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Dedico a painho e a mainha.



Ainda que tivesse o dom da profecia,

e conhecesse todos os mistérios e toda a ciéncia
e ainda que tivesse toda a fé,

de maneira tal que transportasse os montes,

e nao tivesse amor, nada seria.

(1 Corintios 13:1-2)
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Resumo

Tivemos aqui como objetivo a andlise de dados climatoldgicos (temperatura ambiente e
umidade relativa do ar) de 31 estagoes meteorolégicas, localizadas no Estado da Bahia
(BA). Esta anélise se deu pela aplicacao dos métodos estatisticos DFA, DCCA e também
pelo coeficiente de correlagao cruzada, ppoca, desenvolvido por ZEBENDE (2011). Os
dados para esta analise foram disponibilizados pelo INMET - Instituto Nacional de Me-
teorologia, para um periodo de dez anos com medic¢oes 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 calculo do expoente de autocor-
relacao, apra, do expoente de correlagao cruzada, Apcca e do coeficiente de correlagao
cruzada, ppcca. De nossa analise concluimos que, de uma forma geral, hd uma maior va-
riabilidade na temperatura ambiente em relacao & umidade relativa do ar e que a relagao
entre estas variaveis se da de forma inversa, para qualquer escala temporal analisada, o
que implica em uma anti correlagao cruzada. Com o DFA e o DCCA identificamos sazona-
lidades temporais, ao passo que com ppcca medimos o nivel desta anti correlagao cruzada.
Para uma melhor compreensao, elaboramos uma tabela de todo o estudo, resumindo as-
sim os resultados de todas as estagoes meteoroldgicas que sao apresentadas no Apéndice A.

Palavras chave: Variaveis Climatologias, Série Temporal, DFA, DCCA, ppcca.



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 ppcca 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 apra, Apcca, and ppcca. 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, ppcca, Time Series, Climatology.
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Capitulo Um

INTRODUCAO

Sempre houve interesse do homem pela compreensao dos fendmenos climatologicos e,
atualmente, com a dinamica da sociedade que vivemos, torna-se necessario um monitora-
mento continuo de tais fenomenos. O estudo e acompanhamento de dados climatolégicos
tém sido realizados por diversas metodologias. Segundo BRITO, MACHADO e ZE-
BENDE (2015), quando os meios de comunicagao informam as condigoes climéticas de

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

A umidade relativa do ar de uma determinada regiao geografica é uma variavel que in-
terfere diretamente nas condicoes de vida de seus moradores. Assim, um decrescimento
excessivo na taxa de umidade do ar pode proporcionar problemas de desidratagao, san-
gramento nasal, dificuldade ao respirar, etc. Altas taxas de umidade relativa do ar podem
gerar proliferacao de fungos, tonturas entre outros problemas de satide. A variacao ou
comportamento da umidade relativa do ar depende de diversos fatores, tais como cober-
tura vegetal, quantidade de edificagoes, proximidade dos mares, lagos e rios.

No que diz respeito a temperatura na superficie terrestre, essa é uma das variaveis mais
determinantes na mudanca climatica observada ao longo do tempo. A temperatura de
certas regioes implica diretamente nos tipos de atividades sécios-econdmicas desenvolvidas
no local e estas algumas vezes pode tornar algumas areas indspitas para a habitacao devido
as altas temperaturas.

O monitoramento de dados climatologicos é relevante também para a agricultura. De
acordo com LIMA (2003) o uso de recursos agricolas necessita de acompanhamentos e
previsoes corretas dos fatores climatolégicos (temperatura, precipitacao e umidade do ar).
E para o mesmo autor, a analise dos dados climatolégicos pode possibilitar um melhor
planejamento das atividades agricolas, diminuindo assim os ricos de perdas de safras.

Através de observagoes de registros historicos, percebemos o comportamento ciclico dos
fenomenos climaticos, sem necessariamente haver a interferéncia direta ou indireta do
homem. A variabilidade climatoldgica sempre oscilou naturalmente em todo o planeta,
ou seja, o fenomeno que estamos vivendo do aquecimento global ja ocorreu em outras
épocas e voltara a ocorrer futuramente. E além dessas, existem também as variabilidades
relacionadas a ciclos de aproximacao e afastamento da Terra em relagao ao Sol, bem como

o indice de incidéncia da radiacao solar na regiao.

Em geral, as varidveis fisicas climatoldgicas estao relacionadas de forma a acompanhar as
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oscilagoes 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 necessarios para a previsao de fenomenos meteorolégicos, como por exemplo,

os indices pluviométricos, composicao atmosférica, entre outras.

Diante da problematica do aquecimento global e mudancas climaticas, pesquisadores de di-
versas areas estao buscando compreender com melhor precisao a relagao entre as variaveis
climatolégicas no intuito de, com menor variabilidade possivel, prever o comportamento
do clima nos préximos anos e realizar possiveis intervencoes de forma a garantir a susten-

tabilidade do planeta e o bem estar da populacao.

Nos ultimos anos o impacto no clima tem sido uma grande preocupacao de toda a co-
munidade cientifica e dos 6rgaos governamentais principalmente, aqueles relacionados aos
eventos extremos, como chuvas intensas e longas estiagens. Diante dessa problematica, a
possibilidade de prever a ocorréncia desses eventos, com maior precisao e antecedéncia,
tem sido um grande desafio para toda comunidade, que busca apoiar as tomadas de de-
cisoes, visando minimizar prejuizos sociais, economicos e ambientais, bem como, dar maior

seguranca a populagao.

Segundo o meteorologista ARAUJO (2016), “a longa estiagem que o Nordeste brasileiro
vem vivenciando desde o ano de 2012 é um bom exemplo das alteracoes do clima men-
cionado anteriormente. Pois, tal evento continua impactando em diversos segmentos da
sociedade, como: abastecimento humano, dessedentacao animal, agricultura, entre outros,
proporcionando danos, em alguns casos, irreversiveis. Nem mesmo o estado da Bahia,
que sempre dispos de uma grande oferta de dgua foi poupado dessa estiagem. Pois, além
da irreqularidade das chuvas ao longo desse periodo, no més de abril de 2015 o fenomeno
climatico El Nino comecou a se configurar, atingindo o seu nivel mais intenso no mes
de dezembro desse mesmo ano (quando as Temperaturas da Superficie do Mar, na faiza
equatorial do Oceano Pacifico, ficaram média dos 4 Cacima do normal), o que contribuiu,
ainda mais, para intensificar a seca. No entanto, no més de janeiro de 2016, a com-
binacao de sistemas meteorologicos transientes deu origem a eventos de chuvas intensas
em diversas regioes do Nordeste brasileiro, inclusive no estado da Bahia. Mas, a partir do
mes de fevereiro as condigoes climdticas voltarao normalidade de seca e, de acordo com os
modelos de previsao climdtica, esse quadro de irreqularidade das chuvas deverd perdurar,
pelo menos, até o meés de junho de 2016, quando o El Nino deverd dissipar. No entanto,
a partir desse més tem inicio ao periodo normal de estiagem, que se estende até o més de

7

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

Para executar a modelagem estatistica deste trabalho, selecionamos 31 estagoes meteo-
rologicas do estado da Bahia, localizadas em diferentes microregioes cujas caracteristicas

climatolégicas 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 relagao existente entre o compor-
tamento das mesmas. Os dados foram disponibilizados pelo INMET (Instituto Nacional
de Meteorologia), em que a base de dados histéricos apresenta informagoes de outras
variaveis climatoldgicas tais como: radiacao solar, velocidade do vento, ponto de orvalho,

precipitacao atmosférica, pressao atmosférica, todos medidos hora a hora.

As variareis climatologicas 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 estatisticos que permitem quantificar o nivel de
correlagao cruzada entre duas séries temporais através de coeficientes numéricos perten-
centes a intervalos pré-estabelecidos. Um desses métodos estatisticos para verificagao
de correlagao cruzada é o coeficiente ppcca, desenvolvido por ZEBENDE (2011), que
pode ser aplicado na analise de séries temporais nao estaciondrias, como, por exemplo,

temperatura do ar e umidade relativa do ar.

A modelagem do coeficiente de correlagao cruzada sem tendéncia, ppcca, tem como
caracteristica a previsao do comportamento de uma variavel em funcao de outra, desde
que elas tenham o comportamento de séries temporais. Sendo esse um elemento relevante
para académicos e/ou profissionais que se interessam no estudo e modelagem de varidveis

no tempo.

Para tal objetivo, analisamos duas variaveis climatoldgicas (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 mineracao dos dados e calculos das médias en-
tre estas variaveis climatoldgicas, através de diferentes formas e baseados em modelos

matemaéticos classicos.

A composicao desta dissertagao tem como elementos: Capitulo 1, que introduz o assunto,
ressalta a relevancia da contribuicao que o método estatistico aqui estudado pode trazer
a comunidade académico/cientifica e, além disso, aborda a relevancia de estudos clima-
tolégicos; o Capitulo 2, apresenta a fundamentacao tedrica do trabalho tanto em relagao
as variaveis climatologicas utilizadas, quanto ao detalhamento dos métodos estatisticos
utilizados para a correlacao de séries temporais nao estacionarias; o Capitulo 3, descreve
a metodologia utilizada para a composicao desta pesquisa em todas as etapas; além da
apresentacao dos dados obtidos nos processos de mineracao, construcao dos gréaficos e
coeficientes obtidos através do programa computacional ppcca-Matrix sob nimero BR
512015001431-5; o Capitulo 4, apresenta os resultados e discussao; o Capitulo 5, as con-
clusoes e sugestoes para atividades futuras. Em seguida, sao listadas as referéncias bibli-

ograficas, e por fim, segue os anexos dos graficos e tabelas de todas as cidades estudadas.




Capitulo Um

Nesta dissertacao, dada a importancia do assunto e a perfeita aplicabilidade do coeficiente
de correlacao cruzada, ppcca, temos como objetivo geral analisar séries temporais de tem-
peratura ambiente e umidade relativa do ar utilizando o coeficiente ppcca desenvolvido
por ZEBENDE (2011).




Capitulo Dois

REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo faremos um resumo sobre os métodos estatisticos para analise de séries
temporais estaciondrias e nao estacionarias. Dentre eles a Funcao de autocorrelacao FAC,
a analise de Hurst, o DFA, o DCCA e do coeficiente de correlagao cruzada ppoca. Porém,
antes faremos uma breve revisao bibliografica a respeito do tema estudado através de

métodos diferentes e uma introducgao a varidveis climatolégicas.

2.1 Variaveis Climatologicas

A analise do comportamento dessas varidaveis esta relacionada a uma série de fatores,
também climatoldgicos, e que serao apresentados neste capitulo a fim de justificar a dife-
renca das condicoes climaticas verificadas nas cidades monitoradas neste trabalho.

Partindo de uma escala maior, a fim de chegarmos as variaveis climatolégicas apresen-
tadas, pode-se definir a meteorologia como sendo uma ciéncia que estuda a atmosfera,
tendo como enfoque principal a previsao do tempo e a climatologia.

E importante salientar que o tempo esta relacionado a um comportamento observado
ou previsto em um curto intervalo de tempo (fenémenos imediatos ou previsoes dentro
de poucos dias). No entanto, quando se trata de clima, o estudo ou a classificagao esta
relacionada a uma observacao a longo prazo, onde sao descritos o comportamento médio

das variaveis climatolégicas para determinada regiao.

Ao analisar o comportamento médio da temperatura ambiente e da umidade relativa do
ar nas cidades estudadas nesse trabalho, verificamos caracteristicas climatolégicas bem
diferentes entre elas, de acordo com as microrregides nas quais essas cidades estao locali-
zadas. Devemos considerar que o estado da Bahia abrange uma extensa area territorial,
sendo o maior estado do Nordeste brasileiro, ocupando uma area de aproximadamente
564.692,669 km?, localizado entre os paralelos 09°S e 18°S e os meridianos 37°W e 46°W .
Possui o maior litoral do Brasileiro com uma extensao de 1.183 km. Apresenta um relevo
constituido por planicies, 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°C. No sertao da Bahia, o clima é semi-arido
e arido. A regiao mais quente do estado onde o clima é arido é o Raso da Catarina,
chegando a temperaturas de até 47°C.
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Segundo ARAUJO (1996), a climatologia do Estado da Bahia tem como principal ca-
racteristica a alta variabilidade espacial e temporal da precipitagao determinada, princi-
palmente, por padroes de grande escala da circulacao geral da atmosfera, como também
por caracteristicas locais. Esta variabilidade climatica é resultado de efeitos combina-
dos da acao de varios sistemas meteorologicos, bem como, das variagoes e intensidade de
cada um deles. Além disso, fatores locais como caracteristicas topograficas e forma ge-
ografica, também contribuem para essa variabilidade. A Figura 2.1 ilustra a classificagao
climatolégica do estado da Bahia por microrregiao.
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Figura 2.1: Tipologia Climatica Képpen. Fonte: INMET (1992).

