimento n a fungao de flutuacao, Fpra

(n), é calculada por:

1 N—n
_ 2 :
Fora(n) = \| 5 S Fhean) (216)
K=1
25 5 =
0 X, « Xk
i 4 - .XKz
24 o 4 ! O? 3 »
“e TN g &
\ 93] 0% T . Xka
—na (] =] . 0 =
o 23 _ = . caixa 1 . Xes
?__: -ﬂTemp} =223 o %02 ﬂ_—ﬁ' ' It
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Figura 2.6: Algoritmo para o célculo da Funcao de Flutuagao DFA. Fonte: Fractals (ZEBENDE,
2011).

Os passos acima sao repetidos para diferentes caixas de tamanho n, com 4 < n < N 4
(valores minimo e méximo de n). Por fim, verificou-se a relagao entre n e Fppa.

aDFA- " entao

Se a relacdo Fpra X n seguir uma lei de poténcia, ou seja, Fppa (n) ~ n
neste caso aDF A seréd o expoente de autocorrelagao de longo alcance. O expoente aDF A
quantifica a for¢a empirica do sinal das autocorrelagoes de longo alcance (lei de poténcia),
um parametro de auto afinidade, ver Zebende et al. (2017). Na Tabela 2.2 apresentamos

as caracteristicas para o expoente aDF A, segundo Kantelhardt (2008).

Tabela 2.2: Expoente de autocorrelagao apr4 e suas caracteristica.

Expoente | Tipo de sinal
apra < 0,5 | Anti-persistente
apra ~ 0,5 | Ruido branco nao correlacionado
apra > 0,5 | Persistente correlacionado de longo alcance

apra ~ 1,0 | Ruido ;
apra > 1,0 | Nao estacionario
apra ~ 3/2 | Ruido browniano

A vantagem do método DFA, em relacao a outros métodos, consiste em permitir a detecgao
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de autocorrelagoes de longo alcance embutidas em séries temporais aparentemente nao
estacionarias e também evitar a deteccao espuria de autocorrelagoes aparentes de longo
alcance, que sao um artefato de estacionariedade.

Segundo Filho (2014), através do expoente aDF' A, obtido por meio do método DFA é
possivel avaliar em que medida a tendéncia observada na série temporal passada implica
em manutencao do comportamento no futuro, indicando um efeito de memoria de longa

duragao na série.

2.5.3 Método DCCA (Detrended Cross-Correlation Analysis)

Desenvolvido por Podobnik;Stanley (2008) com o propésito de estimar o expoente que
caracteriza a correlacao de longo alcance entre duas séries temporais nao estacionarias,
ambas com o mesmo numero de observagoes, conforme explicado por Machado (2014).
Esse método representa uma generalizacao do método DFA. Conforme destacado por Ze-
bende (2011), essa abordagem possibilita a identificagdo de componentes de sazonalidade
ou periodicidade nas séries temporais sujeitas a analise.

A andlise da correlagao cruzada de duas séries temporais, (z;) e (v;), pelo método DCCA
é feita seguindo o algoritmo para o calculo da funcao de flutuacao para o método DFA.
O algoritmo consiste nos seguintes passos, listados logo abaixo:

Considere duas séries temporais (z;) e (y;), com i variando de 1 a N (ndmero total de
pontos). Integra-se x; e y; para se obter Xx e Yy respectivamente, equagao 2.17:

K K

Xp=) [ti=(2)] e Yi=) [y~ ) (2.17)

i=1 i=1

sendo < z > e < y > os valores médios de z; e y;, com K =1, 2,...N.

Divide-se as séries integradas X e Y em (N — n) caixas de igual comprimento n (escala
temporal) sobrepostas. Cada caixa contém n + 1 valores, que comegam em ¢ e terminam

em ¢ + n.

Para cada caixa, ajusta-se em Xg e Y polinomios de grau > 1, denotado por X K€ X K,i
com i < K < (i + n).

Subtraiu X e Y das séries ajustadasXg; e Xg;, em cada caixa sobreposta de tamanho
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n, e entao calculamos a fungao f3,.4(n, 1) pela Equagao 2.18.

fheoa(n,i) =

Z (XK - XK,@') (YK - {/K,i) (2.18)

Depois para uma dada escala temporal de comprimento n a funcao de flutuagao, Faoca(n)
¢ calculada por:

N—n

F/%CCA(”) choA n, 1) (2.19)
K:

—_

Os passos acima sao repetidos para diferentes caixas de tamanho n, com 4 < n < %
(valores minimo e maximo de n). Quando repetido o procedimento anteriormente descrito
para tamanhos diferentes, verifica-se a existéncia ou nao da lei de poténcia, através da

expressao 2.20.

F/%CCA(”) ~n* (2.20)

em que A descreve o expoente de correlagao cruzada de longo alcance.

Uma das peculiaridades deste modelo centra-se, segundo Zebende (2011) e Machado
(2014), na retirada das tendéncias polinomiais que poderiam mascarar as correlagdes

cruzadas.

2.5.4 Coeficiente De Correlacao Cruzada ppcca

Desenvolvido por Zebende (2011), o coeficiente de correlagao cruzada ppoca, tem como
objetivo quantificar o nivel de correlacao cruzada entre duas séries temporais nao esta-
ciondrias, definido pela razao entre a fungao de covariancia sem tendéncia, Fa,o4 € a
funcao de variancia sem tendéncia, Fpra, dada pela Equacao abaixo:

ppcca(n) = FDFZ[()Z)C ;jiz:y (n) (2.21)

Este coeficiente de correlagao cruzada é adimensional e com variacao no intervalo —1 <
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ppcca < 1. Na Tabela 2.3 apresentamos suas caracteristicas, segundo Zebende (2011).

Tabela 2.3: ppcca, coeficiente de correlagao cruzada de Zebende, e suas propriedades.

Caracteristicas | ppcca

1 | correlagao cruzada perfeita
0 | sem correlacao cruzada
-1 | anti correlacao cruzada perfeita

Podemos também definir o coeficiente de correlagao cruzada ppcca em niveis de correlagao
cruzada, sendo eles por exemplo, trés positivos e trés negativos, como mostra a Tabela
2.4, segundo Fernandes et al. (2016).

Tabela 2.4: Possiveis intervalos para o Coeficiente de Correlagdo Cruzada ppcoca

Condigao ‘ PDCCA
Forte | £ 0, 666 — + 0,999
Médio | £+ 0, 333 — =+ 0,666
Fraco | £ 0, 000 — =+ 0,333

2.5.5 Coeficiente De Correlagao Cruzada Miiltiplo - DMC?

Proposto por Zebende; Filho (2018), o coeficiente de correlagao cruzada miiltiplo, DM C?
¢ a generalizacao da anélise do coeficiente ppcca, tem como objetivo mensurar as cor-
relacoes cruzadas de duas ou mais séries temporais nao estacionarias e ¢ definido pela

Equagao 2.22.

DMC(n) = p,im) 07 (1) pyi(n) (222)

Em que:

py,xi(n)T = [ Py,z1 (TL), py,xQ(”)? X py,m’(”)] (2-23)

¢ o vetor transposto do vetor coluna das correlagoes cruzadas entre a variavel dependente
e as varidveis independentes, e p~!(n) é matriz quadrada inversa das correlagoes cruzadas

entre as variaveis independentes, definida como:
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-1

1 PX1,X2 (n) PX1,Xs (n) s PX1, X (n)
n 1 n) ... n
pfl(n) _ szJ:(l( ) : szJ:(za( ) pXQ,):(k( ) (2'24)
pxx () pxex,(n) pxxs(n) ... 1

com as seguintes propriedades:

pxi,zj(n>: p:cj,xi(n) € pm’,x’i(n) =1 (225)

Tendo como exemplo duas varidveis independentes, x1 e x2, e uma variavel dependente,

y, 0 DMC? assume a seguinte expressao abaixo:

p;,zl(n) +Pf/,x2(n) - 2P§,m’(”) ,012/,3:2(”) p:?cl,z2(n)

DMC? =
I - P:?:sz(”)

(2.26)

De forma anéloga, podemos estender a Equacao 2.26 para trés ou mais varidveis indepen-
dentes, em todos os casos 0 < DMC’? <1.

