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Resumo

Analisamos neste trabalho, sobre a perspectiva multifractal, os registros de chuva de dezesseis
estacoes meteoroldgicas localizadas no Brasil e em especial na Amazonia, situadas nas cidades
de Altamira, Araguatins, Caceres, Corumba, Cruzeiro do Sul, Guaira, Ibotirama, Manaus, O-
riximind, Piranhas, Porto Velho, Santa Terezinha de Goids, Santarém, Sao Paulo de Olivenca,
Tucurui e Xambiod. Examinamos também, registros de anomalias de temperatura na superficie
do mar (SSTA) relativos a sete regides localizadas no oceanos Atlantico e Pacifico denominadas
de Atlantico Norte, Atlantico Sul e Atlantico Tropical no oceano Atlantico e as regides Nino
1 + 2, Nino 3, Nino 4 e Nino 3.4. Calculamos os espectros multifractais das séries tempo-
rais estudadas, referentes aos dados de chuva e de SSTA, utilizando a metodologia MF-DFA
com inclusdo do passo zero. Medimos os coeficientes de correlacdo entre os dados de chuva
em relacdo aos dados de SSTA, encontrando uma fraca correlacdo entre as séries. Com base
no d-Processo Multiplicativo Multinomial simulamos zeros em séries de chuva por meio de

parametros obtidos através de ajustes polinomiais dos espectros multifractais .

Palavras-chave: Séries temporais; chuva; Multifractalidade; Expoente de Hurst.
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Abstract

In this work we analyzed, on the multifractal perspective, the rainfall records from sixteen
meteorological stations located in Brazil, especially in the Amazodnia, in the towns of Altamira,
Araguatins, Céceres, Corumba, Cruzeiro do Sul, Guaira, Ibotirama, Manaus, Oriximind, Pi-
ranhas, Porto Velho, Santa Terezinha de Goids, Santarém, Sao Paulo de Olivencga, Tucurui and
Xambiod. As well the the records of the sea surface temperature anomalies-SSTA for seven
regions located in the Atlantic and Pacific oceans, named North Atlantic, South Atlantic and
Tropical Atlantic, in the Atlantic ocean, and Nino 1 4 2, Nino 3, Nino 4 and Nino 3.4, in the
Pacific ocean. Using the MF-DFA methodology with the addition of the step zero, we calcu-
lated the multifractal spectra of the time series related to the rainfall and SSTA records. Also
we obtained the correlation between the rainfall and the SSTA data, finding a weak correlation
between these series. Based on the Multiplicative Multinomial d-Process, we simulated the ze-
ros in the rainfall series, using the parameters obtained through the polynomial adjustments of

the multifractal spectra.

Keywords: Time series; rainfall; Multifractality; Hurst exponent.
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Capitulo 1

Introducao

A Amazonia € a regido de maiores indices pluviométricos do planeta, com médias de
2200 mm/ano [1]. Estudos sobre as chuvas desta regido tém sido realizados desde o século
XIX. Entre as contribui¢des mais importantes destacam-se as de Marajé (1896) [2], Molion
(1975) [3], Villa Nova et al. (1976) [4], Lettau et al. (1979) [5], Marques et al. (1980) [6],
Moura e Shukla (1981) [7], , Jordan et al. (1981) [8], Leopoldo (1982) [9] e em especial,
a contribuicao dada pelas pesquisas do cientista Eneas Salati E[lO]. Ex-diretor do Instituto
Nacional de Pesquisas da Amazdnia (INPA) (1979-1981) e do Centro de Energia Nuclear na
Agricultura (Cena) (1981-1985). Salati, com a ajuda de colegas do INPA, estabeleceu o vinculo
causal entre a floresta e o clima, além de proporcionar um melhor entendimento sobre o regime
das chuvas na regido amazonica.

Durante quase trés anos, Salati e a sua equipe mediram o volume de dgua da chuva que
descia pelos troncos das arvores de uma “bacia modelo” de 25 quilometros quadrados do INPA,
ao norte de Manaus. Compararam com o volume do igarapé para onde a 4gua escorria e com
o da chuva que caia sobre a drea. Fizeram, assim, o balan¢o hidrico. Descobriram que, nessa
bacia, 25,9% da chuva escorria para o igarapé, 25,6% era interceptada pela copa das arvores,
de onde evaporava diretamente, sem ir para o chdo, e o restante 48,5% era transpirado pelas
arvores, que, como uma bomba, sugavam a dgua do solo e a mandavam de volta para a at-

mosfera. Concluiram que 74,1% da chuva provém de ‘“‘evapotranspiracao” que € a soma de

'Eneas Salati foi um engenheiro agronomo brasileiro, além de ter sido um dos maiores especialistas em hidrolo-

gia da Amazdnia.



evaporacao e transpiracao. Salati aplicou esse modelo sobre os dados meteoroldgicos de toda a
Bacia Amazonica, cuja precipitacio média anual é de 2200 milimetros, e a vazao do Rio Ama-
zonas, e calculou que a evapotranspiragdo responde por, no minimo, 50% das chuvas da regido.
O trabalho foi publicado em 1985 no livro Key Environments: Amazonia [11], uma coletanea
editada por Ghillean T. Prance, do Jardim Botanico de Nova York, e Thomas E. Lovejoy, do
WWE, nos Estados Unidos, com prefacio do principe Philip, da Inglaterra.

De uma forma geral, como podemos ver nos trabalhos de Salati, a 4gua das chuvas tém
abastecido os rios da bacia amazonica, sendo o principal fator responsdvel por influenciar a
varia¢do anual dos niveis dos rios brasileiros [12]. Para certos periodos do ano, o padrao das
chuvas € controlado pelo oceano Atlantico, e no restante, controlado pelo oceano Pacifico [[13]].
Além disso, a temperatura da superficie do mar (sea surface temperature-SST) do Atlantico e do
Pacifico € a principal varidvel fisica influenciadora das condi¢des climdticas em vdrias regides
do planeta [14]. Sabendo disso, investigaremos a relagdo entre as anomalias de temperatura da
superficie do mar (sea surface temperature anomalies-SSTA) e as chuvas que caem na regiao
amazonica.

Contudo, a compreensdo da variabilidade interanual da precipitagdo na bacia amazdnica
€ importante por causa da importincia que essa bacia representa para a agricultura, ciclo de
producdo de hidroeletricidade, transporte e para a circulagdo geral e global das componentes do
ciclo hidrolégico [[15]]. Dependendo da extensdo espacial e da persisténcia da falta de chuva, por
exemplo, comunidades e regides inteiras poderam correr riscos com problemas economicos e
de seguranga alimentar [16]. Com isso destaca-se a necessidade de compreeder esse fendmeno,
que influéncia diretamente a vida dos amazonidas e dos brasileiros.

Diariamente, pluvidmetros de amostragem sdo a principal fonte de dados de chuva no
Brasil e em outros paises da América do Sul [17]. A maior vantagem desses dados didrios
de chuva € que eles preservam as tendéncias sazonal e anual, além da possibilidade da fécil
identificacdo do fendmeno da mudanca climatica [18]].

A investigacdo da existéncia do comportamento fractal nos processos de precipitagdo tem
sido uma das dreas de pequisas mais empolgantes dos ultimos tempos. Segundo a teoria fractal,
o processo de precipitacao é caracterizado por algumas propriedades estatisticas, que sdo inde-

pendentes da escala de observacao [19]. Evidéncias empiricas t€m mostrado, repetidamente,



que tanto variacdes espaciais quanto temporais de chuvas exibem comportamento multifractal,
pelo qual se entende que os momentos estatisticos das flutuagdes de precipitacdo tem uma de-
pendéncia do tipo lei de poténcia dependendo da escala, com seus expoentes varidveis como
uma fung¢do ndo linear da ordem do momento [20].

Além do mais, processos de precipitacdo representam a transferéncia de massa e energia
da atmosfera para a superficie dos componentes do ciclo hidroldgico, € como a compreensao
desse fendmeno € complicada, devido ao fato de que a relacdo entre a precipitacdo e a hidrolo-
gia de superficie é, frequentemente, ndo linear e depende tanto da escala espacial quanto da
temporal. Com isso, temos que as chuvas sao extremamente varidveis sobre uma grande escala
no espaco e no tempo [21]]. Por causa destas caracteristicas, ndo apenas analisar, mas também
modelar e medir a intensidade das chuvas € uma tarefa muito dificil [22]. Durante as duas ulti-
mas décadas, modelos estocdsticos de chuva tém sido incrementados, explorando a propriedade
de escala de invariancia dos objetos multifractais [23]].

