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RESUMO

A geometria fractal vem sendo utilizada cada vez com maior freqiiéncia para caracterizar
e descrever modelos naturais. A sua aplicacao se estende desde a dimensao microscopica até

o entendimento de processos macroscopicos

Partindo desse principio, nos propomos a estudar um conjunto de dados climatolégicos
coletados em Salvador (BA) através dos métodos de andlise espectral e andlise de faixa
reescalonada. A série temporal consiste do registro de varios parametros naturais como
umidade, insolacao, precipitacao, evaporacao, pressao atmosférica além de temperaturas

maxima, minima e média; medidos mensalmente entre os anos de 1961 e 1990.

Para cada parametro, o expoente espectral b e o coeficiente de Hurst H foram calcula-
dos, documentando assim a variabilidade dos registros. Os resultados obtidos para valores
de H variaram entre 0.52 e 0.91 para ambos os métodos, de modo que todos os parametros
se revelaram persistentes, sendo possivel calcular esse coeficiente através dos dois métodos.
A importancia de tal estudo é mostrar que diferentes métodos fornecem o mesmo resultado,
o que é um fato significativo em sistemas complexos. Os resultados descritos acima possibili-
taram o cdlculo da dimensao fractal dos registros, possibilitando quantificar a complexidade

dos fenomenos atmosféricos.
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ABSTRACT

Fractal geometry has been used frequently to characterize and describe natural mo-
dels. Its applications range from microscopidimensions to the understanding of macroscopic

processes.

Following this principle, we propose to study a set of climatological data, collected in
Salvador, Bahia, through the methods of spectral analysis and rescaled analysis. The time
series are physical parameters of atmospheric pressure, evaporation, humidity, precipitation,
solar radiation, and the average, maximum, and minimum temperatures collected monthly
in the 30 years span, from 1961 to 1990.

For each parameter, we computed the spectral exponent b, and the Hurst coefficient
H | attesting the variability of the available data. The results for H varied between 0.52 and

0.91, for both methods, in such a way that all the parameters behave as persistent.

The importance of such study is to show that different methods provide the same
results, which is a significant fact for complex systems. The knowledge of H also provides the
computation of the fractal dimension, allowing to quantify the complexity of climatological

phenomena.
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INTRODUCAO

Os mecanismos relacionados ao clima a primeira vista sao completamente aledtorios,
entretanto andlises mais precisas tém revelado uma certa ordem nesses fenomenos que se
expressa sob a forma de uma invariancia de escala. Essa invariancia de escala é fundamento

da geometria fractal.

A geometria fractal é o ramo da Matematica que estuda as propriedades e comporta-
mento dos fractais. Descreve muitas situagoes que nao podem ser explicadas facilmente pela
geometria cldssica, e foram aplicadas em ciéncia, tecnologia e arte gerada por computador.
As razoes conceituais dos fractais remontam a tentativas de medir o tamanho de objetos
para os quais as defini¢oes tradicionais baseadas na geometria euclidiana falham. Um fractal
é um objeto geométrico que pode ser dividido em partes, cada uma das quais semelhante ao
objeto original. Diz-se que os fractais tém infinitos detalhes, sao geralmente auto-similares
e independem de escala. Em muitos casos um fractal pode ser gerado por um padrao repe-
tido, tipicamente um processo recorrente ou iterativo. Para estudos nas geociéncias, um dos
problemas de mais dificil solucao é a trsnferéncia de informacoes entre as diversas escalas
de trabalho. A teoria dos fractais pode vir a contribuir para a descricao e o entendimento
destes fenomenos, uma vez que dispoe de ferramentas para estudar as relagoes geométricas
em diferentes escalas de observacao. Através dela é possivel entender melhor como um
comportamento de um processo na escala microscopica pode influenciar no comportamento

macroscopico.

Muitas variaveis geofisicas parecem ter um comportamento escalar, o que significa que

seus espectros de poténcia P(f) parecem ser proporcionais a alguma freqiiéncia f, isto é:

P(f) =4 (1)

ou

n P(f) = =b In(f) , (2)

onde b é chamado expoente espectral. Isso implica que uma sequéncia de valores dos
parametros (propriedades) é essencialmente nao periddica, mas preserva suas caracteristicas
estatisticas sobre uma faixa de escalas observadas. Esse fenomeno de escala esta relacionado
a geometria fractal. Quando o expoente expectral assume valores perto de 1, isto é, varia

entre 0.5 e 1.5, a propriedade subjacente é dita comportar-se como ruido 1/f ou ruido de



cintilagado. Um método para quantificar a correlacao ou persisténcia de longo alcance de um
sinal é a andlise da faixa reescalonada (andlise R/S), que tem por resultado o célculo do
coeficiente de Hurst H. Um sinal nao correlacionado, com nenhuma persisténcia, como o
ruido branco, tem H = 0.5. O coeficiente de Hurst e o expoente espectral sao relacionados

por

boum = 2H + 1, (3)

onde b.,.,, € 0 expoente espectral acumulativo da sequéncia com expoente espectral b.

Estudos demonstram que maiores variacoes de um parametro correspondem a mudancas
estruturais, e essas variacoes sao percebidas pelo comportamento do ruido. Um modo de
se estudar um conjunto de dados seria uma andlise deterministica, entretanto fazer essa
analise em variacoes de pequena escala seria inviavel pois a quantidade de informacoes sobre
caracteristicas de um grande volume em estudo seria virtualmente infinita. Uma alternativa
seria a aproximacao empirica estatistica, embora nesse caso seja necessario aproximar dados

a alguma distribuicao estatistica conhecida.

Alguns autores se propuseram a fazer essa aproximagao, analisando algumas séries.
Beer (1994) caracterizou, utilizando a andlise R/S, reservatérios de hidrocarbonetos. Os
dados das séries espaciais se mostraram persistentes, com o valor de H variando entre 0.76

e 0.94 para os varios paametros. Esse autor calculou ainda a dimensao fractal da série.

Leonardi (1998) utilizou a anélise R/S e a anélise espectral para calcular a variabilidade
dos registros de dados geofisicos (uma série espacial) no programa de perfuragao profunda
continental alema (KTB), onde hd um pogo de 9 km de profundidade, e outro com 4 km.

Os resultados para o coeficiente de Hurst para os parametros variaram entre 0.59 e 0.84.

Miranda e Andrade (1999) analisaram uma série de dados pluviométricos em algumas
cidades do nordeste brasileiro. O intervalo de registro variou, em cada cidade, de 38 a 72
anos. Utilizando os métodos de andlise R/S e andlise espectral, chegaram a um resultado
médio para H de 0.709.

Chierice (2003) analisou uma série de dados temporais, o registro didrio de chuvas no
municipio de Araras (SP) no perfodo entre 1955 e 2000. Para calcular o coeficiente de Hurst
utilizou além da anélise R/S, o método da wavelet. Como resultado, o valor de H foi 0.743,

e o da dimensao fractal, de 1.254.

Nesse trabalho, utilizamos a andlise R/S e a anédlise espectral para caracterizar uma
série de dados climatolégicos da cidade de Salvador (BA) entre os anos de 1961 e 1990,
onde os parametros foram pressao atmosférica, umidade, precipitacao, insolagao, evaporacao,

temperaturas maxima, minima e média.