O valor do coeficiente de correlagao cruzada multiplo, DMC? | significa que, quanto
mais proximo de 1, maior é a correlacao cruzada multipla entre a variavel dependente
e as variaveis independentes e quanto mais préximo de 0, menor é a correlacao cruzada
multipla entre as mesmas. Entao Zebende; Filho (2018), dividiram o intervalo do coefici-
ente de correlagao cruzada multiplo, DM C? e propuseram 05 (cinco) niveis de intervalos

com as seguintes caracteristicas, (ver Tabela 2.5):

Tabela 2.5: DMC? | coeficiente de correlagio cruzada miltiplo e possiveis niveis de correlacio
cruzada.

Caracteristicas | DMC?
Muito Forte | 0,8 4 1, 0
Forte | 0,6 & 0, 8
Médio | 0,4 a0, 6
Fraco | 0,2 a0, 4
Muito Fraco | 0, 0 a 0, 2

No entanto, para o caso particular de quatro varidveis, ou seja, uma Y (varidvel depen-
dente) e trés X1, X2, X3 (varidveis independentes), este estudo propoe o célculo do DMC?

com 3 variaveis independentes sendo representado por esta equacao abaixo:
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DMC2 = (P, X P, — Pl + P, % P, — P,
+2 X PX1,Xs X PY, X1 X PY, Xy — 2 X PX1,X3 X PX2,X3 X PY, Xy
+ 0% %0 X Prixs — Prixs T2 X Px1xs X Prixy X Prixs
— 2 X pxy,xs X PXo,Xs X PV, X1 X PY,Xq (2.27)

= 2 X px1,Xp X PX1,X5 X PY. X2 X PYXs
+2 X px,,x5 X Py,x, X PY,X3> /

2 2 2 -1
(le,XQ + 0%, x5 T PXoxs — 2 X PX1.X0 X PXp, X5 X pXQ,XS)

2.5.6 Método do Diagrama de Caixas (Box Plot)

Conceitualmente o Box Plot ou Diagrama de Caixas, segundo Montgomery (2004), trata-
se de um grafico que aponta varios aspectos importantes dos dados simultaneamente, tais
como tendéncia central ou posicao, dispersao ou variabilidade, afastamento da simetria e
identificacao de observagoes muito afastadas da maior parte dos dados (essas observagoes

sdo muitas vezes chamadas valores discrepantes ou outliers).

As caracteristicas de uma distribuicao sao em geral descritas informando os valores da
média e do desvio padrao e, algumas vezes do coeficiente de assimetria. Porém a média
e o desvio padrao sao fortemente influenciados pela presenca de valores discrepantes.
Para contornar esta dificuldade, Tukey (1977) propos descrever as caracteristicas de uma
distribuicao através das estatisticas de ordem que sao a mediana, os quartis ou juntas e

os extremos, apresentados no esquema a seguir.

n

el

QO Qs
E; E,

oy e el

Figura 2.7: Estatisticas Utilizadas no Box Plot. Fonte: (BUSSAB; MORETIN, 2002).

Onde n é o niimero de observacoes, X é a mediana, J as juntas (1° quartil e 3° quartil)

e E os extremos (o menor valor observado, E; e o maior valor observado, E;).

As caracteristicas da distribuicao podem ser analisadas a partir do diagrama de Tukey

(box plot), devido a sua configuragao. A figura a seguir representa o esquema do diagrama
de Tukey (box plot).

A diferenca DI = Q3 - Q1 é denominada desvio interquartilico e pode ser empregada como
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o O N

Ei a a X qz b Es

or

Figura 2.8: Esquema do diagrama de Tukey. Fonte: (BUSSAB; MORETIN, 2002).
medida de dispersao.
Este diagrama indica as seguintes caracteristicas:
- Tendeéncia central: é dada pela posicao da mediana na escala de medida da varidvel,
- Dispersao: medida pelo valor de DI;
- Assimetria: indicada a partir da comparacao das diferencas X - Ql e Q3 - X.
Todos os valores observados inferiores a Q1 - % DI e superiores a Q3 + % DI sao discre-

pantes. Os valores a e b sao o menor valor obervado nao discrepante e o maior observado

nao discrepante, respectivamente.
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Capitulo Treés

METODOLOGIA

3.1 Area de Estudo

O Brasil é o quinto maior pais em area de superficie do mundo, abrangendo condigoes
climéticas contrastantes como resultado de grandes gradientes de altitude, latitude, sazo-
nalidade, entre outros. Num pais com tais caracteristicas, o estudo da variabilidade espa-
cial dos parametros climaticos é essencial para o conhecimento, planejamento e atuacao

nos mais diversos aspectos (DAS et al., 2003).

Tratando-se de uma pesquisa com enfoque em compreensao de um problema com efeitos
nao apenas urbanos a escolha da area para o estudo foi movida pela caracteristica de
fusdo dos usos e ocupagao do solo (zonas urbanas, semiurbanas e rurais), pelo nivel de
urbanizacao das regioes e pela disponibilidade de dados das varidveis fornecidas pelo
INMET.

Sobre o INMET, ¢é esperado que oferega dados confidveis, garantindo a seguranca e a boa
execucao do estudo. No entanto, espera-se que a realizagao da pesquisa nessas regioes
proporcione resultados concisos e representativos da situagao climatica atual. Estas in-
formacoes sao fundamentais na tomada de decisoes de érgaos governamentais ou empresas,
nacionais e estrangeiras, podem ser utilizadas pelas familias ou pelas geracoes futuras, pe-
los cientistas como insumos em modelos para melhor explicar ou prever eventos naturais
ou induzidos pelo homem, ou podem indicar o tipo de cultivo adequado para uma regiao,
determinando o sucesso no desenvolvimento da economia agricola de um pais (DAS et al.,
2003).

3.1.1 Descricao Geral da Area em Estudo

A seguir, sao apresentadas as caracteristicas gerais das regioes onde sao localizadas as
estagoes meteoroldgicas. Fonte:(EMBRAPA, 2024).

1. Centro-Oeste: A segunda maior em extensao territorial no paifs, destaca-se por sua
baixa densidade populacional. Seu relevo divide-se em planalto central, planalto meri-
dional e planicie do Pantanal. O clima preponderante é o tropical semitimido. As tem-
peraturas variam significativamente, alcancando cerca de 40 °C nos meses mais quentes
e 15 °C nos mais frios. Destaca-se na Regiao Centro-Oeste o Pantanal, a maior planicie
alagada do mundo, e a predominancia da vegetacao de Cerrado, marcado também pela

presenca da Floresta Amazonica. A regiao é ricamente abastecida por recursos hidricos,
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sendo drenada por trés grandes bacias hidrograficas: Amazonica, Tocantins-Araguaia e
Platina.

2. Nordeste: E reconhecida como o berco do Brasil, sendo a primeira a ser ocupada pe-
los colonizadores. Caracteriza-se por uma notavel diversidade social, rica cultura, clima
quente e deslumbrantes praias, mas também é marcada por significativos contrastes soci-
ais. Em razao das diversas caracteristicas fisicas, sociais e economicas que permeiam seu
territério, o Nordeste se subdivide em quatro sub-regioes: Meio-Norte, Sertao, Agreste
e Zona da Mata. Cada uma dessas sub-regioes apresenta singularidades que contribuem
para a riqueza e complexidade da regiao como um todo. Possui diversos biomas, a saber:

A Caatinga, o Cerrado, a Mata Atlantica e a Floresta Amazonia.

3. Norte: Se destaca como a maior em extensao territorial, caracterizando-se também
pela menor concentragao populacional. Essa regiao é lar da vasta Floresta Amazonica.
Além disso, a regiao é detentora da maior bacia hidrografica das Américas e do maior
rio do mundo, o Rio Amazonas. Uma caracteristica marcante da populacao local é a
concentracao nas margens dos rios, onde muitas pessoas subsistem por meio da pesca.
Existe a diversidade de grupos étnicos e modos de vida contribui para a riqueza cultural

e social da regiao Norte.

4. Sudeste: Destaca-se como a mais populosa e densamente povoada do territério bra-
sileiro. Além disso, é a regiao mais economicamente desenvolvida, abrigando a tunica
megalépole do Brasil, Sao Paulo. O relevo na regiao Sudeste é notavelmente diversifi-
cado, com a presenca de elevagoes como as serras da Mantiqueira, da Canastra e do Mar,
ao lado de planicies costeiras extensas que formam amplas baixadas litoraneas. O clima
tropical prevalece no litoral, com temperaturas elevadas e estacoes bem definidas: um
verao chuvoso e um inverno seco. Nos planaltos, observa-se o clima tropical de altitude,
caracterizado por amplas variagoes de temperatura. A vegetagao na regiao Sudeste varia
de acordo com o clima, sendo a Mata Atlantica predominante, embora esteja significa-
tivamente comprometida devido a urbanizagao e expansao agricola. Em Minas Gerais,
predomina a vegetacao de Cerrado e Caatinga. Rios importantes, como o Tiete, Paraiba
do Sul, Parand, Doce e a nascente do Sao Francisco na Serra da Canastra (MG), desem-

penham papel fundamental na producao de energia elétrica.