O estado da Bahia apresenta, basicamente, trés micro climas, que na Figura 2.1 sao
representados no mapa por tonalidades diferentes e seu detalhamento mais especifico é
descrito na Figura 2.2.

Na climatologia utiliza-se de métodos estatisticos para descrever fenomenos atmosféricos
e caracterizar o clima em funcao da localizacao geografica, estacao do ano, entre outros
elementos.
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TIPOS CLIMATICOS CARACTERISTICAS

Tropical chuvoso de floresta sem estaglio seca; pluvicsidade média mensal
superior a 80mm e anual superior a 1500mm; temperatura do més mais fric
Af acima de 18°C; verBes longos e quentes com lemperatura média do més
mais quente superiora 22°C.

=
e I
fﬂ Tropical chuvoso de floresta sem estagio seca; pluviosidade média mensal
superior a Bimm e anual inferdor a 1500mm; temperatura do més mais o
acima de 18°C; verdes longos e quentes com temperatura média do més
& Af &c m
&d mais quente superiora 22°C.
Eg Am Tropical chuvoso de floresta, com 1 a 3 meses secos.
i 8 Am' Tropical chuvoso de floresta, com 1 a 3 mesas secos, caraderizando-se por
5 g m dois pariodos de chuva: umde verso eoutrode invemo.
o 3 Tropical subimido com chuvas de verdo; perodo seco bem definido no
el Aw invemo e vegetacio predominante de cerado.
|~ .7 | Tropical subtimido; chuvas de verdio e seca no invemo, vegetagac de |
caatinga e/ou floresta estacional eou 0 6cologica.
Aw tinga eiou floresta estacional elou lansao ecol
As Tropical ch de floresta o perod verdo.
Clima quente de caatinga; chuvas de verdo & periodo seco bam definido de
BSwh invemo; temperatrura média superior a 18°C; ausénda de excedenle

hidrico.

Clima quente de caatinga, sem estacdo definida; temperatura média
BSh superior a 18°C; auséncia de excedents hiddco.

Clima drido decaatinga compredipta¢io anual inferiora S00mm.

TROPICAL | CLIMASECO
.
g

do més mais frio <18°C e a domés mais quante <22°C; Altitude >1200m.

Cilima tropical de altitude; chuvas de verSo e seca de invemo; lemperatura
Cwa do més mais frio >18°C @ a do més mais quente >22°C; Altitude >1000m e
< <1200m.
]
d # Clima tropical de altitude; chuvas de verfio e seca de invemo; lemperatura
w Cwb
[=]

N Limiteentreo dima secoe o cimadmido.

* Atipologia dimética de Képpen revelou o tipo dimético desérico (BWh)
Entretanto, optou-se pela lemminologia dérido, em decoménda do
conhecimentoda realidade dadrea.

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 variacoes dependem de outras varidveis cli-
matolégicas como, por exemplo, radiagao solar, movimentagao da massa de ar, correntes

oceanicas, posicao geografica, altitude, umidade do ar, entre outros.

A radiacao solar é o principal fator de influéncia direta na temperatura ambiente ao
longo do dia, cuja disponibilidade do recurso dependera da posi¢ao do sol em relacao a
superficie terrestre, tendo a ver com a espessura da massa de ar que os raios necessitam
atravessar para chegar a superficie, bem como a latitude local determina a massa de ar. E
sabido que localidades com menores latitudes (préximas & linha do Equador), contam com
uma maior disponibilidade do recurso solar do que em altas latitudes, como por exemplo
os polos terrestre. A Figura 2.3 apresenta a radiagdo solar anual média no territorio

brasileiro.

A movimentagao da massa de ar na atmosfera também influencia na temperatura ambi-
ente. E natural o processo fisico em que as correntes de conveccao acontecem pelo fato
do vento soprar de uma drea mais fria (alta pressado) para uma drea mais quente (baixa

pressao).

Outro fator que influencia na temperatura ambiente é a movimentacao de correntes
oceanicas. As correntes oceanicas frias, migram dos pélos para o equador, enquanto as
correntes quentes fazem o caminho inverso. Essa movimentagao das correntes oceanicas
afeta a velocidade, direcao e sentido dos ventos, causando uma interferéncia direta na
temperatura local.
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Figura 2.3: Radiagdo solar global média anual (M.J/m? dia). Fonte: Atlas Solarimétrico do
Brasil - UFPE (2000).

A posicao geografica de uma localidade também é fator determinante na temperatura do
ar. Pode-se perceber que em regioes costeiras, onde os ventos sao dirigidos do mar para
o continente, a temperatura pode ser diferente de uma localidade continental em que o
vento nao obedeca a essa direcao. Nota-se também que as regioes com menor influéncia
da brisa maritima, sofrem uma maior variacao de temperatura entre o inverno e o verao.
Além disso, a existéncia de cadeias montanhosas préximas a um localidade pode dificultar

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

Com relacao a umidade relativa do ar que serd outra varidavel climatologica estudada
nesta dissertacao, o seu comportamento estd relacionado a quantidade de vapor de dgua
existente no ar. Uma forma de descrever a umidade do ar é por meio da pressao de vapor,
da umidade absoluta, da umidade relativa e da razao da mistura.

A umidade relativa (UR) é calculada através da relagao entre a razao da mistura real
(W) e a razao da mistura de saturacao (Ws), e que comumente é expressa em termos
percentuais pela Equagao 2.1.

W
UR = 3 x 100% (2.1)

S

Por sua vez, a razao da mistura (1) é definida pela razao entre a massa de vapor de dgua
(m,) e a massa de ar seco (my), expressa pela Equagao 2.2:
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W= (2.2)

Ja a razao da mistura de saturagao (W;), depende diretamente da temperatura ambiente

e é definida pela razao da massa de vapor de agua por unidade de kilograma de ar.

Em geral, a umidade relativa indica quao préximo o ar estd da saturacao, enquanto a

razao de mistura mostra a real quantidade de vapor de agua contida no ar.

A umidade relativa do ar trata-se de uma varidvel muito utilizada na climatologia, até
mais usada que a propria umidade absoluta do ar, pois ela indica a proximidade que o ar
encontra-se de sua saturacao, ou seja, do percentual de 100 %. No geral, é quando a umi-
dade do ar atinge sua saturacao que ocorrem as precipitacoes. Conforme apresentado na
Equagao 2.1 a umidade relativa do ar depende da razao de mistura e da razao da mistura
de saturacao. Porém, a quantidade de umidade necessaria para ocorrer a saturagao do ar

dependera da temperatura em que o ar se encontra.

O comportamento da variacao da umidade relativa do ar causado por variagoes de tem-
peratura estao relacionado geralmente a: variacao da temperatura ambiente ao longo do
dia; movimento horizontal da massa de ar e movimento vertical do ar pelas correntes de

CONVecgao.

Justamente o primeiro dos fatores supracitados, a variacao da temperatura, faz variar a
umidade relativa mesmo mantendo-se constante a quantidade de vapor de agua real, ou
seja, a razao da mistura, existente em certo volume de ar. Na Figura 2.4, pode-se perceber
para uma quantidade de vapor de agua constante, o comportamento da umidade relativa
do ar em funcao da temperatura ao longo de um dia.
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Figura 2.4: Relacao 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 Revisao de Séries Temporais

Defini-se como série temporal qualquer conjunto de dados observados num determinado
tempo. Para PEREIRA (1980) uma série temporal é uma colecao de observagoes feitas
sequencialmente no tempo e para MORETTIN e TOLOI (2006) uma série temporal é

qualquer conjunto de observacoes ordenadas no tempo.

Denotaremos uma série temporal pelo conjunto dos Z;,, Zy,, Z,,- -+ , Z;, onde Z,;, indica

a variavel e n o tamanho da série com ¢ =1,2,3,....n.

Existem exemplos de estudos com séries temporais em varios campos de conhecimento
como: na medicina (niveis de eletrocardiograma), na meteorologia (temperatura didria,
umidade relativa do ar, velocidade do vento), epidemiologia (casos semanais de dengue,
casos anuais de AIDS), economia (desemprego semanal, precos didrios de uma bolsa de
valores), mercadologia (vendas didrias, vendas semanais, gastos mensais com propaganda),

demografia (populagao anual, nascimento e mortes semanais).

Uma série temporal pode ser continua, discreta, multivariada ou multidimensional. Uma
série temporal é continua quando as observagoes sao realizadas continuamente no tempo,
ou seja, T é um intervalo finito, como exemplo temos: medigoes durante trés minutos
de um eletrocardiograma; discreta quando as observacoes sao realizadas em tempos es-
pecificos, tempo igualmente espagado, ou seja, 7' é um conjunto finito de pontos, como
exemplo temos: o valor de importacoes mensais entre 1960 a 1980; multivariada, quando a
série é discreta ou continua, ou seja, Yi(t), -, Yi(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 horario, ¢t o tempo, r a latitude e [ a longitude.

Segundo PEREIRA (1984) a varidvel observada Z pode ser discreta ou continua, univari-
ada ou multivariada e o indice “tempo” pode ser também discreto ou continuo, unidimen-
sional ou multidimensional. Assim, em geral, uma série temporal pode ser Z(t),t € em
que Z(t) é um vetor k x 1 e t é um vetor p x 1, desta forma, a série serd denotada de série

multivariada e multidimensional.

De modo geral, supomos ¢ discreto, unidimensional e observado em intervalos igualmente
espagados.

Considera-se aqui dois aspectos para o estudo de séries temporais, a andlise e a modela-
gem. Segundo PEREIRA (1984), o principal objetivo para se modelar uma série é tornar
possivel a previsao de valores futuros, procurando obter um modelo matematico que des-

creva o sistema de maneira simples para encontrar o desejado, enquanto que o objetivo

11
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da andlise de uma série temporal é sumarizar as propriedades da série e caracterizar seu

comportamento identificando ou sugerindo um modelo adequado.

Existem dois enfoques na analise de séries temporais: a andalise no dominio do tempo e a
andlise no dominio das frequéncias. No primeiro, o interesse estd no tamanho (intervalo)
de eventos que ocorrem em determinado tempo e na relagao entre as observagoes em
diferentes tempos. A funcao de auto-correlacao é o método cléssico utilizado. Enquanto
que no segundo, o interesse esta na frequéncia com que certos eventos ocorrem em um

periodo de tempo. A transformada de Fourier é o método classico utilizado.

2.2.1 Objetivos da analise de séries temporais

Para PEREIRA (1980) o objetivo de analisar uma série temporal é estudar a distribuigao
do ntimero de eventos em determinado periodo, assim como a distribuicao dos intervalos
entre ocorréncias de eventos. Para MORETTIN e TOLOI (2006), existem basicamente
dois objetivos para analise de séries temporais: entender o mecanismo gerador da série e
prenunciar o comportamento futuro da série, assim, construir modelos para as séries, com

o propositos determinados.

Dada uma série temporal Z;,, Zy,, Zy,, -+ , Z;, observada nos instantes t1,%s, -+ ,t,, po-

demos estar interessados em:

e investigar o mecanismo gerador da série temporal;
e procurar comportamentos relevantes nos dados.

e fazer previsoes de valores futuros da série, a partir de valores passados, que podem
ser de curto, médio e longo prazo;

e descrever o comportamento da série, através da construcao de graficos, construcao de
histogramas e diagramas de dispersao, obtencao da estatistica descritiva e verificagao
de tendéncias, ciclos e sazonalidades;

Segundo PEREIRA (1984), as mais diversas situagoes em ciéncias fisicas, bioldgicas e
sociais, e em engenharia, envolvem o conceito de sistema dinamico, caracterizado por
uma série de entrada X (¢), uma série de saida Z(t) e uma fun¢ao de transferéncia v(t),
Figura 2.5.

Desta forma, uma importante particularidade descrita por PEREIRA (1984) e por MO-
RETTIN e TOLOI (2006) sao os sistemas lineares, onde a saida é relacionada com a en-

trada através de um funcional linear envolvendo v(t). Como exemplo, temos o chamado

12
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Xp—" u(t) — )

Figura 2.5: Sistema dinadmico: Fonte: PEREIRA (1984)

modelo da fungao de transferéncia proposto por BOX, JENKINS e REINSEL (2008), cuja
expressao ¢ dada pela Equacao 2.3 .

Z(t) =Y v(t)X(t—u) (2.3)

Neste modelo, funcao de transferéncia, temos como interesses:

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

e Fazer previsoes da série da série Z(t), com o conhecimento de observagoes da série
de entrada X(t) e de v(t);

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

e Controlar a série de saida Z(t), de modo a trazé-la o mais préximo possivel de um
valor desejado, ajustando-se convenientemente a série de entrada X (t); este controle

¢é necessario, devido a perturbagoes que normalmente afetam um sistema dinamico.