No primeiro capitulo, apresenta-se uma revisao do conceito de fractais, que sao cada vez
mais utilizados para se modelar fendmenos naturais e sistemas complexos. Isto é comprovado
por uma relacao entre dimensao fractal e o coeficiente de Hurst. O trabalho de Chierice

(2003) serviu como base teérica desse capitulo.

No segundo capitulo, discutimos os fundamentos da andlise R/S, além do histérico
dessa ferramenta. Nesse capitulo, sao apresentados ainda as propriedades do coeficiente de
Hurst. No terceiro capitulo, é feito uma revisao da conhecida analise espectral, onde sao
apresentadas a transformada de Fourier bem como a transformada discreta de Fourier que é

utilizada na sua forma mais usual para séries de valores discretos como uma série temporal.

No quarto capitulo, apresenta-se os dados climatélogicos analisados, e nos capitulos
cinco e seis tém-se os resultados da aplicagdo dos métodos de andlise R/S e anélise espectral
respectivamente. Os resultados acompanharam os outros trabalhos mencionados, sendo as
séries persistentes e os valores de H variando de 0.602 e 0.848 no método de andlise R/S, e

0.525 e 0.908 na anélise espectral.



CAPITULO 1

Revisao de Fractais

O termo fractais foi primeiramente usado pelo matematico polonés Benoit Mandelbrot
em 1967, popularizando-se no livro The Fractals Geometry of Nature lancado em 1982. Esse
termo significa fragmentado, quebrado, irregular (do latim fractus), e é usado para designar
uma geometria de formas fraciondrias, muito facilmente encontrada na natureza, e que nao

sao bem descritas pela tradicional geometria euclidiana.

O entendimento humano a respeito dos fenomenos naturais é feito a partir de modelos
tedricos, que devem levar em consideracao a geometria das particulas que variam de tamanho
desde a escala subatomica até a escala do universo. Em cada campo da ciéncia houve a
tendeéncia de se desenvolver modelos, sendo que uma primeira aproximacao para isto foram

os conceitos da geometria euclidiana como linhas, circulos, esferas e tetraedros.

Ao criar a geometria fractal, Mandelbrot estabeleceu as bases para o estudo focalizando
as formas fragmentadas, fraturadas, rugosas e irregulares. Tais categorias de formas sao
normalmente geradas por uma dinamica caética, de forma que a geometria fractal descreve
os tracos e as marcas deixadas pela passagem dessa atividade dinamica. Dessa forma um
fractal é a fratura deixada pela vibragao de um terremoto ou a linha costeira sinuosa esculpida
pela turbuléncia dos oceanos e erosao; os fragmentos irregulares do gelo a medida que as
aguas se congelam ou a estrutura ramificada de uma samambaia, que marca o processo de
seu crescimento, e estd ilustrado na Figura 1.1. Portanto, os fractais descrevem a rugosidade

do mundo, sua energia, suas mudancas e transformacgoes dinamicas.

As aplicacoes praticas nas geociéncias sao freqiiéntes, como por exemplo, a medida do
litoral de ilhas e continentes, a extensao de rios e redes de drenagem, a caracterizacao de
superficies topograficas, a representacao de rede de cadeias de montanhas, além de estudos
sismologicos, tectonicos e geomorfologicos para citar aspectos macroscépicos, ou entao, a
caracterizacao de meios porosos, percolacao de fluidos entre outras aplicacoes no ambito mi-
croscopico. Acredita-se ainda que a distribuicao dos campos de petréleo obedeca a geometria

fractal.

De acordo com Mandelbrot, “um fractal é uma figura feita de partes similares ao todo
de alguma forma”. Desse modo, os fractais sao definidos como estruturas auto-similares, ou

seja, aquelas que apresentam a mesma forma qualquer que seja a escala sob a qual sao vistas,



assim apresentam invariancia de escala, o que ¢ de grande utilidada nos processos naturais

e fenomenos geolégicos.

Figura 1.1: A folha de uma samambaia é um exemplo de fractal (Retirado de Feder,
1989).

Entre os matematicos que contribuiram para o desenvolvimento da geometria fractal
destacam-se Georg Cantor (1845-1918) que ao desenvolver o denominado conjunto de pontos
de Cantor, em 1883, ja visualizava aspectos da teoria dos fractais. O grande salto, porém, foi
dado por Mandelbrot ao perceber a possibilidade de usar os fractais para resolver complexos
problemas matematicos, dando lhes uma forma geométrica. Os cientistas da época utilizavam
figuras perfeitas como elipses, circunferéncia e outras. Para Mandelbrot os matematicos
deviam esquecer essas figuras e analisar outros fendmenos naturais como o contorno de
montanhas ou a trajetéria de goticulas de agua, que devido a suas irrgularidades nao podiam
ser descritas pelos conceitos da geometria euclidiana. Grande parte dessa discussao sobre
fractais foi baseada no trabalho de Chierice (2003).

1.1 Dimensao

O conceito intuitivo de dimensao é o de que ele toma valores niimericos inteiros, assim a
geometria euclidiana pressupoe que os objetos se distribuem no espaco assumindo dimensoes
1, 2 ou 3. Um reta, por exemplo, tem uma tinica dimensao, porque sé pode ser medido de
uma maneira: atrevés de seu comprimento. Um plano tem duas dimensoes, a sua area se
constitue do produto entre o comprimento e a largura. Ja um cubo tem trés dimensoes, com
seu volume resultando do produto entre largura, comprimento e altura. Admite-se dimensao

Zero para o ponto.



Se quisermos medir uma reta, escolhemos uma escala £ e o seu comprimento L serd

definido por:

L = N(e)e.

Tal que N(g) é o nimero de vezes que a escala £ é aplicada, como no caso da Figura

1.2 onde o comprimento é aproximadamente 4¢.

Figura 1.2: Comprimento do segmento de reta.

Se quisermos medir uma drea A de uma regiao plana, conforme a Figura 1.3 teremos:
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Figura 1.3: Area de uma regiao plana.

E, analogamente, para um volume V:

V(e) = N(e)&™. (1.1)

De acordo com os tres exemplos citados, pode-se perceber nas Figuras 1.2 e 1.3 que ao
reduzir a escala £, a medida (comprimento, drea ou volume) se torna mais precisa. Assim

define-se a medida M de maneira geral como:



M =lim N(g)ePm, (1.2)

e—0

onde D,, é a dimensao do instrumento de medida, ou seja, se estamos medindo retas D,, = 1,
no caso de planos, D,, = 2. Muito facilmente percebe-se que, no caso de uma reta, a medida
que £ diminui, o nimero de intervalos N(¢) necessarios para cobrir toda a figura aumenta

na razao inversa, isto é,

N(g) ~ et
Ja num plano, tem-se que
N(g) ~ &2
Generalizando,
N(g) =Ce™P, (1.3)

onde C' é uma constante de proporcionalidade, e D é a dimensao a ser obtida. Para isso,

aplica-se logaritimo de ambos os lados da equagao 1.3,

log[N(e)] =log C + Dlog(1/e). (1.4)

Pode-se calcular a dimensao D diretamente da inclinacao da reta log[N(g)] x log(1/e),

ou seja,

_ log[N(2)]
log(1/2)

Considerando um segmento de reta AB, conforme Figura 1.4, em que € é a unidade

(1.5)

de medida que serd usado para medir o comprimento do segmento e N(¢) é o comprimento
desse segmento.

Figura 1.4: Segmento de reta AB.