Nas ultimas décadas, cientistas tém se debrugcado e dado considerdvel atencao em com-
preender melhor os aspectos do comportamento de escala na natureza nas mais diversas dreas
como: sequéncia de DNA [24], batimentos cardiacos [25], manchas solares e séries temporais
de fendmenos climatolégicos [[26], [27], [28]]. O comportamento complexo das séries estu-
dadas nas dreas citadas acima pode ser caracterizado pelo conhecido expoente de Hurst, que
essencialmente captura as propriedades de correlacdo dessas séries. Isso € ttil para tratar os
mais variados fendmenos, identificando similaridades entre diferentes sistemas [29].

Recentemente, o método da Anélise da Flutuagdao Destendenciada (Detrended Fluctuation
Analysis-DFA) desenvolvido por Peng et al. [25], tornou-se uma técnica amplamente utilizada
para a determinagdo de propriedades de escala e para a detec¢ao de correlagdes de longo al-
cance de séries temporais monofractais nao estaciondrias . Uma das razdes para se empregar
o método DFA ¢ para se evitar a deteccdo de correlacdes falsas presentes em série temporais
ndo-estaciondrias [30]. O Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA) proposto por
Kantelhardt et al. (2002) [31] é uma versdao modificada do DFA para dectetar propriedades
multifractais de séries temporais [27]].

Motivados pela importancia do fendmeno climético das chuvas ndo sé para o Brasil, mas

para o Mundo, e apoiados pelos trabalhos de Kantelhardt [26], Gires [22]] ¢ R&go [28]], esco-



lhemos como propdsito principal deste trabalho a investigacdo das propriedades de escala das
séries temporais de chuva e de SSTA, a partir da perspectiva multifractal. Principalmente pelo
fato de que a distribuic@o espacial das chuvas pode ter efeitos considerdveis sobre a descarga
(vazdo) de rios assim como secas ou cheias [16]]. Usando o método Multifractal Detrended
Fluctuation Analysis (MF-DFA), calcularemos os espectros multifractais das séries de chuvas
de 16 estagdes meteoroldgicas localizadas em diferentes regides da Amazonia e do Brasil como
mostrado na figura[[.T] e de 7 séries de Anomalias de temperatura da superficie do mar (SSTA)
de regides dos oceanos Atlantico e Pacifico, conforme mostramos na figura @ Buscaremos a
correlagcdo entre os dados das séries de chuvas e de SSTA. Baseados na metodologia MF-DFA
e no d-Processo Multiplicativo Multinomial propomos um novo método numérico para simular
zeros em séries simuladas de chuva.

O presente trabalho de dissertacdo dividi-se em oito capitulos. No capitulo 2] abordamos
os principais conceitos relacionados com a geometria fractal, como dimensao fractal, autossi-
milaridade, autoafinidade e multifractais. No capitulo [3] apresentamos algumas caracteristicas
basicas sobre o expoente de Hurst, onde mostramos a andlise do alcance reescalado de Hurst
[33], além de nocdes bdsicas sobre séries temporais, processos de memoria longa e leis de
poténcia. O capitulo 4{é extremamente importante para a compreensao do trabalho pois, nele,
apresentamos a metodologia MF-DFA com inclusdo do passo zero usada para calcular os es-
pectros multifractais analisados. Mostramos também a relacdo entre o MF-DFA e a andlise
multifractal padrdo, além de apresentar o Modelo Multifractal Binomial, validarmos o pro-
grama usado para calcular os espectros multifractais e apresentamos nocdes bdsicas sobre o
coeficiente de correlagdo de Pearson. O capitulo [5|também € essencial para a compreensdo do
trabalho. Nele apresentamos o Processo Multiplicativo Binomial e o d-Processo Multiplicatico
Multinomial. No capitulo @ mostramos uma caracterizacdo da drea estuda a Amazonia, além
de apresentarmos as fontes de onde foram obtidos os dados analisados. Os resultados obtidos
e a sua respectiva discussdo estdo dispostos no capitulo[7] Por fim, no capitulo 8] apresentamos

nossas conclusoes.
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Figura 1.1: Localizacao geografica das cidades onde estdo localizadas as estacdes meteorologi-

cas analisadas neste trabalho [28].
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Figura 1.2: Localizacdo geografica das regides do oceanos Atlantico e Pacifico analisadas neste

trabalho [32].



Capitulo 2

Fractal e Multifractal

Apesar de estarmos bem familiarizados com a geometria euclidiana, que descreve muito
bem figuras tais como retas, quadrados, circulos, cones, paralelepidos e pirdmides entre outras,
podendo calcular as suas medidas de comprimento, drea e volume, muitos objetos e formas
encontrados na natureza nao podem ser explicados dessa forma, sendo para isso, necessaria
uma geometria especial. Essa geometria € conhecida como geometria fractal que, na verdade, é
uma extensdo da geometria cldssica (geometria euclidiana).

Neste capitulo, faremos uma breve introdug@o a geometria fractal, diferenciando fractais
de multifractais, mostrando os conceitos de conjuntos autossimilares e autoafins. Definiremos,
também, dimensao fractal e, como exemplo, calcularemos a dimensao fractal do famoso fractal

conhecido como tridngulo de Sierpinski.

2.1 Fractal

Tanto o padrdao de formagao de nuvens quanto o padrao de crescimento e disposicao de
galhos e folhas numa 4rvore podem ser recriados por meio de regras simples de constru¢do
geométrica, mas que ao serem executadas sdo capazes de gerar estruturas de complexidade ad-
mirdvel conhecidas como fractais. Fractais sdo formas geométricas com algumas caracteristicas
especiais que os definem e distinguem de outras formas, como autosemelhanca em diferentes

niveis de escala.



A observacdo de Mandelbrot E] (1982) [34] da existéncia de uma *“geometria natural” nos
leva a pensar uma nova abordagem cientifica sobre as bordas das nuvens, o perfil dos topos das
florestas no horizonte e o complexo movimento das penas de um péssaro que voa [33].

Segundo Mandelbrot "um fractal € por definicio um conjunto para o qual a dimensdo
de Hausdorff-Besicovitch excede estritamente a dimensao topoldgica (dimensao do espaco Eu-
clidiano)". Sendo essa definicdo exageradamente complexa, j4 que exige uma caracterizagao
em termos de conjunto, dimensdo de Hausdorff-Besicovitch D e dimensdo topolégica D7, que
sempre é um inteiro.

Contudo, Mandelbrot em 1986, considerando essa defini¢do demasiadamente excessiva,
propds uma definicdo mais maledvel de fractal: "Um fractal é uma forma constituida de partes
similares ao todo".

Apesar da primeira definic@o ser correta e precisa, ela também € restritiva, pois deixa de
fora fractais que sdo de interesse fisico, como fluxo turbulento de fluidos e séries temporais de
medidas fisicas. A segunda defini¢do apresenta caracteristcas que sao facilmente identificaveis
na natureza fractal, como similaridade ou invariancia por escala [36].

Na figura[2.T]observamos alguns exemplos de fractais como: (a) brocolis, (b) samambaia,
(c) arvore e (d) triangulo de Sierpinski. Todos os exemplos mostrados nesta figura obedecem
a condi¢@o de autossimilaridade, o que implica dizer que quando um objeto tem uma pequena
parte aumentada, estd € similar ao todo. Para caracterizarmos a autossimilaridade devemos
observar a figura[2.2]

Considerando que o segmento de reta S seja unitdrio e multiplicando-o por um fator de
escala p, de modo que p < 1, teremos um novo segmento S’ = pS, que por sua vez € um pedaco
menor do segmento de reta S. Podemos transladar o segmento de reta S’ de modo que ele possa
cobrir uma parte do segmento original S. Se escolhermos de forma correta o fator de escala p,
poderemos cobrir totalmente o segmento S com N segmentos de tamanho S’ assim como na
figura[2.2] Assim podemos dizer que o segmento de reta .S ¢ invariante pelo fator de escala p,
portanto, ele ¢ autossimilar. Todas os fractais mostrados na figura[2.1] sdo autossimilares.

Uma maneira correta de se escolher o fator de escala p é fazendo p = 1/N onde N §é

'Benoit B. Mandelbrot (1924-2010) foi um matemdtico francés de origem polonesa. Mandelbrot e outros

ciéntista desenvolveram a geometria fractal.



(a) (b)

Figura 2.1: Exemplo de fractais: (a) brocolis, (b) samambaia, (c) arvore e (d) tridngulo de

Sierpinski [37].

e ——————
3

Figura 2.2: Segmento de reta S.

o numero de divisdes que se pretende fazer no segmento .S. No caso de um plano retangular



devemos fazer p = (1/N)'/2. De maneira similar, teremos para um paralelepipedo que p =
(1/N)'/3. De uma forma geral, temos que o fator de escala é dado por p = (1/N)'/?, onde d
¢ a dimensao de similaridade, sendo d igual a 1 para retas, 2 para planos e 3 para cubos [36].

