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Co-orientador: Prof. Dr. Alóısio Machado da Silva Filho

Departamento de Ciências Exatas - UEFS

Salvador, BA

SENAI CIMATEC

2016



NDI - 04 

 

 

B862t       Brito, Andréa de Almeida 

        Temperatura ambiente e umidade relativa do ar na Bahia: uma visão hora a hora via 

coeficiente de correlação cruzada  / Andréa de Almeida Brito. – Salvador, 2016. 

 

124 f. : il. color. 

Orientador: Prof. Dr. Gilney Figueira Zebende. 

 

Dissertação (Mestrado em Modelagem Computacional e Tecnologia Industrial) – 

Programa de Pós-Graduação, Faculdade de Tecnologia SENAI CIMATEC, Salvador, 2016. 

 Inclui referências. 

 

1. Série temporal. 2. Variáveis climatológicas. 3. DFA. 4. DCCA. 5. Coeficiente de 

correlação cruzada - . I. Faculdade de Tecnologia SENAI CIMATEC. II. Zebende, 

Gilney Figueira. III. Título. 

 

CDD: 620.00113 

Ficha catalográfica elaborada pela Biblioteca da Faculdade de Tecnologia SENAI CIMATEC 

 



 



Dedico a painho e a mainha.



Ainda que tivesse o dom da profecia,

e conhecesse todos os mistérios e toda a ciência

e ainda que tivesse toda a fé,

de maneira tal que transportasse os montes,

e não tivesse amor, nada seria.

(1 Coŕıntios 13:1-2)
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Resumo

Tivemos aqui como objetivo a análise de dados climatológicos (temperatura ambiente e

umidade relativa do ar) de 31 estações meteorológicas, localizadas no Estado da Bahia

(BA). Esta análise se deu pela aplicação dos métodos estat́ısticos DFA, DCCA e também

pelo coeficiente de correlação cruzada, ρDCCA, desenvolvido por ZEBENDE (2011). Os

dados para esta análise foram disponibilizados pelo INMET - Instituto Nacional de Me-

teorologia, para um peŕıodo de dez anos com medições hora a hora. Baseado no trabalho

de WEISS e HAYS (2005), usamos o valor médio da temperatura ambiente e da umidade

relativa do ar de quatro formas distintas, para posterior cálculo do expoente de autocor-

relação, αDFA, do expoente de correlação cruzada, λDCCA e do coeficiente de correlação

cruzada, ρDCCA. De nossa análise conclúımos que, de uma forma geral, há uma maior va-

riabilidade na temperatura ambiente em relação á umidade relativa do ar e que a relação

entre estas variáveis se dá de forma inversa, para qualquer escala temporal analisada, o

que implica em uma anti correlação cruzada. Com o DFA e o DCCA identificamos sazona-

lidades temporais, ao passo que com ρDCCA medimos o ńıvel desta anti correlação cruzada.

Para uma melhor compreensão, elaboramos uma tabela de todo o estudo, resumindo as-

sim os resultados de todas as estações meteorológicas que são apresentadas no Apêndice A.

Palavras chave: Variáveis Climatologias, Série Temporal, DFA, DCCA, ρDCCA.
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Abstract

In this Master Thesis we aim to analyze climate data (air temperature and relative humi-

dity) of the 31 weather climatological stations located in the State of Bahia (BA). This

study we apply the DFA, DCCA, and ρDCCA cross-correlation coefficient, developed by

ZEBENDE (2011). Data was provided by INMET, with ten years of measurements, at

every hour. By WEISS e HAYS (2005), we take the average of the temperature and the

relative humidity for subsequent calculation of the αDFA, λDCCA, and ρDCCA. We con-

cluded that, in general there is more variability in the air temperature if we compare to

relative humidity. Also, the relationship between air temperature and relative humidity

is negative for all time scale. Finally, we show a table that summarizing all analysis and

we presented at the end of this Thesis, in Appendix A.

keywords: DFA, DCCA, ρDCCA, Time Series, Climatology.
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Fonte: Morettin (2006). Nota: Adaptado por MACHADO (2014). . . . . . 16
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Caṕıtulo Um

INTRODUÇÃO

Sempre houve interesse do homem pela compreensão dos fenômenos climatológicos e,

atualmente, com a dinâmica da sociedade que vivemos, torna-se necessário um monitora-

mento cont́ınuo de tais fenômenos. O estudo e acompanhamento de dados climatológicos

têm sido realizados por diversas metodologias. Segundo BRITO, MACHADO e ZE-

BENDE (2015), quando os meios de comunicação informam as condições climáticas de

uma região é citada geralmente a temperatura e umidade relativa do ar.

A umidade relativa do ar de uma determinada região geográfica é uma variável que in-

terfere diretamente nas condições de vida de seus moradores. Assim, um decrescimento

excessivo na taxa de umidade do ar pode proporcionar problemas de desidratação, san-

gramento nasal, dificuldade ao respirar, etc. Altas taxas de umidade relativa do ar podem

gerar proliferação de fungos, tonturas entre outros problemas de saúde. A variação ou

comportamento da umidade relativa do ar depende de diversos fatores, tais como cober-

tura vegetal, quantidade de edificações, proximidade dos mares, lagos e rios.

No que diz respeito à temperatura na superf́ıcie terrestre, essa é uma das variáveis mais

determinantes na mudança climática observada ao longo do tempo. A temperatura de

certas regiões implica diretamente nos tipos de atividades sócios-económicas desenvolvidas

no local e estas algumas vezes pode tornar algumas áreas inóspitas para a habitação devido

as altas temperaturas.

O monitoramento de dados climatológicos é relevante também para a agricultura. De

acordo com LIMA (2003) o uso de recursos agŕıcolas necessita de acompanhamentos e

previsões corretas dos fatores climatológicos (temperatura, precipitação e umidade do ar).

E para o mesmo autor, a analise dos dados climatológicos pode possibilitar um melhor

planejamento das atividades agŕıcolas, diminuindo assim os ricos de perdas de safras.

Através de observações de registros históricos, percebemos o comportamento ćıclico dos

fenômenos climáticos, sem necessariamente haver a interferência direta ou indireta do

homem. A variabilidade climatológica sempre oscilou naturalmente em todo o planeta,

ou seja, o fenômeno que estamos vivendo do aquecimento global já ocorreu em outras

épocas e voltará a ocorrer futuramente. E além dessas, existem também as variabilidades

relacionadas a ciclos de aproximação e afastamento da Terra em relação ao Sol, bem como

o ı́ndice de incidência da radiação solar na região.

Em geral, as variáveis f́ısicas climatológicas estão relacionadas de forma a acompanhar as

2



Caṕıtulo Um

oscilações da temperatura, como por exemplo, a velocidade do vento, a umidade relativa

do ar. E esse comportamento observado ao longo do tempo nos permite compilar os

elementos necessários para a previsão de fenômenos meteorológicos, como por exemplo,

os ı́ndices pluviométricos, composição atmosférica, entre outras.

Diante da problemática do aquecimento global e mudanças climáticas, pesquisadores de di-

versas áreas estão buscando compreender com melhor precisão a relação entre as variáveis

climatológicas no intuito de, com menor variabilidade posśıvel, prever o comportamento

do clima nos próximos anos e realizar posśıveis intervenções de forma a garantir a susten-

tabilidade do planeta e o bem estar da população.

Nos últimos anos o impacto no clima tem sido uma grande preocupação de toda a co-

munidade cient́ıfica e dos órgãos governamentais principalmente, aqueles relacionados aos

eventos extremos, como chuvas intensas e longas estiagens. Diante dessa problemática, a

possibilidade de prever a ocorrência desses eventos, com maior precisão e antecedência,

tem sido um grande desafio para toda comunidade, que busca apoiar as tomadas de de-

cisões, visando minimizar prejúızos sociais, econômicos e ambientais, bem como, dar maior

segurança à população.

Segundo o meteorologista ARAÚJO (2016), “a longa estiagem que o Nordeste brasileiro

vem vivenciando desde o ano de 2012 é um bom exemplo das alterações do clima men-

cionado anteriormente. Pois, tal evento continua impactando em diversos segmentos da

sociedade, como: abastecimento humano, dessedentação animal, agricultura, entre outros,

proporcionando danos, em alguns casos, irreverśıveis. Nem mesmo o estado da Bahia,

que sempre dispôs de uma grande oferta de água foi poupado dessa estiagem. Pois, além

da irregularidade das chuvas ao longo desse peŕıodo, no mês de abril de 2015 o fenômeno

climático El Niño começou a se configurar, atingindo o seu ńıvel mais intenso no mês

de dezembro desse mesmo ano (quando as Temperaturas da Superf́ıcie do Mar, na faixa

equatorial do Oceano Paćıfico, ficaram média dos 4�acima do normal), o que contribuiu,

ainda mais, para intensificar a seca. No entanto, no mês de janeiro de 2016, a com-

binação de sistemas meteorológicos transientes deu origem a eventos de chuvas intensas

em diversas regiões do Nordeste brasileiro, inclusive no estado da Bahia. Mas, a partir do

mês de fevereiro as condições climáticas voltarão normalidade de seca e, de acordo com os

modelos de previsão climática, esse quadro de irregularidade das chuvas deverá perdurar,

pelo menos, até o mês de junho de 2016, quando o El Niño deverá dissipar. No entanto,

a partir desse mês tem ińıcio ao peŕıodo normal de estiagem, que se estende até o mês de

novembro, quando se inicia o primeiro peŕıodo chuvoso (2016/2017) da Bahia. ”

Para executar a modelagem estat́ıstica deste trabalho, selecionamos 31 estações meteo-

rológicas do estado da Bahia, localizadas em diferentes microregiões cujas caracteŕısticas

climatológicas diferenciam-se uma das outras. Dentre os dados obtidos, analisamos o
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comportamento da temperatura ambiente e da umidade relativa do ar em intervalos de

hora a hora, ao longo de dez anos, a fim de verificar a relação existente entre o compor-

tamento das mesmas. Os dados foram disponibilizados pelo INMET (Instituto Nacional

de Meteorologia), em que a base de dados históricos apresenta informações de outras

variáveis climatológicas tais como: radiação solar, velocidade do vento, ponto de orvalho,

precipitação atmosférica, pressão atmosférica, todos medidos hora a hora.

As variáreis climatológicas ao longo do tempo comportam-se como séries temporais, e

essas apresentam valores mensurados que podem estar relacionados diretamente ou in-

versamente entre si. Existem métodos estat́ısticos que permitem quantificar o ńıvel de

correlação cruzada entre duas séries temporais através de coeficientes numéricos perten-

centes a intervalos pré-estabelecidos. Um desses métodos estat́ısticos para verificação

de correlação cruzada é o coeficiente ρDCCA, desenvolvido por ZEBENDE (2011), que

pode ser aplicado na análise de séries temporais não estacionárias, como, por exemplo,

temperatura do ar e umidade relativa do ar.

A modelagem do coeficiente de correlação cruzada sem tendência, ρDCCA, tem como

caracteŕıstica a previsão do comportamento de uma variável em função de outra, desde

que elas tenham o comportamento de séries temporais. Sendo esse um elemento relevante

para acadêmicos e/ou profissionais que se interessam no estudo e modelagem de variáveis

no tempo.

Para tal objetivo, analisamos duas variáveis climatológicas (temperatura ambiente e umi-

dade relativa do ar) de 31 cidades do estado da Bahia, por meio de dados disponibilizados

pelo INMET. Em seguida, realizamos a mineração dos dados e cálculos das médias en-

tre estas variáveis climatológicas, através de diferentes formas e baseados em modelos

matemáticos clássicos.

A composição desta dissertação tem como elementos: Caṕıtulo 1, que introduz o assunto,

ressalta a relevância da contribuição que o método estat́ıstico aqui estudado pode trazer

à comunidade acadêmico/cient́ıfica e, além disso, aborda a relevância de estudos clima-

tológicos; o Caṕıtulo 2, apresenta a fundamentação teórica do trabalho tanto em relação

às variáveis climatológicas utilizadas, quanto ao detalhamento dos métodos estat́ısticos

utilizados para a correlação de séries temporais não estacionárias; o Caṕıtulo 3, descreve

a metodologia utilizada para a composição desta pesquisa em todas as etapas; além da

apresentação dos dados obtidos nos processos de mineração, construção dos gráficos e

coeficientes obtidos através do programa computacional ρDCCA-Matrix sob número BR

512015001431-5; o Caṕıtulo 4, apresenta os resultados e discussão; o Caṕıtulo 5, as con-

clusões e sugestões para atividades futuras. Em seguida, são listadas as referências bibli-

ográficas, e por fim, segue os anexos dos gráficos e tabelas de todas as cidades estudadas.
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Nesta dissertação, dada a importância do assunto e a perfeita aplicabilidade do coeficiente

de correlação cruzada, ρDCCA, temos como objetivo geral analisar séries temporais de tem-

peratura ambiente e umidade relativa do ar utilizando o coeficiente ρDCCA desenvolvido

por ZEBENDE (2011).
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REFERENCIAL TEÓRICO

Neste caṕıtulo faremos um resumo sobre os métodos estat́ısticos para análise de séries

temporais estacionárias e não estacionárias. Dentre eles a Função de autocorrelação FAC,

a análise de Hurst, o DFA, o DCCA e do coeficiente de correlação cruzada ρDCCA. Porém,

antes faremos uma breve revisão bibliográfica a respeito do tema estudado através de

métodos diferentes e uma introdução a variáveis climatológicas.