2.2.2 Classificagao das Séries Temporais

Uma série temporal pode ser deterministica ou estocastica. Segundo MACHADO (2014)
uma série é deterministica quando existe uma funcao matematica utilizada para estabe-
lecer os valores futuros da mesma e estocastica, quando os valores futuros da série sao
estabelecidos em termos probabilisticos, pois 0 modelo compoe-se também de um termo

aleatorio.
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2.2.3 Estacionariedade

Segundo PEREIRA (1980), a série temporal é dita estaciondria se nao existe uma mudanga
sistemdatica na média (tendéncia) na variancia e, se as variagoes ciclicas foram removidas.
A maior parte da teoria de séries temporais trata-se de séries estacionarias, por esta razao,
a analise é feita transformando séries nao estacionarias em estacionarias para aplicar a

teoria.

Para MORETTIN e TOLOI (2006), uma das suposigoes 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 equilibrio estavel. No geral,
as séries sao apresentadas na forma nao estacionaria. Por exemplo, podemos citar algumas
séries nao estacionarias que geralmente apresentam tendéncia, como as séries financeiras e
economicas, onde a série flutua ao redor de uma reta, com inclinagao positiva ou negativa
(tendéncia linear). Uma outra forma encontrada de série ndo estaciondria é a explosiva,

como o crescimento de uma colonia de bactérias.

Uma série temporal, poderda mudar de nivel e/ou de inclinagdo durante sua trajetéria,
podendo ser estacionaria por um periodo longo, mas também pode ser estacionaria por

periodos curtos.

A maioria dos procedimentos de analise estatistica de séries temporais supoe que estas
séries sejam estacionarias, sendo necesséario transformar os dados originais. Esta trans-
formagao consiste em calcular as diferencas sucessivas da série original, até obter uma

série estaciondria. Assim, a primeira diferenga de Z(t) é definida pela Equagao 2.4:

AZ(t) = Z(t) — Z(t — 1) (2.4)

a segunda diferenca é expressa pela Equagao 2.5:

N2Z(t) = A[AZ()] = AZ(E) — Z(t - 1)] (2.5)

ou seja,

NZt)=Z(t) =22t - 1)+ Z(t - 2) (2.6)

de modo geral, a n-ésima diferenga de Z(t) é dada pela Equagao 2.7.
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AZ(t) = A[AIZ(1)] (2.7)

Em geral, calcula-se uma ou duas diferengas para que a série se torne estacionaria.

2.2.4 Processos Estocasticos

Para PEREIRA (1984), processo estocastico ¢ uma familia Y (¢);¢ € Tem que Y (t) é
uma variavel aleatoria e o conjunto 1" arbitrario. Assim, podemos entender um processo
estocastico como uma familia de variaveis aleatorias, definidas num mesmo espago proba-
bilistico Q. Desta forma, segundo MORETTIN e TOLOI (2006), Z(t) é uma funcao de
dois argumentos Z(t,w),t € T,w € .

Figura 2.6: Interpretagdo de um processo estocdstico como uma familia de varidveis aleatdrias.
Fonte: MORETTIN (2006)

Na Figura 2.6 podemos perceber que para cada t € T temos uma v. a. Z(t,w) como uma
distribuicao de probabilidade, assim, neste sentido, é possivel que a funcao densidade de
probabilidade f.(Z) no instante ¢; seja distinta da f,(Z) no instante t. Desta forma,
para cada w € () obtemos uma fungao de t, isto é, uma trajetéria do processo, ou ainda,
uma série temporal. Assim, o conjunto de todas as trajetérias é chamado de ”ensemble” e
definimos por Z(t,w) onde ZW(t), Z@(t), ZG3)(t) ... ZW(t) sdo as trajetérias (realizacoes)
do processo. Cada realizacdo Z®(t) é uma funcdo do tempo ¢ ndo aleatéria e para cada
t fixo Z@(t) é um niimero real.

MORETTIN e TOLOI (2006) propéem uma maneira de encarar uma distribuigao de
probabilidade Z(t,w) para um ¢ fixo, é considerar a proporgao de trajetérias que passam
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por uma ”janela” de amplitude A. Esta proporcao é dado por fz(z).A, sendo fz(z) fungao
de distribui¢ao de probabilidade de Z(t,w) ver Figura 2.7.

Z(t,w)4
; ZY(r)
i Z“’}(t)
-------- i we)
f S 20

Figura 2.7: Um processo estocéstico interpretado como uma familia de trajetorias. Fonte:
Morettin (2006). Nota: Adaptado por MACHADO (2014).

Logo, o conjunto de valores Z(t),t € T' serd chamado de espaco dos estados, do processo
estocdstico, € e os valores de Z(t) sao chamados de estados. Caso T seja um conjunto
finito ou enumeravel, este processo sera chamado de parametro discreto, se T for um
intervalo de R teremos um processo com parametro continuo. Os €’s, espagados poderao

também ser discretos ou continuos.

Para MORETTIN e TOLOI (2006) um processo Z(t) é estacionério se ele desenvolve no
tempo de modo que a escolha de uma origem dos tempos nao ¢ importante, ou seja, as
caracteristicas de Z(t + r), para todo r, sdo as mesmas de Z(t). Existe duas formas de

estacionariedade, a fraca ou a estrita.

Dizemos que um processo estocastico Z(t),t € T é estritamente estaciondrio se todas

as distribuicoes finitos-dimensionais permanecem as mesmas sob as translagoes no tempo

para quaisquer tq,to, ..., t,, 7 de Touseja, F(z1, ..., zp;t147, .. to+r) = F(21,.. ., 20511, - ..

Um processo estocastico Z(t),t € T' é fracamente estacionario se e somente se:

e O valor esperado, F[Z(t)] = u(t) = u, constante, para todo t € T}
e A variancia, F[Z?(t)] < oo, para todo t € T}

e A covariancia, y(t1,t2) = CovZ(t1), Z(ty) é uma funcao de |t; — to|.
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Capitulo Dois 2.2. Revisao de Séries Temporais

Os modelos aplicados em séries cronolégicas tem como fundamento o conceito de estaci-
onariedade. Assim, os modelos considerados lineares estacionarios fracos sao: os modelos
autoregressivos (AR), de média méveis (MA) e misto (ARMA). Segundo MACHADO
(2014), existem modelos que se destinam a descrever estatisticamente séries estaciondrias

e nao estaciondrios, como exemplo temos o modelo de auto regressivos integrado médias

moéveis (ARIMA).

2.2.5 Processos Estocasticos - Transformacoes

Segundo MORETTIN e TOLOI (2006), para tornar uma série estacionaria, podemos
tomar suas diferengas. Porém, nos casos de séries economicas e financeiras devera ser
necessario aplicar antes, a série original, alguma transformacao nao-linear, como a lo-
garitmica dada pela Equagao 2.8 ou em geral, segundo MORETTIN e TOLOI (2006),
uma transformacao da forma chamada de transformacao de Box-Cox.

Zt)‘fc
7N =] T e AL, (2.8)
logZ; se A =0,

em que 0s numeros A e ¢ sao parametros a serem estimados no modelo.

2.2.6 Tendéncias em Séries Temporais

Tendéncia indica o comportamento de longo prazo da série, isto é, se ela permanece estavel,
crescente ou decrescente e indica a velocidade destas variagoes por VASSOLER (2012).
Um modelo cléssico relativo a séries temporais supoe que a série Z(t) pode ser decomposta
em tendéncia Ty, ciclo Cy, sazonalidade S; e termo aleatério £y por MACHADO (2014).

Dentre os varios métodos para estimar tendéncia 7}, os mais utilizados destinam-se a:

e Ajustar uma funcao do tempo, com um polindomio, uma funcao exponencial ou outra

funcao de t;

e Suavizar (ou filtrar) os dados da série ao redor de um ponto, para estimar a tendéncia
naquele ponto;

e Suavizar os dados da série através de sucessivos ajustes de retas de minimos qua-
drados ponderados (lowess).
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2.2.7 'Tendéncias Polinomiais em Séries Temporais

Uma técnica utilizada para estimagao de tendéncia T, em uma ST € o ajuste de uma curva
aos valores observados da série para fazer previsoes. A funcao exponencial, a logaritmica

e o polinomio de grau m, sao as mais utilizadas.

Neste trabalho, vamos nos limitar a descrever resumidamente o ajuste de um polinémio.
Suponhamos que a tendéncia T, de uma série é representada pelo polinomio dado na
Equagao 2.9 de grau m, onde o grau m do polindbmio é bem menor que o nimero de
observagoes IN. Desta forma, para estimar os parametros ;, o método utilizado ¢ o
método dos minimos quadrados onde é minimizada a Equacao 2.10, obtendo-se os valores

estimados de minimos quadrados para [y, B1, ..., Bm-

Assim, podemos realizar previsdes para valores futuros de uma série por meio de um
modelo estimado através do método dos minimos quadrados para 7; , utilizando 7; como

estimador linear para série.

Ty = Bo+ Bit+ -+ + But™ (2.9)
F(Bos oy Brm) = B(Ze — o — Bit — ... = But™)? (2.10)

Para MORETTIN e TOLOI (2006), outro procedimento utilizado para eliminar a tendéncia
de uma série temporal é o procedimento de tomarmos as diferencas, utilizando-se a

Equagao 2.11.

AZt - Zt - Zt—l (211)

2.2.8 Sazonalidade

Segundo MACHADO (2014), a sazonalidade é caracterizada por padrdes ciclicos de flu-
tuagoes 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 adicao de trés componentes, isto é, Z, = T, + S; +a; com t = 1,2,--- | N onde T} e
S; representam a tendéncia e a sazonalidade, respectivamente e a; componente aleatoria,
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de média zero e variancia constante o2. O objetivo aqui é estimar S; e construir uma
série com uma sazonalidade ajustada, para isso, utilizamos S; como uma estimativa de S;
através da Equacao 2.12 que ¢ a série sazonalmente ajustada.

Z54 = 7, — S, (2.12)

Quando estimamos a componente sazonal estamos cometendo erro de ajuste sazonal, dado
pela Equacao 2.13. Para o ajuste sazonal em séries temporais, é de suma importancia

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

5t - St - St (213)

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

sao: método de regressao e método da médias méveis.

2.3 Modelos para Analise de Séries Temporais Estacionarias

A estacionariedade nao é uma caracteristica presente em séries temporais reais. Os
métodos apresentados nesta secao tem como objetivo tornar a série temporal em es-
taciondria para sua devida andlise. Sao eles: A Funcao de Autocorrelacao (FAC) e a

Anélise R/S de Hurst sdo apresentadas a seguir:

2.3.1 FAC - Funcao de Autocorrelagao

A FAC - Funcao de Autocorrelagao é dada pela Equacao 2.14, que é a covariancia amostral
da série na defasagem k dividida pela variancia amostral da série, em que n denota
o comprimento da série e X o valor médio das observacdes, determinadas a partir da

variacao temporal k.

nik(flft - X)-(ﬂftﬂc - X)

N t=1

Pbr = n <
Zt:1<$t - X)?

(2.14)

O objetivo da FAC é medir a auto correlacao entre as observagoes, defasadas por periodos

de tempo k£ de uma série temporal com n observacoes, mensurando assim a interde-
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pendéncia existente entre elas. Devido ao fato de que tanto a covariancia como a variancia
sao mensuradas nas mesmas unidades de medida, pr é um nimero adimensional e varia
de -1 a 1, onde:

e 0 < pr <1aST possui autocorrelagao positiva;
e —1 <p. <0 a ST possui autocorrelacao negativa;

e pr, = 0 a ST nao tem autocorrelagao.

Segundo BOX, JENKINS e REINSEL (2008), estas correla¢oes devem ser calculadas com
variacoes de kK = 1,2,...,7, em que j nao deve exceder o valor %. Desta forma, pode-
mos representar p X k graficamente através de um correlograma amostral, procedimento
estatistico padrao muito utilizado para caracterizar uma série temporal. Tendo como
método de andlise a FAC em diferentes defasagens podemos caracterizar uma série tem-

poral como:

e Eistacionaria, se os valores de p, decrescem rapidamente para zero;
e Nao estacionarias, se os valores de p; decrescem lentamente para zero;

e Periddica, quando a série apresenta caracteristica sazonal de um dado periodo mu-
dando de sinal;

Através da FAC é possivel também identificar a memoria da série, ou seja, analisar se a
ST possui meméria longa ou curta. Entretanto, para MACHADO (2014), se os valores py,
decrescem rapidamente para zero, a série é caracterizada como de memoria curta e sua

dependéncia temporal permanece presente por um periodo curto .

2.3.2 Analise R/S

Harold E. Hurst (1880 - 1978) foi um hidrélogo que dedicou uma parcela de sua vida no
projeto de construcao de uma represa para o Rio Nilo, chegando a regiao por volta de
1907 e permanecendo por 14 quase 6 (seis) décadas. Seu principal objetivo era otimizar
os fluxos de agua do rio Nilo de modo que a represa nao transbordasse nem ficasse muito

vazia.