Uma defini¢do para um conjunto autossimilar € dado por:

Definicao 2.1 (Autossimilaridade) Um conjunto de pontos S é dito autossimilar com respeito
ao raio de escala p se S for a unido de N subconjuntos ndo sobrepostos St, ..., Sy, onde cada

um € obtido de S a partir da transformacdo S; = pS comi1=1,..., N [36]].

Uma caracteristica fundamental dos objetos fractais € que as suas propriedades métricas

tais como comprimento e drea , sdo uma fungao da escala de medicao [38]].

2.2 Dimensao Fractal

A dimensao fractal € importante porque ela pode definir a conexao com dados do mundo
real, além de poderem ser medidas de maneira aproximada através de experimentos. Por exem-
plo, pode-se medir a “dimensdo fractal” da linha costeira da Gra-Bretanha, seu valor € cerca de
D = 1,2. Dimensdo fractal pode ser ligado a nuvens, arvores, linhas costeiras, plumas, redes
de neurdnios no corpo, poeira no ar em um instante de tempo, as roupas que vestimos, as cores
emitidas pelo sol, entre outros [35]].

Existem vdrias técnicas usadas para calcular a dimensao fractal, uma delas € conhecida
como dimensdo por contagem de caixas (box-counting) [35]. A dimensao fractal D por con-
tagem de caixas de um conjunto C' denotada por boxdim(C'), onde D = boxdim(C'), é definida

como
2.1

onde N (¢€) é o nimero de caixas com o qual o conjuntor serd coberto e € ¢ 0 comprimento dessa
caixa [35]. Como exemplo mostraremos como construir e calcular a dimensao fractal D para o
triangulo de Sierpinski[|mostrado na figura d).

Na figura 2.3(a) temos n = 0 ou nivel zero chamado de iniciador. Em seguida temos

n=1,n=2en = 3, para as figuras [2.3|b),[2.3(c) e [2.3]d), respectivamente.

2Waclaw Franciszek Sierpinski (1882-1969) foi um matematico polonés.
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(c) (d)

—» —»

Figura 2.3: Construcao do triangulo de Sierpinski [35].

Considerando caixas bidimensionais cujo comprimento do lado seja unitario, como mostrado

na figura[2.3]onde
e=1/2", (2.2)

podemos ver que N(¢) = 3paran = 1, N(e) = 9 paran = 2, N(e) = 27 paran = 3 e assim

por diante. Entdo de uma forma geral teremos
N(e) = 3", (2.3)

paran = 1,2,3, - --. Substituindo as equacdes [2.2] ¢ [2.3]na equagdo [2.1 obtemos

D = fim 23 (2.4)
e—0 ln<2”>
entao
In(3)
D = = 1.58. 2.
() ~ %8 (2.5)



Ou seja, sua dimensao fractal por contagem de caixas é D = 1, 58. Com isso vemos que,
como o nome sugere, fractal é todo objeto que tem como sua dimensdo um nimero fracionario

e, por isso, chamada de dimensao fractal (fragmentado).

2.3 Multifractal

O termo multifractal, como o préprio nome sugere, se refere a uma cole¢do de fractais
entrelacados, onde cada qual possui a sua propria dimensao fractal. Entdo, um multifractal é
um objeto que necessita de pelo menos dois expoentes de escala para caracterizar a sua forma.

Portanto, podemos dizer que um multifractal pode ser visto como uma extensdo dos fractais

[38].

Figura 2.4: Exemplos de multifractais: (a) tempestade com raios, (b) nuvens e (c) partituras

tipicas, invengdo n° 1 por Bach [37].
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Podemos ver na figura [2.4] alguns exemplos de multifractais: (a) tempestade com raios,
(b) nuvens e (c) partituras tipicas, inveng¢do n° 1 por Bach ﬂ No caso de objetos multifractais
devemos estar familiarizados com conjuntos autoafins, que sdo conjuntos que exigem mais de

um fator de escala.

Definicao 2.2 (Autoafinidade) Um conjunto de pontos S é dito autoafim com respeito ao vetor
raio de escala p = (p1, ..., pn) se S for a unido de N subconjuntos ndo sobrepostos Sy, ..., Sy,
onde cada S; = p;S, comi = 1,..., N, é obtido de S a partir de um transformacdo autoafim

[36]].

Uma transformag@o é autoafim quando esta leva um ponto X = (z1, -+, zy) em um novo
ponto X' = (p1x1,- -, pnyTy), onde os fatores de escala py, - - -, py ndo sdo todos iguais. Todos
os exemplos de multifractais mostrados na figura[2.4] apresentam caracteristicas autoafins.

Feita esta breve introdugdo aos fractais e multifractais, no capitulo seguinte, faremos uma
exposicdo sobre o expoente de Hurst, cuja determinacdo para os indices pluviométricos da

regido amazonica € o ponto central da presente dissertacao.

3Johann Sebastian Bach (1685-1750) foi um compositor, cantor, maestro, professor, organista, cravista, violista

e violinista.
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Capitulo 3

Expoente de Hurst

Existem vérios métodos usados para estimar o expoente de Hurst (veja a referéncia [38]]),
dentre os quais se destaca a Andlise do Alcance Reescalado (andlise R/S), criada por Harold
E. Hurst [33]] para calcular a correlagdo presente nos dados de uma série temporal de medidas
experimentais tais como niveis de rios, chuvas, temperatura, entre outras.

Usado para estudar fractais, teoria do caos, analise espectral e processos de memoria longa
[39], o expoente de Hurst é uma ferramenta capaz de fornecer informacdes sobre regularidade,
aleatoriedade e também os efeitos de longo alcance ou memoria dessas séries, contribuindo
para o conhecimento de seu comportamento futuro. Tem sido aplicado a diversas areas do co-
nhecimento, como biofisica, economia, medicina entre outras. Uma nog¢do basica sobre séries
temporais € apresentada neste capitulo, abordando os principais conceitos utilizados neste tra-
balho. E por fim, um tépico sobre processos de memoria longa e leis de poténcia € apresentado,

relacionando a geometria fractal com leis de poténcia.

3.1 Analise do Alcance Reescalado

Hurst E] foi um hidrélogo que trabalhou no projeto de constru¢do de uma represa no Rio
Nilo, além de ter estudado os problemas relacionados a 4gua. Chegou naquela regido por volta
de 1907 e 14 permaneceu durante 40 anos. Seu objetivo era construir uma represa de tal modo

que esta ndo transbordasse e nem ficasse muito vazia. Seus estudos sobre o Nilo o levou a

'Harold Edwin Hurst (1880-1978) foi um hidrélogo britanico.
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analisar décadas de registros de cheias e secas. A partir dessa investigacdo, Hurst desenvolveu o
método da andlise R/S [28] com o nome “rescaled range” (ou “range over standard deviation”)
com o propdsito de testar a existéncia de memoria longa numa série temporal [40]].

A Andlise do Alcance Reescalado é um método de base empirica cuja metodologia é dada
a seguir. Consideramos um reservatdrio de dgua cuja média de enchimento sobre um periodo

de tempo 7 é dada por

<€>7’ = *Zg(t)v (31)

onde £(t) representa o influxo de dgua no reservatério. O desvio da média para o ano u é
&(u) — (€); (o influxo para o ano u menos a média). A soma corrente do desvio acumulado da

média, paraos anosde 1 a7 é
t

X(t,7) = [€(u) — (&)], 1<t<r (3.2)

u=1

onde (§), é a média de todos os pontos no periodo 7, e ¢ indica o primeiro ano (! = 1) e o

tltimo ano ¢t = 7. A figura[3.1]ilustra bem esse processo.

Figura 3.1: Esbogo de um reservatério de d4gua com um fluxo de entrada £(¢) e uma descarga

média anual (£(t)),, cuja diferen¢a acumulada é dada pela equacdo 3.2| [28]

O valor méximo e minimo da equagdo [3.2] representa o volume maximo e minimo que o

reservatorio poderd assumir no periodo 7. Portanto, considerando um reservatdrio suficiente-
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mente grande, que nunca transborde ou seque, a representacdo da diferenca entre o maximo e o

minimo da 4gua contida no reservatério € expresso por [28]],
R(7) = mazi<1<, X (t,7) — mini<<. X (t,7), (3.3)

o alcance IR depende do periodo considerado. Contudo, espera-se que 0 mesmo aumente com
o crescimento de 7.