2.1 Variáveis Climatológicas

A análise do comportamento dessas variáveis está relacionada a uma série de fatores,

também climatológicos, e que serão apresentados neste caṕıtulo a fim de justificar a dife-

rença das condições climáticas verificadas nas cidades monitoradas neste trabalho.

Partindo de uma escala maior, a fim de chegarmos às variáveis climatológicas apresen-

tadas, pode-se definir a meteorologia como sendo uma ciência que estuda a atmosfera,

tendo como enfoque principal a previsão do tempo e a climatologia.

É importante salientar que o tempo está relacionado a um comportamento observado

ou previsto em um curto intervalo de tempo (fenômenos imediatos ou previsões dentro

de poucos dias). No entanto, quando se trata de clima, o estudo ou a classificação está

relacionada a uma observação a longo prazo, onde são descritos o comportamento médio

das variáveis climatológicas para determinada região.

Ao analisar o comportamento médio da temperatura ambiente e da umidade relativa do

ar nas cidades estudadas nesse trabalho, verificamos caracteŕısticas climatológicas bem

diferentes entre elas, de acordo com as microrregiões nas quais essas cidades estão locali-

zadas. Devemos considerar que o estado da Bahia abrange uma extensa área territorial,

sendo o maior estado do Nordeste brasileiro, ocupando uma área de aproximadamente

564.692,669 km2, localizado entre os paralelos 09oS e 18oS e os meridianos 37oW e 46oW .

Possui o maior litoral do Brasileiro com uma extensão de 1.183 km. Apresenta um relevo

constitúıdo por plańıcies, vales e montanhas com altitude variando entre 800 e 1200 m,

como por exemplo, a Chapada Diamantina. O clima predominante é o tropical, apre-

sentando temperaturas médias anuais de 27�. No sertão da Bahia, o clima é semi-árido

e árido. A região mais quente do estado onde o clima é árido é o Raso da Catarina,

chegando a temperaturas de até 47�.
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Segundo ARAÚJO (1996), a climatologia do Estado da Bahia tem como principal ca-

racteŕıstica a alta variabilidade espacial e temporal da precipitação determinada, princi-

palmente, por padrões de grande escala da circulação geral da atmosfera, como também

por caracteŕısticas locais. Esta variabilidade climática é resultado de efeitos combina-

dos da ação de vários sistemas meteorológicos, bem como, das variações e intensidade de

cada um deles. Além disso, fatores locais como caracteŕısticas topográficas e forma ge-

ográfica, também contribuem para essa variabilidade. A Figura 2.1 ilustra a classificação

climatológica do estado da Bahia por microrregião.

Figura 2.1: Tipologia Climática Kôppen. Fonte: INMET (1992).

O estado da Bahia apresenta, basicamente, três micro climas, que na Figura 2.1 são

representados no mapa por tonalidades diferentes e seu detalhamento mais especifico é

descrito na Figura 2.2.

Na climatologia utiliza-se de métodos estat́ısticos para descrever fenômenos atmosféricos

e caracterizar o clima em função da localização geográfica, estação do ano, entre outros

elementos.
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Figura 2.2: Fonte: INMET (1992).

O comportamento da temperatura ambiente para uma mesma localidade varia ao longo

do dia, bem como ao longo do ano. Essas variações dependem de outras variáveis cli-

matológicas como, por exemplo, radiação solar, movimentação da massa de ar, correntes

oceânicas, posição geográfica, altitude, umidade do ar, entre outros.

A radiação solar é o principal fator de influência direta na temperatura ambiente ao

longo do dia, cuja disponibilidade do recurso dependerá da posição do sol em relação à

superf́ıcie terrestre, tendo a ver com a espessura da massa de ar que os raios necessitam

atravessar para chegar a superf́ıcie, bem como a latitude local determina a massa de ar. É

sabido que localidades com menores latitudes (próximas à linha do Equador), contam com

uma maior disponibilidade do recurso solar do que em altas latitudes, como por exemplo

os pólos terrestre. A Figura 2.3 apresenta a radiação solar anual média no território

brasileiro.

A movimentação da massa de ar na atmosfera também influencia na temperatura ambi-

ente. É natural o processo f́ısico em que as correntes de convecção acontecem pelo fato

do vento soprar de uma área mais fria (alta pressão) para uma área mais quente (baixa

pressão).

Outro fator que influencia na temperatura ambiente é a movimentação de correntes

oceânicas. As correntes oceânicas frias, migram dos pólos para o equador, enquanto as

correntes quentes fazem o caminho inverso. Essa movimentação das correntes oceânicas

afeta a velocidade, direção e sentido dos ventos, causando uma interferência direta na

temperatura local.
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Figura 2.3: Radiação solar global média anual (MJ/m2 dia). Fonte: Atlas Solarimétrico do
Brasil - UFPE (2000).

A posição geográfica de uma localidade também é fator determinante na temperatura do

ar. Pode-se perceber que em regiões costeiras, onde os ventos são dirigidos do mar para

o continente, a temperatura pode ser diferente de uma localidade continental em que o

vento não obedeça a essa direção. Nota-se também que as regiões com menor influência

da brisa maŕıtima, sofrem uma maior variação de temperatura entre o inverno e o verão.

Além disso, a existência de cadeias montanhosas próximas a um localidade pode dificultar

o acesso do vento em regiões mais baixas, influenciando também a temperatura local.

Com relação à umidade relativa do ar que será outra variável climatológica estudada

nesta dissertação, o seu comportamento está relacionado à quantidade de vapor de água

existente no ar. Uma forma de descrever a umidade do ar é por meio da pressão de vapor,

da umidade absoluta, da umidade relativa e da razão da mistura.

A umidade relativa (UR) é calculada através da relação entre a razão da mistura real

(W) e a razão da mistura de saturação (Ws), e que comumente é expressa em termos

percentuais pela Equação 2.1.

UR =
W

Ws

× 100% (2.1)

Por sua vez, a razão da mistura (W ) é definida pela razão entre a massa de vapor de água

(mv) e a massa de ar seco (md), expressa pela Equação 2.2:
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W =
mv

md

(2.2)

Já a razão da mistura de saturação (Ws), depende diretamente da temperatura ambiente

e é definida pela razão da massa de vapor de água por unidade de kilograma de ar.

Em geral, a umidade relativa indica quão próximo o ar está da saturação, enquanto a

razão de mistura mostra a real quantidade de vapor de água contida no ar.

A umidade relativa do ar trata-se de uma variável muito utilizada na climatologia, até

mais usada que a própria umidade absoluta do ar, pois ela indica a proximidade que o ar

encontra-se de sua saturação, ou seja, do percentual de 100 %. No geral, é quando a umi-

dade do ar atinge sua saturação que ocorrem as precipitações. Conforme apresentado na

Equação 2.1 a umidade relativa do ar depende da razão de mistura e da razão da mistura

de saturação. Porém, a quantidade de umidade necessária para ocorrer a saturação do ar

dependerá da temperatura em que o ar se encontra.

O comportamento da variação da umidade relativa do ar causado por variações de tem-

peratura estão relacionado geralmente a: variação da temperatura ambiente ao longo do

dia; movimento horizontal da massa de ar e movimento vertical do ar pelas correntes de

convecção.

Justamente o primeiro dos fatores supracitados, a variação da temperatura, faz variar a

umidade relativa mesmo mantendo-se constante a quantidade de vapor de água real, ou

seja, a razão da mistura, existente em certo volume de ar. Na Figura 2.4, pode-se perceber

para uma quantidade de vapor de água constante, o comportamento da umidade relativa

do ar em função da temperatura ao longo de um dia.

Figura 2.4: Relação entre umidade relativa do ar e temperatura ao longo do dia. Fonte: LUT-
GENS, F.K. et al. (1989).
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2.2 Revisão de Séries Temporais

Defini-se como série temporal qualquer conjunto de dados observados num determinado

tempo. Para PEREIRA (1980) uma série temporal é uma coleção de observações feitas

sequencialmente no tempo e para MORETTIN e TOLOI (2006) uma série temporal é

qualquer conjunto de observações ordenadas no tempo.

Denotaremos uma série temporal pelo conjunto dos Zt1 , Zt2 , Zt3 , · · · , Ztn onde Zti indica

a variável e n o tamanho da série com i = 1, 2, 3, ..., n.

Existem exemplos de estudos com séries temporais em vários campos de conhecimento

como: na medicina (ńıveis de eletrocardiograma), na meteorologia (temperatura diária,

umidade relativa do ar, velocidade do vento), epidemiologia (casos semanais de dengue,

casos anuais de AIDS), economia (desemprego semanal, preços diários de uma bolsa de

valores), mercadologia (vendas diárias, vendas semanais, gastos mensais com propaganda),

demografia (população anual, nascimento e mortes semanais).

Uma série temporal pode ser cont́ınua, discreta, multivariada ou multidimensional. Uma

série temporal é cont́ınua quando as observações são realizadas continuamente no tempo,

ou seja, T é um intervalo finito, como exemplo temos: medições durante três minutos

de um eletrocardiograma; discreta quando as observações são realizadas em tempos es-

pećıficos, tempo igualmente espaçado, ou seja, T é um conjunto finito de pontos, como

exemplo temos: o valor de importações mensais entre 1960 a 1980; multivariada, quando a

série é discreta ou cont́ınua, ou seja, Y1(t), · · · , Yk(t), t ∈ T ou Y (t), t ∈ T , como exemplo:

vendas e gastos com propaganda mensais de um determinado produto e multidimensio-

nal, quando temos Z(t), t ∈ T e t um vetor, por exemplo temos Z(t, r, l), t ∈ T onde Z é o

valor da temperatura em um determinado horário, t o tempo, r a latitude e l a longitude.

Segundo PEREIRA (1984) a variável observada Z pode ser discreta ou cont́ınua, univari-

ada ou multivariada e o ı́ndice “tempo”pode ser também discreto ou cont́ınuo, unidimen-

sional ou multidimensional. Assim, em geral, uma série temporal pode ser Z(t), t ∈ em

que Z(t) é um vetor k× 1 e t é um vetor p× 1, desta forma, a série será denotada de série

multivariada e multidimensional.

De modo geral, supomos t discreto, unidimensional e observado em intervalos igualmente

espaçados.

Considera-se aqui dois aspectos para o estudo de séries temporais, a análise e a modela-

gem. Segundo PEREIRA (1984), o principal objetivo para se modelar uma série é tornar

posśıvel a previsão de valores futuros, procurando obter um modelo matemático que des-

creva o sistema de maneira simples para encontrar o desejado, enquanto que o objetivo
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da análise de uma série temporal é sumarizar as propriedades da série e caracterizar seu

comportamento identificando ou sugerindo um modelo adequado.

Existem dois enfoques na análise de séries temporais: a análise no domı́nio do tempo e a

análise no domı́nio das frequências. No primeiro, o interesse está no tamanho (intervalo)

de eventos que ocorrem em determinado tempo e na relação entre as observações em

diferentes tempos. A função de auto-correlação é o método clássico utilizado. Enquanto

que no segundo, o interesse está na frequência com que certos eventos ocorrem em um

peŕıodo de tempo. A transformada de Fourier é o método clássico utilizado.

2.2.1 Objetivos da análise de séries temporais

Para PEREIRA (1980) o objetivo de analisar uma série temporal é estudar a distribuição

do número de eventos em determinado peŕıodo, assim como a distribuição dos intervalos

entre ocorrências de eventos. Para MORETTIN e TOLOI (2006), existem basicamente

dois objetivos para análise de séries temporais: entender o mecanismo gerador da série e

prenunciar o comportamento futuro da série, assim, construir modelos para as séries, com

o propósitos determinados.

Dada uma série temporal Zt1 , Zt2 , Zt3 , · · · , Ztn observada nos instantes t1, t2, · · · , tn, po-

demos estar interessados em:

� investigar o mecanismo gerador da série temporal;

� procurar comportamentos relevantes nos dados.

� fazer previsões de valores futuros da série, a partir de valores passados, que podem

ser de curto, médio e longo prazo;

� descrever o comportamento da série, através da construção de gráficos, construção de

histogramas e diagramas de dispersão, obtenção da estat́ıstica descritiva e verificação

de tendências, ciclos e sazonalidades;

Segundo PEREIRA (1984), as mais diversas situações em ciências f́ısicas, biológicas e

sociais, e em engenharia, envolvem o conceito de sistema dinâmico, caracterizado por

uma série de entrada X(t), uma série de sáıda Z(t) e uma função de transferência v(t),

Figura 2.5.

Desta forma, uma importante particularidade descrita por PEREIRA (1984) e por MO-

RETTIN e TOLOI (2006) são os sistemas lineares, onde a sáıda é relacionada com a en-

trada através de um funcional linear envolvendo v(t). Como exemplo, temos o chamado
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Figura 2.5: Sistema dinâmico: Fonte: PEREIRA (1984)

modelo da função de transferência proposto por BOX, JENKINS e REINSEL (2008), cuja

expressão é dada pela Equação 2.3 .