Atribuindo-se valores a £ com a finalidade de se obter a dimensao fractal do segmento

AB. Serd uasado, por conveniéncia, logaritimo na base 2:

Nivel £ N(e) | 1/e | logy(1/e) | loga|N (¢)]
0 1 1 1 0 0
1 1/2 2 2 1 1
o | 14 | 4 | 4 2 2
3 1/8 8 8 3 3
no| (/2| 2"

Construindo o grafico log[N ()] x log(1/¢), como na Figura 1.5, tem-se que a dimensao

fractal serd obtida a partir da inclinacao dessa reta:

A
log(N(e)) y=x

log(1/g) >

Figura 1.5: Reta log[N(g)] x log(1/e).

ou pela relacao:

_logINE)
logs(1/¢)

Se considerarmos um plano, e analogamente, atribuirmos valores a e, conforme a tabela:

Nivel | e | N(g) | 1/e | logy(1/¢) | loga[N(¢)]
0 1 1 1 0 0
1 1/2 4 2 1 2
2 1/4| 16 4 2 4
3 1/8 | 64 8 3 8




A dimensao fractal seria entao:

_loga[N(e)]

~ logy(1/e) =2

Nos exemplos anteriores observamos que a dimensao euclidiana das figuras geométricas,
independente da unidade de medida usada, é sempre igual a dimensao fractal D dessa figura.
Esse fato, no entanto, nem sempre acontece. Ao se tomar a linha de contorno do litoral de

uma regiao qualquer, por exemplo, encontrar-se-4 um valor compreendido entre 1 e 2.

A geometria dos fractais possibilita concepcoes mais amplas para se estudar a dime-
sionalidade de um objeto, indo além de dimensoes inteiras: as dimensoes fracionadas (ou
dimensoes fractais). Essa dimensao torna-se uma maneira de medir propriedades que, sem
isso, nao tem definicao clara: o grau de aspereza, ou de fragmentacao, ou de irregularidade
de um objeto. Um litoral sinuoso, por exemplo, apesar de sua imensurabilidade em termos
de extensao, tem certo grau caracteristico de rugosidade. Mandelbrot especificou maneiras
de calcular a dimensao fracionada dos objetos reais, e fez com sua geometria uma afirmacao
sobre os padroes irregulares que estudara na natureza: a de que o grau de irregularidade

permanece constante em diferentes escalas.

1.2 Auto-Similaridade

No inicio, a definicao de fractal estava relacionada com a capacidade de se obter a mesma fi-
gura (ao menos estatisticamente) ao se efetuar uma mudanca de escala. H4 fractais onde uma
transformacao de escala, com o mesmo fator para todas as direcoes, leva a sistemas similares,
aos quais se denomina fractais auto-similares. A invariancia escalar, a auto-similaridade e a

aleatoriedade sao consideradas como sendo trés atributos basicos dos fractais.

A invariancia escalar significa que os fractais mostram detalhes similares em diversas
escalas. A nocao de auto-similaridade baseia-se na similaridade geométrica. Dois objetos
sao similares quando possuem a mesma forma, independente de seus tamanhos. Os angulos
correspondentes, entretanto, devem ser iguais e os segmentos lineares correspondentes devem
ter o mesmo fator de proporcionalidade. Ja a aleatoriedade encontra-se relacionado com a

dinamica cadtica dos sistemas, de modo que a forma a ser gerada é imprevisivel.

Alguns fractais foram desenvolvidos e se tornaram referéncias classicas para novos es-

tudos.
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1.2.1 Poeira de Cantor

A Poeira de Cantor foi apresentada por George Cantor em 1883 (muito antes das pesquisas
iniciais de Mandelbrot sobre fractais). Comeca por um segmento de reta que divide-se em
trés partes auto-similares, da qual retira-se a parte do meio, resultando em dois segmentos,
do qual retira-se o terco médio de cada um deles, tém-se entao quatro segmentos. Repete-se
entao a mesma operacao nas partes restantes de modo que as estruturas resultantes por

serem cada vez menores se assemelham a poeira, conforme Figura 1.6.

., ivel O

] I nivcl ]
] I [ ] I nivel 2
| H N H N H M nivel 3

Figura 1.6: Representacao da Poeira de Cantor (Retirado de Feder, 1989).

Se fosse um reta, independente de seu comprimento, o valor da dimensao fractal seria
1, mas como se trata de uma reta da qual foram retirados segmentos, o valor da dimensao

fractal serd menor que 1, ou mais especificamente:

Nivel | & | N(e) | 1/e | logy(1/e) | loga[N(¢)]
0 1 1 0 0
1 1/3 2 1.585 1
> [ 1/9] 4 | 9 | 3169 2
3 1/27 8 27 4.754 3
_ L0l NEL 6509
loga(1/¢)

1.2.2 Curva de Koch

A curva de Koch, também chamda floco de neve, foi desenvolvida por Helge Von Koch,
matematico sueco, em 1904. Nesse fractal, um segmento de reta é dividido em quatro partes
auto-similares e dobrada no ponto mediano, sendo que se esse processo for repetido diversas

vezes, a figura assumird a forma que lembra um floco de neve.

Observa-se na Figura 1.7 que com o avang¢o do processo, o comprimento de cada seg-
mento tende a zero, enquato que o comprimento da curva tende para o infinito. Calculando

a dimensao dessa curva:
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nivel 0

/\ nivel 1
_Am nivel 2

mm nivel 3

Figura 1.7: Curva de Koch (Retirado de Feder, 1989).

Nivel | & | N(e) | 1/e | logy(1/¢) | loga[N(e)]
0 1 1 1 0 0
1 [1/3] 4 | 3| 158 2
2> [1/9] 16 | 9 | 3.169 4
3 1/27| 64 27 4.754 6

De modo que a dimensao fractal D da curva de Koch

_ logs[N(e)]

= = 1.2618.
logs(1/€)

No préximo capitulo veremos que a dimensao fractal D esta relacionado com o expoente
de Hurst através da férmula:

D=2-H. (1.6)



CAPITULO 2

Método de Analise R/S

O método de andlise R/S, foi desenvolvido por Hurst (1957), e é um método cldssico
para a analise de seqiiéncias temporais. Hurst estudou problemas relacionados a construcao
de barragens. Durante muito tempo esse cientista estudou o comportamento do rio Nilo,
envolvido na construcao da barragem de Assua. Pretendia determinar o volume ideal de
armazenamento de 4gua em um reservatério, baseado na vazao de dgua ao longo do tempo. O
método R/S surgiu, entdo, como uma tentativa de se resolver o problema de um reservatério
finito submetido a um fluxo de entrada aleatéria. Um reservatorio ideal deve ter as seguintes

propriedades:

i) o volume de dgua fornecido deve ser constante;
ii) o nivel de d4gua apds um determinado periodo deve permanecer constante;

iii) o lago nao deve encher demais para nao extravasar;

(vi) a capacidade de armazenamento deve ser a menor possivel.
As condigdes (i) e (ii) determinam que o volume de dgua liberado por ano seja igual ao
volume médio de dgua que entra no reservatério durante um periodo de 7 anos. Chamando

o influxo de dgua no reservatério por £(t), define-se o influxo médio no periodo de 7 anos

comao.