Considerando o desvio padrao dado por

t 1/2
S(r) = (1 > lE(u) - <£>T]2> : (3.4)

u=1

Hurst comparou diversos fendmenos de naturezas distintas, tendo encontrado a relagao
R/ S para diversas séries temporais, observando que as mesmas seguem uma relagio do tipo lei
de poténcia, escrita, empiricamente, como

s (o)

Na figura[3.2] podemos observar as varidveis X (¢), £(¢) e R para o lago Albert localizado
no centro do continente africano.

O expoente H € conhecido como expoente de Hurst, variando no intervalo 0 < H < 1.
Para séries que nao apresentam correlacdo (séries aleatdrias) o expoente de Hurst H € igual a
0,5. Quando H fica no intervalo 0,5 < H < 1 indica memoria longa ou persisténcia; € no
intervalo 0 < H < 0,5, indica memdria curta ou antipersisténcia [27]. O expoente de Hurst
estd diretamente relacionado com a dimensao fractal D, que d4 a medida de rugosidade de uma

superficie, por exemplo. A relagdo entre a dimensdo fractal D e o expoente de Hurst H € [41]

D=2-H. (3.6)

3.2 Nocoes Basicas sobre Séries Temporais

Uma série temporal é qualquer conjunto de observacdes ordenadas no tempo. Como

exemplo de séries temporais podemos citar

e Valores didrios de polui¢do na cidade de Manaus;
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Figura 3.2: Descarga anual do lago Albert (linha pontilhada) e a diferenca da vazdo média

acumulada (linha cheia). O alcance € indicado por R [28]].
e Valores mensais de temperatura na cidade de Porto Velho;
e Indices didrios da Bolsa de Valores de Sdo Paulo;
e Precipitacdo atmosférica anual na cidade de Sdo Paulo de Olivenca.

Todas as séries mostradas sdo ditas discretas. Mas também podem ocorrer casos em que
a série temporal seja do tipo continua. Para convertermos uma série continua em uma série
discreta, basta dividi-1a em intervalos de tempos iguais At [40]].

De um modo geral, os objetivos da andlise de séries temporais sdo os seguintes:

(a) Investigar o mecanismo gerador da série temporal. Por exemplo, analisando uma série de

alturas de ondas, podemos querer saber como estas ondas foram geradas.

(b) Fazer previsdes de valores futuros da série. Estas podem ser a curto prazo, como para
séries de vendas, producdo ou estoque, ou a longo prazo, como para séries populacionais,

de produtividade etc.
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(c) Descrever apenas o comportamento da série. Neste caso, a construcdo do gréfico, a veri-
ficac@o da existéncia de tendéncias, ciclos e variacdes sazonais, a construcdo de histogra-

mas e diagramas de dispersdo etc., podem ser ferramentas uteis.

(d) Procurar periodicidades relevantes nos dados. Aqui, a andlise espectral pode ser de grande

utilidade.

A série temporal pode ser, também, estaciondria como na figura[3.3(a), que é quando ela
se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma
forma de equilibrio estdvel; ou ndo-estaciondria como na figura[3.3(b), quando a série apresenta
tendéncias, sendo o caso mais simples aquele em que a série flutua ao redor de uma reta com

inclinacao positiva ou negativa (tendéncia linear).

(@ (b)

S | | a

Tempo Tempo

Figura 3.3: exemplos de séries (a) estaciondria e (b) ndo estaciondria, para uma varidvel qual-

quer () em fungdo do tempo ¢ [40]].

De uma forma geral, uma série temporal z(t) pode ser escrita como a soma de trés com-

ponentes nao observaveis,
z(t) =T(t) + S(t) + alt), (3.7)

onde 7'(t) representa a componente tendéncia, S(¢) a componente sazonalidade e a(t) a com-
ponente aleatéria de média zero e variancia constante o2. Quando a(t) é descorrelacionado,
dizemos que esta caracteriza uma série do tipo ruido branco, e que normalmente é denotada
. . - 1 “A . _ . 2 .
por uma distribui¢do (média, variancia) = (0;07) [28]. Na figura podemos ver uma série

temporal e suas respectivas componentes
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Figura 3.4: Série x(t) em (a) e suas componentes: Sazonalidade S(t) (b), Tendéncia T(t) (c),

aleatoria a(t) (d) [28]].

A componente Sazonalidade S(¢) (figura b)) representa as flutuacdes da série de
acordo com algum fator de sazonalidade. A tendéncia T'(t) (figura c)) representa o au-
mento ou declinio gradual nos valores das observacdes de uma série temporal. A componente
aleatéria a(t) (figura d)) estd relacionada com a correlacdo presente na série. Neste trabalho
estamos interessados em analisar a componente tendéncia 7(t).

Um dos procedimentos adotados para analisar séries temporais consiste em ajustar uma
curva aos valores observados da séries para estimar 7'(¢) e, assim, poder fazer previsdes. Para
1ss0, sdo utilizados vdrios tipos de funcdo, como a exponencial, por exemplo. Porém, neste
trabalho vamos nos limitar a descrever brevemente o ajuste de um polindmio. O problema mais
sério que podemos encontrar ao se estimar 7'(¢) de um polindmio é que, embora ele possa se
ajustar bem ao conjunto de valores observados, extrapolagdes futuras podem ndo ser tdo boas

[40]. No caso particular do polindmio, a tendéncia pode ser escrita como

T(t) = Bo+ Pt + -+ + Bnt™, (3.8)
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onde m € o grau do polindmio, m é bem menor que o nimero de observacdes N e os parametros

B; sdo determinados pelo método dos minimos quadrados, que consiste em minimizar a equagao

N
F(Bos- s Bm) =D _(x(t) = Bo+ But, -+ — Bt™)*. (3.9)

t=1

Assim, utilizando o modelo estimado para 7'(t), podemos prever valores futuros da série.

3.3 Processos de Memoria Longa e Leis de Poténcia

Num processo de "memoria curta"a fun¢ao de autocorrelagio decresce rapidamente para

zero, logo
il <y =12 (3.10)

onde C' > 0 é uma constante e 0 < r < 1 é um expoente de escala. Esta expressao garante que
a funcdo de autocorrelagcdo seja geometricamente limitada.

Contudo, para processos com memoria longa presentes, principalmente em estudos em-
piricos sobre Climatologia e Hidrologia, que é um processo do tipo estaciondrio, a sua funcao

de autocorrelac@o decresce hiperbolicamente para zero , isto €,

pj~ Cj* = oo, (3.11)

onde C' > 0e 0 < d < 0,5. Podemos usar o expoente de Hurst H, de modo que p; ~ Cj*772,

ja que para processos com memdria longa, 0,5 < H < 1, onde a relagdo entre os expoentes d €

H ¢ [40]
H=d+0,5. (3.12)

Lembrando que como o expoente de Hurst é definido no intervalo 0 < H < 1 de modo
que, quanto maior o valor de H, para 0,5 < H < 1, maior € a memoria longa do processo. De
um modo geral, um processo de memoria longa é um processo com um componente aleatorio,
onde um evento passado tem um efeito sobre eventos futuros. O processo tem alguma memdoria
dos eventos passados, que € esquecido com o avangar do tempo [41].

Quando a série apresenta / = 0, 5 dizemos que esta se comporta como um caminhante

aleatdrio (uma série temporal browniana), ou seja, ndo ha correlaciao entre um elemento passado

20



e um elemento futuro. Se 0 < H < 0,5, a série apresenta comportamento de antipersisténcia
(autocorrelagdo negativa), de modo que um aumento tenderd a ser seguido por um decresci-
mento, e vice-versa.

Muitos sistemas fisicos e bioldgicos exibem um comportamento complexo caracterizado
por lei de poténcia de longo alcance [42]]. De uma forma geral, uma lei de poténcia descreve a

relagdo entre duas varidveis fisicas quaisquer, f(x) e z, por exemplo, e tem a forma
f(z) = ba*, (3.13)

onde « e b sdo constantes de calibragdo, e normalmente b € chamada de constante de nor-
malizagdo. Na figura [3.5 mostramos um importante exemplo da mecénica, a famoso equacdo
da energia cinética, onde fizemos f(z) = E.,, b = m/2, « = 2 ez = v(t). Uma outra
caracteristica importante das leis de poténcia € a relacdo de homogeinidade , também conhecida

como invariancia de escala, dada por [28]]
f(Az) = X*f(x) (3.14)

Funcdes que satisfazem essa relacdo sao denominadas de funcdes de escala e sdo muito

importantes na descri¢ao de transi¢ao de fase de fendmenos criticos [36]].

m=10kg
3000+ &

2000 .
E,(J)

1000 -

O | | | |
0 5 10 15 20 25

v(m/s)
Figura 3.5: grifico da energia cinética £. em fun¢do da velocidade v(t).