Para a construgao do modelo, Hurst assumiu que o fluxo de dguas da chuva, seguia um
processo aleatorio, devido a ecologia da regiao do Rio Nilo que tinha um sistema com
muitos graus de liberdade.
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Hurst testou a hipétese de que o regime de chuvas no Rio Nilo seguia um processo aleatorio
e criou assim uma nova estatistica, o expoente de Hurst H, que servia para distinguir
uma série aleatéria de uma nao aleatoria, mesmo que a série aleatéria nao seguisse uma

distribuicao de probabilidades que tendesse para uma média central.

Dessa forma, Hurst descobriu que a maioria dos fendomenos naturais, tais como o fluxo
dos rios, a dinamica das chuvas e da temperatura, seguiam como séries persistentes, ou
seja, uma tendéncia com ruido. A andlise da tendéncia e o nivel do ruido poderiam ser
mensurados pelo valor do expoente H desenvolvido em sua nova estatistica, conhecida
como estatistica R/S, rescale range que significa a divisao da amplitude sobre o desvio
padrao. Esta andlise serd encontrada com mais detalhes no livro Long-Term Storage: An
Experimental Study, HURST (1951) e Fractals, FEDER (1988). A estatistica R/S de
Hurst consiste em mensurar os volumes méaximos e minimos do reservatério (amplitude)
e através do cdlculo do desvio-padrao dos fluxos de 4gua em um determinado periodo de
tempo 7. Assim, R/S é a razao entre a amplitude R, e o desvio padrao S, das vazoes de

agua que ¢ um valor adimensional, ver Figura 2.8.

Figura 2.8: Modelo do reservatério Hurst (1951) calculo do R(7). Fonte: Feder (1988).

Para CAJUEIRO, TABAK e SOUZA (2006), Hurst, através do seu modelo percebeu que
a estatistica R/S apresentava uma funcdo de relacionamento com o nimero de amostras
ou observacoes do cédlculo utilizadas na modelagem, assim também para outros fenomenos

naturais.

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

e 1° Passo: Determina-se a média (£), do influxo de dgua no perfodo 7:

<€>=23 (2.15)

onde ¢ apresenta o influxo de dgua no reservatorio no instante de tempo ¢ .
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e 2° Passo: Determina-se a variacao da média para v. De modo que a soma da variacao
acumulada da média, para os periodos de 1 a 7 é dada pela Equacao 2.16 :

X(t,r)=) [Ew)-<&> ], (2.16)

v=1

onde (£), representa a média de todos os pontos da série no periodo 7, e ¢ representa
um tempo entre o primeiro periodo (¢ = 1) e o ultimo periodo (¢ = 7).

e 3° Passo: Calcula-se a diferenca entre o valor méximo e o minimo de X (¢), no periodo
7 (ver Modelo do reservatério de Hurst na Figura 2.9) dada pela Equacao 2.17:
R(1) = Max[X(t,7)] — Min[X (t,7)] (2.17)
para 1 <t <.

BU T T T T T T

60 |-

40

£(t) and X[¢) (10° m?)
S

_20 L i L L L 1
1900 1910 1920 1930

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

e 4° Passo: Divide-se R(7) pelo seu desvio padrao S(7), ou seja, R/S = 20

S(r)
em que S(7) é denotada pela seguinte expressao 2.18.
1 T
S(r) = || Dol - <€ > (218)

t=1

Assim, para tamanhos distintos de tempo, a relagdo R/S poderd ou ndo seguir uma lei
de poténcia, isto é, R/S = (7/2)", em que H é denominado Expoente de Hurst.

Desta forma, encontra-se o Expoente de Hurst, que possui uma variacao de valores com-
) b s
preendidos entre 0 e 1, conforme Tabela 2.1 abaixo:
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Tabela 2.1: Expoente de HURST

’ Valor ‘ Caracteristica ‘
’ H <0,5 \ série com comportamento antipersisténcia ‘
’ H=0,5 ‘ série descorrelacionada ou aleatéria ‘
’ H>0,5 \ série com comportamento persistente ‘

2.4 Modelos para Analise de Séries Temporais nao-estacionarias

Dentre os diversos modelos para andlise de séries nao estacionarias, sao 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 o0 ppcca - Expoente de Correlagao Cruzada DCCA desenvolvido
por ZEBENDE (2011). Métodos que tem como objetivo de detectar e mensurar cor-
relacao temporal em séries temporais nao estaciondrias 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), analise das flutuagoes sem tendéncias, é aplicado para identificar e mensurar

autocorrelagao de longo alcance em séries temporais nao-estacionarias. O DFA é uma
evolugao da anélise R/S por classica por MACHADO (2014).

O modelo DFA tem mais de 2000 citagoes em diversas areas cientificas para analise de
autocorrelagoes de séries temporais entre eles, podemos citar:

e na andlise de séries cronoldgicas de acidentes: ZEBENDE, SILVA e FILHO (2011),
MACHADO et al. (2012);

e na computacao cientifica: ZEBENDE (1999), PORTUGAL (2006), ZEBENDE, OLI-
VIERA e PENNA (1998);

e 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);

e 1n0s sistemas astrofisicos: FERNANDEZ (2014), FERNANDEZ, ZEBENDE e PE-
REIRA (2016).
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dentre outros trabalhos cientificos.

Para modelar estatisticamente o DFA, é necessario seguir os seguintes passos. Dada uma
série temporal u;, com i variando de 1 a N ( N é o nimero total de pontos da série).

19 passo: Primeiramente calcula-se o desvio padrao de cada registro em relacao & in-
cidéncia média da série completa, desta forma, integrando o sinal u; e obtendo em relagao
a incidéncia média na série completa, assim, obtendo a série integrada y(k) pela expressao
2.19:

y(k) = Z[(u(i)— <u>);k=1,2,..N (2.19)

em que < u > denota o valor médio de wu;.

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

n sobrepostos.

32 Passo: Para cada intervalo de tamanho n, é necessirio ajustar um polindémio de
grau > 1, denotado por y,(k), esta estatistica representa a tendéncia local na ampli-
tude de tamanho n. Assim, a série integrada y(k) é subtraida da série ajustada y, (k), em
cada amplitude de tamanho n. Logo em seguida calcula-se a fungdo Fpra(n) expressa
pela Equacao 2.20.

Fora(n) = \| 3 Y lu(k) = a (b)) (220)

| XN
k=1
Atencao:

Este calculo deve ser repetido para diferentes amplitudes de tamanho n, com 4 < n < 1

(o valor minimo e méximo de n foi definido empiricamente).

49 passo: Verifica-se se a fungao Fppa(n) tem comportamento do tipo lei de poténcia, ou
seja, Fpra(n) ~ n®. Neste caso « serd o expoente de auto correlagao de longo alcance.

Conclusao:
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Se encontrarmos um expoente a = 0, 5, a série sera aleatoria, ou seja, descorrelacionada;
se o expoente a > 0,5, a série apresenta persisténcia de longo alcance e se o expoente
a < 0,5, a série apresenta um comportamento antipersistente de longo alcance.

Através do expoente «, obtido por meio do DFA, é possivel avaliar em que medida a
tendéncia observada na série temporal passada implica em manutencao do comportamento

no futuro, indicando um efeito de meméria de longa duracao 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 correlagoes cruzadas entre
duas séries temporais nao estacionarias com mesmo nimero de pontos N. A finalidade do
método DCCA ¢ estimar a existéncia ou nao de correlacao cruzada de longo alcance entre

as duas séries temporais analisadas, por meio da funcao de covariancia sem tendéncia
F?oc4(n). O DCCA é uma generalizagao do DFA.

E possivel encontrar um ntimero significativo de trabalhos aplicados e tedricos na literatura

sobre o DCCA. Dentre estes é possivel citar:

e na dinamica climatolégica: PODOBNIK e STANLEY (2008), ZEBENDE e VASSO-
LER (2012), VASSOLER (2012), BRITO, MACHADO e ZEBENDE (2015);;

e na dinamica dos movimentos complexos na degluticao de um individuo: CASTRO
(2012);

e em séries de veiculos e passageiros do sistema Ferry-Boat da cidade de Salvador/BA
ZEBENDE e MACHADO (2009a);

e 1o estudo de teste de aleatoriedade de séries temporais simuladas: ZEBENDE e
MACHADO (2009b), PODOBNIK et al. (2011);

e em séries financeiras: PODOBNIK et al. (2009); em séries econémicas: ZEBENDE
et al. (2015).

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

dentre outros trabalhos cientificos.

Para analisar duas séries temporais y; e y; com o mesmo tamanho N pelo método DCCA

é necessario seguir os seguintes passos:
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7/ . !/ . ~
e 1° Passo: Integram-se as duas séries, y; e y;, de acordo com as seguintes expressoes
2.21 e 2.22:

Ry =5 +S5+ S35+ ...+.5; (2.21)

R, =S, +S,+S;4 ...+ 85, (2.22)
emque k=1,2,....,N.

e 2° passo: Dividem-se os sinais integrados Ry e R, em (N — n) boxes (com super-
posigao) de tamanho n cada um, contendo n + 1 valores conforme Figura 2.10. Para
as duas séries temporais, em cada box (que inicia em ¢ e termina em n+14) calculam-
se as tendéncias em cada box, isto é, }N%;“ e }N%;“, (1 < k < i+ n) como sendo a

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

n=49
2 g (V=1
o R, Fluv-s)
l AN RN .,
LI | r
1 2 : 4 5 ¢ 2 L}
..f-ﬂu._"-l '
S w2) g)r + 1
n =
’ 2( g (N—=
e R K ';f (2 (N=5))
| SN EEEEEE
Tl % !ﬂ- I T T

3y

FEe2y  dml

Figura 2.10: Divisao dos sinais integrados e em boxes (com superposi¢ao) de mesmo tamanho.
Fonte: MACHADO (2009).

e 3° Passo: Calcula-se a partir do calculo anterior a covariancia dos residuos em cada

intervalo, dada pela expressao 2.23:

Pooaln.i) =1/(n+1) i Ry = Ri| [Bi = Re] (2.23)

k=i

e 4° Passo: Calcula-se a funcao de correlacao cruzada dada pela expressao 2.24:

Fhocaln) = (N =n)™ Y facea(n. ) 2.2
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Dadas duas séries temporais de mesmo tamanho N |, é possivel obter o mesmo resultado
do método DFA aplicado para uma unica série temporal. Desta forma, quando repetido
o procedimento descrito anteriormente para tamanhos diferentes de boxes N, podemos
verificar a existéncia ou nao da lei de poténcia, através da expressao 2.25:

FLQJCCA(”) ~ ”%a (2.25)

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

Como o expoente, Apcca quantifica a correlacao cruzada entre duas séries temporais
de mesmo tamanho, tem-se como anélise as seguintes caracteristicas: para um expoente
Apcca = 0,5, as séries sao nao apresentam correlacao cruzada, ou seja, descorrelaciona-
das; se o expoente Apcca > 0,5 as séries apresentam persisténcia de longo alcance e se
o expoente A\pocca < 0.5, as séries apresentam comportamento antipersistente de longo

alcance.

2.4.3 ppoca - Coeficiente de Correlacao Cruzada DCCA

O coeficiente de correlacao cruzada, ppcca , tem como objetivo quantificar o nivel de

correlagao cruzada entre duas séries temporais nao estacionarias, tendo como base o DFA

e o DCCA.

O coeficiente de correlagao cruzada, ppcca, é a razao entre a fungao de covariancia sem
tendéncia, F3.-4 € a fungao de variancia sem tendéncia, Fpra, definido pela expressao
2.26:

F[%CCA(”) (2.26)

n)= .
poccan) = 7— 4, (1) Fora, (n)

Este coeficiente define uma nova escala de correlacao cruzadas em séries temporais nao
estacionarias. O coeficiente de correlacao cruzada, ppcca, € um coeficiente adimensional
com intervalo que varia entre —1 < ppoca(n) < 1. Se ppecca = 0, dizemos que nao
existe correlacao cruzada entre as séries, dividindo o nivel de correlacao cruzada entre
positivo e negativo. Logo, se ppcca > 0 existe correlacao cruzada entre as séries, e esta
sera perfeita caso ppcca = 1. Se ppeca < 0 existe uma anti correlagao cruzada, sendo
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ela anti correlagao perfeita caso ppcca = —1. ZEBENDE (2011). Ver Tabela 2.2.