<E>,.= %Zg(t). (2.1)

Como ha variacao na quantidade de fluxo de entrada, em cada ano sempre havera uma,
diferenca em relacao a média do periodo para mais ou para menos. Essas diferencas em
relagao a média sempre devem ser somadas de modo cumulativo. Representando por X (¢, 7)

a acumulacao dessa diferenca, a melhor expressao para essa situacao é:

X(t,7) =) [6()- < &>]. (2.2)

t=1

O valor méximo e o minimo de X (¢,7) representam o volume méximo e minimo que

12
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passara pelo reservatorio durante todo o periodo analisado. A diferenca entre os valores

maximo e minimo representa a amplitude R.

R(t,7) = Maxz X (t,7) — MinX(t, ). (2.3)

Figura 2.1: Reservétorio de 4gua mostrando as variaveis da andlise R/S (Retirado
de Feder, 1989)

De modo que a capacidade de armazenamento necessaria para satsifazer as quatro
condigbes acima é dada por R(t,7). Como R(T) depende do fluxo £(t), que por sua vez
depende do periodo considerado 7. Depois de inumeras experiéncias, Hurst percebeu que R

dependia do periodo T com uma lei de poténcia,

= C(r)". (2.4)

onde C representa uma constante e H é conhecido como expoente de Hurst. Afim de com-
parar fenomenos de origem e caracteristicas diferentes, Hurst chegou a conclusao que era
necessario dividir R pelo desvio padrao S , tornando assim a varidvel R/S um nimero

adimensional, tendo assim para cada valor de escala T um nimero R/S.

S(tr) - \/ Sl <> .

T

Essa técnica estatistica para o cdlculo de R/S é denominada Rescaled-Range ou analise

de reescalonamento.

Ao aplicar-se logaritmo na equacao (2.4), obtem-se:
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log(R/S) = Hlog(T) + log(C). (2.6)

Construindo o gréfico log(R/S) x log(T), obtemos H que além de representar a in-
clinacao da reta também traz informacoes sobre as caracteristicas da série analisada. Além
disso, o exponete de Hurst H tem a capacidade de informar sobre a persisténcia, ou nao, do

processo, como também informacoes sobre correlacao, que é dada por:

C=2@H"1 1 (2.7)

Em que, C ¢é a medida de correlagdo. Tém-se assim trés possibilidades:

1) Para 0.5 < H < 1: Persisténcia, um incremento positivo (negativo) no passado
aumenta a possibilidade de um incremento positivo (negativo) no futuro, indicando assim

um sistema positivamente correlacionado.

2) Para 0 < H < 0.5: Antipersisténcia, um incremento positivo (negativo) no passado
resultarao em um provavél incremento negativo (positivo) no futuro, indicando assim um

sistema negativamente correlacionado.

3) Para H = 0.5: Sistema descorrelacionado, o comportamento do sistema é similar ao

movimento aleatério (movimento Browniano)

Os valores de H, para os casos 1 e 2, indicam que o sistema refere-se a um processo
de memoria longa com componente aleatorio, onde um evento passado tem efeito sobre um
evento futuro. Fazendo uma analogia, para um melhor entendimento, com o movimento
de um bébado ao longo de uma linha, tem-se que se os passos do bébado sao persistentes,
um passo para frente serda seguido, provavelmente, por outro passo para a frente, levando-o
assim para distancias cada vez mais longe da origem. Se, no entanto, considerar-se passos
antipersistentes, um passo para a frente, provavelmente, sera seguido de um passo para tras,
e isso 0 manterd sempre préximo a origem. Dessa maneira o expoente H traz informacoes
sobre a geometria do perfil analisado, como podemos observar na Figura 2.2. A partir da

relacao

D=2-H, (2.8)

pode-se calcular a dimensao fractal D. De modo que quanto menor o valor de H (e con-
seqiientemente maior o de D), maior serd a area ocupada pelo gréfico. Tragando o gréfico da
distancia a origem versus tempo, pode-se perceber como a rugosidade aumenta a uma taxa
maior ou menor dependendo de quao persistente ou antipersistente é o sistema. O valor de

H = 0.5 caracteriza o movimento browniano, que é um conceito que descreve o movimento
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aleatorio de particulas. H4 um padrao escondido nesse movimento aleatorio que o clasifica

como um movimento fractal, pois descreve um padrao dinamico bem definido.

H | D
0.11.9
05|15
09 1.1

odena s s K 4

H=0,1
it

2 T v T 4 T d

I = MWW!%W\‘V’M)JM%»

Lo da bl

{5 -]

40 ] T T T d T ' T i T v T ]

200 IElEC=alIIC
¥ a’nt ’_/‘/_"ﬁf‘\‘“v"""”""ﬁ i

100 - -

" “-' I E

-300 T T T il T T T

600 602 04 a6 a08 10
Tempo

Figura 2.2: Rugosidade de uma sistema em funcao de H. Os valores de D associados

estao na tabela em anexo

Hewett (1986) apresentou a primeira aplica¢do pratica da andlise R/S em estudos de
reservatérios de petréleo, utilizando essa estatistica para determinar o valor de H em registros
de perfis elétricos de poco e aplicar este parametro em propriedades de rochas. Ainda na

area de petroleo, a andlise R/S foi aplicada por varios outros autores.

2.1 Teste de Validade para a Lei de Hurst

Hurst realizou varios testes com moedas para criar uma seqiiéncia aleatéria de caras e co-
roas com igual probabilidade de ocorréncia. Por serem eventos independentes, o resultado

esperado é 0.5, como de fato foi comprovado pelo pesquisador.

Feder reproduziu esses experimentos utilizando simulagoes por computador, gerando
seqiiencias muito maiores e mais significativas. Para isso utilizou um gerador de nimeros
aleatorios para construir uma seqiiéncia de valores +1 e —1 escolhidos com igual probabili-

dade relacionando o niimero +1 com cara e -1 com coroa. A variavel {(¢) considerada para
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andlise R/S é formada pela soma de 10 nimeros, repetindo-se o processo até o nimero total
N (50000) de amostras. O valor obtido foi H = 0.503 £ 0.008.

Esses pesquisadores também testaram o método criando um viés em um jogo de cartas
para simular valores diferentes de 0.5 encontrados em registros fisicos. Utilizando um baralho
onde as cartas eram numeradas sugundo uma freqiiéncia de uma populacao normal, em +
1, £ 3, £ 5e £ 7. Assim, nas 52 cartas haviam 26 nimeros 1, 16 niumeros 3, 8 nimeros 5
e 2 numeros 7. Apdés misturar bem, o baralho era “cortado” ao acaso e o numero do corte
anotado, gerando uma seqiiéncia aleatoria com H = 0.5. Retirando algumas cartas apos o
terceiro corte, segundo regras pré-estabelecidas, e introduzindo um coringa no jogo, Hurst
conseguiu criar um viés na distribuicao previamente obtida. Utilizando um nimero maior
de dados, Feder obteve o valor de H = 0.65 £+ 0.2.