Os sistemas com escalas descrevem quase tudo na natureza, as vezes até sistemas de-

sordenados. A distribuicdo de chuvas numa cal¢cada tem uma escala caracteristica: basta fo-
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calizarmos cada vez mais para encontrarmos que o didmetro médio € uma gota. Mas existem os
sistemas que nao possuem escala caracteristica, descritos por leis de poténcia, que sdo solugdes
de equacdes funcionais da forma da equagdo |3.14{ [43]].

Analisando a relacdo entre leis de poténcia e a geometria fractal podemos tirar as seguintes

conclusoes:

(1) Fractais sdo sempre conjunto autossimilares que exibem uma tnica lei de poténcia e;

(i) Multifractais s@o conjunto autoafins que apresentam no minimo duas leis de poténcia para

a sua plena caracterizacao.
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Capitulo 4

MPF-DFA com o Passo Zero

Neste capitulo, apresentamos a metodologia utilizada para analisar as séries temporais
estudadas neste trabalho. Mostramos, também, a inclusdo do passo zero [44] para adaptar a
metodologia para um correto destendenciamento da série sazonal.

Nos tltimos anos, o método da anélise de flutuacdo destendenciada (detrended fluctuation
analysis-DFA) desenvolvido por Peng et al. [25], tem sido uma técnica largamente usada para
a determinac¢do de propriedades de escala de fractais (monofractais) e detec¢do de correlacdes
de longo alcance em séries temporais niao-estaciondrias [31]].

Este método tem sido aplicado com sucesso em diversos campos tais como, sequéncias de
DNA, geologia, economia, fisica do estado s6lido entre outros. Contudo, a andlise multifractal
da flutuacdo destendenciada (multifractal detrended fluctuation analysis MF-DFA) proposta por
Kantelhardt et al. [31]], que € uma versao modificada do DFA, é capaz de detectar propriedades
multifractais em séries temporais [27]].

Mostraremos, também, a relacdo entre 0 MF-DFA e a Andlise Multifractal Padrdo e, por
fim, introduziremos o modelo multifractal binomial, para o qual os expoentes de escala podem
ser calculados analiticamente, mostrando sua relacio com MF-DFA padrao.

Por fim, mostraremos como foi feita a validacdo do programa utilizado para calcular os
espectros multifractais analisados neste trabalho, e damos uma nogao bésica sobre coeficiente

de correlacdo de Pearson.
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4.1 Descricao do método MF-DFA

O procedimento MF-DFA consite em cinco passos sendo que, os trés primeiros sao essen-
cialmente idénticos ao convencional procedimento DFA . Primeiro, vamos supor que uma série
x(k) tenha comprimento (tamanho) igual a IV, e que essa série seja de suporte compacto, sendo
que, o suporte é definido como o conjunto de indices & com o valor de (k) diferente de zero,
onde k = 1,---, N. O suporte é compacto para z(k) = 0 para somente uma fragdo insignifi-

cante da série [31]].

e Passo 1: Determinagdo do "perfil"

Y (i)

I
(]
]
z=
|
=

4.1

A subtrag¢do da média (x) ndo é obrigatdria, uma vez que seria eliminada depois pelo des-
tendenciamento que acontece no terceiro passo. O passo 1 € comumente chamado de integragao
da série. Na figura|4.l{mostramos a série temporal de chuva para a estagcdo localizada na cidade

de Manaus (2008-2012) e a sua respectiva integracdo realizada através da equagdo {.1]

140 : ‘ .
(a) (b)
L i i 11000

100¢

1600
P(mm) | Y(mm)
1200
1-200
H.IH.MJ.\ Al | 1. I ‘||| Ll L \ . )
2009 2010 2011 2009 2010 2011
t(anos)

Figura 4.1: (a) série temporal de chuva para a estacdo localizada na cidade Manaus e (b) sua

respectiva série integrada.

e Passo 2: Divisao do perfil Y (i) em

N, = int <N> 4.2)



segmentos nao sobrepostos de igual comprimento s. Uma vez que N, na maioria das
vezes, ndo é um mdltiplo da escala s e como int(/N/s) é um nimero inteiro, uma pequena
parte no final da série acaba sendo descartada. Para resolver este problema, repetimos o
procedimento passo 2, mas desta vez, comecamos pelo final da série, e assim recuperamos

essa pequena parte que sobrava, de modo que no fim do processo teremos 2N segmentos.

e Passo 3: Calculo da tendéncia local para cada um dos 2N, segmentos por um ajuste
polinomial da série (utilizando o método dos minimos quadrados). Em seguida, determi-

namos a variancia

F(p.9) = | SV = a1l = )’ @3)

para cada segmento v, v = 1,--- Ny e
F.0) = LS AVIN = (= Ns 1] = (i) 4
parav = N+ 1,---,2N,. O termo +,(7) representa o polindmio utilizado para o ajuste

no segmento v. Os tipos de ajuste sdo classificados como: linear (DFAT), quadrético
(DFA2), cibico (DFA3) ou de ordem m (DFAm), uma vez que o destendenciamento da
série € realizada pela subtracdo dos ajustes polinomiais do perfil. Diferentes ordens no

DFA diferem na sua capacidade para eliminar tendéncias.

e Passo 4: Calculo da média sobre todos os segmentos, de modo que obtenhamos a g-ésima

ordem da funcdo de flutuacdo, onde

2N, 1/q
F,(s) = {2}\[ SR (v, s)]q/z} . (4.5)

S v=1

De uma forma geral, o indice ¢ pode assumir qualquer valor real (¢ € R). Para ¢ = 2
recuperamos o DFA padrdo. Contudo, estamos interessados em analisar como F () varia
com a escala s para diferentes valores de ¢. Para isso, repetimos os passos 2 a 4 para varias
escalas temporais s. Aparentemente [ (s) cresce com o aumento de s. Temos também
que F,(s) depende da ordem m do DFA. Por construcdo, F,(s) é definido somente para

s>m—+ 2.
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e Passo 5: Determinacdo do comportamento de escala das fungdes de flutuagdo analisando
os grificos log-log de F|(s) versus s para cada valor de ¢. Se a série (k) apresentar
correlagdes de longo alcance, Fq(s) aumentard para valores maiores de s, na forma de

uma equagao do tipo lei poténcia

F,(s) ~ s"@. (4.6)

Para grandes escalas, s > N/4, F|(s) se torna estatisticamente ndo confidvel, em fungao
do nimero de segmentos N, para o procedimento da média no passo 4 se tornar muito pequeno.
Assim, excluimos escalas s > N/4 do procedimento de ajuste para determinar h(q). Em geral,
o expoente h(q) da equacgdo 4.6/ pode depender de ¢. Para séries estaciondrias, h(2) é idéntico
ao bem conhecido expoente de Hurst H. Logo, o expoente h(q) é conhecido como expoente
generalizado de Hurst.

Tem-se observado que a aplicagdo direta da metodologia MF-DFA ndo suprime a tendén-
cia sazonal [[29], [42], [45], [46]]. Considerando uma experiéncia numérica, Hu et al. [42],
usando o principio da superposi¢cao, decompds um sinal sazonal em duas componentes: uma
func¢do senoidal e um ruido, que pode ou nao ser correlacionado. Nessa experiéncia observaram
que F,(s) apresenta dois expoentes diferentes para pequenas e grandes escalas de s, com uma
regido de “crossover” entre elas em torno do periodo da funcdo senoidal. Esse “crossover” tam-
bém foi observado por Régo ao aplicar a metodologia MF-DFA para estudar a multifractalidade
dos rios brasileiros [28]. Essa deficiéncia do MF-DFA em nao destendenciar séries temporais
sazonais, mesmo utilizando-se polindmios de ordem mais alta, levou Régo et al. [44] a intro-
duzir o passo zero a metodologia MF-DFA, no sentido de eliminar o efeito da sozonalidade nas

séries temporais, 0 que passamos a descrever a seguir.

e Passo zero: Defini¢do da série
Wr(k) =x(k+T) — x(k), (4.7)

onde 7" é o periodo de sazonalidade. A partir do conhecimento de Wr(k), iniciamos
o processo da metodologia MF-DFA substituindo-se (k) na equagdo 4.1| por Wr(k) da
equacdo[d.7] Em seguida, segue-se os passos de 2 a 5 acima descritos para a determinagao

de F,(s) em termos dos expoentes de Hurst.
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O passo zero baseia-se no principio da superposi¢do dos sinais. Considere que um sinal
sazonal x (i) pode ser constituido por um sinal senoidal s(¢), por exemplo, mais um ruido (),
que pode ser correlacionado ou ndo. Assim, z(i) = s(i) + u(i). Tomando-se 7" como sendo o

periodo de s(i), entdo Wy (k) passa a ser escrito como
Wr(k) = u(k + T) — u(k). 4.8)