5. Sul: A segunda regiao mais populosa do pais. Sua economia é influente e diversificada,
abrangendo setores como agropecudria, industria, extrativismo e turismo. O relevo pre-
dominante na regiao Sul é caracterizado, em grande parte, por planaltos, como o Planalto
Atlantico e o Planalto Meridional, localizados ao norte. Nessa drea, é possivel encontrar
a Mata das Araucarias. Ao Sul, a regiao apresenta areas mais planas, conhecidas como
a planicie dos Pampas, cujo nome também se refere a vegetacao rasteira de gramineas.

O clima predominante na regiao Sul é subtropical, caracterizado por estacoes do ano
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bem definidas e amplas variagoes de temperatura. E a regiao mais fria do Brasil, expe-
rimentando geadas e, em alguns locais, até mesmo neve durante o inverno. Em termos
de recursos hidricos, a regiao Sul desempenha um papel crucial na producao de energia
elétrica para o Brasil. Possui duas importantes bacias hidrograficas: a do Rio Paran4,
onde esta localizada a Usina Hidroelétrica de Itaipu, uma das maiores do mundo, e a do

Rio Uruguai.

A Fig. 3.1 e a Tabela 3.1 mostram as coordenadas das estagoes

meteorolégicas que serao

estudadas.
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Figura 3.1: Classificacao das regides brasileiras e localizacao das estagbes meteoroldgicas do

INMET.
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Tabela 3.1: Coordenadas geogréficas das estagoes meteorolégicas do INMET.

ID | CODIGO | ESTACOES | LATITUDE(Sul) | LONGITUDE(W) | ALTITUDE (m)
1 A409 Aracaju 10° 57° 9” 37° 3 16”7 3,72
2 A201 Belém 1° 247 407 48° 26’ 227 21,17
3 A521 Belo Horizonte 19° 55’ 217 43° 55’ 20” 854,02
4 A001 Brasilia 15° 47 227 47° 55’ 337 1160,96
5 A702 Campo Grande 20° 26’ 50” 54° 43’ 21”7 528,47
6 A901 Cuiab4 15° 33’ 33” 56° 3’ 47" 241,56
7 AR07 Curitiba 25° 26’ 557 49° 13’ 50” 922 91
8 AR06 Florianépolis 27° 36 9” 48° 37 127 4,87
9 A305 Fortaleza 3° 48’ 577 38° 32’ 16” 29,55
10 A002 Goiania 16° 38’ 34” 49° 13’ 33” 727,3
11 A320 Joao Pessoa 7° 9’ 55” 34° 48’ 56” 33,5
12 A303 Maceid 9° 33 47 35° 46’ 137 84,12
13 A101 Manaus 3° 6127 60° 0’ 59” 61,25
14 A304 Natal 5° 50’ 14” 35° 12’ 297 47,46
15 A242 Oiapoque 3° 48’ 49”7 (Norte) 51° 51’ 457 15,14
16 A009 Palmas 10° 8’ 527 48° 18’ 527 267
17 A408 Porto Alegre 30° 3’ 107 51° 10’ 49” 41,18
18 A925 Porto Velho 8° 47 37 63° 50’ 45” 86,7
19 A307 Recife 8° 3’ 38” 34° 52’ 547 10,36
20 Al101 Rio Branco 9° 40’ 477 67° 48 337 163
21 A601 Rio de Janeiro 22° 59’ 18” 43° 12’ 277 25,59
22 A403 Salvador 12° 58’ 16” 38° 30’ 30” 52,88
23 AT71 Sao Luis 2° 35 18” 44° 12’ 527 58
24 A701 Sao Paulo 23° 43’ 21”7 46° 37’ 487 792,36
25 A312 Teresina 5° 2197 42° 48’ 377 72,42
26 A612 Vitoria 20° 16’ 54” 40° 18’ 21”7 9

3.2 Base de Dados

As varidveis meteorologicas sao coletadas em estacoes meteorologicas automaticas, dispo-
nibilizadas no portal do INMET em formato de planilhas eletronicas, com isso, o primeiro
cuidado para a selecao das estagoes foi a observancia daquelas que ainda estavam ativas,
sendo selecionadas 26 estagoes, uma em cada estado brasileiro. O banco de dados foi
adquirido para o periodo de aproximadamente 10 anos, de 2009 a 2019.

O horario também foi levado em consideracao, foram coletados 13 horas de medigoes,
medicoes essas que estao de acordo com os horarios em que os sensores medem os dados
de radiacao solar das 9:00 UTC as 21:00 UTC, que para o horario de Brasilia sao repre-
sentados como 6:00 horas da manha as 18:00 horas da noite. As diferengas entre os fusos
horérios individuais sempre se referem ao Tempo Universal Coordenado (UTC), ou seja,
o tempo que se aplica ao meridiano zero (longitude zero). Brasilia, por exemplo, estd no
48° de longitude oeste e, portanto, no fuso horario UTC-3. No entanto, regides do norte
do Brasil, como Acre e parte do Amazonas, seguem fusos diferentes. O Acre e parte do

Amazonas estao no fuso UTC-5, enquanto a maior parte do Amazonas e Roraima seguem
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o UTC-4, resultando em horarios locais variando entre 4:00 e 16:00 ou 5:00 e 17:00 para
0S Mesmos

Foram baixadas as planilhas para cada estacao, nelas contendo informacoes de data e hora
e das variaveis radiacao solar, temperatura do ar, umidade relativa e velocidade do vento.
Posteriormente, realizou-se a organizagao das planilhas no EXCEL, como é mostrado na
Fig. 3.2.

Aracaju_all - Excel

Arquivo  Pagina Inicial Inserir  Layout da Pagina  Formulas
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M11 e jm
A B C D E F
1 |Data h(UTC)  Rad(k)/m? T(°C) Umi(%)  VV(m/s)
2 | 01/01/2009 09:00 94.1 25.9 86 2.2
3 | 01/01/2009 10:00 566.2 20.4 84 2.2
4 | 01/01/2009 11:00 1420.1 28.8 76 4.6
5 | 01/01/2009 12:00 2353.9 28.4 79 4.7
6 | 01/01/2009 13:00 2993.4 29.1 76 5.5
7 | 01/01/2009 14:00 3523.3 29.3 76 &)
8 | 01/01/2009 15:00 3702.2 29.5 76 B.7
9 | 01/01/2009 16:00 3622.2 29.5 74 7.2
10 | 01/01/2009 17:00 3253.5 29 76 b.6
11| 01/01/2009 18:00 2676.0 29.2 77 6.5
12 | 01/01/2009 19:00 1897.1 28.1 78 6.4
13 | 01/01/2009 20:00 1051.4 27.7 a0 6.2
14 | 01/01/2009 21:00 267 27.1 g1 5.8

Figura 3.2: Imagem ilustrativa da base de dados das varidveis meteoroldgicas em planilhas
eletronicas.

Dentre as variaveis meteorologicas, a radiagao solar foi escolhida como variavel dependente
neste estudo, por representar um aspecto de interesse a ser analisado. Em termos simples,
uma variavel dependente é aquela cujo comportamento serd observado em funcao das
variaveis independentes. Neste caso, temperatura do ar, umidade relativa e velocidade
do vento foram selecionadas como variaveis independentes, a fim de explorar possiveis

relacoes entre elas e a radiacao solar. As variaveis independentes representam os fatores
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monitorados e analisados pelo pesquisador para investigar padroes e associagoes, sem

pressupor necessariamente uma relagao de causa e efeito.

A Fig. 3.3 mostra um exemplo para o que esta sendo escrito logo acima, ou seja, com
uma semana de dados para a estacao Salvador, entre 25/12/2019 e 01/01/2020 (dados
medidos hora a hora). Assim, uma anédlise estatistica mais precisa pode ser valiosa neste

ponto, o que faremos logo mais, apds introduzir a metodologia do estudo logo abaixo.
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Figura 3.3: (a) Radiagao Solar, (b) Temperatura do ar, (c) Humidade relativa do ar e velocidade
do vento em funcao do tempo (horas).