Z(t) =
∑

v(t)X(t− u) (2.3)

Neste modelo, função de transferência, temos como interesses:

� Estimar a função de transferência v(t), conhecendo-se as séries de entrada X(t) e

sáıda Z(t);

� Fazer previsões da série da série Z(t), com o conhecimento de observações da série

de entrada X(t) e de v(t);

� Estudar o comportamento do sistema, simulando-se a série de entrada;

� Controlar a série de sáıda Z(t), de modo a trazê-la o mais próximo posśıvel de um

valor desejado, ajustando-se convenientemente a série de entrada X(t); este controle

é necessário, devido a perturbações que normalmente afetam um sistema dinâmico.

2.2.2 Classificação das Séries Temporais

Uma série temporal pode ser determińıstica ou estocástica. Segundo MACHADO (2014)

uma série é determińıstica quando existe uma função matemática utilizada para estabe-

lecer os valores futuros da mesma e estocástica, quando os valores futuros da série são

estabelecidos em termos probabiĺısticos, pois o modelo compõe-se também de um termo

aleatório.
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2.2.3 Estacionariedade

Segundo PEREIRA (1980), a série temporal é dita estacionária se não existe uma mudança

sistemática na média (tendência) na variância e, se as variações ćıclicas foram removidas.

A maior parte da teoria de séries temporais trata-se de séries estacionárias, por esta razão,

a análise é feita transformando séries não estacionárias em estacionárias para aplicar a

teoria.

Para MORETTIN e TOLOI (2006), uma das suposições mas frequentes que se faz a res-

peito de uma série temporal é a estacionariedade, ou seja, ela se desenvolve aleatoriamente

ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma de equiĺıbrio estável. No geral,

as séries são apresentadas na forma não estacionária. Por exemplo, podemos citar algumas

séries não estacionárias que geralmente apresentam tendência, como as séries financeiras e

econômicas, onde a série flutua ao redor de uma reta, com inclinação positiva ou negativa

(tendência linear). Uma outra forma encontrada de série não estacionária é a explosiva,

como o crescimento de uma colônia de bactérias.

Uma série temporal, poderá mudar de ńıvel e/ou de inclinação durante sua trajetória,

podendo ser estacionária por um peŕıodo longo, mas também pode ser estacionária por

peŕıodos curtos.

A maioria dos procedimentos de análise estat́ıstica de séries temporais supõe que estas

séries sejam estacionárias, sendo necessário transformar os dados originais. Esta trans-

formação consiste em calcular as diferenças sucessivas da série original, até obter uma

série estacionária. Assim, a primeira diferença de Z(t) é definida pela Equação 2.4:

4Z(t) = Z(t)− Z(t− 1) (2.4)

a segunda diferença é expressa pela Equação 2.5:

42Z(t) = 4[4Z(t)] = 4[Z(t)− Z(t− 1)] (2.5)

ou seja,

42Z(t) = Z(t)− 2Z(t− 1) + Z(t− 2) (2.6)

de modo geral, a n-ésima diferença de Z(t) é dada pela Equação 2.7.
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4nZ(t) = 4[4n−1Z(t)] (2.7)

Em geral, calcula-se uma ou duas diferenças para que a série se torne estacionária.

2.2.4 Processos Estocásticos

Para PEREIRA (1984), processo estocástico é uma famı́lia Y (t); t ∈ T ,em que Y (t) é

uma variável aleatória e o conjunto T arbitrário. Assim, podemos entender um processo

estocástico como uma famı́lia de variáveis aleatórias, definidas num mesmo espaço proba-

biĺıstico Ω. Desta forma, segundo MORETTIN e TOLOI (2006), Z(t) é uma função de

dois argumentos Z(t, ω), t ∈ T, ω ∈ Ω.

Figura 2.6: Interpretação de um processo estocástico como uma famı́lia de variáveis aleatórias.
Fonte: MORETTIN (2006)

Na Figura 2.6 podemos perceber que para cada t ∈ T temos uma v. a. Z(t, ω) como uma

distribuição de probabilidade, assim, neste sentido, é posśıvel que a função densidade de

probabilidade fz(Z) no instante t1 seja distinta da fz(Z) no instante t2. Desta forma,

para cada ω ∈ Ω obtemos uma função de t, isto é, uma trajetória do processo, ou ainda,

uma série temporal. Assim, o conjunto de todas as trajetórias é chamado de ”ensemble”e

definimos por Z(t, ω) onde Z(1)(t), Z(2)(t), Z(3)(t) ... Z(i)(t) são as trajetórias (realizações)

do processo. Cada realização Z(i)(t) é uma função do tempo t não aleatória e para cada

t fixo Z(i)(t) é um número real.

MORETTIN e TOLOI (2006) propõem uma maneira de encarar uma distribuição de

probabilidade Z(t, ω) para um t fixo, é considerar a proporção de trajetórias que passam
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por uma ”janela”de amplitude ∆. Esta proporção é dado por fZ(z).∆, sendo fZ(z) função

de distribuição de probabilidade de Z(t, ω) ver Figura 2.7.

Figura 2.7: Um processo estocástico interpretado como uma famı́lia de trajetórias. Fonte:
Morettin (2006). Nota: Adaptado por MACHADO (2014).

Logo, o conjunto de valores Z(t), t ∈ T será chamado de espaço dos estados, do processo

estocástico, ε e os valores de Z(t) são chamados de estados. Caso T seja um conjunto

finito ou enumerável, este processo será chamado de parâmetro discreto, se T for um

intervalo de R teremos um processo com parâmetro cont́ınuo. Os ε’s, espaçados poderão

também ser discretos ou cont́ınuos.

Para MORETTIN e TOLOI (2006) um processo Z(t) é estacionário se ele desenvolve no

tempo de modo que a escolha de uma origem dos tempos não é importante, ou seja, as

caracteŕısticas de Z(t + r), para todo r, são as mesmas de Z(t). Existe duas formas de

estacionariedade, a fraca ou a estrita.

Dizemos que um processo estocástico Z(t), t ∈ T é estritamente estacionário se todas

as distribuições finitos-dimensionais permanecem as mesmas sob as translações no tempo

para quaisquer t1, t2, . . . , tn, r de T ou seja, F (z1, . . . , zn; t1+r, . . . , tn+r) = F (z1, . . . , zn; t1, . . . , tn).

Um processo estocástico Z(t), t ∈ T é fracamente estacionário se e somente se:

� O valor esperado, E[Z(t)] = µ(t) = µ, constante, para todo t ∈ T ;

� A variância, E[Z2(t)] <∞, para todo t ∈ T ;

� A covariância, γ(t1, t2) = CovZ(t1), Z(t2) é uma função de |t1 − t2|.
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Os modelos aplicados em séries cronológicas tem como fundamento o conceito de estaci-

onariedade. Assim, os modelos considerados lineares estacionários fracos são: os modelos

autoregressivos (AR), de média móveis (MA) e misto (ARMA). Segundo MACHADO

(2014), existem modelos que se destinam a descrever estatisticamente séries estacionárias

e não estacionários, como exemplo temos o modelo de auto regressivos integrado médias

móveis (ARIMA).

2.2.5 Processos Estocásticos - Transformações

Segundo MORETTIN e TOLOI (2006), para tornar uma série estacionária, podemos

tomar suas diferenças. Porém, nos casos de séries econômicas e financeiras deverá ser

necessário aplicar antes, à série original, alguma transformação não-linear, como a lo-

gaŕıtmica dada pela Equação 2.8 ou em geral, segundo MORETTIN e TOLOI (2006),

uma transformação da forma chamada de transformação de Box-Cox.

Z
(λ)
t =

{
Zλt −c
λ

se λ 6= 0,

logZt se λ = 0,
(2.8)

em que os números λ e c são parâmetros a serem estimados no modelo.

2.2.6 Tendências em Séries Temporais

Tendência indica o comportamento de longo prazo da série, isto é, se ela permanece estável,

crescente ou decrescente e indica a velocidade destas variações por VASSOLER (2012).

Um modelo clássico relativo a séries temporais supõe que a série Z(t) pode ser decomposta

em tendência Tt, ciclo Ct, sazonalidade St e termo aleatório Et por MACHADO (2014).

Dentre os vários métodos para estimar tendência Tt, os mais utilizados destinam-se a:

� Ajustar uma função do tempo, com um polinômio, uma função exponencial ou outra

função de t;

� Suavizar (ou filtrar) os dados da série ao redor de um ponto, para estimar a tendência

naquele ponto;

� Suavizar os dados da série através de sucessivos ajustes de retas de mı́nimos qua-

drados ponderados (lowess).
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2.2.7 Tendências Polinomiais em Séries Temporais

Uma técnica utilizada para estimação de tendência Tt em uma ST é o ajuste de uma curva

aos valores observados da série para fazer previsões. A função exponencial, a logaŕıtmica

e o polinômio de grau m, são as mais utilizadas.

Neste trabalho, vamos nos limitar a descrever resumidamente o ajuste de um polinômio.

Suponhamos que a tendência T̂t de uma série é representada pelo polinômio dado na

Equação 2.9 de grau m, onde o grau m do polinômio é bem menor que o número de

observações N . Desta forma, para estimar os parâmetros βj, o método utilizado é o

método dos mı́nimos quadrados onde é minimizada a Equação 2.10, obtendo-se os valores

estimados de mı́nimos quadrados para β0, β1, . . ., βm.

Assim, podemos realizar previsões para valores futuros de uma série por meio de um

modelo estimado através do método dos mı́nimos quadrados para Tt , utilizando T̂t como

estimador linear para série.

T̂t = β0 + β1t+ · · ·+ βmt
m (2.9)

f(β0, ..., βm) = Σ(Zt − β0 − β1t− ...− βmtm)2 (2.10)

Para MORETTIN e TOLOI (2006), outro procedimento utilizado para eliminar a tendência

de uma série temporal é o procedimento de tomarmos as diferenças, utilizando-se a

Equação 2.11.

∆Zt = Zt − Zt−1 (2.11)

2.2.8 Sazonalidade

Segundo MACHADO (2014), a sazonalidade é caracterizada por padrões ćıclicos de flu-

tuações que se repetem em intervalos relativamente constantes de tempo. Assim, podemos

denominar como sazonalidade em uma série temporal, todos os eventos que ocorram em

intervalos constantes e regulares. Desta forma, consideremos uma série temporal como

a adição de três componentes, isto é, Zt = Tt + St + at com t = 1, 2, · · · , N onde Tt e

St representam a tendência e a sazonalidade, respectivamente e at componente aleatória,
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de média zero e variância constante σ2
a. O objetivo aqui é estimar St e construir uma

série com uma sazonalidade ajustada, para isso, utilizamos Ŝt como uma estimativa de St

através da Equação 2.12 que é a série sazonalmente ajustada.

ZSA
t = Zt − Ŝt (2.12)

Quando estimamos a componente sazonal estamos cometendo erro de ajuste sazonal, dado

pela Equação 2.13. Para o ajuste sazonal em séries temporais, é de suma importância

minimizar E(δi2t ) que é o erro de ajustamento sazonal.

δt = St − Ŝt (2.13)

Quando a série temporal apresenta sazonalidade estocástica, os métodos mais utilizados

são: método de regressão e método da médias móveis.

2.3 Modelos para Análise de Séries Temporais Estacionárias

A estacionariedade não é uma caracteŕıstica presente em séries temporais reais. Os

métodos apresentados nesta seção tem como objetivo tornar a série temporal em es-

tacionária para sua devida análise. São eles: A Função de Autocorrelação (FAC) e a

Análise R/S de Hurst são apresentadas a seguir:

2.3.1 FAC - Função de Autocorrelação

A FAC - Função de Autocorrelação é dada pela Equação 2.14, que é a covariância amostral

da série na defasagem k dividida pela variância amostral da série, em que n denota

o comprimento da série e X̄ o valor médio das observações, determinadas a partir da

variação temporal k.

p̂k =

∑n−k
t=1 (xt − X̄).(xt+k − X̄)∑n

t=1(xt − X̄)2
(2.14)

O objetivo da FAC é medir a auto correlação entre as observações, defasadas por peŕıodos

de tempo k de uma série temporal com n observações, mensurando assim a interde-
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pendência existente entre elas. Devido ao fato de que tanto a covariância como a variância

são mensuradas nas mesmas unidades de medida, p̂k é um número adimensional e varia

de -1 a 1, onde:

� 0 < p̂k ≤ 1 a ST possui autocorrelação positiva;

� −1 ≤ p̂k ≤ 0 a ST possui autocorrelação negativa;

� p̂k = 0 a ST não tem autocorrelação.

Segundo BOX, JENKINS e REINSEL (2008), estas correlações devem ser calculadas com

variações de k = 1, 2, . . . , j, em que j não deve exceder o valor N
4

. Desta forma, pode-

mos representar p̂k × k graficamente através de um correlograma amostral, procedimento

estat́ıstico padrão muito utilizado para caracterizar uma série temporal. Tendo como

método de análise a FAC em diferentes defasagens podemos caracterizar uma série tem-

poral como:

� Estacionária, se os valores de p̂k decrescem rapidamente para zero;

� Não estacionárias, se os valores de p̂k decrescem lentamente para zero;

� Periódica, quando a série apresenta caracteŕıstica sazonal de um dado peŕıodo mu-

dando de sinal;

Através da FAC é posśıvel também identificar a memória da série, ou seja, analisar se a

ST possui memória longa ou curta. Entretanto, para MACHADO (2014), se os valores p̂k

decrescem rapidamente para zero, a série é caracterizada como de memória curta e sua

dependência temporal permanece presente por um peŕıodo curto .