Por outro lado, pode-se demonstrar por experiéncia numérica que o expoente de Hurst
da série temporal W (k) € igual ao expoente de Hurst da série temporal u(k). Portanto,
determinando-se h(q) de Wr(k) pode-se adota-lo para u(k). Como exemplo, utilizaremos a
fungdo de Weierstrass-Mandelbrot|4.28| (que serd analisada na se¢do “Validagdo do Programa”),

onde consideraremos somente a parte real |4.29]dada por

sty =y oot (4.9)

n=—oo
onde H € o expoente de Hurst. Se acrescentarmos um incremento 7' ao argumento da equagao

acima, teremos

St4T)= 3 1= Cosgft i)} (4.10)

n=—oo

A partir de[d.8|podemos escrever

Wr(t) = S(t+T) — S(t), @.11)
logo
W (1) = i —{cos[b™(t —|—bZT)L] + cos(b”t)}. @.12)

n=—oo

Como podemos ver, o acréscimo de um incremento 7" no argumento da fungdo S(¢) ndo
altera o valor do expoente de Hurst H, como é esperado. Esse efeito pode ser visto na figura
onde fizemos 7" = 100, em seguida calculamos o MF-DFA com ¢ = 2 para as séries S(t) e
Wr(t).

No caso das séries monofractais com suporte compacto, h(q) é independente de ¢, uma
vez que o comportamento da variancia dada pela equagao4.3]¢ idéntico para todos os segmentos
v e o procedimento da média dada pela equagdo 4.5|daréd apenas esse comportamento de escala

idéntica para todos os valores de q.

27



[awm Y
A opo o _
10 o S(t) a Op
EI|:|D
Ono
- DDDDDD fmod
. m B
10 DDDDDDD 607
oo %
oo~ 00900 &
o
FO | e
0.3 oo
o 600000 20° 1
® ©
o0
009 ©
Ooo
.05 @©®
10 oo oF
‘ !

Figura 4.2: Grafico em escala loglog para os resuldos obtidos via MF-DFA com ¢ = 2 para as

séries S(t) e Wr(t).

Se o espectro de h(q) variar com ¢, dizemos que a série estudada apresenta multifracta-
lidade, caso contrério, se h(q) ndo varia com ¢, a série ndo apresenta multifractalidade. Fre-
quentemente uma série temporal exibe dois tipos de multifractalidade: (i) Multifractalidade de-
vido a um alargamento da funcio densidade de probabilidade (PDF) para valores da série; (i)
Multifractalidade devido a diferentes flutuagcdes de correlacdes para pequenas e grandes escalas.
Uma maneira facil de distingui-las € analisando a correspondente série temporal embaralhada
[31].

No processo de embaralhamento da série os valores de x(k) sdo colocados de maneira
randomica. Com isso, todas as correlacdes presentes na série sao destruidas. Caso a série origi-
nal apresente multifractalidade do tipo (ii), entdo a sua respectiva série embaralhada apresentara
um comportamento aleatdrio, ou seja, hgp,r = 0.5, onde hgp, s € 0 expoente de Hurst da série
embaralhada (do inglés shuffled). Se a multifractalidade da série original for tipo (i) entdo te-
remos que h(q) = hsnur(q), Ou seja, a série ndo € afetada pelo processo de embaralhamento.
Caso a série em estudo exiba multifractalidade de ambos os tipos, entdo a série embaralhada ird

mostrar uma fraca multifractalidade em relagdo a série original [31].
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4.2 Relacao entre o MF-DFA e a Analise Multifractal Padrao

Para séries normalizadas e estaciondrias, com suporte compacto, o expoente generalizado
de Hurst h(q) definido na equagdo estd diretamente relacionado com expoente de escala
7(q) definido por uma funcdo de particdo padrao baseada no formalismo multifractal [31].

Para uma série z(k) de comprimento N, estaciondria, positiva e normalizada, ou seja,
z(k) > 0e XY 2(k) = 1, o procedimento de destendenciamento realizado pelo passo 3 do
método MF-DFA ndo é necessdrio, uma vez que nio hé tendéncia para ser eliminada. Entdo,
o método DFA pode ser substituido pela Andlise de Flutuacdo Padrdo (standard fluctuation
analysis FA), que € idéntica ao DFA, exceto por uma defini¢ao simplificada da variancia para

cada segmento v, com v = 1, - - -, N, no passo 3 (veja a equagdo {.3)):
FEi(v,s) =Y (vs) =Y (v—1)s]% (4.13)

Usando essa simplificagdo na equacdo [4.5]e utilizando a equagio 4.6 obtemos

1 2N 1/q
{QN D Y(vs) =Y (v— 1)s|q} ~ "), (4.14)

s v=1
Por simplicidade, podemos assumir que o comprimento N da série € um multiplo inteiro
da escala s, logo, obtemos Ny = N/s e portanto
N/s
ST Y (vs) = Y(v—1)s]? ~ s™@7 (4.15)
v=1
o que corresponde ao formalismo multifractal padrao.
Agora, vamos relacionar o procedimento MF-DFA ao formalismo box counting padrao
[34]. Para isso, usaremos a definicdo do perfil dada pela equacao Observamos que o
termo Y (vs) — Y ((v — 1)s) na equagdo ¢ idéntico a soma dos nimeros x(k) dentro de
cada segmento v de tamanho s. Essa soma é conhecida como caixa de probabilidade p,(v) no

formalismo multifractal padrdo para séries normalizadas x(k),

vs

> a(k)=Y(vs) = Y((v—1)s). (4.16)

k=(v—1)s+1

ps(v)
O expoente de escala 7(g) é usualmente definido via fungéo de parti¢do Z,(s),
N/s

Zy(s) = Y Ips(v)|? ~ 579, (4.17)
v=1
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onde ¢ é um pardmetro real como no MF-DFA. As vezes 7(¢) é definido com sinal oposto (veja

referéncia [36]]).

Usando a equag@o vemos que a equagio ¢ idéntica a equagdo Logo,

obtemos analiticamente a relagdo entre os dois conjuntos de expoentes de escala multifractal,

7(q) = qh(q) — 1. (4.18)

Assim, mostramos que h(q) definido pela equagdo para o MF-DFA estd diretamente
relacionado com o expoente de escala multifractal 7(q).

Além disso, outra maneira de caracterizar a multifractalidade em series temporais € através
do espectro de singularidade f(«), que é relacionado com 7(¢) via transformada de Legendre

(361,

a=17(q) (4.19)

fla) = qa — 7(q). (4.20)

Assim, o parametro « representa a intensidade de singularidade ou expoente de Holder,
enquanto que f (o) denota a dimensdo do conjunto de séries que é caracterizada por . Usando

a equacdo 4.18] podemos relacionar diretamente f(«) a h(q), na forma

a = h(q) +qh'(q) (4.21)

fla) = qla —h(g)] + 1. (4.22)

4.3 Modelo Multifractal Binomial

No modelo multifractal binomial [31], a série de comprimento N = 2"me= ¢ definida por

z(k) = ™D (1 — q)rmas—n=1), (4.23)
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onde k =1,---,N, 0.5 < a < 1¢&um pardmetro e n(k) é o nimero de digitos iguais a 1 na
representagdo bindria do indice k. Por exemplo, n(19) = 3, uma vez que, na representacdo
bindria (19)10 = (10011)s.

O expoente de escala 7(q) pode ser calculado de forma direta. De acordo com as equagdes

e a caixa de probabilidade pss(v) no v-ésimo segmento de comprimento 2s é dada

por
pas(V) = ps(2v — 1) + ps(2v).
Logo
1—a <(2v
pas(v) = [( )4 11 pa(2v) =2 (a ) (4.24)
Assim, de acordo com as equacdes el.23| a funcdo de parti¢do Z,(s) pode ser escrita
como
N/s N/2s
Zy(s) = D _IpsW)]" = D [ps(2v = D]* + [ps(2v))?
v=1 v=1
1—qa)? N/2s
- |5 ] e
a v=1
N/2s
=[1-a)"+a®] Y [ps(2v)]",
v=1
ou seja
Z,(s) = [(1 —a)? + a?] Z,(2s). (4.25)

De posse desses resultados, substituindo a equagio[d.17]na[4.25] encontramos o expoente

de escala 7(q)

Infa? + (1 — a)9]

= — 4.2
Substituindo o resultado acima na equacdo {.18 obtemos
1 Inje?+(1—a)?
h(q) = -~ a4 (1~ a)l (4.27)

¢  qln2)
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Da equacio verificamos que para ¢ = 0, 7(0) = —1. H4 uma forte dependéncia
ndo linear de 7(q) sobre ¢, indicando multifractalidade. A mesma informacéo estd embutida na
dependéncia de h(q) sobre g. Os valores assintéticos sdo h(q) — — In(a)/ In(2) para ¢ — +oo
e h(q) — —In(1 — a)/In(2) para ¢ — —oo. Isso corresponde ao comportamente de escala de
grandes e pequenas flutuagdes, respectivamente. Notemos que h(q) se torna independente de g
no limite assintético, enquanto 7(¢) tem uma dependéncia aproximadamente linear [31]].