CAPITULO 3

Revisao de Analise Espectral

3.1 Introducao

A andlise espectral, ou analise de Fourier, de uma série consiste em expressar uma funcao
como uma somatoria de funcoes trigonométricas de senos e cossenos. Um dos principios
fundamentais na analise de Fourier é que um sinal, com periodo 2L definido no intervalo

[—L, L] pode ser representado, segundo Hsu (1970) por:

2(t) = Ansen(wnt + ¢n) = _[ay cos(wnt) + by sen(wyt)]. (3.1)

Em que os coeficientes a,, e b, sao os coeficientes de Fourier, cujos valores sao deduzidos

do fato de que as fungoes seno e cosseno formam uma base ortogonal e sao dados por:

1 L
an = —/ x(t) cos(wpt)dt, n > 0, (3.2)
L),
e
1 [r
by = —/ x(t) sen(wyt)dt, n > 0.
L),
Como f(t) terd o periodo T = 2L, a freqiiéncia angular w, serd dada por w, =

(2w /T)n = (r/L)n, de modo que é usual escrever a equagao (3.1) como:

x(t) = % + i [an cos (W—;t) + by, sen (W—;t)] : (3.3)

Como a andlise espectral de uma série de dados mostra como a energia é distribuida

numa faixa de freqiiéncias, a transformada de Fourier é uma técnica muito util, pois decompoe

17
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um sinal em suas componentes elementares seno e cosseno. A transformada de Fourier
aplicado a um sinal no dominio espacial ou temporal gera uma informacao no dominio da
freqiiéncia. A denominacao é uma homenagem ao matematico francés Joseph Fourier que
provou, no inicio do século XIX, que qualquer forma de onda, independente de sua origem,

¢ um somatoério de ondas senoidais de diferentes freqiiéncias, amplitudes e fases.

3.2 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier X (w) de uma fungao x(t) é definida por:

X (w) = /_ et | (3.4)

oo

sendo que a transformada inversa de z(t) é definida por

z(t) = % /00 X(w)e ™ dw . (3.5)

Faremos agora uma aplicagao da transformada de Fourier com a funcao:

x(t) = te™ (3.6)

onde a é um parametro. A transformada de fourier dessa funcao pode ser calculada como

segue:

X (w) :/ te”"te= % dt | (3.7)
0

Resolvendo a integral por partes

eft(oH»iw) 0 eft(oH»iw)
X(w) =t —/ £,
—(a+iw) J, —(a+iw)
eft(a+iw) o eft(oH»iw)
X =t —
() =t = o —latiwp|

Assim a primeira parte da expressao tende a zero, e o resultado final é

Xw)=—— . (3.8)
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sendo w = 27 f.

A analise espectral de uma série de dados de um certo ajuste mostra como a energia é
distribuida numa faixa de frequéncias, para o ruido branco a energia é distribuida para todas
as frequéncias, isto é, o espectro de poténcia pode ser aproximado por uma curva suave com
b = 0. As densidades espectrais P(f) dos registros de dados quaisquer sao calculadas por
meio de periodogramas P*(f), que sdo um caminho freqiientemente usado para estimar a
densidade espectral. O periodograma da a decomposicao em freqiiéncia da poténcia de uma

funcao sobre um dado intervalo e para uma série de dados é definida como:

1

P (f) N 27TNma:v

> fa(t) — pleHY

, (3.9)

onde N, é 0 nimero total de dados, z(t) é a série temporal e p é uma média da série.

Para uma série discreta de dados pode-se utilizar a transformada discreta de Fourier.

3.3 Transformada Discreta de Fourier

Se ao desejar obter a transformada de Fourier de uma funcao dada, pode acontecer que
a funcao esteja definida nos termos de uma varidvel independente continua, como é mais
freqiiente nos livros, entretanto pode acontecer também que os valores da funcao estejam
dados somente em valores discretos da variavel independente, como em medidas fisicas feitas
em intervalos regulares do tempo. Nao obstante a forma da funcao, se a transformada for
avaliada por computacao numérica, os valores da transformada irao ser avaliados somente

em intervalos discretos.

Seja uma sequiéncia x,, que represente /N amostras consecutivas de um sinal continuo
x(t). A transformada discreta de Fourier (DFT) de N termos é definida por:

1 t
3.10
N ’ (3.10)

e a transformada discreta de Fourier inversa sendo dada por:
N-1

X (w)e2m@/Nt (3.11)
=0

€

O simbolo v foi escolhido nesse caso, em vez de f, para enfatizar que a freqiiéncia
integral esta relacionada a freqiiéncia mas nao é a mesma freqiiéncia f. Por exemplo, se o

intervalo de uma amostra é 1 segundo e ha 8 amostras (N = 8), entdo o componente da
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freqiiéncia f serd dado por v= 8f; inversamente, a freqiiéncia representado pela freqiiéncia

integral v=1 sera % Hz.

3.3.1 Falseamento

Como uma DFT ¢é apenas uma aproximacao da transformada de Fourier e fornece resultado
apenas para um conjunto finito de freqiiéncias discretas, é natural que o resultado nao seja
preciso, haverd entao um fenomeno denominado efeito de aliasing ou falseamento. Esse efeito
ocorre sempre que as amostras inicias nao forem espacadas suficientemente proximas para
representar os componentes da alta freqiiéncia, ou seja, o sinal indesejavel do aliasing é uma
réplica do sinal original, porém com a freqiiéncia errada. Matematicamente, os efeitos de

aliasing ocorrem para qualquer sinal com freqiiéncia maior que a freqiiéncia de Nyquist.

3.4 Transformada Rapida de Fourier - FFT

H& vérios caminhos para se entender a transformada rdpida de Fourier (FFT). Um cami-
nho mais simples estd nos termos da fatorizacao da matriz da transformada. Da definicao,
proposta por Bracewell (1986) podemos escrever a relagdo DFT (para N = 8) na forma da

matriz,

X(0) o1 o1 o1 1 1 o1 1] |0
*) LwowE oW oWt WS W W “(1)
X(2) 1 W2 W4 WG W8 WIO W12 W14 :I:(2)
X(?)) 1 W3 W6 W9 W12 W15 W18 W21 :I:(3)
X(4) | = 1 WA WS W2 W W w2 s x| z(4) (3.12)
X(5) 1 W5 W0 W w2 W g0 ppse z(5)
X(6) 1 WS W2 W e wso e ppa2 z(6)
X(7) 1 W7 WM oWl Wl s 2 e z(7)
X(8) ) - z(8)
onde W = e~*/N_ O valor W é a enésima raiz da unidade, ou seja, W~ = e=2" = 1. Isso

pode ser pensado como um nimero complexo cujo médulo é a unidade e cuja fase é —(1/N)
Hz.
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xo) ] - - i
X(1) 1000 1 0 0 0 10 1 0 00 0 0
X(2) 0100 0 W 0 0 01 0 W200 0 0
X3 0010 0 0 W> 0 10w 0 00 0 0
0001 0 0 0 W 01 0 WS 00 0 0
XM4) | = . X X
X(5) 1000W: 0 0 0 00 0 0 10 1 0
X(6) 0100 0 W5 0 0 00 0 0 01 0 W?
X() 0010 0 0 W 0 00 0 0 10 W* 0
0001 0 0 0 W 00 0 0 01 0 WS
X(8) . il .
i S o 20 ]
1 1.0 0 0 0 0 0 10000000 )
T
1 W0 0 0 0 0 0 00001000 o)
Xz
0 0 1 0 0 0 0 00100000 )
Xz
00 1 W0 0 0 0 000000T1O0
X X | x(4) (3.13)
00 0 0 1 1 0 0 01000000 )
T
00 0 0 1 W0 0 00000100 ©)
T
0o 0 0 0 0 0 1 1 00010000 7
T
o0 0 0 0 0 1 Wt 000000D0TO0 1
: oL S VES

A fatorizagao toma apenas 2 elementos nao nulos em cada linha. Em (3.12) ha N?
multiplicagoes, mas ha somente 2N multiplica¢oies por fator se usarmos (3.13). E o niimero
de fatores M serd dado por 2™ = N se nao utilizarmos o primeiro fator, que representa
meramente o rearranjo. Entao o nimero total de multiplicagoes sera 2N log, N. O exame
dos fatores mostra que muitas das multiplicacoes sao triviais, conseqiientemente para calcular

o tempo preciso sera necesaria atencao cuidadosa aos detalhes.