2.3.2 Análise R/S

Harold E. Hurst (1880 - 1978) foi um hidrólogo que dedicou uma parcela de sua vida no

projeto de construção de uma represa para o Rio Nilo, chegando à região por volta de

1907 e permanecendo por lá quase 6 (seis) décadas. Seu principal objetivo era otimizar

os fluxos de água do rio Nilo de modo que a represa não transbordasse nem ficasse muito

vazia.

Para a construção do modelo, Hurst assumiu que o fluxo de águas da chuva, seguia um

processo aleatório, devido à ecologia da região do Rio Nilo que tinha um sistema com

muitos graus de liberdade.
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Hurst testou a hipótese de que o regime de chuvas no Rio Nilo seguia um processo aleatório

e criou assim uma nova estat́ıstica, o expoente de Hurst H, que servia para distinguir

uma série aleatória de uma não aleatória, mesmo que a série aleatória não seguisse uma

distribuição de probabilidades que tendesse para uma média central.

Dessa forma, Hurst descobriu que a maioria dos fenômenos naturais, tais como o fluxo

dos rios, a dinâmica das chuvas e da temperatura, seguiam como séries persistentes, ou

seja, uma tendência com rúıdo. A análise da tendência e o ńıvel do rúıdo poderiam ser

mensurados pelo valor do expoente H desenvolvido em sua nova estat́ıstica, conhecida

como estat́ıstica R/S, rescale range que significa a divisão da amplitude sobre o desvio

padrão. Esta análise será encontrada com mais detalhes no livro Long-Term Storage: An

Experimental Study, HURST (1951) e Fractals, FEDER (1988). A estat́ıstica R/S de

Hurst consiste em mensurar os volumes máximos e mı́nimos do reservatório (amplitude)

e através do cálculo do desvio-padrão dos fluxos de água em um determinado peŕıodo de

tempo τ . Assim, R/S é a razão entre a amplitude Rτ e o desvio padrão Sτ das vazões de

água que é um valor adimensional, ver Figura 2.8.

Figura 2.8: Modelo do reservatório Hurst (1951) cálculo do R(τ). Fonte: Feder (1988).

Para CAJUEIRO, TABAK e SOUZA (2006), Hurst, através do seu modelo percebeu que

a estat́ıstica R/S apresentava uma função de relacionamento com o número de amostras

ou observações do cálculo utilizadas na modelagem, assim também para outros fenômenos

naturais.

Sua modelagem, o modelo R/S considera os seguintes passos:

� 1o Passo: Determina-se a média 〈ξ〉τ do influxo de água no peŕıodo τ :

< ξ >τ=
1

τ

τ∑
t=1

ξ(t) (2.15)

onde ξ apresenta o influxo de água no reservatório no instante de tempo t .
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� 2o Passo: Determina-se a variação da média para υ. De modo que a soma da variação

acumulada da média, para os peŕıodos de 1 à τ é dada pela Equação 2.16 :

X(t, τ) =
t∑

υ=1

[ξ(υ)− < ξ > τ ], (2.16)

onde 〈ξ〉τ representa a média de todos os pontos da série no peŕıodo τ , e t representa

um tempo entre o primeiro peŕıodo (t = 1) e o último peŕıodo (t = τ).

� 3o Passo: Calcula-se a diferença entre o valor máximo e o mı́nimo de X(t), no peŕıodo

τ (ver Modelo do reservatório de Hurst na Figura 2.9) dada pela Equação 2.17:

R(τ) = Max[X(t, τ)]−Min[X(t, τ)] (2.17)

para 1 ≤ t ≤ τ .

Figura 2.9: Modelo do reservatório de Hurst (1951). Fonte: Feder (1988).

� 4o Passo: Divide-se R(τ) pelo seu desvio padrão S(τ), ou seja, R/S = R(τ)
S(τ)

em que S(τ) é denotada pela seguinte expressão 2.18.

S(τ) =

√√√√1

τ

τ∑
t=1

[ξ(t)− < ξ >τ ]2 (2.18)

.

Assim, para tamanhos distintos de tempo, a relação R/S poderá ou não seguir uma lei

de potência, isto é, R/S = (τ/2)H , em que H é denominado Expoente de Hurst.

Desta forma, encontra-se o Expoente de Hurst, que possui uma variação de valores com-

preendidos entre 0 e 1, conforme Tabela 2.1 abaixo:
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Tabela 2.1: Expoente de HURST

Valor Caracteŕıstica

H < 0, 5 série com comportamento antipersistência

H = 0, 5 série descorrelacionada ou aleatória

H > 0, 5 série com comportamento persistente

2.4 Modelos para Análise de Séries Temporais não-estacionárias

Dentre os diversos modelos para análise de séries não estacionárias, são apresentados a

seguir, o método DFA - Detrended Fluctuation Analysis desenvolvido por PENG et al.

(1994), o DCCA - Detrended Cross-Correlation Analysis desenvolvido por PODOBNIK

e STANLEY (2008) e o ρDCCA - Expoente de Correlação Cruzada DCCA desenvolvido

por ZEBENDE (2011). Métodos que tem como objetivo de detectar e mensurar cor-

relação temporal em séries temporais não estacionárias em diferentes escalas de tempo

MACHADO (2014).

2.4.1 DFA - Detrended Fluctuation Analysis

A modelagem DFA - Detrended Fluctuation Analysis, desenvolvido por PENG et al.

(1994), análise das flutuações sem tendências, é aplicado para identificar e mensurar

autocorrelação de longo alcance em séries temporais não-estacionárias. O DFA é uma

evolução da análise R/S por clássica por MACHADO (2014).

O modelo DFA tem mais de 2000 citações em diversas áreas cient́ıficas para análise de

autocorrelações de séries temporais entre eles, podemos citar:

� na análise de séries cronológicas de acidentes: ZEBENDE, SILVA e FILHO (2011),

MACHADO et al. (2012);

� na computação cient́ıfica: ZEBENDE (1999), PORTUGAL (2006), ZEBENDE, OLI-

VIERA e PENNA (1998);

� no estudo de séries temporais de indicadores de criminalidade: MACHADO, ZE-

BENDE e SOARES (2008), MACHADO, ZEBENDE e SOARES (2009),MACHADO,

ZEBENDE e SILVA (2011), MACHADO et al. (2012), MACHADO, SILVA e ZE-

BENDE (2014);

� nos sistemas astrof́ısicos: FERNANDEZ (2014), FERNANDEZ, ZEBENDE e PE-

REIRA (2016).
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dentre outros trabalhos cient́ıficos.

Para modelar estatisticamente o DFA, é necessário seguir os seguintes passos. Dada uma

série temporal ui, com i variando de 1 a N ( N é o número total de pontos da série).

1º passo: Primeiramente calcula-se o desvio padrão de cada registro em relação à in-

cidência média da série completa, desta forma, integrando o sinal ui e obtendo em relação

à incidência média na série completa, assim, obtendo a série integrada y(k) pela expressão

2.19:

y(k) =
k∑
i=1

[(u(i)− < u >)]; k = 1, 2, ...N (2.19)

.

em que < u > denota o valor médio de ui.

2º passo: Em seguida, a série integrada y(k) é dividida em intervalos de igual amplitude

n sobrepostos.

3º Passo: Para cada intervalo de tamanho n, é necessário ajustar um polinômio de

grau ≥ 1, denotado por yn(k), esta estat́ıstica representa a tendência local na ampli-

tude de tamanho n. Assim, a série integrada y(k) é subtráıda da série ajustada yn(k), em

cada amplitude de tamanho n. Logo em seguida calcula-se a função FDFA(n) expressa

pela Equação 2.20.

FDFA(n) =

√√√√ 1

N

N∑
k=1

[y(k)− yn(k)]2 (2.20)

.

Atenção:

Este cálculo deve ser repetido para diferentes amplitudes de tamanho n, com 4 < n <
N

4
(o valor mı́nimo e máximo de n foi definido empiricamente).

4º passo: Verifica-se se a função FDFA(n) tem comportamento do tipo lei de potência, ou

seja, FDFA(n) ∼ nα. Neste caso α será o expoente de auto correlação de longo alcance.

Conclusão:
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Se encontrarmos um expoente α = 0, 5, a série será aleatória, ou seja, descorrelacionada;

se o expoente α > 0, 5, a série apresenta persistência de longo alcance e se o expoente

α < 0, 5, a série apresenta um comportamento antipersistente de longo alcance.

Através do expoente α, obtido por meio do DFA, é posśıvel avaliar em que medida a

tendência observada na série temporal passada implica em manutenção do comportamento

no futuro, indicando um efeito de memória de longa duração na série por MACHADO

(2014).

2.4.2 DCCA - Detrended Cross-Correlation Analysis

Desenvolvido por PODOBNIK e STANLEY (2008), o método chamado DCCA - Detren-

ded Cross-Correlation Analysis, tem como objetivo analisar correlações cruzadas entre

duas séries temporais não estacionárias com mesmo número de pontos N . A finalidade do

método DCCA é estimar a existência ou não de correlação cruzada de longo alcance entre

as duas séries temporais analisadas, por meio da função de covariância sem tendência

F 2
DCCA(n). O DCCA é uma generalização do DFA.

É posśıvel encontrar um número significativo de trabalhos aplicados e teóricos na literatura

sobre o DCCA. Dentre estes é posśıvel citar:

� na dinâmica climatológica: PODOBNIK e STANLEY (2008), ZEBENDE e VASSO-

LER (2012), VASSOLER (2012), BRITO, MACHADO e ZEBENDE (2015);;

� na dinâmica dos movimentos complexos na deglutição de um indiv́ıduo: CASTRO

(2012);

� em séries de véıculos e passageiros do sistema Ferry-Boat da cidade de Salvador/BA

ZEBENDE e MACHADO (2009a);

� no estudo de teste de aleatoriedade de séries temporais simuladas: ZEBENDE e

MACHADO (2009b), PODOBNIK et al. (2011);

� em séries financeiras: PODOBNIK et al. (2009); em séries econômicas: ZEBENDE

et al. (2015).

� indicadores de criminalidade e violência:JUNIOR et al. (2008.), MACHADO (2009).

dentre outros trabalhos cient́ıficos.

Para analisar duas séries temporais yi e y
′
i com o mesmo tamanho N pelo método DCCA

é necessário seguir os seguintes passos:
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� 1o Passo: Integram-se as duas séries, yi e y
′
i, de acordo com as seguintes expressões

2.21 e 2.22:

Rk = S1 + S2 + S3 + ...+ Sk (2.21)

R
′

k = S
′

1 + S
′

2 + S
′

3 + ...+ S
′

k (2.22)

em que k = 1, 2, ..., N .

� 2o passo: Dividem-se os sinais integrados Rk e R
′

k em (N − n) boxes (com super-

posição) de tamanho n cada um, contendo n+ 1 valores conforme Figura 2.10. Para

as duas séries temporais, em cada box (que inicia em i e termina em n+ i) calculam-

se as tendências em cada box, isto é, R̃k,i e R̃
′

k,i, (i < k < i + n) como sendo a

ordenada do ajuste linear (processo dos mı́nimos quadrados) da série somada.

Figura 2.10: Divisão dos sinais integrados e em boxes (com superposição) de mesmo tamanho.
Fonte: MACHADO (2009).

� 3o Passo: Calcula-se a partir do cálculo anterior a covariância dos reśıduos em cada

intervalo, dada pela expressão 2.23:

f 2
DCCA(n, i) ≡ 1/(n+ 1)

i+n∑
k=i

[
Rk − R̃k,i

] [
Rk − R̃k,i

]
. (2.23)

� 4o Passo: Calcula-se a função de correlação cruzada dada pela expressão 2.24:

F 2
DCCA(n) ≡ (N − n)−1

N−n∑
i=1

f 2
DCCA(n, i). (2.24)
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Dadas duas séries temporais de mesmo tamanho N , é posśıvel obter o mesmo resultado

do método DFA aplicado para uma única série temporal. Desta forma, quando repetido

o procedimento descrito anteriormente para tamanhos diferentes de boxes N , podemos

verificar a existência ou não da lei de potência, através da expressão 2.25:

F 2
DCCA(n) ∼ n2λ, (2.25)

em que λ descreve o expoente de correlação cruzada de longo alcance.

Conclusão:

Como o expoente, λDCCA quantifica a correlação cruzada entre duas séries temporais

de mesmo tamanho, tem-se como análise as seguintes caracteŕısticas: para um expoente

λDCCA = 0, 5, as séries são não apresentam correlação cruzada, ou seja, descorrelaciona-

das; se o expoente λDCCA > 0, 5 as séries apresentam persistência de longo alcance e se

o expoente λDCCA < 0.5, as séries apresentam comportamento antipersistente de longo

alcance.

2.4.3 ρDCCA - Coeficiente de Correlação Cruzada DCCA

O coeficiente de correlação cruzada, ρDCCA , tem como objetivo quantificar o ńıvel de

correlação cruzada entre duas séries temporais não estacionárias, tendo como base o DFA

e o DCCA.