Podemos ver na figuraf4.3|os valores de h1(q) e 7(¢) em funcdo de ¢ para diferentes valores
do parametro a, onde a = 0, 75 (circulo), a = 0, 60 (quadrado) e a = 0, 51 (tridAngulo). Usare-
mos esse modelo para comparar os resultados obtidos pelo MF-DFA com resultados analiticos

obtidos via modelo multifractal binomial (veja o capitulo de resultados).

“ S

©(q)

. I | I | |
60 -20 -10 0 10 20

Figura 4.3: (a) h(q) e (b) 7(q) em funcéo de ¢ para diferentes valores do pardmetro a.

4.4 Validacao do Programa

Para obtencdo dos espectros multifractais das séries temporais de chuva e de SSTA estu-
dadas, foi desenvolvido por Régo [28] em linguagem MATLAB 7.0, um programa que obedece
ao conjunto das equagdes que compdem o MF-DFA, com a inclusdo do passo zero. O computa-
dor usado para “rodar” o programa foi um CCE Info, processador Pentium(R) Dual-Core com

2.20 GHz. O tempo médio de execugdo do programa para as séries estudadas foi, em média,
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de 15 minutos.
A validagdo do programa foi feita através da fun¢do de Weierstrass-Mandelbrot [36] que

embora seja continua, ndo € difencidvel em todos os pontos. Esta func¢do € um fractal dado por

[e%9) (1 _ ei'y”t)eiqbn
W) =3 e L

n=—oo

, (4.28)

onde D varia no intervalo 1 < D < 2, v > 1, e ¢,, € uma fase arbitraria. Nesta equacdo D
¢ tomado como dimensdo fractal do grifico de W (t¢). Uma vez que W é complexo, teremos
o grafico de RW ou SW. O pardmetro v € um real qualquer e a fase ¢, pode ser escolhida
de modo que W exiba um comportamento deterministico (quando ¢,, ¢ uma funcdo linear de
n) ou estocdstico (quando ¢,, € escolhida dentro de um conjunto de niimeros randémicos) [47]].
As frequéncias 7" formam um espectro de “Weierstrass”, abrangendo o intervalo de zero até
infinito em progressdo geométrica. Nesse sentido, W ndo possui escala. Tendo restringido os
valores de y e D, a série para W converge, mas a série d¥//dt nao.

Porém, para a validagdo do programa, consideraremos apenas a parte real de [4.28| dada

por

S(t) = RW(t) = nix W (4.29)
que converge para o caso em que D = 1. S(t) nunca é negativo. Na equagdo fizemos
vy=beop,=0.

A equacao[.29]é capaz de gerar séries fractais com o expoente de Hurst pré-determinado,
uma vez que a relacdo entre o expoente de Hurst H e a dimensdo fractal D é H = 2 — D (ver
capitulo [3). Para gerar as séries usadas para validar o programa fizemos ¢ variar no intervalo
0<t<1,b=1,6e H variou no intervalo 0,3 < H < 0,8. As séries geradas a partir da
equacdo [4.29]sdo mostradas na figura[d.4]

Em seguida, utilizamos a metodologia MF-DFA com a inclusdo do passo zero para calcu-
lar o expoente de Hurst para as séries apresentadas na figura[d.4] Os resultados sdo mostrados

na tabela onde H representa os expoentes de Hurst pré-determinados e h(2) os expoentes

de Hurst obtidos a partir da metodologia MF-DFA com a inclusdo do passo zero.
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Figura 4.4: Séries geradas a partir da equagdo 4.29 com o expoente de Hurst pré-determinado.

Tabela 4.1: Comparagdo entre os valores de H pré-determinados e h(2) calculado a partir da

metodologia MD-DFA.

H h(2) | % relativa de erro
0,300 | 0,300 0,000
0,400 | 0,398 0,500
0,500 | 0,500 0,000
0,600 | 0,598 0,333
0,700 | 0,698 0,286
0,800 | 0,798 0,250

4.5 Coeficiente de Correlacao de Pearson ()

O coeficiente de correlagdo de Pearson remonta ao trabalho conjunto de Karl Pearson e
Francis Galton [48]. Segundo Garson (2009) [49], correlagdo “é uma medida de associagdo
bivariada (for¢a) do grau de relacionamento entre duas varidveis”. Logo, o coeficiente de cor-
relac@o de Pearson (r) € uma medida de associagdo linear entre varidveis. De uma forma geral,
usaremos a correlacdo para saber se hd uma inter-relacdo de influéncia (algum tipo de associ-
acdo) entre uma varidvel e outra.

Em termos estatisticos, duas varidveis se associam quando elas guardam semelhangas na
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distribui¢do dos seus dados. Mais precisamente, elas podem se associar a partir da distribuicdo
das frequéncias ou pelo compartilhamento de variancia. No caso da correlagao de Pearson (7)
vale esse ultimo parametro, ou seja, ele € uma medida da variancia compartilhada entre duas
variaveis.

O coeficiente de correlacdo Pearson () varia de —1 a 1. O sinal indica direc@o positiva
ou negativa do relacionamento e o valor sugere a for¢a da relacido entre as varidveis. Uma
correlagdo de valor zero indica que ndo hd relacdo linear entre as varidveis. Dancey e Reidy
(2005) [50] apontam para uma classificacdo ligeiramente diferente: » = 0, 10 até 0, 30 (fraco);
r = 0,40 até 0,6 (moderado); » = 0,70 até 1 (forte). Supondo que X e Y sejam duas sequén-

cias numéricas, a expressao que calcula a correlagdo entre X e Y é dado por:

. cov(X,Y) 7 4.30)
\/var(X)var(Y)

onde a covariancia entre X e Y € dada por:

won(X,v) = ZE N = (1) W

n

que € usada como medida de dispersdo entre X e Y, onde n representa 0 nimero termos cor-

respondentes as sequéncias X e Y. A varidncia é dada por:

var(X) = ) (4.32)

var(Y) = A (4.33)

que € a medida de dispersdo de X e Y, respectivamente.
Entdo, para o coeficiente de correlagdo de Pearson temos que, quanto mais perto de +1
maior é o grau de dependencia estatistica entre as varidveis. Caso contrario, quanto mais proxi-

mo de zero, menor é o grau de dependencia entre as varidveis.
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Capitulo 5

Processos Multiplicativos

Nesse capitulo introduziremos os principais conceitos relacionados aos processos multiplica-
tivos, iniciando a discussdo com o Processo Multiplicativo Binomial. Em seguida, fazemos
um d-generaliza¢do do Processo Multiplicativo Binomial e obtemos o d-Processo Multiplica-
tivo Multinomial. Por fim, mostramos a relacdo entre o Modelo Multifractal Binomial e o

d-Processo Multiplicativo Multinomial.

5.1 Processo Multiplicativo Binomial

No Processo Multiplicativo Binomial (veja as referéncias [36]], [S1] e [52]]), consideramos
uma populacdo com 7 elementos distribuidos sobre um segmento de linha L = [0, 1]. Dividimos
o segmento em células de comprimento 6 = 27", tal que N = 2" células sdo necessdarias para
cobrir o segmento L. A fra¢do da populacdo contida em cada iésima célula é p; = 7;/n com
1 = 0,1,2,..., N — 1 e n; € o nimero de elementos na célula .. O conjunto que descreve

completamente a populagdo na resolugdo 9 é
Mo = {p}i" (5.1)

A medida M (z) de uma sub-regido z é definida como

M(z) =3 i, (5.2)

€T

onde

x=1i2"". (5.3)



De uma forma geral, podemos escrever j(z) como sendo

n—1 b—1
w(z) = [ mi = [[m) = miom}, (5.4)
i=0 i=0
onde my = pe m; = 1 — p, sendo p uma medida de probabilidade, logo my + m; = 1.