3.3 Tratamento de Dados

Dados faltantes podem comprometer a precisao e a validade dos resultados, introduzindo
vieses e reduzindo a representatividade da amostra. A exclusao ou imputacao inadequada
pode distorcer tendéncias e afetar relagoes entre variaveis. O impacto depende do padrao
e do volume de auséncia de dados. Estratégias adequadas sao essenciais para minimizar
esses efeitos e garantir andlises confidveis. Em seu artigo Zebende et al. (2020) mostra a
analise o efeito da remogao de pecas em séries temporais com meméria de longo alcance
pelo método DFA e coeficiente de correlacao cruzada destendenciado e é a partir desse

estudo que os dados deste trabalho foram analisados.

Para que fossem executadas as andlises foi necessario o tratamento dos dados fornecidos
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pelo INMET por dois principais fatores. O primeiro fator é que o método de analise de
correlagoes cruzadas (ppcca) e correlagoes cruzadas miultipla (DMC?), a quantidade de
pontos em uma série (x) fosse igual ou superior a 1000. O outro fator é que a quantidade
de pontos em ambas as séries a serem correlacionadas (x,y) fosse a mesma (COSTA, 2021).
Lembrando que essa analise foi feita em cada estacao, pois o tamanho das séries varia de

estagao para estagao.

3.4 Processamento de Dados

Foram aplicados os métodos estatisticos propostos por (ZEBENDE, 2011) e (ZEBENDE;
FILHO, 2018), com auxilio do aplicativo RHO-DCCA-MATRIX, Fig.A.14. Para o pro-
cessamento de correlagoes cruzadas (ppcca), as variaveis independentes foram correlacio-
nadas separadamente com a variavel dependente. Ja para o processamento de correlagoes
cruzadas multipla (DMC?), as varidveis independentes foram correlacionadas em con-
junto com a varidvel dependente (Fig. 3.4). Esses processamentos foram feitos para cada

uma das 26 estacoes meteorologicas

m C\Users\User\Desktop\Sistemas complexos\complexos\Correlacdo multipla estacdest... — O X

Enter the name of the first time series to be read: (dependent variable, y)
variavel 1.dat
Enter the name of the second time series to be read: (independent variable, x1)
{ with the same length N):
variavel 2.dat
Enter the name of the second time series to be read: (independent variable, x2
[ with the same length N):

dat

variavel 4.dat

Enter the name for D

resultado DM

Enter the name for the cross-correlation coefficient combinations?
resultado_rho.dat

Figura 3.4: Imagem ilustrativa do processamento no RHO-DCCA-MATRIX das correlagoes
(ppcca) e (DMC?). O termo dependent variable y representa a radiacdo solar, independent
variable x1 a temperatura do ar, independent variable x2 a umidade relativa e a independent
variable x3 a velocidade do vento.

3.5 Analise de Dados

Apds o tratamento dos dados provenientes das planilhas, foi realizada uma anélise es-
tatistica descritiva para explorar as principais caracteristicas dos dados. Essa andlise
incluiu o céalculo de valores maximos e minimos, mediana, desvio padrao, quartis e per-
centis no periodo de estudo para cada estacao. Para visualizar essas configuragoes de
forma clara e intuitiva, foi utilizado o método do diagrama de caixas, que permite iden-
tificar a dispersao e a distribui¢ao dos dados (TUKEY, 1977).

Além da andlise descritiva, foram realizadas andlises das correlacoes cruzadas e multiplas
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correlacoes cruzadas. Os resultados dessas andlises foram apresentados em gréaficos, que
ilustram as associagoes entre as variaveis, e em tabelas, que detalham os coeficientes para
facilitar a interpretacao quantitativa. Essa combinacao de ferramentas visuais e numéricas

oferece uma visao abrangente e precisa das relagoes entre os dados.
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RESULTADOS

4.1 Analise Estatistica

Os dados das planilhas foram analisados através de uma filtragem para a obtencgao dos
valores maximos e minimos de cada variavel, no periodo de 2009 a 2019 nas respectivas

estagoes, onde, obteve também a média global, como mostrado na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Valores méaximos e minimos para todas as estacoes com: Radiagdo Solar (Rad),
Temperatura do Ar (T), Umidade Relativa do Ar (RH) e Velocidade do Vento (WS).

Cidade Rad (kJ/m?) T (°C) RH (%) WS (m/s)
Minimo | Maéx. Minimo | Maximo | Minimo | Méximo | Minimo | Maximo

Aracaju 0,0 3960,7 19,6 35,4 10 100 0,0 8,7
Belém 0,0 5230,0 23,9 34,1 35 100 0,0 8,7
Belo Horizonte 0,0 5246.,5 21,7 37,0 32 100 0,0 10,1
Brasilia 0,0 5063,0 19,6 37,8 16 88 0,0 9,2
Campo Grande 0,0 4984,8 20,8 38,5 10 99 0,0 8,5
Cuiaba 0,0 4819,4 23,7 39,7 11 97 0,0 8,7
Curitiba 0,0 4198,7 12,0 31,5 38 100 0,0 11,4
Florianépolis 0,0 4814.,4 16,8 36,0 41 97 0,0 8,5
Fortaleza 0,0 4105,5 22.0 33,5 44 100 0,0 9,2
Goiania 0,0 5141,9 18,0 37,5 11 100 0,0 8,0
Joao Pessoa 0,0 4181,0 22,2 33,6 53 100 0,0 8,5
Maceid 0,0 4049,4 20,6 34,5 46 100 0,0 9,2
Manaus 0,0 4307,1 22,7 33,8 59 100 0,0 9,4
Natal 0,0 4172,2 21,5 34,7 51 100 0,0 9,2
Palmas 0,0 4999,0 21,1 38,2 11 99 0,0 9,2
Porto Alegre 0,0 4606,9 12,8 36,5 27 100 0,0 9,4
Recife 0,0 4218,0 21,5 33,7 53 100 0,0 9,2
Rio Branco 0,0 4911,9 22.0 37,8 27 99 0,0 7,9
Rio de Janeiro 0,0 5160,2 19,4 40,5 30 100 0,0 8,5
Salvador 0,0 4304,4 22,0 34,2 52 100 0,0 9,2
Sao Luis 0,0 4095,0 22,6 34,8 46 100 0,0 9,4
Séao Paulo 0,0 5051,7 13,5 37,0 30 100 0,0 10,1
Teresina 0,0 4031,5 23,7 37,2 11 97 0,0 8,7
Vitéria 0,0 4999,3 19,0 38,7 39 100 0,0 9,4
Meédia global 0,0 4267,5 16,3 37,0 18,0 100,0 0,0 9,2

De acordo a média global, os valores de Radiagao solar variam de 0 a 4267,5 KJ/m? média
minima da Temperatura do ar foi de 16,3 °C e a maxima de 37 °C. A Umidade relativa
deu-se um minimo de 18 % e maximo de 100%. J& a Velocidade do vento variou de 0 a
9,2 m/s.

Ao observar a tabela, percebe-se que existem grandes variagoes de forma individual diante

de cada cidade. Isso se da, pois, as variaveis meteoroldgicas podem variar significativa-
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mente em diferentes regioes do Brasil devido as caracteristicas geograficas, climaticas e
topogréficas do pais. O Brasil é um pais extenso, com uma diversidade geografica notavel,

o que resulta em diferentes padroes climaticos em suas diversas regioes.

Intdmeros estudos ja produzidos (AZEVEDO; TARIFA, 2001; JARDIM, 2007; ASSIS,
2010) sugerem que modificagdes no uso da terra também podem alterar caracteristicas do
clima de um dado espaco, modificando o balanco de radiagao e interferindo na variagao
dos elementos climaticos em diferentes escalas. A substituicao da cobertura vegetal pelos
materiais caracteristicos das areas urbanas e a retirada da vegetacao para uso agricola e
pastoril resultam nas mudancas de escoamento superficial, na quantidade de calor arma-
zenado, direcao e velocidade dos ventos e nos valores de temperatura e umidade relativa

do ar.