Tabela 2.2: ppcca em termos do nivel de correlagao cruzada.

| ppcca | Condicao \
’ 1 \ correlacao cruzada perfeita ‘
’ 0 ‘ sem correlagao cruzada ‘
’ -1 ‘ anti correlagao cruzada perfeita ‘

Dentre os diversos trabalhos utilizando o coeficiente ppcca, nas diversas areas cientificas,
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 correlacao cruzada ppoca:

e E possivel mensurar a correlagao cruzada entre duas séries temporais em diferentes

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

e Em sua modelagem leva em consideracao a ordem dos pares de valores das séries
temporais modeladas o que nao contraria o principio béasico da andlise de séries
temporais que é a dependéncia temporal entre os valores da série por MACHADO
(2014);

e A andlise entre as séries é realizada sem a componente tendéncia que tende a mas-
carar as verdadeiras correlagoes por ZEBENDE, Filho e and (2014);

e A partir da diferenciacao do ppcca € possivel estabelecer uma relagao estatistica
entre os métodos DFA e DCCA por ZEBENDE, SILVA e Filho (2013);

e b possivel analisar correlagdo cruzada em séries nao lineares por MACHADO (2014)
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METODOLOGIA

Para analisar o comportamento das duas varidveis climatoldgicas (temperatura ambiente
e umidade relativa do ar) através dos coeficientes de correlagdo cruzada, ppcca, entre
séries temporais nao estaciondrias, utilizamos inicialmente para o estudo, dados de 35
estagoes meteoroldgicas automaticas do estado da Bahia, distribuidas em todo o estado,
disponibilizados pelo INMET e referentes a um periodo de aproximadamente dez anos, em
intervalos hora a hora. Na Figura 3.1 sao apresentadas as cidades em que se encontram

as estacoes meteoroldgicas.

JRemanso Uau; ‘Paq}o. ALIRY

WSenhor'dolBonfim
Buritiram'a: Delfino & JEuclides daCunha
Barrai g I daueimadas

eI, gsSerrinha
Luiz Eduardo Magalhdes g ‘Barre\ras‘mowama Irece. " €irade Santana
£ Jcruz das Amas
Riata
BomjJesusidallapa J .‘An.wargosa JValenca
Correntina Itirugu JMarau

Brumado, a
Guanambi® 4 llheus

Vitériatda Conquista “
Itapetinga

JRortoiSeguro

Go()gle earth

Data das imagen 3 13'0 elev 453 m  altitud: km

Figura 3.1: Mapa do Estado da Bahia identificando as estagoes meterolégicas das cidades estu-
dadas nesta dissertacao.

De posse dos dados, realizamos um trabalho de mineracao dos mesmos. O procedimento
adotado para a garantia da qualidade dos dados teve como critérios:

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

Valores anomalos foram desconsiderados;

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

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

Foram desconsideradas as cidades que apresentavam frequentes falhas nas medigoes.

Apoés a qualificacao dos dados, optamos por considerar os dados de 31 cidades devido a
falta e divergéncias de medidas dos dados, conforme Tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Cidades analisadas, localizacao e dados complementares.

| | Cidade Lat.(S) | Long. (O) [ele.m) [ Infcio | Fim | N,
1 | Amargosa 13°00'34.1” | 39°37'00.8” 398 15/07/08 | 30/09/10 | 806
9 | Barra da Estiva 11°0505.5” | 43°08'20.47 | 408 | 14/05/08 | 30/09/10 | 868
3 | Barreiras 12°0729.07 | 45°01/37.47 | 474 | 22/12/01 | 30/09/10 | 2047
4 | Bom Jesus da Lapa | 13°15'05.0” | 43°24’19.0” 439 22/05/07 | 30/09/10 | 1059
5 | Brumado 14°10'54.8” | 41°40'20.2” 473 29/04/08 | 30/09/10 | 885
6 | Buritirama 10°43'22.5” | 43°39'04.3” 506 17/05/08 | 12/08/10 | 718
7 | Conde 11°48'43.0” | 37°36'58.2” 5 08/04/08 | 30/09/10 | 904
8 | Correntina 13°19'56.6” | 44°37'02.5” 952 09/11/07 | 30/09/10 | 831
0 | Cruz das Almas | 129403157 | 39°05'22.5” | 220 | 26/01/03 | 30/09/10 | 1919

10 | Delfino 10°2717.7 | 41°12/25.27 | 646 | 22/07/08 | 30/09/10 | 799
11 | Euclides da Cunha | 10°32714.07 | 38°5947.8" | 432 | 09/05/08 | 30/09/10 | 874
12 | Feira de Santana 12°11'46.3” | 38°58'02.6” 230 26/05/07 | 30/09/10 | 1214
13 | Guanambi 14°12/29.2” | 42°44'58.77 552 25/04/08 | 30/09/10 | 841
14 | Ibotirama 12°11/35.0” | 43°12/48.3” 425 29/04/08 | 30/09/10 | 883
15 | Irece 11°19'44.4” | 41°51'52.2” 768 03/04/08 | 30/09/10 | 909
16 | Itaberaba 12°31'26.6” | 40°17'59.0” 250 30/01/03 | 30/09/10 | 2594
17 | Trapetinga 15°1440.6" | 40°1346.47 | 271 | 27/06/09 | 30/09/10 | 456
18 | Ttirucu 13°31740.27 | 40°0711.17 | 757 | 09/02/03 | 30/09/10 | 2142
19 | Jacobina 11°1218.5” | 40°2753.9° | 441 | 03/05/08 | 30/09/10 | 877
20 | Marau 13°54'25.0” | 38°58'20.0” 6 24/06/08 | 19/06/10 | 722
21 | Paulo Afonso 9°22/41.2” | 38°13/36.4” 255 18/06/03 | 30/09/10 | 2065
22 | Piata 13°09'20.4” | 41°46'26.9” 1284 | 06/05/08 | 30/09/10 | 875
23 | Porto Seguro 16°23'20.3” | 39°10'56.6” 86 12/07/08 | 30/09/10 | 803
24 | Queimadas 10°59'04.7” | 39°37'01.2” 310 24/05/08 | 30/09/10 | 857
25 | Remanso 9°37'32.5” | 42°04/38.0” 397 28/03/08 | 30/09/10 | 915
26 | Salvador 13°00'19.9” | 38°30'20.7” 48 07/10/00 | 30/09/10 | 2616
27 | Senhor do Bonfim 10°26'35.1” | 40°08'53.7” 532 29/03/08 | 30/09/10 | 913
28 | Serrinha 11°39'52.5” | 39°01'22.6” 338 13/05/08 | 30/09/10 | 851
39 | Uaua 9°50'01.0” | 39°29'44.3” 451 20/05/08 | 30/09/10 | 765
30 | Valenca 13°20'37.0” | 39°07'36.0” 93 01/07/09 | 30/09/10 | 433
31 | Vitéria Conquista 14°53'11.17 | 40°48'04.8” 879 04/06/07 | 30/09/10 | 1208
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Na Tabela 3.1, N, ¢ o niimero de total de dados de cada varidvel climatoldgica no perfodo
considerado.

Em seguida, de posse dos dados hora a hora, calculamos a temperatura ambiente média
didria, (T'), por quatro formas distintas. Tomamos como base para calculo da temperatura
ambiente média o artigo WEISS e HAYS (2005). Utilizamos os mesmos procedimentos

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

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

YT

(Tm) = 24
W,y = 2=l 31)

em que ¢ € a hora, T}, a temperatura na hora ¢ e U; a Umidade relativa do ar na hora 1.

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

To7.00 + T14:00 + 2751.00

<Tp> = 4
AT Uo7.00 + U1zzoo + 2Us1.00 (3.2)

em que To7.00, Tha.00 € Th1.00 € & temperatura ambiente em horério local e Uyz.00, Urs.00 €
Usi.00 € a umidade relativa do ar em horéario local .

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

horas

(Ty) = —2181 T
(Usn) = % (3.3)

em que T; é a temperatura ambiente a cada trés horas (03 : 00,06 : 00,...,21 : 00,24 : 00)
do horério local em e U; é a umidade relativa do ar a cada trés horas (03 : 00,06 :
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00, ...,21: 00,24 : 00).

4 - Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar média diaria Max/Min

Tmin + Tmax
Tmaa: min = 5
(Tnaz/min) 5
Umin + Umam
<Umam/min> = 9 (34)

em que T},;, é a temperatura ambiente minima diaria e T,,,, é a temperatura ambiente
maxima didria do local e U,,;, é a umidade relativa do ar minima didria e U, € a
umidade relativa do méaxima didria do local. A temperatura ambiente estd medida em
graus Celsius (°C) e umidade relativa do ar em valor percentual (%).

As quatro maneiras ( 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4) utilizadas para o célculo das médias didrias da
temperatura ambiente e da umidade relativa do ar no periodo estudado, resultaram em
quatro séries para cada uma das variaveis. A partir de entao, utilizamos as séries resul-
tantes para executar o software ppcca-Matrix que gerou os expoentes de autocorrelagao,
apra, 08 expoentes de correlacao cruzada, Apcca € os coeficientes de correlagao cruzada,
(ppcca), entre as séries analisadas.

Apresentamos no capitulo dos resultados os expoentes de autocorrelacao para temperatura
ambiente na Tabela 4.1, os expoentes de autocorrelacao para a umidade relativa do ar
na Tabela 4.2, os expoentes de correlacao cruzada na Tabela 4.3 para as quatro formas
calculadas segundo o artigo WEISS e HAYS (2005).

Apoés calcularmos a média didria da temperatura ambiente e da umidade relativa do
ar pelas quatro formas distintas, descritas anteriormente, esbocamos os gréaficos com as
curvas geradas pelos coeficientes ppoca para as 31 estagoes analisadas, como por exemplo
o grafico da Figura 3.2 que representa o ppcca médio gerado para a cidade de Salvador.

No apéndice A, os graficos gerados para todas as cidades estudadas constam como item
(d) de cada figura.

Em seguida, apds o cruzamentos dos dados hora a hora ao longo do periodo estudado,
foi gerado um nimero determinado de coeficientes ppoca que depende da quantidade de
dados utilizados. Portanto, para cada hora do dia, obteve-se uma mesma quantidade de
coeficientes ppcoca distribuidos ao longo do periodo 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 apéndice A, os graficos gerados para todas as cidades
estudadas constam como item (c) de cada figura.
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Figura 3.2: ppcca 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 ppoca hora a hora e geramos uma
quinta curva apresentada na Figura 3.5 grafico (b) pela cor preta em destaque (vide
legenda Figura 3.4), e analisamos o comportamento desta em relagdo as quatro curvas
provenientes das médias horarias calculadas segundo WEISS ¢ HAY'S (2005).

Sendo o calculo do nivel de correlagao cruzada um dos elementos mais importantes para
o estudo deste trabalho, calculamos também os valores dos coeficientes ppoca 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 capitulo dos resultados.

Para melhor detalhamento dos resultados escolhemos as cidades de Feira de Santana,
Paulo Afonso e Salvador para nossa apresentacao.

A cidade do Salvador, capital do Estado da Bahia, possui uma area territorial de 693,276
km? e uma populacao 2,9 milhoes de habitantes, sendo o municipio mais populoso do
nordeste. O municipio de Feira de Santana, também conhecida como “princesinha do
sertao 7, é a segunda maior cidade do estado, situada a 108 km da capital, possui uma area
territorial de 1.363 km? aproximadamente, com uma populacao de 617 528 habitantes,
para o ano de 2015 segundo o IBGE. E o municipio de Paulo Afonso, também conhecida
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Figura 3.3: Legenda para o grafico ppcca hora a hora (a).
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Figura 3.4: Legenda para o grafico ppcca aplicados aos valores médios de temperatura ambiente
e umidade relativa dos ar (b).
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Figura 3.5: Grafico: ppcca hora a hora (a) e ppcca aplicados aos valores médios de temperatura
ambiente e umidade relativa dos ar (b).

como a “Capital da Energia "ou “Cidade da Agua 7, esta distante da capital cerca 480 km,
possui uma area territorial de 1.580.000 km? com uma populacao é de 118 323 estimada

para o ano de 2014 segundo o IBGE.

No apéndice A, apresentamos os graficos com os métodos estatisticos DFA, DCCA, e
ppcca calculado pelas quatro formas distintas para o calculo das médias diarias segundo
WEISS e HAYS (2005) para todas as localidades analisadas.
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Capitulo Quatro

ANALISE E RESULTADOS

Para a composicao deste trabalho escolhemos cidades onde existem estagoes meteorolégicas
instaladas e monitoradas pelo INMET distribuidas em todas as microregioes do estado da
Bahia. Dentre estas cidades, para a andlise detalhada dos resultados, escolhemos Feira de
Santana, por ser a cidade mais populosa do interior baiano e com grandes modificagoes
da paisagem natural devido a ocupacao territorial das edificagoes civis; Salvador por ser a
capital do estado e sofrer fortes influéncias litoraneas e Paulo Afonso, por esta localizada
no alto sertao fazendo limite com regiao desértica do Raso da Catarina.

4.1 Cidades Analisadas

A localizacao geografica das cidades escolhidas para a anélise detalhada dos métodos
estatisticos esta representada na Figura 4.1.