O coeficiente de correlação cruzada, ρDCCA, é a razão entre a função de covariância sem

tendência, F 2
DCCA e a função de variância sem tendência, FDFA, definido pela expressão

2.26:

ρDCCA(n) ≡ F 2
DCCA(n)

FDFAyi (n)FDFA
y
′
i

(n)
. (2.26)

Este coeficiente define uma nova escala de correlação cruzadas em séries temporais não

estacionárias. O coeficiente de correlação cruzada, ρDCCA, é um coeficiente adimensional

com intervalo que varia entre −1 ≤ ρDCCA(n) ≤ 1 . Se ρDCCA = 0, dizemos que não

existe correlação cruzada entre as séries, dividindo o ńıvel de correlação cruzada entre

positivo e negativo. Logo, se ρDCCA > 0 existe correlação cruzada entre as séries, e esta

será perfeita caso ρDCCA = 1. Se ρDCCA < 0 existe uma anti correlação cruzada, sendo
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ela anti correlação perfeita caso ρDCCA = −1. ZEBENDE (2011). Ver Tabela 2.2.

Tabela 2.2: ρDCCA em termos do ńıvel de correlação cruzada.

ρDCCA Condição

1 correlação cruzada perfeita

0 sem correlação cruzada

-1 anti correlação cruzada perfeita

Dentre os diversos trabalhos utilizando o coeficiente ρDCCA, nas diversas áreas cient́ıficas,

podemos citar: ZEBENDE e MACHADO (2009a), ZEBENDE e VASSOLER (2012),

MACHADO, CASTRO e ZEBENDE (2013), ZEBENDE, Filho e and (2014), ZEBENDE

et al. (2015), VASSOLER (2012), GUEDES (2014), BRITO, MACHADO e ZEBENDE

(2015), BRITO et al. (2015), FERREIRA, DIONISIO e ZEBENDE (2015), GUEDES,

MACHADO e ZEBENDE (2015), SILVA et al. (2015), SILVA et al. (2016), GUEDES,

FILHO e ZEBENDE (2016), ZEBENDE et al. (2016), BRITO et al. (2015), BALOCCHI,

VARANINI e MACERRATA (2013), YUAN e FU (2014), WANG e XIE (2012), WANG et

al. (405), WANG et al. (2013), WANG et al. (2014b), REBOREDO, RIVERA-CASTRO

e ZEBENDE (2013), CASTRO, SILVA e FILHO (2014), GUEDES, MACHADO e ZE-

BENDE (2015).

Outras propriedades do coeficiente de correlação cruzada ρDCCA:

� É posśıvel mensurar a correlação cruzada entre duas séries temporais em diferentes

escalas temporais de tamanho n por WANG et al. (2014a);

� Em sua modelagem leva em consideração a ordem dos pares de valores das séries

temporais modeladas o que não contraria o prinćıpio básico da análise de séries

temporais que é a dependência temporal entre os valores da série por MACHADO

(2014);

� A análise entre as séries é realizada sem a componente tendência que tende a mas-

carar as verdadeiras correlações por ZEBENDE, Filho e and (2014);

� A partir da diferenciação do ρDCCA é posśıvel estabelecer uma relação estat́ıstica

entre os métodos DFA e DCCA por ZEBENDE, SILVA e Filho (2013);

� É posśıvel analisar correlação cruzada em séries não lineares por MACHADO (2014)
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Caṕıtulo Dois 2.4. Modelos para Análise de Séries Temporais não-estacionárias
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METODOLOGIA

Para analisar o comportamento das duas variáveis climatológicas (temperatura ambiente

e umidade relativa do ar) através dos coeficientes de correlação cruzada, ρDCCA, entre

séries temporais não estacionárias, utilizamos inicialmente para o estudo, dados de 35

estações meteorológicas automáticas do estado da Bahia, distribúıdas em todo o estado,

disponibilizados pelo INMET e referentes a um peŕıodo de aproximadamente dez anos, em

intervalos hora a hora. Na Figura 3.1 são apresentadas as cidades em que se encontram

as estações meteorológicas.

Figura 3.1: Mapa do Estado da Bahia identificando as estações meterológicas das cidades estu-
dadas nesta dissertação.

De posse dos dados, realizamos um trabalho de mineração dos mesmos. O procedimento

adotado para a garantia da qualidade dos dados teve como critérios:

� Desconsiderar os dias em que havia a falta de três ou mais valores medidos;

� Valores anômalos foram desconsiderados;

� A falta de um único valor intercalado, tomamos a média aritmética entre os valores

anterior e posterior, para ser utilizada como resultado da medição vacante;

� Foram desconsideradas as cidades que apresentavam frequentes falhas nas medições.

Após a qualificação dos dados, optamos por considerar os dados de 31 cidades devido à

falta e divergências de medidas dos dados, conforme Tabela 3.1.
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Caṕıtulo Três

Tabela 3.1: Cidades analisadas, localização e dados complementares.

Cidade Lat.(S) Long. (O) ele.(m) Ińıcio Fim Np

1 Amargosa 13o00′34.1” 39o37′00.8” 398 15/07/08 30/09/10 806

2 Barra da Estiva 11o05′05.5” 43o08′20.4” 408 14/05/08 30/09/10 868

3 Barreiras 12o07′29.0” 45o01′37.4” 474 22/12/01 30/09/10 2047

4 Bom Jesus da Lapa 13o15′05.0” 43o24′19.0” 439 22/05/07 30/09/10 1059

5 Brumado 14o10′54.8” 41o40′20.2” 473 29/04/08 30/09/10 885

6 Buritirama 10o43′22.5” 43o39′04.3” 506 17/05/08 12/08/10 718

7 Conde 11o48′43.0” 37o36′58.2” 5 08/04/08 30/09/10 904

8 Correntina 13o19′56.6” 44o37′02.5” 552 09/11/07 30/09/10 831

9 Cruz das Almas 12o40′31.5” 39o05′22.5” 220 26/01/03 30/09/10 1919

10 Delfino 10o27′17.7” 41o12′25.2” 646 22/07/08 30/09/10 799

11 Euclides da Cunha 10o32′14.0” 38o59′47.8” 432 09/05/08 30/09/10 874

12 Feira de Santana 12o11′46.3” 38o58′02.6” 230 26/05/07 30/09/10 1214

13 Guanambi 14o12′29.2” 42o44′58.7” 552 25/04/08 30/09/10 841

14 Ibotirama 12o11′35.0” 43o12′48.3” 425 29/04/08 30/09/10 883

15 Irecê 11o19′44.4” 41o51′52.2” 768 03/04/08 30/09/10 909

16 Itaberaba 12o31′26.6” 40o17′59.0” 250 30/01/03 30/09/10 2594

17 Itapetinga 15o14′40.6” 40o13′46.4” 271 27/06/09 30/09/10 456

18 Itiruçu 13o31′40.2” 40o07′11.1” 757 09/02/03 30/09/10 2142

19 Jacobina 11o12′18.5” 40o27′53.9” 441 03/05/08 30/09/10 877

20 Maraú 13o54′25.0” 38o58′20.0” 6 24/06/08 19/06/10 722

21 Paulo Afonso 9o22′41.2” 38o13′36.4” 255 18/06/03 30/09/10 2065

22 Piatã 13o09′20.4” 41o46′26.9” 1284 06/05/08 30/09/10 875

23 Porto Seguro 16o23′20.3” 39o10′56.6” 86 12/07/08 30/09/10 803

24 Queimadas 10o59′04.7” 39o37′01.2” 310 24/05/08 30/09/10 857

25 Remanso 9o37′32.5” 42o04′38.0” 397 28/03/08 30/09/10 915

26 Salvador 13o00′19.9” 38o30′20.7” 48 07/10/00 30/09/10 2616

27 Senhor do Bonfim 10o26′35.1” 40o08′53.7” 532 29/03/08 30/09/10 913

28 Serrinha 11o39′52.5” 39o01′22.6” 338 13/05/08 30/09/10 851

39 Uauá 9o50′01.0” 39o29′44.3” 451 20/05/08 30/09/10 765

30 Valença 13o20′37.0” 39o07′36.0” 93 01/07/09 30/09/10 433

31 Vitória Conquista 14o53′11.1” 40o48′04.8” 879 04/06/07 30/09/10 1208
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Na Tabela 3.1, Np é o número de total de dados de cada variável climatológica no peŕıodo

considerado.

Em seguida, de posse dos dados hora a hora, calculamos a temperatura ambiente média

diária, 〈T 〉, por quatro formas distintas. Tomamos como base para cálculo da temperatura

ambiente média o artigo WEISS e HAYS (2005). Utilizamos os mesmos procedimentos

para calcular a umidade relativa do ar média. Essas formas são apresentadas a seguir:

1 - Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar média diária hora a hora

〈Tm〉 =

∑24
i=1 Ti
24

〈Um〉 =

∑24
i=1 Ui
24

(3.1)

em que i é a hora, Ti, a temperatura na hora i e Ui a Umidade relativa do ar na hora i.

2 - Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar média diária ponderada

〈Tp〉 =
T07:00 + T14:00 + 2T21:00

4

〈Up〉 =
U07:00 + U14:00 + 2U21:00

4
(3.2)

em que T07:00, T14:00 e T21:00 é a temperatura ambiente em horário local e U07:00, U14:00 e

U21:00 é a umidade relativa do ar em horário local .

3 - Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar média diária a cada 3

horas

〈T3h〉 =

∑8
i=1 T3i
8

〈U3h〉 =

∑8
i=1 U3i

8
(3.3)

em que Ti é a temperatura ambiente a cada três horas (03 : 00, 06 : 00, . . . , 21 : 00, 24 : 00)

do horário local em e Ui é a umidade relativa do ar a cada três horas (03 : 00, 06 :
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00, . . . , 21 : 00, 24 : 00).

4 - Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar média diária Máx/Min

〈Tmax/min〉 =
Tmin + Tmax

2

〈Umax/min〉 =
Umin + Umax

2
(3.4)

em que Tmin é a temperatura ambiente mı́nima diária e Tmax é a temperatura ambiente

máxima diária do local e Umin é a umidade relativa do ar mı́nima diária e Umax é a

umidade relativa do máxima diária do local. A temperatura ambiente está medida em

graus Celsius (�) e umidade relativa do ar em valor percentual (%).

As quatro maneiras ( 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4) utilizadas para o cálculo das médias diárias da

temperatura ambiente e da umidade relativa do ar no peŕıodo estudado, resultaram em

quatro séries para cada uma das variáveis. A partir de então, utilizamos as séries resul-

tantes para executar o software ρDCCA-Matrix que gerou os expoentes de autocorrelação,

αDFA, os expoentes de correlação cruzada, λDCCA e os coeficientes de correlação cruzada,

(ρDCCA), entre as séries analisadas.

Apresentamos no caṕıtulo dos resultados os expoentes de autocorrelação para temperatura

ambiente na Tabela 4.1, os expoentes de autocorrelação para a umidade relativa do ar

na Tabela 4.2, os expoentes de correlação cruzada na Tabela 4.3 para as quatro formas

calculadas segundo o artigo WEISS e HAYS (2005).

Após calcularmos a média diária da temperatura ambiente e da umidade relativa do

ar pelas quatro formas distintas, descritas anteriormente, esboçamos os gráficos com as

curvas geradas pelos coeficientes ρDCCA para as 31 estações analisadas, como por exemplo

o gráfico da Figura 3.2 que representa o ρDCCA médio gerado para a cidade de Salvador.

No apêndice A, os gráficos gerados para todas as cidades estudadas constam como item

(d) de cada figura.

Em seguida, após o cruzamentos dos dados hora a hora ao longo do peŕıodo estudado,

foi gerado um número determinado de coeficientes ρDCCA que depende da quantidade de

dados utilizados. Portanto, para cada hora do dia, obteve-se uma mesma quantidade de

coeficientes ρDCCA distribúıdos ao longo do peŕıodo considerado, gerando uma curva para

cada hora do dia, conforme exemplo da Figura 3.5 grafico (a) para a cidade Salvador,

cuja legenda segue a Figura 3.3. No apêndice A, os gráficos gerados para todas as cidades

estudadas constam como item (c) de cada figura.
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Figura 3.2: ρDCCA médio aplicados aos valores médios da temperatura ambiente e umidade
relativa do ar segundo WEISS e HAYS (2005).

Dessas 24 curvas geradas (uma para cada hora do dia), calculamos uma curva média,

através da média aritmética de todos os coeficientes ρDCCA hora a hora e geramos uma

quinta curva apresentada na Figura 3.5 gráfico (b) pela cor preta em destaque (vide

legenda Figura 3.4), e analisamos o comportamento desta em relação as quatro curvas

provenientes das médias horárias calculadas segundo WEISS e HAYS (2005).

Sendo o cálculo do ńıvel de correlação cruzada um dos elementos mais importantes para

o estudo deste trabalho, calculamos também os valores dos coeficientes ρDCCA nas séries

temporais nos intervalos de tempos seguintes: 4 ≤ t < 30, 30 ≤ t < 365 e t ≥ 365, cujos

resultados encontram-se na Tabela 4.7 no caṕıtulo dos resultados.

Para melhor detalhamento dos resultados escolhemos as cidades de Feira de Santana,

Paulo Afonso e Salvador para nossa apresentação.

A cidade do Salvador, capital do Estado da Bahia, possui uma área territorial de 693,276

km2 e uma população 2,9 milhões de habitantes, sendo o munićıpio mais populoso do

nordeste. O munićıpio de Feira de Santana, também conhecida como “princesinha do

sertão ”, é a segunda maior cidade do estado, situada a 108 km da capital, possui uma área

territorial de 1.363 km2 aproximadamente, com uma população de 617 528 habitantes,

para o ano de 2015 segundo o IBGE. E o munićıpio de Paulo Afonso, também conhecida
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Caṕıtulo Três

Figura 3.3: Legenda para o gráfico ρDCCA hora a hora (a).