Para uma investigagao mais acurada, o método do diagrama de caixas de Tukey (1977),
trouxe a andlise visivel dessas varidveis. Nas Fig. 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 o eixo y retrata
cada variavel e o eixo x identifica cada estacao, a mediana é dada pela linha dentro
de cada caixa, a média é representado pelo simbolo do asterisco. Os limites superiores e
inferiores das caixas representam os quartis. A variagao de altura justifica pela distribuigao
dos dados, especificamente a faixa interquartil que é a diferenca entre o terceiro quartil
(Q3) e o primeiro quartil (Q1). O Q3 marca o ponto abaixo do qual 75% dos dados
estao localizados, enquanto o Q1 marca o ponto abaixo do qual 25% dos dados estao
localizados. Assim, a altura da caixa mostra a dispersao dos 50% centrais dos dados.
As linhas que se estendem dos limites da caixa, chamam-se bigodes, mostram a menor e
a maior variavel dentro de um intervalo que nao é considerado um outlier. Os bigodes
geralmente se estendem até 1,5 vezes o DI (intervalo interquartil) a partir do Q1 e Q3.
Valores das variaveis que se afastam significativamente do restante dos dados sao marcados
como pontos fora dos bigodes, representados pelo simbolo da estrela, sao os outlier. Eles

indicam variaveis anomalas ou extremas.

Para a radiagao solar (Fig. 4.1), os maiores valores observado nao discrepante se deu na
estacao de Natal e Joao Pessoa ao longo dos anos de estudo, ja os menores se deram na
maior parte das outras estagoes, onde, a menor medicao da radiagao solar esta associada
em 0,0 Kj/m?.
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Figura 4.1: Diagrama de caixas para a variavel radiacao solar.

De acordo com (MONTEIRO, 1999), a radiagao solar produz efeitos no balango térmico e
consequentemente na geracao dos climas do globo, dessa forma, para qualquer abordagem
da atmosfera, é necessario partir da compreensao dos mecanismos das trocas de energia
entre o Sol e a Terra (mecanismos de transmissao de energia, além da forma, constituigao

e movimentos da terra).

Para a variavel temperatura do ar (Fig. 4.2), os maiores valores observados se deram no
intervalo de 30 a 35°C, ja os menores se aproximam-se de 15 ° C. Além dos modos de
variabilidade existe uma tendéncia de aumento da temperatura global nas iltimas décadas
devido aos impactos ambientais das atividades antropicas, especialmente de emissoes de
gases do efeito estufa (LI; ZHAO, 2017; ZHAL; ZHOU, 2018). Um fator que influencia
na temperatura local é a maritimidade (cidades litoraneas), causando menor amplitude
térmica, pois a 4gua possui maior calor especifico do que a terra continental (OLIVEIRA;
FERREIRA, 2017).
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Figura 4.2: Diagrama de caixas para a variavel temperatura do ar.

A umidade relativa (Fig. 4.3) do ar é analisada no eixo y em porcentagem (%), variando
de 40% a 100%. As caixas verdes mostram a faixa interquartil (do primeiro ao terceiro
quartil), as linhas sdo a faixa de variacao total dos dados, incluindo os valores minimos
e maximos dentro de 1,5 vezes o intervalo interquartil. Os simbolos representados pelas
estrelas pretas sdo outliers superiores (valores significativamente acima do maximo usual),
enquanto as estrelas vermelhas sdo os outliers inferiores (valores significativamente abaixo

do minimo usual).

Por exemplo, as cidades como Belém e Manaus, que estao na regiao amazonica, mostram
altas médias de umidade, enquanto cidades como Brasilia apresentam variacoes menores e
menores valores de umidade relativa. As variagoes na umidade relativa, tanto nas estrutu-
ras residenciais como no ar, ocorrem basicamente pela mudanca da cobertura da superficie
urbana. Com efeito, a rugosidade, a impermeabilidade do solo, as caracteristicas dos ma-
teriais utilizados nas construgoes, o asfaltamento e outros elementos, respondem por tais
alteracdes (CAPUTO; AMORIM, 2021; CARDOSO; AMORIM, 2015; MONTEIRO; SIL-

VEIRA, 2012).
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Figura 4.3: Diagrama de caixas para a varidvel umidade relativa do ar.

Outro ponto importante é que a variacao umidade relativa do ar, precipitacao e os polu-
entes atmosféricos, de acordo com a literatura, sao as principais razoes ambientais para
o aumento do risco de internacoes e das mortes causadas por doencas respiratérias no
mundo (BRAGA et al., 2001).

A Fig. 4.4 mostra a variagao da velocidade do vento (m/s), as estagbes com maior
dispersao tém caixas mais altas, indicando maior variabilidade na velocidade do vento,
isso ocorre em estagoes como Cuiabd, Goiania e Natal. As caixas mais baixas sugerem
que os dados da velocidade do vento sao mais consistentes ou menos varidaveis dentro do
intervalo interquartil, como em cidades como Brasilia e Vitéria. O conhecimento acerca da
caracterizacao dos ventos é de extrema importancia para a alocagao e o dimensionamento
de quebra-ventos, torres edlicas, entre outras construgoes, e engloba nao apenas o estudo
quanto a sua intensidade, mas também quanto a sua direcao, sendo ambas caracteristicas
que variam de acordo com a época do ano e a regiao (MARTINS, 1993).
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Figura 4.4: Diagrama de caixas para a variavel umidade relativa do ar.

Os critérios de observagao e mensuracao de dados em climatologia ou em qualquer outra
area do conhecimento humano sao definidos a fim de corrigir e/ou evitar a contaminagao
por fatores alheios ao objeto de estudo. E tao importante quanto os critérios de levanta-
mento de dados, sao os critérios de analise dos dados, ou seja, a forma de organiza-los de

maneira que possibilite extrair o maximo de informagoes acerca do objeto de estudo.

Silva; Moura (2017) em sua andlise diz que, a técnica estatistica do Box Plot é interessante
sob varios aspectos, incluindo outros tipos de variaveis, uma vez que permite identificar
padroes de anos secos e chuvosos e aqueles préximos a média (incluindo os extremos) a
partir de critérios relacionados ao estabelecimento das medianas (evitando a contaminagao
pelos valores extremos) e nao pela definicdo de patamares puramente arbitrarios. No
entanto, essa técnica pode ser potencializada quando utilizada em conjunto com outras
ferramentas e/ou informagoes, caso dos graficos representativos dos desvios, tendéncias e

correlagoes, climogramas etc.

A autora ainda relata que a limitacao dessa ferramenta se refere a relativa dificuldade na
decodificagdo do produto (grafico) gerado. Isso resulta da grande quantidade e comple-
xidade da informacao encerrada nesse tipo de representacao que, por sua vez, exige do
usudrio conhecimentos significativos da area de climatologia, assim como treinamento na

leitura dessa forma de representacao. No entanto os dados gerados a partir da técnica do
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Box Plot podem auxiliar no planejamento das atividades humanas que dependem direta
ou indiretamente das chuvas, como a agricultura e a produgao de energia, podendo se cons-
tituir em importante ferramenta no estudo da variabilidade das chuvas (SILVA;MOURA,
2017).

4.2 Analise por meio do coeficiente ppcca

Ao processar os dados no software OriginLab foram gerados os graficos para anélise,
graficos esses que as variaveis foram correlacionadas com as seguintes combinagoes: Ra-
diagao Solar x Temperatura do Ar, Radiagao Solar x Umidade Relativa e Radiacao Solar
x Velocidade do Vento.

Nas Fig. A.1, A2, A3, A4, A5 e A.6, sao detalhados os graficos em que a interpretagao
¢ feita individualmente para cada estacao. Ja a Fig. 4.5, mostra de forma conjunta as
correlagoes. A figura é interpretada da seguinte forma: O eixo Y tem a representacao das
caracteristicas do ppoca variando de -1 a 1 e o eixo X é representado pelas horas, onde
tem a interseccao da linha tragada na vertical que representa o periodo de 13 horas de
estudos. As estagoes sao representadas pelas formas geométricas como mostra a legenda

da figura e a linha preta mostra a média dessas correlagoes.
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Figura 4.5: Anélise do ppcoca para as estagoes meteoroldgicas.
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Com a interpretacao do gréafico, os valores correspondidos foram dispostos em tabelas
para melhor compreensao.

A tabela 4.2 mostra a condicao do ppcca para a variavel radiacao solar correlacionada
com a variavel temperatura. Onde, a condicao forte é a que ganha destaque na maior

parte das estacoes.

Tabela 4.2: Condigao do ppcca para a radiagao solar x temperatura do ar.