Pernambuca
JRau loyAfonso L

Alagoas

Tocantins

JFeirade S‘a“mana

alvador

strito|Federal

Figura 4.1: Mapa do Estado da Bahia identificando as estagoes meterologicas 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 semiarido quente e o tropical semitimido na parte
sudeste e sul do municipio. Sua variacao climatica é significativa, sendo o verao “quente”e
seco, com maximas entre 33°Ce 37°C, e com minimas entre 20°Ce 23°C. Ja o inverno é
“frio” e chuvoso, com maximas entre 21°Ce 26°C, e minimas entre 12°Ce 18°C. Sua altitude
¢ de 230 metros acima no nivel do mar.

Os dados analisados nesta dissertacao, correspondem a 1.214 observagoes com duas variaveis,
temperatura ambiente em graus Celsius (°C) e umidade relativa do ar em percentual (%),
referentes ao periodo 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 nao estacionério nas variaveis estudadas e uma
relacao inversa entre elas, ou seja, quando existe um acréscimo no valor da variavel tem-
peratura, ocorre um decréscimo no valor da variavel umidade relativa do ar. Este compor-
tamento sera mensurado e quantificado com a anélise do coeficiente de correlagao cruzada

Ppcca, que serda detalhado a seguir.

Temperatura (°C) Umidade ( % )

15
17
19

26

1098 36

46

915

732

549

366

183

6 12 18 24
Feira de Santana Horario do dia (hora)

Figura 4.2: Gradiente de Temperatura ambiente (a) e Umidade relativa do ar (b) para a cidade
de Feira de Santana. Fonte: Préprio Autor
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Para o método DFA, Figura 4.3 grafico (a), apresentamos as médias calculadas pelas qua-
tro maneiras proposta por WEISS e HAYS (2005), para a varidvel temperatura ambiente
representada pela cor vermelha e a umidade relativa do ar, pela cor verde, observamos
um comportamento persistente e nao estacionario nas séries temporais estudadas, ou seja,
a > 0,5. Apresentamos todos os valores na Tabela 4.1 para a variavel temperatura am-
biente e Tabela 4.2 para varidvel umidade relativa do ar. Independente da forma que
fora calculada a média destas varidaveis, o comportamento tenderd a resultado préximos.
Desta forma, caso exista uma tendeéncia de crescimento ou decrescimento nas flutuacoes

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

Para a modelagem do expoente de correlagao cruzada, Apcca, observamos através da
Figura 4.3 grafico (b), uma correlacdo cruzada negativa para todas as escalas tempo-
rais independente da forma que fora calculada a média das variaveis. Este resultado nos
permite concluir que exite uma relagao de antiperisténcia entre as duas variaveis clima-

tolégicas pois a fungao 3.4 ¢ negativo ao longo do tempo.
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Figura 4.3: Gréfico do DFA (a) e DCCA (b)
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Sabemos que o expoente A\pcca quantifica a correlagao cruzada enquanto lei de poténcia,
porém nao mensura o nivel da correlacao cruzada. O coeficiente de correlagao cruzada
pPpcca tem como objetivo mensurar e quantificar o nivel de correlagao cruzada entre as
séries temporais nao estacionarias, baseados nos métodos DFA e DCCA conforme Tabela
2.2 e por meio dele faremos as anélises dos graficos das Figuras 4.4 e 4.7.

O grafico da Figura 4.4 apresenta o coeficiente de correlacao cruzada ppcca, calculado
pelas quatro maneiras distintas proposta por WEISS e HAYS (2005). Percebemos por
meio do grafico Figura 4.4 que a correlagao cruzada do ponto de vista do coeficiente ppoca
é negativa para todas as escalas de tempo n (dias) independente da forma em que a média
das variaveis fora calculada, o que nos permite afirmar uma anti-correlacao cruzada, ou
seja, existindo um aumento ou redugao na temperatura ambiente existird um reducao ou

aumento na umidade relativa do ar para a cidade analisada.

Feira de Santana
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Figura 4.4: ppcca 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 correlacao cruzada, ppcca, conside-
rando o comportamento das séries a cada hora do dia, conforme as legendas representadas
pela Figura 4.5 para o grafico (a) e pela Figura 4.6 para o grafico (b). De acordo com
o gréifico (a) da Figura 4.7, percebemos que a modelagem ppcca considerando as in-
formagoes a cada hora do dia, identificamos uma correlacao cruzada negativa para todas
as escalas temporais, sendo com maior intensidade entre 12:00 e 17:00 horas do dia. O
coeficiente ppcoca 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 gréfico (b), inserimos uma nova curva que ¢ a média aritmética dos coeficien-
tes de correlacao cruzada ppcca 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).

MADRUGADA MANHA CAAIRIDIE, NOITE SINIB OO}

00:00 | 0600 1200 1800 | ()
01:00 | 07:00 | 1200 | 19:00

02:00 | o&00 | 1400 | 20:00 | /\
03:00 | 09:00 | 1500 2100 | =
04:00 | 10:00 | 1600 | 22:00 | e
05:00 | 11:00 1700 | 2300 | ELX

Figura 4.5: Legenda para o grafico ppcca hora a hora (a).
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Figura 4.6: Legenda para o grafico ppcca aplicados aos valores médios de temperatura ambiente
e umidade relativa dos ar (b).
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Feira de Santana
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Figura 4.7: ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos valores médios de Temperatura
ambiente e Umidade relativa do ar (b).
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4.1.2 Resultados da Modelagem para Salvador

O municipio de Salvador possui clima predominante tropical atlantico, estando a uma
altitude é 48 metros acima do nivel do mar com temperatura média anual 32°C.

Para modelarmos os métodos DFA, DCCA e o coeficiente de correlagao cruzada ppcca,
utilizamos 2.616 dados medidos hora a hora das variaveis climatoldgicas e chegamos aos
seguintes resultados.

No grafico do gradiente representado na Figura 4.8 visualizarmos um comportamento nao
estacionario entre as duas variaveis, e, além disso, uma relacao inversa ente as variaveis
em questao. Esta relacdo serd mensurada e quantificada com a andlise do coeficiente de

correlagao cruzada ppcca nesta segao.

Temperature (°C) Humidity (% )
2555

2190

1825

1460

1095

730

365

6 12 18 24
Salvador time of day (hours)

Figura 4.8: Gradiente de Temperatura ambiente (a) e Umidade relativa do ar (b) para a cidade
de Salvador. Fonte: Préprio Autor.
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Na Figura 4.9 grafico (a), identificamos um comportamento persistente nas séries tempo-
rais estudadas, ou seja, apra > 0,5, para todas escalas de tempo analisadas. Na Tabela
4.1, observamos apra = 1,22 para o calculo da média hora a hora; aprs = 1,18 para o
calculo da média maximo-minimo; appa = 1, 19 para o cdlculo da média a cada 3 horas e
apra = 1,18 para o calculo da média ponderada para a varidvel temperatura ambiente.
Na Tabela 4.2, temos apra = 0,91 para o calculo da média hora a hora; aprs = 0,89
para o calculo da média maximo-minimo; aprs = 0,99 para o cdlculo da média a cada 3
horas e apra = 0,94 para o calculo da média ponderada para a variavel umidade relativa
do ar. Notamos que independente da forma de se calcular a média das variaveis, o com-
portamento das séries tendem a valores muito proximos para o calculo da funcao Fppa.
Desta forma, caso exista uma tendéncia de crescimento ou decrescimento nas flutuagoes
das varidveis esse comportamento tende a continuar ocorrendo em longo prazo. Anali-
sando os resultados da funcao de autocorrelagao do método DFA e a funcao de correlagao
cruzada do método DCCA foi possivel identificar presenca de componente sazonal e com
base nesses resultados, modelamos o DFA e o DCCA considerando os seguintes intervalos
tempo: 4 <t < 30,31 <t <365et > 365 tem dias. Apresentamos estes expoentes
através do calculo maximo/minimo (Equagao 3.4) por se tratar da forma usual para se
calcular a temperatura ambiente média e os mesmos estao representados na Tabela 4.4 e
na Tabela 4.5.

Na modelagem do método DCCA, identificamos correlagao cruzada negativa para todas
as escalas temporais, independente da forma calculada para a média das variaveis, ver
Figura 4.9 gréfico (b). Resultado este que, nos permite concluir a existéncia da relagao

de antiperisténcia entre as duas varidaveis climatolégicas para a cidade de Salvador.
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Capitulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas
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Figura 4.9: Gréfico do DFA (a) e DCCA (b)
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Capitulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

O grafico Figura 4.10 apresenta o coeficiente de correlacao cruzada ppcca, calculado pelas
quatro maneiras distintas proposta por WEISS e HAYS (2005). Percebemos através da
analise deste grafico que a correlacao cruzada do ponto de vista do coeficiente ppoca
também é negativa para todas as escalas de tempo n (dias) independente da forma em
que a média das variaveis fora calculada, o que nos permite afirmar uma anti-correlacao

entre as varidveis.

Salvador

P DCCA

R '#"v‘":%u

*******ﬁf-,;é

10 100 1000

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

Na Figura 4.11 gréfico (a), analisamos a modelagem ppcca (vide legenda Figura 4.5)
considerando as informagoes a cada hora do dia. Identificamos uma correlagao cruzada
negativa para todas as escalas temporais, sendo com maior intensidade entre 12:00 as
17:00 hora do dia e que o coeficiente ppcca fica disperso das 06:00 as 11:00 do dia para

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

Na Figura 4.11 grafico (b) (vide legenda Figura 4.6), apresentamos uma nova curva que
é a média aritmética dos coeficientes de correlacao cruzada ppcca 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 grafico (b) apresenta o coeficiente de correlagdo cruzada sem tendéncia,
ppcca calculado pelas quatro valores médios e através deste grafico, percebemos que
a correlacao cruzada do ponto de vista do coeficiente ppcca € negativa para todas as
escalas de tempo, independente da forma em que a média das variaveis é calculada. Isto
nos permite afirmar que existindo um aumento ou redugao na temperatura do ar existira

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

Salvador
1,0 - a - t)
0,8 _
Oﬁ-: ;
0,4- ]
OJ-: ;

pDCCA

médio diario

1,0 H—rr———rr A

10 100 1000 10 100 1000

n (dias)

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

4.1.3 Resultados da Modelagem para Paulo Afonso

Paulo Afonso possui um clima semidrido com temperatura média elevada variando 30°Ca
38°C, chegando préoximo dos 40°Cnos meses de dezembro e janeiro, uma altitude 243 metros
acima do nivel do mar, com relevos acidentados composto por planaltos e depressoes.

Nesta dissertagao utilizamos 2.065 dados medidos hora a hora para as duas variaveis
climatolégicas e chegamos aos seguintes resultados para modelagem dos métodos DFA,
DCCA e o coeficiente de correlacao cruzada ppoca.

Assim como as cidades de Feira de Santana e Salvador, o gradiente da temperatura am-
biente grafico (a) e da umidade relativa do ar grafico (b) representado na Figura 4.12
percebemos também um comportamento nao estacionario para as variaveis estudadas e
uma relacao inversa entre elas. Desta forma, existindo um aumento e(ou) redugado na
variavel temperatura ambiente ocorrerd uma redugao e(ou) aumento na variavel umidade
relativa do ar. E, de forma andloga, as cidades de Feira de Santana e Salvador, este
comportamento serd mensurado e quantificado com a analise do coeficiente de correlacao
cruzada ppcca, a seguir.
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Capitulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

Temperatura (°C) Umidade ( % )
2013 =

15
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6 12 18 24

Paulo Afonso Hora do dia

Figura 4.12: Gradiente de Temperatura ambiente (a) e Umidade relativa do ar (b) para a cidade
de Paulo Afonso. Fonte: Préprio Autor.
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Capitulo 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, a > 0,5, para toda
escala de tempo. Esses valores estao representados na Tabela 4.1 e na Tabela 4.2. O
resultado das médias variaveis estudadas teve o mesmo comportamento, independente da
forma utilizada para calcular essas médias como se pode notar na Figura 4.13 grafico (a).
As curvas apresentadas na cor vermelha representa a variavel temperatura ambiente e as

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

Quanto a modelagem DCCA, identificamos mais uma vez a correlagdo cruzada negativa
para todas as escalas temporais, independente da forma que fora calculada a média das
variaveis ver Figura 4.13 grafico (b), concluindo na existéncia de uma relagdo de anti-

peristéncia entre as duas variaveis climatolégicas.

Paulo Afonso
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Figura 4.13: Gréfico do DFA (a) e DCCA (b).
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Capitulo Quatro 4.1. Cidades Analisadas

No gréfico 4.14 apresentamos o coeficiente de correlacao cruzada sem tendéncia, ppoca
calculado pelas quatro maneiras distintas proposta por WEISS e HAYS (2005) e através
deste grafico percebemos que a correlacao cruzada do ponto de vista do coeficiente ppoca
também foi negativa para toda a escala de tempo n (dias) independente da forma em que
a média das variaveis fora calculada.