A fungao z(t) = te * foi discretizada em 360 pontos. Foi escolhido N = 360 visto que as
séries temporais disponiveis tém essa extensao. Fazendo uma comparacao entre o resultado
exato da Transformada de Fourier, obtido aqui, e a transformada rapida de Fourier, obtido
pelo algoritmo utilizado nesse trabalho, chegou-se ao resultado mostrado na Figura 3.1.

Podemos observar que houve uma excelente superposicao, validando assim esse programa.

3.4.1 Freqiiéncia de Nyquist

De acordo com o teorema de Nyquist, a quantidade de amostras por unidade de tempo
de um sinal, chamada taxa ou freqiiéncia de amostragem, deve ser maior que o dobro da

maior freqiiéncia contida no sinal a ser amostrado, para que possa ser reproduzido sem
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Transformada de Fourier

T T T
Transformada de Fourier exata

Amplitude

w (rad/s)

Figura 3.1: Parte real da transformada de Fourier da funcdo x(t) = te™®, com

a=1.

erro de aliasing. A metade da freqiiéncia de amostragem é chamada freqiiéncia de Nyquist
(fn) e corresponde ao limite maximo de freqiiéncia do sinal que pode ser reproduzido (Bra-
cewell, 1986).

1

fn= AL (3.14)

O numero total de amostras nesse trabalho para um periodo de 30 anos foi de N = 360,
como cada amostra foi coletada em um més, o intervalo de tempo At = 1/12 anos. O

intervalo de freqiiéncia pode ser calculado, segundo Bassrei (2003), por:

1
- N-At

Af (3.15)

Assim teriamos como resultados para esse trabalho,

Af = 0.0333.

B 1
360 (1/12)

E a frequéncia de Nyquist,
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1
fn 2 (1/12) 6 ciclos

3.5 Espectro de amplitude

Um grafico onde se marcam no eixo horizontal as freqiiéncias angulares e no eixo vertical os

valores dos coeficientes ¢, das séries. O coeficiente ¢, é definido por:

o= | [ scostentiin—i [ rsentennna].
6 = % [ /_ LL F(#)[cos(wnt) — isen(wnt)]dt] |

1 r —twnt
Cn = = f(t)e "“ntdt, (3.16)
T/,

onde w, = (2r/T)n, T = 2L e os coeficientes a,, e b, foram definidos na equagao (3.2).

O espectro de amplitude pode ser dado pela relacao entre as partes real e imaginaria

da funcao no dominio da freqiiéncia, ou seja,

A(w) = /Re{X (w)}2 + Im{X (w)}2 . (3.17)

3.6 Espectro de poténcia

Assumindo que o conteido energético de uma fungao z(t) é finito, isso é:

/_ T le(O2dt = finito. (3.18)

o0

Para essas funcoes, a poténcia média sobre o intervalo T tende a zero assim como T

tende ao infinito.

lim — / Pt = 0. (3.19)
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Considerando sinais em que nao hé contetido energético finito, a poténcia média de f(t)

é a quantidade

lim — / (Pt (3.20)

P(w) = lim 1 ‘/L w(t)e “dt (3.21)

é chamado espectro de poténcia ou densidade espectral de poténcia de uma funcao z(t).

Calcularemos agora o espectro de amplitude e o de poténcia para a funcao dada pela equagao

(3.6). No dominio da freqiiéncia, a funcao é dada por

1
X(w)=—. 3.22
(w) (a+iw)? ( )
Para o calculo do espectro de amplitude, é necessario separar as partes real e imaginéria

da equacao (3.22),

o — w?
Re{X (w)} = YRR (3.23)
e
Im{X (w)) 2o (324
m{X(w)} =— . .
at — 60%w? + wt
O espectro de amplitude sera
A(w) = /Re{X (w)}2 + Im{X (w)}2 .
Assim,
a? + w?
Alw) = . 3.25
() ot — 602w? + wt ( )
O espectro de poténcia é dado pelo quadrado do espectro de amplitude, isto é,
P(w) = [A(w)]* (3.26)

Entao,
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a? 4+ w?
ot — 602w? + wt

Pw) = (3.27)

Podemos ver os gréaficos dos espectros nas Figuras 3.2 e 3.3.

Espectro de amplitude

A(f)

05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
f(Hz)

Figura 3.2: Espectro de amplitude da fungao x(t) = te **, com a = 1.
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Figura 3.3: Espectro de poténcia da funcao z(t) = te *, com o = 1.
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CAPITULO 4

Conjunto de Dados Utilizados

No desenvolvimento desse trabalho, usou-se dados coletados no Instituto Nacional de
Metereologia (INMET). Os dados foram adquiridos no Quarto Distrito de INMET, sendo
coletados na Estacao Salvador, que esta localizado nas coordenadas 13°01" da latitude sul, e
38°31' da longitude oeste. A altitude do local é 51.41 m.

Os dados analisados foram: precipitagdo (mm), pressao atmosférica (hPa), evaporagao
(mm), umidade (%), insolagao (WW/m?), além de temperaturas méxima, minima e média

(°C).

Todos os dados amostrados estao na forma de valores mensais, que foram adquiridos
no periodo de 30 anos, entre 1961 e 1990, de modo que o nimero total de amostras é de 360

para cada parametro.

A precipitacao, dada em mm, pode ser vista na Figura 4.1. Pode-se notar um carater
periddico, com relativamente poucos picos acima de 400 mm. A pressao atmosférica, dada
em hPa e vista na Figura 4.2, apresenta um comportamento anomalo nos primeiros anos da

série, tornando-se peridodioca para o restante.

A evaporacao, dada em mm e vista na Figura 4.3, também apresenta comportamento
anomalo em duas regioes do grafico e um padrao bastante irregular para os demais pon-
tos. A umidade, dada em porcentagem, e a insolacdo, dada em W/m?, podem ser vistos,

respectivamente, nas Figuras 4.4 e 4.5, e apresentam um padrao de regularidade.

Os registros de temperatura, dados em °C', podem ser vistos nas Figuras 4.6, 4.7 e
4.8. Pode-se notar um carater bastante regular com poucos picos acima dos 32°C para a

temperatura maxima, e 28°C' para temperatura média.
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Figura 4.1: Precipitagdo (mm), coletada na Estacao Salvador, entre 1961 e 1990.
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Figura 4.2: Pressao atmosférica (hPa), coletada na Estacao Salvador, entre 1961 e
1990.
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Figura 4.3: Evaporagao (mm), coletada na Estagao Salvador, entre 1961 e 1990.
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Figura 4.4: Umidade (%), coletada na Estagao Salvador, entre 1961 e 1990.
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Figura 4.5: Insolagiao (W/m?), coletada na Estacao Salvador, entre 1961 e 1990.
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Figura 4.6: Temperatura méaxima (°C'), coletada na Estacao Salvador, entre 1961
e 1990.
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Figura 4.7: Temperatura minima (°C'), coletada na Estacao Salvador, entre 1961 e
1990.
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Figura 4.8: Temperatura média (°C'), coletada na Estagdo Salvador, entre 1961 e
1990.
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CAPITULO 5

Aplicagao do Método de Analise R/S

Utilizando dados obtidos em Salvador, durante todos os meses entre os anos de 1960 e
1990 totalizando assim 360 amostras para cada um dos parametros (precipitagao, ensolagao,
umidade, pressao atmosférica, além de temperaturas méxima, minima e média). Aos dados
climéticos coletados foi aplicado a andlise R/S. Adaptou-se para esse trabalho, um algoritmo
desenvolvido por Beer (1994). A parte pratica da andlise divide o niimero total de observagoes
N para cada série de dados em seqiiencias de amostras 7 de diversos tamanhos. Os valores
de 7 foram 2, 3,6, 12, 15, 18, 24, 30, 36, 40, 45, 60, 72, 90, 120 e 180; com os pontos de partida
sendo t = 1, 10, 20, 30, 40, 100, 200 e 300. A utilidade do uso do ponto de partida é a quebra
da série em subséries, evitando sobreposicao de amostras, gerando assim valores de R/S

independentes.