Regiao Estacoes ppcca (13 h) | Condigao
Curitiba 0,71 Forte
Sul Florianépolis 0,80 Forte
Porto Alegre 0,74 Forte
Sao Paulo 0,71 Forte
Sudeste Rio de Janeiro 0,76 Forte
Vitoria 0,90 Forte
Belo Horizonte 0,71 Forte
Campo Grande 0,69 Forte
Cuiaba 0,64 Médio
Centro-Oeste Brasilia 0,71 Forte
Goiania 0,74 Forte
Rio Branco 0,86 Forte
Porto Velho 0,80 Forte
Norte Manaus 0,81 Forte
Oiapoque 0,87 Forte
Palmas 0,78 Forte
Belém 0,88 Forte
Teresina 0,64 Médio
Sao Luis 0,91 Forte
Salvador 0,92 Forte
Nordeste Recife 0,87 Forte
Natal 0,86 Forte
Joao Pessoa 0,91 Forte
Maceid 0,88 Forte
Fortaleza 0,93 Forte
Aracaju 0,88 Forte

Em sua totalidade a maior parte das estagoes, independentes de regiao mostraram uma
correlacao forte para a radiacao solar x temperatura do ar, apenas as estacoes de Cuiaba e
Teresina tiveram uma condicao média. Essas condicoes fortes, se aproximando do intervalo
1, demonstram que as variaveis tem uma correlagao cruzada perfeita. Podendo até mesmo

ser justificado por causa da natureza da energia térmica.

Algumas premissas devem ser levadas em consideragao, como as variagoes temporais na
taxa de radiagao solar. Uma das primeiras pesquisas em que se abordou este tema foi
desenvolvida por Ohmura; Lang (1989) que observaram que as taxas de radia¢ao solar in-
cidente a superficie terrestre estariam declinando de maneira acentuada, desde 1950. Tal
diminuicao pode ser devido a vérios fatores, como: Dispersao de Rayleigh por moléculas
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de ar; Absorcao por ozonio; Absorcao por vapor de agua; Absorcao por gases como CO,
(diéxido de carbono), entre outros. Nos tltimos anos, alguns autores argumentam que essa
diminuicao é devido ao aumento de particulas aerossol na atmosfera (LIEPERT; TEGEN,

2002). Outra provavel causa da diminuigao seria a variabilidade na frequéncia de nebu-
losidade (QIAN et al., 2006).

Entre os atributos climéticos, a temperatura do ar é uma das variaveis mais influenci-
ada pela altitude (PEREIRA et al., 2002; GALVANI; LIMA, 2006; PAIVA et al., 2012;
BARRY; CHORLEY, 2003; FRITZSONS et al., 2015). Em vista disso, (FRITZSONS et
al., 2008) ressaltam que a temperatura do ar de um local tem o seu gradiente térmico
influenciado pela variacao altimétrica. Além disso, outras particularidades do uso do solo
sao apontadas por (GALVANI; LIMA, 2006) como responsaveis pela variacao do perfil
vertical da temperatura do ar, sendo eles: cobertura vegetal, cor, declividade e orientagao
das vertentes. A topografia, declividade e orientagao da vertente também foram apon-
tados por (PEPIN, 2015) como fatores que influenciam na variabilidade da temperatura
do ar. Diante disso, esses fatores também podem influenciar significativamente o perfil

vertical de temperatura do ar.

A tabela 4.3 mostra os resultados do ppcca para a varidvel radiagao solar correlacionada
com a variavel velocidade do vento. Onde, as condi¢oes média e fraca sao as que ganham

destaque na maior parte das estagoes.
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Tabela 4.3: Condigao do ppccoa para a radiacao solar x velocidade do vento.

Regiao Estagoes ppcca (13 h) | Condigao
Curitiba 0,42 Médio
Sul Florianépolis 0,32 Fraca
Porto Alegre 0,37 Médio
Sao Paulo 0,27 Fraco
Sudeste Rio de Janeiro 0,14 Fraco
Vitdria 0,60 Médio
Belo Horizonte 0,19 Fraca
Campo Grande 0,14 Fraca
Cuiaba 0,25 Fraca
Centro-Oeste Brastlia 0,47 Médio
Goiania 0,58 Médio
Rio Branco 0,39 Médio
Porto Velho 0,42 Médio
Norte Manaus 0,63 Médio
Oiapoque 0,71 Forte
Palmas 0,41 Médio
Belém 0,063 Médio
Teresina 0,75 Forte
Sao Luis 0,71 Forte
Salvador 0,49 Médio
Nordeste Recife 0,74 Forte
Natal 0,67 Forte
Joao Pessoa 0,72 Forte
Maceid 0,67 Forte
Aracaju 0,57 Médio
Fortaleza 0,86 Forte

Poucas foram as estacoes que tiveram correlacao forte sob as varidveis, na regiao norte
por exemplo, s6 a estacao de Oiapoque, e na regiao nordeste as estagoes de Teresina, Sao
Luis, Recife, Natal, Joao Pessoa, Macei6 e Fortaleza. Essa condicao forte para a maior
parte das estagoes da regiao nordeste pode se dd pelo fato de serem regioes litoraneas.
Apesar de que a radiagao solar e a velocidade do vento nao tém uma correlacao direta
forte porque representam processos fisicos diferentes e geralmente nao estao diretamente

interligados.

Dessa forma, o vento também pode contribuir positivamente e negativamente as condigoes
atmosféricas. Entre os pontos positivos destaca-se a dispersao dos poluentes (DEMIRICT,;
CUHADAROGLY, 2000), o transporte de pélen (FRIEDMAN; BARRET, 2009) e de
sementes (JONGEJANS; TELENIUS, 2004) e, também a geracao de energia quando
convertida em outras formas de energia, como a elétrica (PIMENTA et al., 2008). Os
efeitos negativos correspondem aos danos a vegetagao e a propagacao de doencas, em
particular as bacterianas (PAZ; BROZA, 2007) e pode provocar grande destrui¢ao quando

associado a eventos como furacoes e tornados .

50



Capitulo Quatro 4.2. Analise por meio do coeficiente ppcca

Jé a tabela 4.4 mostra a condi¢ao do ppcca para a variavel radiacao correlacionada com a
variavel umidade relativa. Onde, as condigoes forte e média sao as que ganham destaque

na maior parte das estagoes.

Tabela 4.4: Condicao do ppcca para a radiacao solar x umidade relativa.

Regiao Estacgoes ppcca (13 h) | Condigao
Curitiba -0,73 Médio
Sul Florianépolis -0,76 Forte
Porto Alegre -0,76 Forte
Sao Paulo -0,71 Forte
Sudeste Rio de Janeiro -0,60 Médio
Vitoria -0,85 Forte
Belo Horizonte -0,64 Médio
Campo Grande -0,64 Médio
Cuiaba -0,65 Médio
Centro-Oeste Brasflia 20,64 Médio
Goiania -0,71 Forte
Rio Branco -0,76 Forte
Porto Velho -0,77 Forte
Norte Manaus -0,65 Médio
Oiapoque -0,62 Forte
Palmas -0,72 Forte
Belém -0,89 Forte
Teresina -0,60 Médio
Sao Luis -0,89 Forte
Salvador -0,79 Forte
Nordeste Recife -0,74 Forte
Natal -0,70 Forte
Joao Pessoa -0,79 Forte
Macei6 -0,83 Forte
Aracaju -0,83 Forte
Fortaleza -0,90 Forte

As estagoes nas regioes norte e nordeste mais uma vez mostram correlagbes cruzadas
fortes, na regiao sudoeste destacam mais estacoes com correlacoes médias, nas demais
regioes se intercalam de médio a forte. A radiacdo e a umidade relativa estao relacionadas
indiretamente devido ao papel que a agua desempenha na absor¢ao e na dispersao da
radiacao. Os valores nas tabelas que se aproximam de 1 corresponde a caracteristicas de
a uma correlacao cruzada perfeita, ao se aproximar de 0 mostra ser sem correlagao cruzada
e ao se aproximar de -1 se destaca como uma anti correlacao cruzada perfeita. No fator
dessas correlacoes, a vegetacao também serve para atenuar a intensidade e modifica a
concentracao da umidade na atmosfera e na superficie adjacente. Sao varias as escalas

pelas quais a vegetacao pode atuar, desde uma escala micro até uma escala macro (PAZ;
BROZA, 2012).