Figura 3.4: Legenda para o gráfico ρDCCA aplicados aos valores médios de temperatura ambiente
e umidade relativa dos ar (b).

35
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Figura 3.5: Gráfico: ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos valores médios de temperatura
ambiente e umidade relativa dos ar (b).

como a “Capital da Energia ”ou “Cidade da Água ”, esta distante da capital cerca 480 km,

possui uma área territorial de 1.580.000 km2 com uma população é de 118 323 estimada

para o ano de 2014 segundo o IBGE.

No apêndice A, apresentamos os gráficos com os métodos estat́ısticos DFA, DCCA, e

ρDCCA calculado pelas quatro formas distintas para o cálculo das médias diárias segundo

WEISS e HAYS (2005) para todas as localidades analisadas.
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ANÁLISE E RESULTADOS

Para a composição deste trabalho escolhemos cidades onde existem estações meteorológicas

instaladas e monitoradas pelo INMET distribúıdas em todas as microregiões do estado da

Bahia. Dentre estas cidades, para a análise detalhada dos resultados, escolhemos Feira de

Santana, por ser a cidade mais populosa do interior baiano e com grandes modificações

da paisagem natural devido a ocupação territorial das edificações civis; Salvador por ser a

capital do estado e sofrer fortes influências litorâneas e Paulo Afonso, por esta localizada

no alto sertão fazendo limite com região desértica do Raso da Catarina.

4.1 Cidades Analisadas

A localização geográfica das cidades escolhidas para a análise detalhada dos métodos

estat́ısticos esta representada na Figura 4.1.

Figura 4.1: Mapa do Estado da Bahia identificando as estações meterológicas de Feira de San-
tana, Paulo Afonso e Salvador.
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4.1.1 Resultados da Modelagem para Feira de Santana

Feira de Santana possui um clima semiárido quente e o tropical semiúmido na parte

sudeste e sul do munićıpio. Sua variação climática é significativa, sendo o verão “quente”e

seco, com máximas entre 33�e 37�, e com mı́nimas entre 20�e 23�. Já o inverno é

“frio”e chuvoso, com máximas entre 21�e 26�, e mı́nimas entre 12�e 18�. Sua altitude

é de 230 metros acima no ńıvel do mar.

Os dados analisados nesta dissertação, correspondem a 1.214 observações com duas variáveis,

temperatura ambiente em graus Celsius (�) e umidade relativa do ar em percentual (%),

referentes ao peŕıodo de 26 de maio de 2007 a 30 de setembro de 2010, ambas registrados

a cada hora do dia.

A Figura 4.2 apresenta o gradiente de temperatura ambiente e umidade relativa do ar,

permitindo visualizar um comportamento não estacionário nas variáveis estudadas e uma

relação inversa entre elas, ou seja, quando existe um acréscimo no valor da variável tem-

peratura, ocorre um decréscimo no valor da variável umidade relativa do ar. Este compor-

tamento será mensurado e quantificado com a análise do coeficiente de correlação cruzada

ρDCCA, que será detalhado a seguir.

Figura 4.2: Gradiente de Temperatura ambiente (a) e Umidade relativa do ar (b) para a cidade
de Feira de Santana. Fonte: Próprio Autor
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Para o método DFA, Figura 4.3 gráfico (a), apresentamos as médias calculadas pelas qua-

tro maneiras proposta por WEISS e HAYS (2005), para a variável temperatura ambiente

representada pela cor vermelha e a umidade relativa do ar, pela cor verde, observamos

um comportamento persistente e não estacionário nas séries temporais estudadas, ou seja,

α > 0, 5. Apresentamos todos os valores na Tabela 4.1 para a variável temperatura am-

biente e Tabela 4.2 para variável umidade relativa do ar. Independente da forma que

fora calculada a média destas variáveis, o comportamento tenderá a resultado próximos.

Desta forma, caso exista uma tendência de crescimento ou decrescimento nas flutuações

das variáveis, esse comportamento tende a se repetir a longo prazo.

Para a modelagem do expoente de correlação cruzada, λDCCA, observamos através da

Figura 4.3 gráfico (b), uma correlação cruzada negativa para todas as escalas tempo-

rais independente da forma que fora calculada a média das variáveis. Este resultado nos

permite concluir que exite uma relação de antiperistência entre as duas variáveis clima-

tológicas pois a função F 2
DCCA é negativo ao longo do tempo.

Figura 4.3: Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)
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Sabemos que o expoente λDCCA quantifica a correlação cruzada enquanto lei de potência,

porém não mensura o ńıvel da correlação cruzada. O coeficiente de correlação cruzada

ρDCCA tem como objetivo mensurar e quantificar o ńıvel de correlação cruzada entre as

séries temporais não estacionárias, baseados nos métodos DFA e DCCA conforme Tabela

2.2 e por meio dele faremos as análises dos gráficos das Figuras 4.4 e 4.7.

O gráfico da Figura 4.4 apresenta o coeficiente de correlação cruzada ρDCCA, calculado

pelas quatro maneiras distintas proposta por WEISS e HAYS (2005). Percebemos por

meio do gráfico Figura 4.4 que a correlação cruzada do ponto de vista do coeficiente ρDCCA

é negativa para todas as escalas de tempo n (dias) independente da forma em que a média

das variáveis fora calculada, o que nos permite afirmar uma anti-correlação cruzada, ou

seja, existindo um aumento ou redução na temperatura ambiente existirá um redução ou

aumento na umidade relativa do ar para a cidade analisada.

Figura 4.4: ρDCCA médio aplicados aos valores médios de Temperatura ambiente e Umidade
relativa do ar.
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Na Figura 4.7 realizamos um estudo do coeficiente de correlação cruzada, ρDCCA, conside-

rando o comportamento das séries a cada hora do dia, conforme as legendas representadas

pela Figura 4.5 para o gráfico (a) e pela Figura 4.6 para o gráfico (b). De acordo com

o gráfico (a) da Figura 4.7, percebemos que a modelagem ρDCCA considerando as in-

formações a cada hora do dia, identificamos uma correlação cruzada negativa para todas

as escalas temporais, sendo com maior intensidade entre 12:00 e 17:00 horas do dia. O

coeficiente ρDCCA fica bem disperso para pequenas escalas de tempo e para longas escalas

de tempo, as curvas tendem para um mesmo valor.

A Figura 4.7 gráfico (b), inserimos uma nova curva que é a média aritmética dos coeficien-

tes de correlação cruzada ρDCCA hora a hora, e percebemos que esta curva tem o mesmo

comportamento que as demais curvas que foram calculadas de formas distintas, ou seja,

pelo valores das médias de temperatura ambiente e umidade relativa do ar proposto por

WEISS e HAYS (2005).

Figura 4.5: Legenda para o gráfico ρDCCA hora a hora (a).
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Figura 4.6: Legenda para o gráfico ρDCCA aplicados aos valores médios de temperatura ambiente
e umidade relativa dos ar (b).
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Figura 4.7: ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos valores médios de Temperatura
ambiente e Umidade relativa do ar (b).
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Caṕıtulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

4.1.2 Resultados da Modelagem para Salvador

O munićıpio de Salvador possui clima predominante tropical atlântico, estando a uma

altitude é 48 metros acima do ńıvel do mar com temperatura média anual 32�.

Para modelarmos os métodos DFA, DCCA e o coeficiente de correlação cruzada ρDCCA,

utilizamos 2.616 dados medidos hora a hora das variáveis climatológicas e chegamos aos

seguintes resultados.

No gráfico do gradiente representado na Figura 4.8 visualizarmos um comportamento não

estacionário entre as duas variáveis, e, além disso, uma relação inversa ente as variáveis

em questão. Esta relação será mensurada e quantificada com a análise do coeficiente de

correlação cruzada ρDCCA nesta seção.

Figura 4.8: Gradiente de Temperatura ambiente (a) e Umidade relativa do ar (b) para a cidade
de Salvador. Fonte: Próprio Autor.
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Na Figura 4.9 gráfico (a), identificamos um comportamento persistente nas séries tempo-

rais estudadas, ou seja, αDFA > 0, 5, para todas escalas de tempo analisadas. Na Tabela

4.1, observamos αDFA = 1, 22 para o cálculo da média hora a hora; αDFA = 1, 18 para o

cálculo da média máximo-mı́nimo; αDFA = 1, 19 para o cálculo da média a cada 3 horas e

αDFA = 1, 18 para o cálculo da média ponderada para a variável temperatura ambiente.

Na Tabela 4.2, temos αDFA = 0, 91 para o cálculo da média hora a hora; αDFA = 0, 89

para o cálculo da média máximo-mı́nimo; αDFA = 0, 99 para o cálculo da média a cada 3

horas e αDFA = 0, 94 para o cálculo da média ponderada para a variável umidade relativa

do ar. Notamos que independente da forma de se calcular a média das variáveis, o com-

portamento das séries tendem a valores muito próximos para o cálculo da função FDFA.

Desta forma, caso exista uma tendência de crescimento ou decrescimento nas flutuações

das variáveis esse comportamento tende a continuar ocorrendo em longo prazo. Anali-

sando os resultados da função de autocorrelação do método DFA e a função de correlação

cruzada do método DCCA foi posśıvel identificar presença de componente sazonal e com

base nesses resultados, modelamos o DFA e o DCCA considerando os seguintes intervalos

tempo: 4 ≤ t < 30, 31 ≤ t ≤ 365 e t > 365, t em dias. Apresentamos estes expoentes

através do cálculo máximo/mı́nimo (Equação 3.4) por se tratar da forma usual para se

calcular a temperatura ambiente média e os mesmos estão representados na Tabela 4.4 e

na Tabela 4.5.

Na modelagem do método DCCA, identificamos correlação cruzada negativa para todas

as escalas temporais, independente da forma calculada para a média das variáveis, ver

Figura 4.9 gráfico (b). Resultado este que, nos permite concluir a existência da relação

de antiperistência entre as duas variáveis climatológicas para a cidade de Salvador.

46



Caṕıtulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

Figura 4.9: Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)
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Caṕıtulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

O gráfico Figura 4.10 apresenta o coeficiente de correlação cruzada ρDCCA, calculado pelas

quatro maneiras distintas proposta por WEISS e HAYS (2005). Percebemos através da

análise deste gráfico que a correlação cruzada do ponto de vista do coeficiente ρDCCA

também é negativa para todas as escalas de tempo n (dias) independente da forma em

que a média das variáveis fora calculada, o que nos permite afirmar uma anti-correlação

entre as variáveis.

Figura 4.10: ρDCCA médio aplicados aos valores médios de Temperatura ambiente e Umidade
relativa do ar.
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Caṕıtulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

Na Figura 4.11 gráfico (a), analisamos a modelagem ρDCCA (vide legenda Figura 4.5)

considerando as informações a cada hora do dia. Identificamos uma correlação cruzada

negativa para todas as escalas temporais, sendo com maior intensidade entre 12:00 às

17:00 hora do dia e que o coeficiente ρDCCA fica disperso das 06:00 às 11:00 do dia para

longas escalas e para pequenas escalas tende para ao mesmo valor.

Na Figura 4.11 gráfico (b) (vide legenda Figura 4.6), apresentamos uma nova curva que

é a média aritmética dos coeficientes de correlação cruzada ρDCCA hora a hora. Notemos

que esta curva representada pela cor preta em destaque, tem o mesmo comportamento

que as demais curvas que foram calculadas pelas quatro médias segundo WEISS e HAYS

(2005).

A Figura 4.11 gráfico (b) apresenta o coeficiente de correlação cruzada sem tendência,

ρDCCA calculado pelas quatro valores médios e através deste gráfico, percebemos que

a correlação cruzada do ponto de vista do coeficiente ρDCCA é negativa para todas as

escalas de tempo, independente da forma em que a média das variáveis é calculada. Isto

nos permite afirmar que existindo um aumento ou redução na temperatura do ar existirá

um redução ou aumento na umidade relativa do ar para cidade de Salvador.

Figura 4.11: ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos valores médios de Temperatura
ambiente e Umidade relativa do ar (b).
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Caṕıtulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

4.1.3 Resultados da Modelagem para Paulo Afonso

Paulo Afonso possui um clima semiárido com temperatura média elevada variando 30�a

38�, chegando próximo dos 40�nos meses de dezembro e janeiro, uma altitude 243 metros

acima do ńıvel do mar, com relevos acidentados composto por planaltos e depressões.

Nesta dissertação utilizamos 2.065 dados medidos hora a hora para as duas variáveis

climatológicas e chegamos aos seguintes resultados para modelagem dos métodos DFA,

DCCA e o coeficiente de correlação cruzada ρDCCA.