Paulo Afonso

P DCCA

n (dias)

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

Na Figura 4.15 apresentamos um estudo da correlacao cruzada considerando o compor-
tamento das séries a cada hora do dia e de acordo com o gréfico (a) legenda Figura 4.5,
percebemos que a modelagem ppcca, identificou uma correlacao 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 ppcca fica disperso para curtos intervalos de tempo n

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

O grafico (b) com legenda Figura 4.6, inserimos uma quinta curva que é a média aritmética
dos coeficientes de correlagao cruzada ppcca hora a hora, apresentou um comportamento
semelhante as demais curvas que foram calculadas de formas distintas segundo WEISS e
HAYS (2005).

Paulo Afonso
] al b

P DCCA
o
o

Ppcca Meédio diario

I

10 100 10 100

n (dias)

Figura 4.15: ppcca hora a hora (a) e ppcca aplicados aos valores médios de Temperatura
ambiente e Umidade relativa do ar (b).
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Capitulo 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 dissertacao encontram-se represen-
tados por tabelas. Nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3, apresentamos os valores dos expoentes de
autocorrelacao, apra, 0s expoentes de correlagao cruzada, Apccoa, ao longo do periodo
estudado pela quatro formas proposta por WEISS e HAY'S (2005).

As componentes sazonais foram identificadas a partir das flutuacoes das fungoes de au-
tocorrelacao e correlacao cruzada respectivamente pelos métodos DFA, DCCA e pelo
Coeficiente de Correlgao Cruzada, ppcca. Com base nessa modelagem identificamos trés
comportamentos distintos denotados pelos seguintes intervalos temporais 4 < n < 30,
31 < n < 365 en > 365. Nas Tabelas 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 apresentamos os valores dos
expoentes de autocorrelacao, apra, os expoentes de correlagao cruzada, Apcca € 0s coe-
ficientes correlagao cruzada, ppcca, pela forma da média maximo-minimo, expressa pela
equacao 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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Capitulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

Tabela 4.1: Expoentes de autocorrelacao, apra, para a Temperatura ambiente.

’ ‘ Cidade ‘ hora/hora ‘ max,/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 | Irecé 1,08 1,08 1,07 1,02
16 | Itaberaba 1,16 1,13 1,15 1,07
17 | Ttapetinga 0,94 0,93 0,94 0,87
18 | Ttirucu 1,13 1,11 1,13 1,12
19 | Jacobina 1,11 1,11 1,11 1,11
20 | Marau 1,06 1,05 1,06 0,81
21 | Paulo Afonso 1,23 1,22 1,23 1,17
22 | Piata 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 | Uaua 1,16 1,10 111 1,06
30 | Valenca 0,97 0,93 0,97 0,73
31 | Vitéria Conquista 1,09 1,06 1,09 1,08

Média 1,10 1,08 1,09 1,07
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Capitulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

Tabela 4.2: Expoentes de autocorrelagdo, apr 4, para a Umidade relativa do ar.

’ ‘ Cidade ‘ hora/hora ‘ max-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 | Irecé 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 | Itirugu 0,95 0,92 0,94 0,92
19 | Jacobina 1,03 1,00 1,02 1,02
20 | Marau 0,81 0,78 0,81 0,78
21 | Paulo Afonso 1,17 1,16 1,16 1,13
22 | Piata 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 | Uaud 1,00 1,00 0,99 0,95
30 | Valenca 0,73 0,66 0,72 0,72
31 | Vitéria Conquista 0,91 0,88 0,91 0,92

Média 1,00 1,00 0,99 0,98
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Capitulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

Tabela 4.3: Expoentes de Correlacao Cruzada, Apcca, para Temperatura ambiente e Umidade
relativa do ar.

’ \ Cidade \ hora/hora \ max-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 | Irecé 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 | Itirucu 1,04 1,02 1,04 1,02
19 | Jacobina 1,10 1,10 1,09 1,08
20 | Marau 0,98 0,96 0,97 0,96
21 | Paulo Afonso 1,23 1,23 1,23 1,18
22 | Piata 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 | Uaua 1,07 1,09 1,06 1,00
30 | Valenca 0,84 0,83 0,86 0,81
31 | Vitoéria Conquista 0,97 0,92 0,96 0,97

Média 1,05 1,02 1,05 1,02
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Capitulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

Tabela 4.4: Expoentes de autocorrelagdo, apra para Temperatura ambiente calculada pela
forma da média méximo/minimo.

y | 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 | Irecé 0,79 1,37
16 | Itaberaba 0,77 1,40 0,24
17 | Itapetinga 0,76 1,32
18 | Itirucu 0,82 1,32 0,49
19 | Jacobina 0,77 1,42
20 | Maraui 0,78 1,39
21 | Paulo Afonso 0,88 1,45 0,25
22 | Piata 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 | Uaud 0,79 1,47
30 | Valenca 0,73 1,41
31 | Vitéria Conquista 0,79 1,34
Média 0,83 1,35 0,38
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Capitulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

Tabela 4.5: Expoentes de autocorrelacao, apra para Umidade relativa do ar calculada pela
forma da média méximo/minimo.

| | 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 | Irecé 0,85 1,17
16 | Itaberaba 0,77 1,04 0,25
17 | Itapetinga 0,68 1,08
18 | Itirucu 0,74 1,02 0,25
19 | Jacobina 0,80 1,12
20 | Maraui 0,63 0,92
21 | Paulo Afonso 0,80 1,39 0,23
22 | Piata 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 | Uaud 0,78 1,26
30 | Valenca 0,58 0,84
31 | Vitéria Conquista 0,74 0,96
Média 0,81 1,14 0.47
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Capitulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

Tabela 4.6: Expoentes de Correlagao Cruzada, Apcca para Temperatura ambiente e Umidade
relativa do ar calculada pela forma da média maximo/minimo.

| | 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 | Irecé 0,85 1,09
16 | Itaberaba 1,01 1,18 0,17
17 | Itapetinga 0,62 1,31
18 | Itirucu 1,01 1,17 0,25
19 | Jacobina 1,11 1,26
20 | Marau 0,96 1,24
21 | Paulo Afonso 0,88 1,45 0,25
22 | Piata 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 | Uaud 1,09 1,38
30 | Valenca 0,82 1,56
31 | Vitéria Conquista 0,92 1,05
Média 0,93 1,18 0,57
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Capitulo Quatro 4.2. Tabelas completas com os resultados para todas as cidades analisadas

Tabela 4.7: Coeficiente de Correlagao Cruzada, ppcca, para Temperatura ambiente e a Umidade
relativa do ar calculada pela forma da média maximo/minimo.

y | 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 20,53 (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 20,65 (0,02) | -0,65 (0,04)
7 [ Conde 20,46 (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 20,53 (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 20,64 (0,01) | -0,40 (0,22)
14 | Tbotirama 20,66 (0,02) | -0,61 (0,10)
15 | Irece -0,57 (0,02) | -0,48 (0,10)
16 | Ttaberaba 20,61 (0,01) | -0,57 (0,03) | -0,49 (0,02)
17 | Itapetinga -0,45 (0,06) | -0,43 (0,03)
18 | Ttirugu 20,67 (0,01) | -0,66 (0,01) | -0,62 (0,02)
19 | Jacobina -0,59 (0,05) | -0,75 (0,02)
20 | Marat 20,38 (0,04) | -0,49 (0,05)
21 | Paulo Afonso -0,67 (0,04) | -0,85 (0,03)
22 | Piata 20,66 (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 20,56 (0,03) | -0,61 (0,03) | -0,66 (0,03)
27 | Senhor do Bonfim | -0,69 (0,03) | -0,81 (0,01)
28 | Serrinha 20,68 (0,05) | -0,84 (0,03)
29 | Uaua 20,67 (0,03) | -0,77 (0,01)
30 | Valenca 20,19 (0,03) | -0,22 (0,09)
31 | Vitéria Conquista | -0,61 (0,01) | -0,52 (0,07)
Média 20,58 20,59 20,62
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Capitulo 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 cédlculos dos valores foram
feitos pela média maximo-minimo, expressa pela equacao 3.4, que:

e 0s expoentes de autocorrelagao apr4 tanto para temperatura ambiente como para
umidade relativa do ar, é sempre persistente, ou seja, apra > 0.5 para as escalas de

tempo;

e 0s expoentes de correlacao cruzada, Apcca, sao negativos para todas as escalas
de tempo, resultado este que nos permite concluir que exite uma relacao de anti-

persisténcia entre as duas variaveis climatologicas;

e em geral o valor do expoente aprs da temperatura é maior do que o expoente appa

da umidade relativa do ar;

e K com relagao ao coeficiente de correlacao cruzada sem tendéncia, ppcca, para todas
as estagoes meteoroldgicas estudadas nesta dissertacao, apresentados na tabela 4.7,
é sempre negativo, para todas as escalas de tempo, permitindo afirmar uma anti
correlagao cruzada entre as variaveis, ou seja, existindo um aumento ou reducao na
variavel temperatura ambiente existird uma reducao ou aumento na variavel umidade

relativa do ar para o estado da Bahia.
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CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

5.1 Conclusoes

De um total de 35 cidades disponiveis em nosso banco de dados disponibilizado pelo
INMET, apoés a mineracao dos dados, totalizamos 31 cidades para nossa andlise. A
andlise foi realizada em duas variaveis climatolégicas, sendo elas, temperatura ambiente
e umidade relativa do ar. Aplicamos os métodos estatisticos DFA, DCCA e o coeficiente
de correlagao cruzada ppcca-

Com os dados qualificados, calculamos as médias diarias 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 calculo das médias didrias para a umidade relativa do ar. Com as

médias calculadas procedemos a analise pelos métodos supracitados.

No caso da aplicagao do método DFA, observamos que para todas as cidades analisadas,
nas séries temporais (temperatura ambiente e umidade relativa do ar) o expoente de
autocorrelagao, apra, foi maior do que 0,5. Dessa forma, classificando as séries como
persistentes ao longo do tempo.

O expoente de correlacao cruzada, Apcca, foi negativo para toda escala de tempo. A
fungao de correlagao cruzada, F3. 4, foi sempre negativa, isto significa dizer que quanto
maior (menor) a temperatura do ar, menor (maior) serd a sua umidade relativa do ar. Ao
passo que Apcoa foi maior do que 0,5 e que ha correlagao cruzada e de longo alcance.

O expoente de correlagao cruzada, Apcca, tem como caracteristica a qualificacao da

correlagao entre as séries temporais, porém nao quantifica o nivel de correlagao.

Como estavamos interessados no nivel de correlagao cruzada, calculamos os coeficientes
ppcca conforme apresentados na Tabela 4.7. Observamos que os coeficientes ppoca
foram negativos para todas as cidades e escalas de tempo implicando numa anti correlagao

cruzada entre as variaveis climatologicas analisadas.
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5.2 Consideragoes Finais

Independentemente da forma que fora calculada as médias para as duas séries temporais,
para todas as cidades baianas analisadas, o coeficiente de correlagao cruzada ppcca apre-
sentou valores negativos, caracteristica essa que implica numa anti correlacao cruzada

entre as variaveis estudas.

Verificamos que, se tivermos os dados diarios medidos hora a hora de variaveis clima-
tolégicas, a média aritmética dos coeficientes ppcca gerados por esses dados, nos garante
a mesma precisao do calculo de médias diarias a longo prazo utilizando qualquer modelo

matematico classico convencional.

Registramos no INPI - Instituto Nacional de Propriedade Industrial, o programa ppcca-
Matrix sob numero BR 512015001431-5, que calcula em diferentes escalas de tamanhos
os expoentes de autocorrelacao, apra, 0 expoente de correlacao cruzada, Apcca € o

coeficiente de correlagao cruzada, ppoca. Vide registro no Apéndice B, Figura B.1.

Apresentamos dois posteres intitulados: ANALISE TEMPORAL DE DADOS CLI-
MATOLOGICOS DE FEIRA-BA: UMA ABORDAGEM COM METODOS
DA MECANICA ESTATISTICA., sendo o primeiro no V- Workshop Pesquisa, Tecno-
logia e Inovagao (PTT) e I Simpdsio Internacional de Inovagao 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 X X X111 Encontro de Fisicos do Norte e Nordeste
realizado em 11 a 13 de novembro do mesmo ano em Natal—RN promovido pela Sociedade

Brasileira de Fisica. Vide certificacao no Apéndice B, Figuras: B.2, B.3 e B4

Publicamos um artigo intitulado ANALISE TEMPORAL DE DADOS CLIMA-
TOLOGICOS DE FEIRA DE SANTANA - BA na revista Conjuntura e Planeja-
mento, v. 189, p. 50-59, 2015.

E, como conclusao deste trabalho, apresentamos um terceiro poster intitulado DFA,DCCA,
and DCCA Cross-Correlation coeficient ppcca apply to air temperature and
humidity in Bahia State. no Encontro de Fisica 2016 realizado de a 7 de setembro
de 2016 em Natal, Rio Grande do Norte promovido pela Sociedade Brasileira de Fisica.
Vide certificacao no Apéndice B Figura B.5.