Para o célculo do expoente H, foram plotados os valores de logR/S e de log T, desses
pontos foi feito um ajuste pelo método dos minimos quadrados e chegou-se a uma reta de
onde se retira o coeficiente angular, como pode ser visto nas Figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5,
5.6, 5.7 ¢ 5.8.

Os valores dos coeficientes de Hurst obtidos foram:

Parametro Coeficiente de Hurst H
Temperatura média 0.625
Temperatura minima 0.658
Temperatura maxima, 0.617
Precipitacao 0.618
Insolacao 0.655
Pressao atmosférica 0.602
Umidade 0.676
Evaporacao 0.869

Chierice, fazendo a anédlise R/S, obteve para H o valor de 0.743 para precipitagdo no
municipio de Araras entre os anos de 1955 e 2000. J4 Beer caracterizou séries de varios

parametros em pocos de hidrocarbonetos e obteve valores de H entre 0.790 e 0.946.
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Miranda e Andrade utilizaram a andlise R/S para calcular o expoente de Hurst de
dados de precipitcao em varias cidades do nordeste brasileiro, inclusive Salvador. Nessa
cidade, encontrou para H os valores de 0.51, 0.48 e 0.53.

Nesse trabalho empregamos a metodologia aplicada por Leonardi que utilizou a anélise
R/S para testar a persisténcia de um sinal referente a uma série espacial de dados geofisicos
de perfilagem de dois pocos na Alemanha. Os valores encontrados para H variaram entre
0.6 e 0.8.
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Figura 5.1: Anélise R/S para precipitagao.
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Figura 5.2: Anélise R/S para pressao atmosférica.
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Figura 5.3: Andlise R/S para evaporacao.
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Figura 5.5: Anélise R/S para insolacao.
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Figura 5.6: Anédlise R/S para temperatura maxima.
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Figura 5.7: Andlise R/S para temperatura minima.
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CAPITULO 6

Aplicacao do Método de Analise Espectral

O ntimero total de amostras nesse trabalho para um periodo de 30 anos foi de 360, como
cada amostra foi coletada em um meés, o intervalo de tempo At = 1/12 ano. O intervalo de

freqiiéncia sera:

1
Af = . 6.1
f =5 Az (6.1)
Assim teriamos como resultados para esse trabalho,
Af = ! = 0.0333
© 360 (1/12) Y
e a freqiiéncia de Nyquist,
fn= ! =6 cicl (6.2)
N—2.(1/12)— ciclos. )

Aplicando a FFT nas séries temporais, obtemos o espectro de Fourier, conforme Figuras
6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8.

O resultado da transformada de Fourier aplicado as séries temporais fornece uma relagao
entre freqiiéncia e amplitude desses sinais. Analisando o espectro de freqiiéncias, pode-se
destacar o valor de 0.0333, que corresponde ao periodo de 30 dias (um més). Portanto pela

FFT aplicada as séries temporais constatou-se uma periodicidade de um mes.

Com o resultado da transformada de Fourier, calculamos o espectro de poténcia para
cada um dos parametros. Com o espectro de poténcia é possivel calcular o expoente espec-
tral b, que seria o coeficiente angular do ajuste do espectro de poténcia. Leonardi (1998)
recomenda que seja feita uma diferenca pela média e uma suavizacao desse espectro. A
diferenca é feita pela subtracao dos dados pela média do conjunto, e pode ser representada

pela parte entre colchetes da equacao 6.3 que representa o espectro de poténcia,

2

, (6-3)

t

> la(t) - plel i1

n=1
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Figura 6.1: Transformada de Fourier da precipitacao.
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Figura 6.2: Transformada de Fourier da pressao atmosférica.
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Figura 6.3: Transformada de Fourier da evaporacao.
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Figura 6.4: Transformada de Fourier da umidade.
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Figura 6.5: Transformada de Fourier da insolacao.
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Figura 6.6: Transformada de Fourier da temperatura méxima.
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onde N é o nimero de dados, x(t) é a série temporal e p é uma média da série.

J& na suavizacao, utilizada para reduzir a dispersao, é feita a média do valor, utilizando

residuos dos valores anterior e posterior, de acordo com a equacao,

P(f) = TP (f =D+ 3P () + 3P + 1), (64

Essa suavizacao é denominada janela de Tukey-Hanning.

Como forma de teste, obtivemos o valor de b para os dados puros, subtraidos e finalmente

subtraidos e suavizados conjuntamente.

H&4 uma relacao entre o expoente espectral b e o coeficiente de Hurst H,

H = b + 1, (6.5)

como o valor de b acumula durante a série, utilizamos um valor de recorréncia b.,,,, onde

b = beym + 2. O valor do coeficiente de Hurst para cada caso pode ser vista nas tabelas

abaixo.

Temperatura média Coeficiente de Hurst H

Dados puros 0.941

Dados subtraidos 0.533

Dados subtraidos e suavizados 0.670
Temperatura minima Coeficiente de Hurst H

Dados puros 0.939

Dados subtraidos 0.571

Dados subtraidos e suavizados 0.709
Temperatura maxima, Coeficiente de Hurst H

Dados puros 0.750

Dados subtraidos 0.498

Dados subtraidos e suavizados 0.650
Precipitacao Coeficiente de Hurst H

Dados puros 0.471

Dados subtraidos 0.483

Dados subtraidos e suavizados 0.576




Insolacao Coeficiente de Hurst H
Dados puros 0.589
Dados subtraidos 0.535
Dados subtraidos e suavizados 0.637

Pressao atmosférica

Coeficiente de Hurst H

Dados puros 1.058
Dados subtraidos 0.393
Dados subtraidos e suavizados 0.525

Umidade Coeficiente de Hurst H
Dados puros 0.740
Dados subtraidos 0.538
Dados subtraidos e suavizados 0.667

Evaporacao Coeficiente de Hurst H
Dados puros 0.913
Dados subtraidos 0.874
Dados subtraidos e suavizados 0.908
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Como ja era esperado, os resultados para os valores de dados subtraidos e suavizados

foram os mais proximos para os valores calculados na andlise R/S, conforme pode ser vista

na tabela a seguir.