Nesse sentido, o uso do coeficiente ppcca como uma ferramenta de andlise aplicédvel a
diferentes cenarios bem como sua aplicacao relacionada as variaveis ambientais se torna
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importante diante de um cenéario tao complexo. Assim, compreender a dindmica complexa
da dispersao dessas varidveis pode contribuir para o controle e estruturagao de diversas
camadas ambientais. O coeficiente ppoca demonstra potencial para explorar correlacoes
em diferentes contextos e ja tem sido utilizado em outras areas, tais como: estudo do
mercado de carbono (ZHANG et al., 2020), fenémenos climaticos (Brito et al., 2019), na
area da saude (CHEN et al., 2018) e outros.

Por meio da andlise de estudos que abordam esses aspectos, busca-se aprimorar a com-
preensao do uso desse método nesse contexto especifico e identificar possiveis padroes que
possam contribuir para o desenvolvimento de estratégias eficazes no campo das ciéncias
ambientais e planejamento urbano, social, ambiental e economico. Ha que citar que ape-
sar da eficicia do método e dos procedimentos aplicados na pesquisa, limitagoes como
o tempo de coleta de dados e o nimero de varidveis estudadas impedem que se firme
relacao robusta entre seus resultados ao fendmeno do aquecimento global, assim como
outros fatores, por exemplo, a urbanizacao e crescimento das cidades, o desmatamento, a

queima de combustiveis, onde possuem grande influéncia sob as varidveis meteoroldgicas.

4.3 Anadlise por meio do coeficiente DM (C?

A andlise de correlagdo cruzada multipla foi realizada e estd demonstrada na Fig. 4.6,
as Fig. A7, A8, A9, A.10, A.11 e A.12 mostram detalhadamente para cada estagao
individualmente. Como o préprio nome do coeficiente ja diz, foi feito de forma multipla
a relacao das variaveis temperatura do ar, umidade relativa e velocidade do vento com a

radiacao solar.
A figura é interpretado da seguinte forma:

O eixo X tem a representacao das estacoes, o eixo Y mostra a escala do tempo em horas,
como citado no capitulo a linha tragada na horizontal representa as 13 horas de medigoes
com base na radiacao. A correlacao multipla cruzada é caracterizada por sua condicao,
na legenda essa condigao é retratada por intervalos que variam de 0,0 a 1,0. Os intervalos
vém mostrar que quando variam de 0,0 a 0,20 é uma condi¢ao muito fraca, de 0,20 a 0,40
a condicao é fraca, de 0,40 a 0,60 mostra ser de condicao média, de 0,60 a 0,80 destaca

como forte e de 0,80 a 1,0 a condicao é muito forte.
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Figura 4.6: Analise do DM C? para as estagoes meteoroldgicas.

Para melhor entendimento dos resultados, a tabela 4.5 mostra os valores dessa correlagao

multipla para cada estacao.

As estacoes da regiao nordeste mais uma vez se destacam com correlagoes variando de
muito forte a forte. Estudos nessa regiao sao de extrema importancia, pois, apesar de cho-
ver tanto quanto em muitas outras regioes do mundo, em particular na parte semiarida,
é periodicamente afetada pela ocorréncia de secas com perdas parciais ou totais na agro-
pecudria, além de comprometer o abastecimento de agua devido principalmente a irregu-
laridade da estagao chuvosa na regiao, com predominancia de chuvas intensas e de curta
duragao (SILVA et al., 1998). Estudos indicam que esta regiao vem sofrendo com fortes
variabilidades climéticas (PIMENTA et al., 1998; SILVA, 2004; SOUSA, 2006). Assim,
grande parte do semiarido brasileiro, onde a agricultura nao-irrigada por exemplo, ja é

uma atividade marginal, se torna ainda mais inadequada para a pratica da agricultura de

subsisténcia.

Cabe destacar ainda a validade do estudo de correlagoes na regiao nordeste por se tratar
de uma regiao promissora ao desenvolvimento de energia renovavel. Um exemplo disso é
a geracao de energia edlica. A regiao Nordeste concentra mais de 35% da poténcia edlica
brasileira (GWEC, 2010). O Estado do Ceara, em particular, possui um grande potencial
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Tabela 4.5: Condicao do DMC?,

Regiao Estacoes DMC?, | Condigao
Curitiba 0,55 Médio
Sul Floriandpolis 0,67 Forte
Porto Alegre 0,62 Forte
Sao Paulo 0,52 Médio
Sudeste Rio de Janeiro 0,60 Forte
Vitéria 0,80 Muito Forte
Belo Horizonte 0,55 Médio
Campo Grande 0,53 Médio
Cuiaba 0,43 Médio
Centro-Oeste Brasilia 0,62 Forte
Goiania 0,60 Forte
Rio Branco 0,76 Forte
Porto Velho 0,66 Forte
Norte Manaus 0,72 Forte
Oiapoque 0,81 Muito Forte
Palmas 0,70 Forte
Belém 0,79 Forte
Teresina 0,72 Forte
Sao Luis 0,83 Muito Forte
Salvador 0,88 Muito Forte
Nordeste Recife 0,76 Forte
Natal 0,75 Forte
Joao Pessoa 0,84 Muito Forte
Maceid 0,78 Forte
Aracaju 0,73 Forte
Fortaleza 0,87 Forte

de geragao off—shore, pois possui uma plataforma continental rasa, com média de 8m de
profundidade em cerca de 35% de sua faixa litoranea (ADECE, 2010). Os beneficios da
insercao da energia edlica para a seguranca da matriz elétrica brasileira sao importantes
devido a sua complementaridade com o regime hidrico e manutencao do carater limpo e
renovavel da matriz energética brasileira(RAMPINELLI; ROSA, 2012).

Outro fator promissor aos estudos com a radiagao solar é a producao da prépria energia
solar. Em uma época onde cresce a preocupacao com o meio ambiente, a energia solar
ganha notoriedade, haja vista que, reconhecidamente faz parte das energias limpas e
renovaveis. A energia é um dos principais vetores influentes na questao ambiental e esta
no centro das discussoes globais que originaram o conceito de desenvolvimento sustentavel,
cuja implementagao tem sido talvez, o maior desafio atual da humanidade (REIS, 2006).
Dentre essas alternativas, a Energia Solar é uma das que vem apresentando significativa
atencao.

Este tipo de energia reduz as linhas de transmissao de redes elétricas tradicionais, nao

emite gases toxicos na atmosfera, nao esgota os recursos naturais, aumenta a inde-
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pendéncia energética nacional /regional, além de diversificar e assegurar o abastecimento
energético. Portanto, a energia solar tem se mostrado ambientalmente vantajosa em
relacao a qualquer outra fonte de energia, tornando- se, assim, a peca fundamental de
qualquer programa de desenvolvimento sustentdvel (TSOUTOS et al., 2005). De acordo
com Dyson (2001), a energia solar é uma das fontes de energia mais limpas e nao faz
comprometer ou adicionar o aquecimento global. O sol é a fonte de energia renovavel,
e o aproveitamento dessa energia, tanto como fonte de calor quanto de luz, é uma das
alternativas energéticas mais promissoras para enfrentar os desafios do novo milénio. O
Brasil, sobretudo a regiao Nordeste, apresenta os maiores valores de irradiagao solar glo-
bal, logo, reconhecendo as suas vantagens, mas também os seus desafios, cabe ao Estado,
em sua funcao de planejador, encontrar os meios de incentivar a tecnologia solar para
que esta possa contribuir para o objetivo nacional de desenvolvimento economico e de

sustentabilidade da matriz energética.

A regiao norte a estacao de Oiapoque mostrou uma correlagao muito forte em comparagao
com as demais estagoes. A regiao norte é marcada pelas suas peculiaridades, entre as quais
se incluem a acentuada desigualdade socioeconomica e também o isolamento geografico
em relagao as regioes mais desenvolvidas do pais. Curitiba na regiao Sul também teve uma
condi¢ao média, Floriandpolis e Porto Alegre uma condicao forte. A regiao Sul situa-se
em uma regiao latitudinal favoravel a atuacao de diversos fenomenos meteorologicos que
afetam o tempo e o clima do estado como, por exemplo, as frentes frias e o fenéomeno El
Nino. Considerando os fenomenos de escala sinotica, tém-se as frentes frias que passam

regularmente pelo estado favorecendo a boa distribuicao espacial e temporal das chuvas,

conforme mostrado em (CERA; FERRAZ, 2007).

No Centro-Oeste Cuiaba teve uma condicao média, assim como Campo Grande ja Brasilia
e Goiania uma forte, pesquisas nessa regiao se mostram grandiosas pelo fato de que a
regiao Centro-Oeste se tornou estratégica, tanto pela sua posigao geografica quanto pelas
suas caracteristicas fisico-ambientais, que propiciavam a expansao da producao agricola

nos padroes da nova agricultura moderna.