E, por fim, como trabalho futuro, pretendemos fazer um estudo mais completo das cidades

analisadas adicionando novas varidveis climatoldgicas.
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Apéndice A

RESULTADOS DE TODAS ESTACOES

DR TAIRIDIE 0 SINIBOTO]
00:00 | 06:00 18:00 | O
01:00 | 07:00 19:00
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Figura A.1: Legenda do ppcca médio hora a hora (a).
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Figura A.2: Legenda do ppcca médio figura (b).
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Figura A.3: Resultados obtidos para a estagio de Amargosa.
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Figura A.4: Resultados obtidos para a estagao de Barra.
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Figura A.5: Resultados obtidos para a estagao de Barreiras.
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Figura A.6: Resultados obtidos para a estacio de Bom Jesus da Lapa.
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Figura A.7: Resultados obtidos para a estagao de Brumado.
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Figura A.8: Resultados obtidos para a estagao de Buritirama.
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Figura A.9: Resultados obtidos para a estagao de Conde.
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Figura A.10: Resultados obtidos para a estagao de Correntina.
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.11: Resultados obtidos para a estagao de Cruz das Almas.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
" EE— 732 5
» 100 - 1000 ﬁ
- 548
i =~ 100 4 "zj‘
366 QWO— "X
[} ¥k
X
KOE
10 Kk
Ko
183 ¥
X 5
14 P §z)
0 14 Q’%
24
Hora do dia 1'0 160 n (dias) 1'0 1(‘]0
(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gréfico do DFA (a) e DCCA (b)
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n (dias) n (dias)

(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.12: Resultados obtidos para a estacao de Delfino.
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Capitulo A

Temperatura (°C)
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Umidade relativa do ar (b)

pDCCA

(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-

n (dias)

dade relativa do ar (b).

Umidade (%)

10000 o %
100 H g
ke
1000 4 %}
A <
3 S &
Qo Q100- %‘3
& NL'. %*fx
v ol )2???%;?
if’%i?
14 *X g
14 ‘iff?
o n (dias) o o
(b) Gréfico do DFA (a) e DCCA (b)
3
Q
<

Figura A.13: Resultados obtidos para a estagao de Euclides da Cunha.

(d) ppeca médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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n (dias) n (dias)

(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.14: Resultados obtidos para a estagao de Feira de Santana.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.15: Resultados obtidos para a estagao de Guanambi.
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Capitulo A

Temperatura (°C)

Hora do dia

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
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Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.16: Resultados obtidos para a estagao de Ibotirama.
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Capitulo A

(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e

Temperatura (°C)

Hora do dia

Umidade relativa do ar (b)
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-
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dade relativa do ar (b).
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(d) ppeca médios aplicados aos valores médios de
Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.17: Resultados obtidos para a estagao de Irecé.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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(d) ppeca médios aplicados aos valores médios de
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Figura A.18: Resultados obtidos para a estagao de Itaberaba.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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n (dias) n (dias)

(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.19: Resultados obtidos para a estagao de Itapetinga.
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Capitulo A

Temperatura ('C) Umidade (%)
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dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.20: Resultados obtidos para a estacao de Itirucu.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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(a) Gradiente de Temperatura ambiente (a) e
Umidade relativa do ar (b) (b) Gréfico do DFA (a) e DCCA (b)
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.21: Resultados obtidos para a estagao de Jacobina.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.22: Resultados obtidos para a estagao de Marai.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppoca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.23: Resultados obtidos para a estagao de Paulo Afonso.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.24: Resultados obtidos para a estagao de Piata.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.25: Resultados obtidos para a estagao de Porto Seguro.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.26: Resultados obtidos para a estagdo de Queimadas.

96



Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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(¢) ppcca hora a hora (a) e ppoca aplicados aos
valores médios de Temperatura ambiente e Umi-  (d) ppcca médios aplicados aos valores médios de
dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.27: Resultados obtidos para a estagao de Remanso.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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Figura A.28: Resultados obtidos para a estagao de Salvador.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.29: Resultados obtidos para a estagao de Senhor do Bonfim.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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Figura A.30: Resultados obtidos para a estagao de Serrinha.
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Capitulo A
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Figura A.31: Resultados obtidos para a estagao de Uaua.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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dade relativa do ar (b). Temperatura ambiente e Umidade relativa do ar.

Figura A.32: Resultados obtidos para a estagao de Valenga.
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Capitulo A

Temperatura ("C) Umidade (%)
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Figura A.33: Resultados obtidos para a estagao de Vitéria da Conquista.
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Capitulo B

DA PROPRIEDADE
INDUSTRIAL

A\J
INSTITUTD IIN & [
NACIONAL Assina
‘ Digitalm ente

REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL
MINISTERIO DO DESENVOLVIMENTO, INDUSTRIA E COMERCIO EXTERIOR

INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL
DIRETORIA DE CONTRATOS, INDICAGOES GEOGRAFICAS E REGISTROS

CERTIFICADO DE REGISTRO
DE PROGRAMA DE COMPUTADOR

Processo: BR 51 2016 000375-8

O INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL expede o presente Certificado
de Registro de Programa de Computador, valido por 50 anos a partir de 1° de janeiro subsequente a data
de criagédo indicada, em conformidade com o art. 32 da Lei N2 9.609, de 19 de Fevereiro de 1998, e arts.
12 e 22 do Decreto 2.556 de 20 de Abril de 1998.

Titulo: RHO_DCCA_MATRIX
Criagdo: 15 de junho de 2015
Titular(es): SERVICO NACIONAL DE APRENDIZAGEM INDUSTRIAL-SENAI/DR-BAHIA (03.795.071/0001-16)

Autor(es): ANDREA DE ALMEIDA BRITO (876.091.425-49)
ARLEYS PEREIRA NUNES DE CASTRO (595.821.465-91)
GILNEY FIQUEIRA ZEBENDE (022.396.277-51)

Linguagem: C, C++
Aplicacéo: MT-01, MT-06
Tipo Prog.: AP-01, IT-04, SM-01

DOCUMENTAGAO TECNICA EM DEPOSITO SOB SIGILO ATE 30/03/2026.

Os Direitos Patri iais relativos ao p de objeto do presente registro foram
cedidos dos Criadores para o Titular, na data de 29 de marco de 2016, conforme documentacao

A exclusividade de comercializagao deste programa de comp ndo tema éncia relativa a exclusividade de fornecimento
estatuida pelo art.25, |, da Lei n°8.666, de 21 de Junho de 1993, para fins de inexigibilidade de licitagdo para compras pelo poder publico.
Expedido em 02 de agosto de 2016

Assinado digitalmente por:

Breno Bello de Almeida Neves
Diretor de Contratos, Indicagdes Geograficas e Registros

Figura B.1: Registro de Software.
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Capitulo B

V WORKSHOP DE PESQUISA, TECNOLOGIA E INOVAGAO (PTI)
E
1 SIMPGSIO INTERNACIONAL DE INOVAGAO E TECNOLOGIA (SIINTEC)

® ‘ﬂﬂ S 4 O

CERTIFICADO

Certificamos que Andrea De Almeida Brito participou como Ouvinte no

V WORKSHOP DE PESQUISA, TECNOLOGIA E INOVAGAO (PTI) E 1 SIMPOSIO INTERNACIONAL DE INOVAGAO E
TECNOLOGIA DO SENAI/DR-BA no periodode 10 e 11 de setembro de 2015 na cidade de Salvador-BA, Brasil.

) T |
Alex Alisson Band\eira Santos
Gestor da Faculdade de Tecnologia SENAI CIMATEC

Apoio: Realizagao:

Sistema

D =B @CNPq fpr. AP eoPRHSS &, [y sew

CAPES ey e

Fomnian aas inovairia s Extans de ans

Figura B.2: Participacao no V Workshop de Pesquisa, Tecnologia e Inovagao e I Simpdésio de
Inovacao e Tecnologia.
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Capitulo B

V WORKSHOP DE PESQUISA, TECNOLOGIA E INOVAGAO (PTI)
E
1 SIMPGSIO INTERNACIONAL DE INOVAGAO E TECNOLOGIA (SIINTEC)

4 e day 4
CERTIFICADO
Certificamos que o trabalho
ANALISE TEMPORAL DE DADOS CLIMATOLOGICOS DE FEIRA DE SANTANA-BA, UMA ABORDAGEM COM METODOS DA

MECANICA ESTATI{STICA
Andréa de Almeida Brito, Aloisio Machado da Silva Filho, Arleys Pereira Nunes de Castro, Gilney Figueira Zebende

foi apresentado na forma de péster no V WORKSHOP DE PESQUISA, TECNOLOGIAE INOVAGAO (PTI) E |
SIMPOSIO INTERNACIONAL DE INOVAGAO E TECNOLOGIA DO SENAI/DR-BA no periodo de 10 e 11 de

setembro de 2015 na cidade de Salvador-BA, Brasil.

. i 14
Alex Alissor\l Bam)eira Santos
Gestor da Faculdade de Tecnologia SENAI CIMATEC

Apoio: Realizagao:

D 'a'mb@ @-‘i!ﬂ‘! Eprh = [8]40P €% PRH 55 ;‘LS&; @ SENAT

CAPES

Fonser s s insvairian 8o Fatico e ianie

Figura B.3: Apresentacao de Trabalho no V Workshop de Pesquisa, Tecnologia e Inovacao e 1
Simpdsio de Inovacao e Tecnologia.
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Capitulo B

XXXIIl Encontro de Fisicos do Norte e Nordeste

Natal - Rio Grande do Norte - Brasil - 9 a 13 de novembro de 2015

CERAELCADE

O Comité Cientifico certifica que o trabalho ANALISE TEMPORAL DE DADOS
CLIMATOLOGICOS DE FEIRA DE SANTANA-BA: UMA ABORDAGEM COM
METODOS DA MECANICA ESTATISTICA de autoria de Andrea de Almeida Birito,
Aloisio Machado da Silva Filho, Arleys Pereira Nunes de Castro, Gilney Figueira
Zebende foi apresentado na sessao EST - Fisica Estatistica e Nanomateriais, no
XXXIIl Encontro de Fisicos do Norte e Nordeste, realizado em Natal, RN, de 11 a
13 de novembro de 2015, promovido pela Sociedade Brasileira de Fisica.

Natal, 12 de novembro de 2015. (LRI T LA

162-428-1

’

Carlos Ché&man
Coordenador Geral
Area de Pesquisa

[22).[ XXXl Encontro de Fisicos do Norte e Nordeste

1
Natal - Rio Grande do Norte - Brasil - 9 a 13 de novembro de 2015

5
Samuel Rodrigues
Coordenador Geral B~

Area de Fnsino SOCIEDADE BRASILEIRA DE FISICA

CERTIFICADO

O Comité Organizador certifica que ANDREA DE ALMEIDA BRITO
participou do XXXIII Encontro de Fisicos do Norte e Nordeste realizado
de 11 a 13 de novembro de 2015 em Natal, RN.

Natal, 13 de novembro de 2015. ]||||||II]II()I!!!!IIIIIIHIII

/
,@mfap_@ﬁm <
Carlos Ch&sman Samuel Rodrigues
Coordenador Geral Coordenador Geral

Figura B.4: Participacao e apresentacao de Trabalho no X X X T1I Encontro de Fisicos do Norte
e Nordeste.
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Capitulo B

Encontro de Fisica 2016

3 a 7 de setembro de 2016

2016 Natal, Rio Grande do Norte
Xill EBFP XXXIX ENFMC XXXVIIENFPC XVIEPEF XXXIXRTFNB

CERTIFICADO

O Comité Organizador certifica que o trabalho DFA, DCCA, and DCCA cross-
correlation coefficient ppcca apply to air temperature and relative humidity in Bahia
State de autoria de A. A. Brito, G. F. Zebende, A. P. Nunes de Castro, G. F. Zebende,
A. A. Brito, A. M. da Silva Filho foi apresentado na sessdo STATISTICAL PHYSICS
3B, no Encontro de Fisica 2016, realizado em Natal, RN, de 03 a 07 de Setembro
de 2016, promovido pela Sociedade Brasileira de Fisica.

Natal, 7 de setembro de 2016. QT
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Encontro de Fisica 2016

3 a 7 de setembro de 2016
Natal, Rio Grande do Norte

Xl EBFP  XXXIX ENFMC XXXVILENFPC XVIEPEF XXXIX RTFNB

CERTIFICADO

O Comité Organizador certifica que ANDREA DE ALMEIDA BRITO
participou do Encontro de Fisica 2016 realizado de 3 a 7 de setembro de
2016 em Natal, Rio Grande do Norte, promovido pela Sociedade

Brasileira de Fisica.

Natal, 7 de setembro de 2016. ||||||||||||2|(|)l|1|!|||||||||||
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Figura B.5: Participacao e apresentacao de Trabalho no Encontro Nacional de Fisica 2016.
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