Assim como as cidades de Feira de Santana e Salvador, o gradiente da temperatura am-

biente gráfico (a) e da umidade relativa do ar gráfico (b) representado na Figura 4.12

percebemos também um comportamento não estacionário para as variáveis estudadas e

uma relação inversa entre elas. Desta forma, existindo um aumento e(ou) redução na

variável temperatura ambiente ocorrerá uma redução e(ou) aumento na variável umidade

relativa do ar. E, de forma análoga, as cidades de Feira de Santana e Salvador, este

comportamento será mensurado e quantificado com a análise do coeficiente de correlação

cruzada ρDCCA, a seguir.
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Caṕıtulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

Figura 4.12: Gradiente de Temperatura ambiente (a) e Umidade relativa do ar (b) para a cidade
de Paulo Afonso. Fonte: Próprio Autor.
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Caṕıtulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

Na modelagem DFA, assim como vimos para as cidades anteriores, também verificamos

o comportamento persistente nas séries temporais estudadas, ou seja, α > 0, 5, para toda

escala de tempo. Esses valores estão representados na Tabela 4.1 e na Tabela 4.2. O

resultado das médias variáveis estudadas teve o mesmo comportamento, independente da

forma utilizada para calcular essas médias como se pode notar na Figura 4.13 gráfico (a).

As curvas apresentadas na cor vermelha representa a variável temperatura ambiente e as

curvas apresentadas na cor verde, representa a variável umidade relativa do ar.

Quanto à modelagem DCCA, identificamos mais uma vez a correlação cruzada negativa

para todas as escalas temporais, independente da forma que fora calculada a média das

variáveis ver Figura 4.13 gráfico (b), concluindo na existência de uma relação de anti-

peristência entre as duas variáveis climatológicas.

Figura 4.13: Gráfico do DFA (a) e DCCA (b).
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Caṕıtulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

No gráfico 4.14 apresentamos o coeficiente de correlação cruzada sem tendência, ρDCCA

calculado pelas quatro maneiras distintas proposta por WEISS e HAYS (2005) e através

deste gráfico percebemos que a correlação cruzada do ponto de vista do coeficiente ρDCCA

também foi negativa para toda a escala de tempo n (dias) independente da forma em que

a média das variáveis fora calculada.

Figura 4.14: ρDCCA médio aplicados aos valores médios de Temperatura e Umidade relativa do
ar.
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Caṕıtulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

Na Figura 4.15 apresentamos um estudo da correlação cruzada considerando o compor-

tamento das séries a cada hora do dia e de acordo com o gráfico (a) legenda Figura 4.5,

percebemos que a modelagem ρDCCA, identificou uma correlação cruzada negativa para

todas as escalas temporais tendo uma maior intensidade no intervalo de 18:00 e 23:00

horas da noite, e que o coeficiente ρDCCA fica disperso para curtos intervalos de tempo n

(dias), porém bastante precisos quando se considera uma escala de tempo maior.

O gráfico (b) com legenda Figura 4.6, inserimos uma quinta curva que é a média aritmética

dos coeficientes de correlação cruzada ρDCCA hora a hora, apresentou um comportamento

semelhante às demais curvas que foram calculadas de formas distintas segundo WEISS e

HAYS (2005).

Figura 4.15: ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos valores médios de Temperatura
ambiente e Umidade relativa do ar (b).
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Caṕıtulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

4.2 Tabelas completas com os resultados para todas as cidades

analisadas

Os resultados para todas as cidades analisadas nesta dissertação encontram-se represen-

tados por tabelas. Nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3, apresentamos os valores dos expoentes de

autocorrelação, αDFA, os expoentes de correlação cruzada, λDCCA, ao longo do peŕıodo

estudado pela quatro formas proposta por WEISS e HAYS (2005).

As componentes sazonais foram identificadas a partir das flutuações das funções de au-

tocorrelação e correlação cruzada respectivamente pelos métodos DFA, DCCA e pelo

Coeficiente de Correlção Cruzada, ρDCCA. Com base nessa modelagem identificamos três

comportamentos distintos denotados pelos seguintes intervalos temporais 4 ≤ n ≤ 30,

31 ≤ n < 365 e n ≥ 365. Nas Tabelas 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 apresentamos os valores dos

expoentes de autocorrelação, αDFA, os expoentes de correlação cruzada, λDCCA e os coe-

ficientes correlação cruzada, ρDCCA, pela forma da média máximo-mı́nimo, expressa pela

equação 3.4 para box de tamanho entre 4 ≤ n ≤ 30, 31 ≤ n < 365 e n ≥ 365 com o

intuito de mostrarmos estas componentes sazonais.
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Caṕıtulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

Tabela 4.1: Expoentes de autocorrelação, αDFA, para a Temperatura ambiente.

Cidade hora/hora máx/min 3 horas Ponderada

1 Amargosa 1,10 1,11 1,08 1,07

2 Barra da Estiva 1,05 1,06 1,03 1,01

3 Barreiras 1,11 1,10 1,02 1,06

4 Bom Jesus da Lapa 1,04 1,05 1,05 1,01

5 Brumado 1,12 1,08 1,12 1,11

6 Buritirama 1,10 1,07 1,09 1.08

7 Conde 1,13 1,09 1,12 1,14

8 Correntina 1,06 1,07 1,05 0,98

9 Cruz das Almas 1,21 1,18 1,20 1,20

10 Delfino 1,08 1,06 0,90 1,02

11 Euclides da Cunha 1,19 1,18 1,18 1,18

12 Feira de Santana 1,22 1,18 1,21 1,19

13 Guanambi 0,98 0,99 0,97 0,97

14 Ibotirama 1,06 1,06 1,06 1,03

15 Irecê 1,08 1,08 1,07 1,02

16 Itaberaba 1,16 1,13 1,15 1,07

17 Itapetinga 0,94 0,93 0,94 0,87

18 Itiruçu 1,13 1,11 1,13 1,12

19 Jacobina 1,11 1,11 1,11 1,11

20 Maraú 1,06 1,05 1,06 0,81

21 Paulo Afonso 1,23 1,22 1,23 1,17

22 Piatã 1,03 1,04 1,03 1,00

23 Porto Seguro 1,10 1,07 1,10 1,11

24 Queimadas 1,14 1,12 1,13 1,08

25 Remanso 1,00 1,00 1,00 0,97

26 Salvador 1,22 1,18 1,19 1,18

27 Senhor do Bonfim 1,16 1,14 1,15 1,13

28 Serrinha 1,16 1,14 1,15 1,13

39 Uauá 1,16 1,10 1,11 1,06

30 Valença 0,97 0,93 0,97 0,73

31 Vitória Conquista 1,09 1,06 1,09 1,08

Média 1,10 1,08 1,09 1,07

56
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Tabela 4.2: Expoentes de autocorrelação, αDFA, para a Umidade relativa do ar.

Cidade hora/hora máx-min 3 horas Ponderada

1 Amargosa 0,87 0,86 0,86 0,85

2 Barra da Estiva 1,08 1,06 1,07 1,06

3 Barreiras 1,20 1,18 1,19 1,15

4 Bom Jesus da Lapa 1,11 1,09 1,11 1,11

5 Brumado 1,09 1,08 1,09 1,09

6 Buritirama 1,17 1,15 1,17 1,16

7 Conde 0,94 0,97 0,93 0,92

8 Correntina 1,13 1,10 1,12 1,07

9 Cruz das Almas 1,06 1,03 1,06 1,05

10 Delfino 0,99 0,97 0,83 1,02

11 Euclides da Cunha 1,09 1,08 1,09 1,07

12 Feira de Santana 1,11 1,07 1,10 1,07

13 Guanambi 0,98 0,97 0,97 0,98

14 Ibotirama 1,14 1,14 1,14 1,11

15 Irecê 1,00 1,00 1,00 0,96

16 Itaberaba 0,95 0,94 0,94 0,93

17 Itapetinga 0,83 0,82 0,83 0,76

18 Itiruçu 0,95 0,92 0,94 0,92

19 Jacobina 1,03 1,00 1,02 1,02

20 Maraú 0,81 0,78 0,81 0,78

21 Paulo Afonso 1,17 1,16 1,16 1,13

22 Piatã 0,91 0,89 0,91 0,90

23 Porto Seguro 0,91 0,87 0,91 0,93

24 Queimadas 1,00 0,99 0,99 0,96

25 Remanso 0,99 1,00 0,99 0,97

26 Salvador 0,91 0,89 0,99 0,94

27 Senhor do Bonfim 1,03 1,03 1,03 1,00

28 Serrinha 1,06 1,04 1,05 1,02

29 Uauá 1,00 1,00 0,99 0,95

30 Valença 0,73 0,66 0,72 0,72

31 Vitória Conquista 0,91 0,88 0,91 0,92

Média 1,00 1,00 0,99 0,98
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Tabela 4.3: Expoentes de Correlação Cruzada, λDCCA, para Temperatura ambiente e Umidade
relativa do ar.

Cidade hora/hora máx-min 3 horas Ponderada

1 Amargosa 1,02 1,00 1,00 0,99

2 Barra da Estiva 1,01 1,00 1,00 0,99

3 Barreiras 1,08 1,03 1,07 1,05

4 Bom Jesus da Lapa 0,97 0,94 0,97 0,99

5 Brumado 1,06 1,03 1,06 1,06

6 Buritirama 1,13 1,10 1,13 1,11

7 Conde 1,06 1,09 1,05 1,06

8 Correntina 0,93 0,85 0,93 0,90

9 Cruz das Almas 1,19 1,15 1,19 1,17

10 Delfino 1,01 1,01 0,92 1,02

11 Euclides da Cunha 1,18 1,19 1,17 1,15

12 Feira de Santana 1,20 1,19 1,20 1,17

13 Guanambi 0,81 0,81 0,80 0,87

14 Ibotirama 1,08 1,06 1,08 1,05

15 Irecê 0,98 0,99 0,97 0,92

16 Itaberaba 1,03 1,01 1,01 0,98

17 Itapetinga 0,86 0,86 0,85 0,77

18 Itiruçu 1,04 1,02 1,04 1,02

19 Jacobina 1,10 1,10 1,09 1,08

20 Maraú 0,98 0,96 0,97 0,96

21 Paulo Afonso 1,23 1,23 1,23 1,18

22 Piatã 0,92 0,93 0,91 0,90

23 Porto Seguro 1,05 0,99 1,05 1,07

24 Queimadas 1,09 1,09 1,09 1,03

25 Remanso 0,93 0,96 0,93 0,90

26 Salvador 1,05 1,04 1,05 1,06

27 Senhor do Bonfim 1,17 1,17 1,17 1,09

28 Serrinha 1,15 1,14 1,14 1,09

29 Uauá 1,07 1,09 1,06 1,00

30 Valença 0,84 0,83 0,86 0,81

31 Vitória Conquista 0,97 0,92 0,96 0,97

Média 1,05 1,02 1,05 1,02
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Tabela 4.4: Expoentes de autocorrelação, αDFA para Temperatura ambiente calculada pela
forma da média máximo/mı́nimo.

Cidades 4 ≤ t < 30 30 < t ≤ 365 t > 365

1 Amargosa 0,83 1,43

2 Barra da Estiva 0,86 1,28

3 Barreiras 0,91 1,22

4 Bom Jesus da Lapa 1,04 1,04

5 Brumado 0,82 1,37

6 Buritirama 0,81 1,38

7 Conde 0,66 1,52

8 Correntina 1,06 1,06

9 Cruz das Almas 0,83 1,41 0,55

10 Delfino 0,75 1,35

11 Euclides da Cunha 0,82 1,55

12 Feira de Santana 0,79 1,51

13 Guanambi 0,98 0,98

14 Ibotirama 0,86 1,26

15 Irecê 0,79 1,37

16 Itaberaba 0,77 1,40 0,24

17 Itapetinga 0,76 1,32

18 Itiruçu 0,82 1,32 0,49

19 Jacobina 0,77 1,42

20 Maraú 0,78 1,39

21 Paulo Afonso 0,88 1,45 0,25

22 Piatã 0,83 1,33

23 Porto Seguro 0,81 1,44

24 Queimadas 0,83 1,42

25 Remanso 0,80 1,23

26 Salvador 0,86 1,39 0,38

27 Senhor do Bonfim 0,82 1,43

28 Serrinha 0,84 1,45

29 Uauá 0,79 1,47

30 Valença 0,73 1,41

31 Vitória Conquista 0,79 1,34

Média 0,83 1,35 0,38
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Tabela 4.5: Expoentes de autocorrelação, αDFA para Umidade relativa do ar calculada pela
forma da média máximo/mı́nimo.

Cidades 4 ≤ t < 30 30 < t ≤ 365 t > 365

1 Amargosa 0,68 0,95

2 Barra da Estiva 0,91 1,25

3 Barreiras 0,91 1,33

4 Bom Jesus da Lapa 1,11 1,11

5 Brumado 0,93 1,14

6 Buritirama 0,98 1,35

7 Conde 0,68 1,25

8 Correntina 1,12 1,12

9 Cruz das Almas 0,78 1,15 0,52

10 Delfino 0,82 1,08

11 Euclides da Cunha 0,79 1,40

12 Feira de Santana 0,73 1,34

13 Guanambi 0,98 0,98

14 Ibotirama 0,94 1,30

15 Irecê 0,85 1,17

16 Itaberaba 0,77 1,04 0,25

17 Itapetinga 0,68 1,08

18 Itiruçu 0,74 1,02 0,25

19 Jacobina 0,80 1,12

20 Maraú 0,63 0,92

21 Paulo Afonso 0,80 1,39 0,23

22 Piatã 0,78 0,98

23 Porto Seguro 0,71 0,99

24 Queimadas 0,80 1,13

25 Remanso 0,87 1,18

26 Salvador 0,78 1,03 1,10

27 Senhor do Bonfim 0,78 1,25

28 Serrinha 0,79 1,25

29 Uauá 0,78 1,26

30 Valença 0,58 0,84

31 Vitória Conquista 0,74 0,96

Média 0,81 1,14 0.47
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Tabela 4.6: Expoentes de Correlação Cruzada, λDCCA para Temperatura ambiente e Umidade
relativa do ar calculada pela forma da média máximo/mı́nimo.