Contudo, Belo Horizonte e Sao Paulo na regiao Sudeste tiveram uma condi¢ao média.
O Sudeste é uma regiao que acontecem diversos extremos climaticos, estudos nessa lo-
calidade podem mitigar impactos gerados nas cidades. Chuvas intensas especialmente
no verao os quais estao associadas a inundagoes e deslizamentos de terra em varios mu-
nicipios do Estado de Sao Paulo (SP), levando a muitos problemas ambientais. No estado
de Minas Gerais (MG), (CARPENEDO, 2018) e (DALAGNOL et al., 2021), destacam
que as maiores causas de impactos socioeconomicos estao relacionadas aos extremos hi-
drolégicos acentuados nos meses de chuva, em especial no verao, que incluem inundagoes,
alagamentos e deslizamentos de terra. O estado do Rio de Janeiro (RJ) também possui
caracteristicas de chuvas extremas. Por fim, o estado do Espirito Santo (ES), ao se tratar
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de Vitéria, cujos meses mais chuvosos vao de dezembro a marco, os impactos de proporc¢ao
ambiental e social sao agravados como deslizamentos de terras ou inundagoes, que acabam
afetando as populagoes de baixa renda do estado .

Diante do exposto, as regides que essas estacoes estao localizadas também se situam
em biomas, a figura A.13 mostra as estacoes nos respectivos biomas. A influéncia dos
biomas brasileiros na correlagao cruzada entre radiacao, temperatura, umidade relativa
e velocidade do vento varia conforme as caracteristicas ecoldgicas de cada regiao. Na
Amazonia e Mata Atlantica, a densa vegetacdo modera a temperatura, mantém alta
umidade e reduz a velocidade dos ventos, criando um microclima estavel. No Cerrado
e na Caatinga, a alta radiagdo e a vegetacao esparsa resultam em maiores variacoes
de temperatura e menor umidade, com ventos mais intensos. Ja no Pantanal, o ciclo
hidrologico sazonal altera significativamente as variaveis climaticas, enquanto no Pampa,
o relevo plano favorece ventos mais fortes e maior evaporacao. Essas diferencas influenciam

como essas variaveis interagem entre si em cada bioma.

A aplicacao do DM C? se mostrou eficiente, o objetivo deste trabalho foi aplicar um esse
novo método para andlise de multiplas correlagoes cruzadas entre variaveis meteorolégicas
de forma inovadora. Como a expressao para correlacao multipla é bastante geral, outras
variaveis podem ser empregadas, como pressao atmosférica, precipitacao pluviométrica,

evaporagao, insolacao entre outras, adicionando ainda mais informacoes ao calculo de

DMC?2.

o6



Capitulo Cinco

CONSIDERACOES FINAIS

O atual cenario no Brasil, no que tange as mudancas climaticas, crise energética, agri-
cultura, planejamento ambiental entre outros aspectos, aponta a necessidade de novas
pesquisas cientificas. Através de métodos da fisica estatistica, aplicados em séries tem-
porais de radiagao solar, temperatura do ar, umidade relativa e velocidade dos ventos,
tornou-se possivel analisar outras vertentes como a deteccao da existéncia de correlagoes,
que podem ser 1til para estudos ja existentes envolvendo até mesmo as fontes de ener-
gias apontadas nessa pesquisa. Visto que, o Brasil é um pais promissor na utilizacao de
energias renovaveis, isso se deve a sua abundancia de recursos naturais, como sol, vento
e agua, favorecendo a geracao sustentavel de energia. O pais tem potencial para liderar a
transicao energética global. Para analise de correlagoes aplicou-se o coeficiente ppoca €
DMC? sobre os dados de varidveis meteorolégicas registradas em cada estado brasileiro
pelo INMET, no periodo de 2009 a 2019.

Através das analises concluiu-se que, ambos os métodos, apresentaram correlagoes a partir
das variaveis, mostraram ser métodos robustos, entretanto, a correlacao cruzada através
do ppcca entre radiagao solar e temperatura do ar demonstrou uma relagao forte em varias
estagoes, indicando que, a intensidade da radiacao solar estd diretamente relacionada ao
aumento da temperatura. No entanto, em Cuiaba e Teresina, essa relacao nao se man-
teve, possivelmente devido a fatores locais como urbanizacao e caracteristicas climaticas
especificas. A andlise ppcca revelou correlagoes significativas entre radiacao solar e umi-
dade relativa, principalmente em biomas do Norte e Nordeste, como a Amazonia e a Mata
Atlantica, onde a umidade é influenciada por padroes de evapotranspiracao. O coeficiente
DMC? permitiu entender melhor as interagoes entre essas variaveis, essencial para o ma-
nejo sustentavel e a adaptacao as mudancas climaticas, considerando as particularidades

de cada bioma e suas influéncias nas condigoes climaticas regionais.

Os resultados encontrados, nessa pesquisa, devem ser tteis ao desenvolvimento e validacao
de modelos tedricos e computacionais, que auxiliem as estimativas para a radiacao solar,
temperatura do ar, umidade relativa e velocidade do vento, cuja necessidade em encontrar
solucoes para mitigar impactos ambientais. Como trabalhos futuros, pode-se verificar
outros tipos de variaveis meteorologicas e estudar a influéncia de suas correlagoes e testar
o DMC? para mais de quatro varidveis meteoroldgicas.
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.| Apéndice A ——

Anexo 1

A seguir sao apresentadas as figuras onde é possivel ver as correlagoes cruzadas (ppcca)

para cada uma das estagoes meteorologicas de acordo cada regiao.

M Radiacédo solar x Temperatura do ar

@ Radiacio solar x Umidade Relativa

A Radiacéo solar x Velocidade do vento
Temperatura do ar x Umidade Relativa
Temperatura do ar x Velocidade do vento

«f| Umidade Relativa x Velocidade do vento
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Figura A.1: Correlagoes cruzadas para a regiao Sul.
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Figura A.2: Correlagbes cruzadas para a regiao Sudeste.
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Figura A.3: Correlagbes cruzadas para a regiao Centro-Oeste.
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Figura A.4: Correlagbes cruzadas para a regido Norte.

61



Capitulo A

1.0 1.0
| R
0.8 ada 0.8 - "ung,
AAA
A mh.{: Ay <t
06 B ™ 064 A 1“114«
044 < <<eetq 0.4 - ‘“M“A
44 <<<<
et

02 0.2 4
< <
O 0.0 8 0.0
O a
Q 024 R

04> S>> P>PPPR)

0.4 "ry, 04

-9
-0.6 4 ® 000000000 064
08 S adaadg .
. i .0.8 oo o0 ®®
T vw vy ® o000
-1.0 vy 10 Y vvy ',“vw
=1 T T T
10 100 1000 10 100 1000
n (horas) n (horas)
(a) Teresina (b) S&o Luis
1.0

0.8 <« Tug
r/'/: 7‘*1‘44..“"1-.
0.6 —/‘ <

044
<
< 021
Q
O 00
(m)]
Q02
04
»»»»»»»y»»»m
. 064 »,>”
L1 -
[ 000 .. Seoo® va;;::
. ®ece® ..'w 084> g'f'“ LA
MinALLAAM 10 F'vvvwy VWYY
T T T =1 T T T
10 100 1000 10 100 1000
n (horas) n (horas)
(c) Salvador (d) Recife
10
0.8 ,/{ e S H] :’:'llnin.“.“
2 <«
AAA, <
06 , A La, A
X Ayl
0.4 AAL
02
<
'
8 oo ‘@
Qo '
[a] <
0.2
-0.4
0.6 po>>>>
by " 33550
08 Poped 4
v vyyrr Y
10T : .
10 100 1000
n (horas)
(e) Natal

Figura A.5: Correlagbes cruzadas para a regiao Nordeste.
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Figura A.6: Correlagbes cruzadas para a regido Nordeste.
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A seguir sao apresentadas as correlagoes cruzadas miultiplas (DMC?) para cada estagao

meteoroldgica
—m— {Radiacdo;(Temperatura:Umidade Relativa:Velocidade do Vento)}
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Figura A.7: Correlagbes cruzadas para a regiao Sul.
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Figura A.8: Correlagoes cruzadas para a regiao Sudeste.
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Figura A.9: Correlagbes cruzadas para a regiao Centro-Oeste.
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