Parametro Coeficiente de Hurst H
Temperatura média 0.670
Temperatura minima 0.709
Temperatura maxima 0.650
Precipitacao 0.576
Insolacao 0.637
Pressao atmosférica 0.525
Umidade 0.667
Evaporacao 0.908

Nas Figuras 6.9, 6.10,6.11,6.12, 6.13, 6.14, 6.15 e 6.16 pode-se ver o espectros de poténcia

para cada parametro, com o ajuste feita pelo método do minimos quadrados.
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CAPITULO 7

Conclusoes

Na maioria das andlises de séries temporais, o valor estimado de H esta entre 0.5 e 0.8,
com o valor médio de 0.7. A aplicacdo da andlise R/S nesse trabalho resultou em valores
para o coeficiente de Hurst entre 0.602 e 0.848. O Valor do coeficiente de Hurst entre 0.5 e 1.0
revelam persisténcia do sinal do registro. Sob esse ponto de vista os fenomenos atmosféricos
se mostraram persistentes, isto é, os dados estao positivamente relacionados, eliminando a

possibilidade de uma distribuicao aleatéria dos parametros.

Quando o coeficiente de Hurst de uma série é diferente de 1, ela é dita auto-afim.
Séries com essa caracteristica, que é o caso da usada nesse trabalho, podem correlacionar
a dimensao fractal e andlise R/S através da relagdo D = 2 — H. A geometria fractal é
uma ferramenta 1til para caracterizar fenomenos atmosféricos, e, nesse trabalho, a dimensao
fractal variou entre 1.092 e 1.475. Nesse trabalho, trabalhamos com um intervalo de registro
dos fenomenos de um meés, porém um aumento ou diminuicao desse periodo nao alteraria a

dimensao fractal, ja que ela possui um carater auto-similar.

Calculamos o coeficiente de Hurst também através da andlise espectral, os melhores
resultados foram encontrados quando os dados utilizados eram filtrados e ponderados. Os

valores encontrados variaram entre 0.525 e 0.908.

A partir disso, foi possivel fazer uma correlacao entre os valores de H através de ambos
os métodos. A aproximacao entre os resultados foi boa sempre com erro de menos de 10%,

como mostra a tabela abaixo, com excec¢ao da pressido atmosférica (erro de 13%).

Parametro H(Analise R/S) | H(Anélise Espectral)
Temperatura média 0.625 0.670
Temperatura minima 0.658 0.709
Temperatura maxima, 0.617 0.650
Precipitacao 0.618 0.576
Insolacao 0.655 0.637
Pressao atmosférica 0.602 0.525
Umidade 0.676 0.667
Evaporacao 0.869 0.908
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A andlise da persisténcia de um sinal pode ser feita tanto para séries temporais, como
foi feito nesse trabalho, como em séries espaciais. Nesse ltimo caso, sugere-se para futu-
ros trabalhos a andlise de uma série de dados de perfilagem de poco, onde os parametros
seriam propriedades geofisicas das rochas tais como densidade e porosidade. Uma outra su-
gestao seria analisar os fendmenos com um intervalo de tempo diferente do trabalhado nessa

publicacao como forma de comprovar o carater fractal das séries temporais.
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ANEXO I

Algoritmo para andlise R/S

c Programa para gerar a analise RS em series temporais de
c dados climatologicos, adaptado de RUDOLF BEER (1998).
c
program fclimars
parameter (ntaus=30,nloc1=5,nl0c2=3)
dimension gsi(360),9sig(0:360) ,time(360) ,temp(360),x(30),y(30),rs_cal(30)
real*8 gsi,qsimed,xissum,dif,sdev,rs,amaxof,aminof,ars,rsoma,qsig,var,
1 varsum,x,y,arange,time,temp,vdep,aux
integer itaus(ntaus),iloc(nlocl) ,npass,t,s,numl,nuzer,ilocl(nlocl),iloc2(nloc2)
c
c Valores de Tau para fazer a analise rs
c
data itaus/2,3,4,5,6,8,9,10,12,15,18,20,24,30,32,36,40,42,45,50,55,60,65,72,
1 80,90,120,150,160,180/
data iloc1/1,10,20,30,40/
data iloc2/100,200,300/
c
c Loop para a leitura dos dados
c
do 10 i = 1, 360
read(21, *, end = 15 ) time(i),temp(i)
10 continue
15 numl =i -1
c
¢ Loop para gerar gsi(i) e gsig(i)
c
gsig(0) = 0.0
nuzer = 0
do 19 i = 1, numi
aux = temp(i)
nuzer = nuzer + 1
gsi(nuzer) = aux
gsig(nuzer) = gsig(nuzer - 1) + aux
19 continue
printx*
print*,’o numero total de dados e = ’,numl
print*,’0 numero de dados da variavel’,resp,’e=’,nuzer
printx*
c
¢ Loop para fazer as interacoes em tau
c
do 20 j = 1, ntaus
c

rsoma = 0
s = itaus(j)
npass = 0
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if(s.gt.20) go to 22
nloc = nlocl

do 21 jl = 1, nloc
iloc(j1) = iloc1(jl)
21 continue
go to 24
22 nloc = nloc2
do 23 jl =1, nloc
iloc(j1) = iloc2(jl)
23 continue
24 do 256 jj = 1, nloc
t = iloc(jj)
k=t +s
if (k.gt.nuzer) go to 11
c
¢ Calculo da media aritmetica local para cada ’s’
c
gsimed = (qsig(k) - qsig(t))/s
c
¢ Loop para calcular e somar as diferencas em relacao a media local
c
amaxof = 0.d0
aminof = 0.d0
xissum = 0.d0
do 40 m =1, s
dif = gsi(t + m) - gsimed
xissum = xissum + dif
if (xissum.gt.amaxof) amaxof = xissum
if (xissum.lt.aminof) aminof = xissum
40 continue
c
c Calculo da variancia maxima de cada Tau
c
arange = amaxof - aminof
c
c Calculo do desvio padrao
c
varsum = 0.d0
do 60 mm =1, s
varsum = varsum + (gqsi(t+mn) - gsimed)**2
60 continue
var = varsum / s
if(var.le.0) then
go to 25
endif
sdev = sqrt(var)
c
c Calculo do fator R/S
c
ars = arange/sdev
if(ars.eq.0.0) go to 25
rsoma = rsoma + ars
npass = npass + 1
write(2,16) itaus(j), ars, arange, sdev, var
25 continue
11 if (npass.gt.0) then
rs = rsoma / npass
else
go to 20
endif
c

x(j) = dlog(dfloat(itaus(j)))
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y(j) = dlog(rs)

Escrevendo os resultados nos arquivos de saida
write(3,17) itaus(j), rs
write(4,18) x(j), y(j)

continue

format (i10,4£10.3)

format (1i10,£10.3)

format (£10.6,f10.3)

format (i110,f10.6,f10.3, £10.6)

call reta (30,x,y,b,a)
write (*,*)’reta ajustada’
write (*,*) )y =, A,’X’, "+, B

do i=1,30

rs_cal(i)=Axdlog(dfloat (itaus(i)))+B
write(18,12)1i,x(i),y(i),rs_cal(i)
enddo

stop

end

SUBROUTINE Reta (m,x,y,a,b)
real*8 x(1), y(1), u(m)
do I=1,m

Uu(l)=1

end do

call dot(m,u,x,ux)

call dot(m,u,y,uy)

call dot(m,x,x,xx)

call dot(m,x,y,xy)

det= mkxx-ux**2

A = (uy*xx-xy*ux)/ det
B = (m*xy-ux*uy) / det
return

end

subroutine dot(la,a,b,p)
real*8 a(la), b (la)
p=0.0

do j=1,1la

p =p + a(j)*b(j)

enddo

return

end

%)