Cidades 4 ≤ t < 30 30 < t ≤ 365 t > 365

1 Amargosa 0,74 1,26

2 Barra da Estiva 1,01 1,12

3 Barreiras 1,08 1,15

4 Bom Jesus da Lapa 0,97 0,97

5 Brumado 0,88 1,08

6 Buritirama 1,11 0,93

7 Conde 0,69 1,49

8 Correntina 1,09 0,90

9 Cruz das Almas 1,16 1,32 1,32

10 Delfino 0,84 1,08

11 Euclides da Cunha 0,85 1,52

12 Feira de Santana 0,82 1,46

13 Guanambi 0,89 0,89

14 Ibotirama 0,92 1,13

15 Irecê 0,85 1,09

16 Itaberaba 1,01 1,18 0,17

17 Itapetinga 0,62 1,31

18 Itiruçu 1,01 1,17 0,25

19 Jacobina 1,11 1,26

20 Maraú 0,96 1,24

21 Paulo Afonso 0,88 1,45 0,25

22 Piatã 0,92 1,02

23 Porto Seguro 0,99 0,63

24 Queimadas 1,09 0,87

25 Remanso 0,96 1,06

26 Salvador 0,78 1,25 0,88

27 Senhor do Bonfim 0,83 1,34

28 Serrinha 0,87 1,38

29 Uauá 1,09 1,38

30 Valença 0,82 1,56

31 Vitória Conquista 0,92 1,05

Média 0,93 1,18 0,57
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Tabela 4.7: Coeficiente de Correlação Cruzada, ρDCCA, para Temperatura ambiente e a Umidade
relativa do ar calculada pela forma da média máximo/mı́nimo.

Cidades 4 ≤ t < 30 30 < t ≤ 365 t > 365

1 Amargosa -0,67 (0,03) -0,72 (0,03)

2 Barra da Estiva -0,64 (0,02) -0,54 (0,11)

3 Barreiras -0,53 (0,01) -0,37 (0,13) -0,23 (0,01)

4 Bom Jesus da Lapa -0,60 (0,04) -0,42 (0,18)

5 Brumado -0,49 (0,01) -0,44 (0,09)

6 Buritirama -0,65 (0,02) -0,65 (0,04)

7 Conde -0,46 (0,01) -0,59 (0,07)

8 Correntina -0,49 (0,02) -0,29 (0,13)

9 Cruz das Almas -0,62 (0,03) -0,79 (0,04)

10 Delfino -0,53 (0,04) -0,56 (0,09)

11 Euclides da Cunha -0,69 (0,04) -0,87 (0,04)

12 Feira de Santana -0,63 (0,05) -0,82 (0,05)

13 Guanambi -0,64 (0,01) -0,40 (0,22)

14 Ibotirama -0,66 (0,02) -0,61 (0,10)

15 Irecê -0,57 (0,02) -0,48 (0,10)

16 Itaberaba -0,61 (0,01) -0,57 (0,03) -0,49 (0,02)

17 Itapetinga -0,45 (0,06) -0,43 (0,03)

18 Itiruçu -0,67 (0,01) -0,66 (0,01) -0,62 (0,02)

19 Jacobina -0,59 (0,05) -0,75 (0,02)

20 Maraú -0,38 (0,04) -0,49 (0,05)

21 Paulo Afonso -0,67 (0,04) -0,85 (0,03)

22 Piatã -0,66 (0,01) -0,56 (0,08)

23 Porto Seguro -0,29 (0,06) -0,31 (0,07)

24 Queimadas -0,71 (0,03) -0,82 (0,01)

25 Remanso -0,72 (0,04) -0,65 (0,11)

26 Salvador -0,56 (0,03) -0,61 (0,03) -0,66 (0,03)

27 Senhor do Bonfim -0,69 (0,03) -0,81 (0,01)

28 Serrinha -0,68 (0,05) -0,84 (0,03)

29 Uauá -0,67 (0,03) -0,77 (0,01)

30 Valença -0,19 (0,03) -0,22 (0,09)

31 Vitória Conquista -0,61 (0,01) -0,52 (0,07)

Média -0,58 -0,59 -0,62
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Caṕıtulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

Percebemos através das Tabelas 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 em que os cálculos dos valores foram

feitos pela média máximo-mı́nimo, expressa pela equação 3.4, que:

� os expoentes de autocorrelação αDFA tanto para temperatura ambiente como para

umidade relativa do ar, é sempre persistente, ou seja, αDFA > 0.5 para as escalas de

tempo;

� os expoentes de correlação cruzada, λDCCA, são negativos para todas as escalas

de tempo, resultado este que nos permite concluir que exite uma relação de anti-

persistência entre as duas variáveis climatológicas;

� em geral o valor do expoente αDFA da temperatura é maior do que o expoente αDFA

da umidade relativa do ar;

� E, com relação ao coeficiente de correlação cruzada sem tendência, ρDCCA, para todas

as estações meteorológicas estudadas nesta dissertação, apresentados na tabela 4.7,

é sempre negativo, para todas as escalas de tempo, permitindo afirmar uma anti

correlação cruzada entre as variáveis, ou seja, existindo um aumento ou redução na

variável temperatura ambiente existirá uma redução ou aumento na variável umidade

relativa do ar para o estado da Bahia.
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Caṕıtulo Cinco

CONCLUSÕES E CONSIDERAÇÕES FINAIS

5.1 Conclusões

De um total de 35 cidades dispońıveis em nosso banco de dados disponibilizado pelo

INMET, após a mineração dos dados, totalizamos 31 cidades para nossa análise. A

análise foi realizada em duas variáveis climatológicas, sendo elas, temperatura ambiente

e umidade relativa do ar. Aplicamos os métodos estat́ısticos DFA, DCCA e o coeficiente

de correlação cruzada ρDCCA.

Com os dados qualificados, calculamos as médias diárias da temperatura ambiente por

quatro formas distintas(3.1, 3.2, 3.3 e 3.4) segundo WEISS e HAYS (2005). Utilizamos a

mesma técnica para o cálculo das médias diárias para a umidade relativa do ar. Com as

médias calculadas procedemos à análise pelos métodos supracitados.

No caso da aplicação do método DFA, observamos que para todas as cidades analisadas,

nas séries temporais (temperatura ambiente e umidade relativa do ar) o expoente de

autocorrelaçao, αDFA, foi maior do que 0, 5. Dessa forma, classificando as séries como

persistentes ao longo do tempo.

O expoente de correlação cruzada, λDCCA, foi negativo para toda escala de tempo. A

função de correlação cruzada, F 2
DCCA, foi sempre negativa, isto significa dizer que quanto

maior (menor) a temperatura do ar, menor (maior) será a sua umidade relativa do ar. Ao

passo que λDCCA foi maior do que 0, 5 e que há correlação cruzada e de longo alcance.

O expoente de correlação cruzada, λDCCA, tem como caracteŕıstica a qualificação da

correlação entre as séries temporais, porém não quantifica o ńıvel de correlação.

Como estávamos interessados no ńıvel de correlação cruzada, calculamos os coeficientes

ρDCCA conforme apresentados na Tabela 4.7. Observamos que os coeficientes ρDCCA

foram negativos para todas as cidades e escalas de tempo implicando numa anti correlação

cruzada entre as variáveis climatológicas analisadas.
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Caṕıtulo Cinco 5.2. Considerações Finais

5.2 Considerações Finais

Independentemente da forma que fora calculada as médias para as duas séries temporais,

para todas as cidades baianas analisadas, o coeficiente de correlação cruzada ρDCCA apre-

sentou valores negativos, caracteŕıstica essa que implica numa anti correlação cruzada

entre as variáveis estudas.

Verificamos que, se tivermos os dados diários medidos hora a hora de variáveis clima-

tológicas, a média aritmética dos coeficientes ρDCCA gerados por esses dados, nos garante

a mesma precisão do cálculo de médias diárias a longo prazo utilizando qualquer modelo

matemático clássico convencional.

Registramos no INPI - Instituto Nacional de Propriedade Industrial, o programa ρDCCA-

Matrix sob número BR 512015001431-5, que calcula em diferentes escalas de tamanhos

os expoentes de autocorrelação, αDFA, o expoente de correlação cruzada, λDCCA e o

coeficiente de correlação cruzada, ρDCCA. Vide registro no Apêndice B, Figura B.1.

Apresentamos dois pôsteres intitulados: ANÁLISE TEMPORAL DE DADOS CLI-

MATOLÓGICOS DE FEIRA−BA: UMA ABORDAGEM COM MÉTODOS

DA MECÂNICA ESTATÍSTICA., sendo o primeiro no V Workshop Pesquisa, Tecno-

logia e Inovação (PTI) e I Simpósio Internacional de Inovação e Tecnologia do SENAI\DR−Ba

(SIINTECC) realizado em 10 e 11 de setembro de 2015 em Salvador−BA promovido pelo

SENAI CIMATEC e o segundo, no XXXIII Encontro de F́ısicos do Norte e Nordeste

realizado em 11 a 13 de novembro do mesmo ano em Natal−RN promovido pela Sociedade

Brasileira de F́ısica. Vide certificação no Apêndice B, Figuras: B.2, B.3 e B.4

Publicamos um artigo intitulado ANÁLISE TEMPORAL DE DADOS CLIMA-

TOLÓGICOS DE FEIRA DE SANTANA - BA na revista Conjuntura e Planeja-

mento, v. 189, p. 50-59, 2015.

E, como conclusão deste trabalho, apresentamos um terceiro pôster intitulado DFA,DCCA,

and DCCA Cross-Correlation coeficient ρDCCA apply to air temperature and

humidity in Bahia State. no Encontro de F́ısica 2016 realizado de a 7 de setembro

de 2016 em Natal, Rio Grande do Norte promovido pela Sociedade Brasileira de F́ısica.

Vide certificação no Apêndice B Figura B.5.

E, por fim, como trabalho futuro, pretendemos fazer um estudo mais completo das cidades

analisadas adicionando novas variáveis climatológicas.
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Apêndice A

RESULTADOS DE TODAS ESTAÇÕES

Figura A.1: Legenda do ρDCCA médio hora a hora (a).
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Figura A.2: Legenda do ρDCCA médio figura (b).

72



Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.3: Resultados obtidos para a estação de Amargosa.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.4: Resultados obtidos para a estação de Barra.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.5: Resultados obtidos para a estação de Barreiras.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.6: Resultados obtidos para a estação de Bom Jesus da Lapa.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.7: Resultados obtidos para a estação de Brumado.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.8: Resultados obtidos para a estação de Buritirama.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.9: Resultados obtidos para a estação de Conde.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.10: Resultados obtidos para a estação de Correntina.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.11: Resultados obtidos para a estação de Cruz das Almas.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.12: Resultados obtidos para a estação de Delfino.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.13: Resultados obtidos para a estação de Euclides da Cunha.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.14: Resultados obtidos para a estação de Feira de Santana.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.15: Resultados obtidos para a estação de Guanambi.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.16: Resultados obtidos para a estação de Ibotirama.
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.17: Resultados obtidos para a estação de Irecê.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.18: Resultados obtidos para a estação de Itaberaba.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.19: Resultados obtidos para a estação de Itapetinga.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.20: Resultados obtidos para a estação de Itiruçu.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.21: Resultados obtidos para a estação de Jacobina.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.22: Resultados obtidos para a estação de Maraú.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.23: Resultados obtidos para a estação de Paulo Afonso.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.24: Resultados obtidos para a estação de Piatã.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.25: Resultados obtidos para a estação de Porto Seguro.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.26: Resultados obtidos para a estação de Queimadas.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.27: Resultados obtidos para a estação de Remanso.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.28: Resultados obtidos para a estação de Salvador.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.29: Resultados obtidos para a estação de Senhor do Bonfim.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.30: Resultados obtidos para a estação de Serrinha.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.31: Resultados obtidos para a estação de Uauá.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.32: Resultados obtidos para a estação de Valença.
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Caṕıtulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gráfico do DFA (a) e DCCA (b)

(c) ρDCCA hora a hora (a) e ρDCCA aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
dade relativa do ar (b).

(d) ρDCCA médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.33: Resultados obtidos para a estação de Vitória da Conquista.
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Apêndice B

CERTIFICAÇÕES
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Caṕıtulo B

Figura B.1: Registro de Software.

105



Caṕıtulo B

Figura B.2: Participação no V Workshop de Pesquisa, Tecnologia e Inovação e I Simpósio de
Inovação e Tecnologia.
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Caṕıtulo B

Figura B.3: Apresentação de Trabalho no V Workshop de Pesquisa, Tecnologia e Inovação e I
Simpósio de Inovação e Tecnologia.
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Caṕıtulo B

Figura B.4: Participação e apresentação de Trabalho no XXXIII Encontro de F́ısicos do Norte
e Nordeste.
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Caṕıtulo B

Figura B.5: Participação e apresentação de Trabalho no Encontro Nacional de F́ısica 2016.
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