Temos também que ngy e n; sdo, respectivamente, os nimeros de zeros e uns na representagao
bindria do ndmero representado pela equagdo [5.3] Tomando p = x4, mg = a, m; = 1 —a
e ny = n — ng, a Equacdo se torna xp = a™ (1 — a)"~"™. Essa é a expressdo para o
modelo multifractal binomial, ou seja, as propriedades multifractais do Processo Multiplicativo
Binomial sdo as mesmas do Modelo Multifractal Binomial. Na figura[S.I] mostramos £ para o

Processo Multiplicativo Binomial para alguns valores distintos de n.

(a) (b)

0.8 ] 0.8
n=1 1 =2
K o4 o4
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
i i
(c) | (d)
0.03
0.2
|.L n=5 g |.L 0.02 n=12
0.1
0.01
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

Figura 5.1: Comprimento j da célula para o Processo Multiplicativo Binomial: (a) n = 1, (b)
n=2(c)n=>5e(d)n =12, sendo que p = 0,25. O eixo z representa o indice de alocagdo

do valor p [28]].

Na Figura[5.2] mostramos as medidas () da célula localizada em x e M () para a regido
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de [0, z|, para n = 12, onde

M(z) = Z 1. (5.5)

0.03}

1(x) 0.02i

0.01+

(b)
0.8t

M(x)
0.4

Figura 5.2: Processo Multiplicativo Binomial com probabilidade p = 0.25 e n mdximo igual a
12. Em (a) temos j(z) das células como fungdo de z = i27'% em (b) M (z) para o intervalo

[0, 2] como fung¢do de = [28].

5.2 d-Processo Multiplicativo Multinomial

Para generalizar o Processo Multiplicativo Binomial, dividimos L em b partes e multipli-
camos cada uma por mg, my, Mo, ..., My_1, onde m; é uma medida de probabilidade. Assim, na
n-ésima geracdo teremos b" células de comprimento 6 = b~". Entao, a partir da equagao

teremos uma d-medida dada por

P b—1
p(z,d) = {mgom?l...mgﬁ’ll} = [H m?] = [H m?"] : (5.6)



onde d é um pardmetro que estd fortemente relacionado ao expoente de Hurst H, h; = n;/néa
porcentagem do nimeros de vezes que o i-€simo multiplicador € repetido no processo e n; é o
numero de multiplicadores. Sabendo que « € a forca de singularidade ou expoente de Holder,
definido como.

o(zg) = lim %8 1( Bz (p))

70 loglp) e

onde B,, = {z : |z — x¢| < p} é o conjunto de pontos em torno de x, que estdo a uma distincia

menor que p [36]. Para um ¢-ésimo intervalo de tamanho 27", a equagao se torna

(z) = 8li@) _ log[mg*my"]
log(2—") —nlog(2)

n n
a(z) = _zo log, mg — ;1 log, my. (5.8)

Assim, de acordo com as equagdes [5.6]e podemos escrever

1 I?—l hln b—1
a(d) = —q 28Uz M) —dY" hylog,(m,). (5.9)
i=0
Agora, tomando
n!
Na(a(d)) = == (5.10)
i=0 T

onde N,(a(d)) é o nimero de células que tem a como seu expoente de Holder na n-ésima

geragdo. Usando a expansdo de Stirling, onde log(n!) = nlog(n) — n, podemos escrever

b—1
log, Ny (ag) = nlogy(n) — an log,(n;), (5.11)
i=0
b—1.
emque ), (n; =ne

b—1
logy, Nn(a(d)) = —n Y hilog,(h;). (5.12)

=0

Precisamos encontrar o h; que maximiza a fungao — Zf;é h;logy h;, onde Zi-’;é hi=1e

a(d) = —d X023 hilogy(m;). Usando o método dos multiplicadores de Lagrange, encontramos

h; = pllosymi*=1). (5.13)
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e como Y.’} h; = 1, obtemos

b—1
S mi =b. (5.14)
i=0

Assim, de acordo com as equagdes [5.13|e[5.14] teremos

plogy, m{* gd qd

hi = o e N (5.15)
b b Sim]
e, substituindo o resultado acima na equagao - 5.9, obtemos

-1 d

ln( )
—k:z = STt (5.16)

=0

onde k£ = 1/In(b). Tomando m; = p; e b = W, do formalismo multifractal padrio [31] teremos

7(d.q) = [ a(d,q)dg = ~k1n( Zp (5.17)
onde 7(d, ¢) € um expoente de escala. Como
f(Oé) = qa<d7 Q) - T<d7 Q>7 (518)
substituindo as equagdes[5.16/e[5.17|na[5.18| teremos
W p? n(pt
f(d,q) = =k [Z # Zp (5.19)
i=1 Zz 1P z
Lembrando que
d 1
h(d, q) = T(‘fz” (520)

e, substituindo a equagéo em eescrevendo k = 1/Inb = 1/In W obtemos

—In(XY, p) 1
h(d,q) = e e (5.21)
(@) qIn(W) q
Tomandod =1, W = 2, p; = aep, = 1 —anaequagdo acima, encontramos a expressao
para Modelo Multifractal Binomial

1 In(a?+ (1 —a)?)
=TT e

que € a generalizacdo do expoente de Hurst tratado pelo Modelo Multifractal Binomial.

A compreensao desse capitulo € de fundamental importancia, pois usaremos os resultados
analiticos obtidos a partir do d-Processo Multiplicativo Multinomial para comparar com 0s
resultados obtidos via MF-DFA e via Modelo Multifractal Binomial. Também propomos um

algoritmo gerado a partir da equacdo [5.6] para simular zeros em séries de chuvas (ver o capitulo

7).
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Capitulo 6

Dados Meteorologicos

Apresentamos, neste capitulo, as fontes de onde foram obtidos os dados utilizados neste
trabalho, além de caracterizar a 4rea de interesse, a regido amazonica. Uma amostra das séries
temporais de chuva e de SSTA sdo apresentadas, além de mostrarmos a respectiva série derivada

para as séries de SSTA

6.1 Area de Estudo: Amazonia

Localizada na regido norte da América do Sul, a floresta amazOnica ocupa uma drea
de aproximadamente 7 milhdes de quildmetros quadrados e estd espalhada por paises como
o Brasil, Venezuela e Colombia, entre outros. Contudo, a maior parte localiza-se no Brasil.
Por causa da sua importancia e biodiversidade, a floresta foi apelidada de "pulmdo do mundo".
Também é, indiscutivelmente, o mais rico ecossistema em espécies terrestres do planeta [S3].

A Amazonia abriga os mais extensos rios do globo, além de guardar a maior parte da dgua
doce do planeta. O rio Amazonas, por exemplo, drena, praticamente, toda a regido amazonica
e sua vazdo anual média é de aproximadamente 176 milhdes de litros d’dgua por segundo
(176.000 m?/s), o que lhe confere a posi¢do de maior rio em volume de dgua da Terra, su-
perando o rio Congo na Africa (o segundo rio em volume de dgua) em cerca de quatro vezes, o
rio Mississipi umas dez vezes, € as quedas de Nidgara em 28 vezes. A regido amazonica €, tam-

bém, uma das mais importantes fontes de calor, necessario para manter a circulagdo atmosférica

[L].
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Nesta dissertacdo estamos interessados em analisar as chuvas que caem no Brasil, com

foco especial na Amazénia brasileira que ocupa, aproximadamente, 60% do territério nacional

(figura[6.1)).

Figura 6.1: Amazonia brasileira [54]].

6.2 Dados de Chuva

As séries temporais de chuva analisadas neste trabalho sdo referentes a dados didrios de
precipitacdo, obtidos de dezesseis estacdes meteoroldgicas localizadas no Brasil, sendo que,
aproximadamente, 70% dessas estagdes entdo localizadas na regido amazonica. Os dados de
precipitacdo sdo coletados em estacdes meteoroldgicas através de pluvidometros e repassados
diariamente para a Agéncia Nacional de Aguas-ANA (http://www2.ana.gov.br/) que tem como
missdo implementar e coordenar a gestdo compartilhada e integrada dos recursos hidricos e

regular o acesso a 4gua, promovendo o seu uso sustentdvel em beneficio da atual e das futuras
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geragdes [S3]].

A localizagdo geogréfica dessas estacdes, em diferentes zonas climdticas, sdo mostradas
na figura e na tabela onde apresentamos a localizacdo exata das estagdes (em coorde-
nadas geograficas), além da altitude, do intervalo de tempo considerado (periodo 7}.) e da média
anual (P,) de chuva para cada estacdio. As unidades de medida usadas para a latitude e longitude
sdo, respectivamente, grau, minuto e segundo.

Nas figuras [6.2] e [6.3]ilustramos uma pequena amostra das séries temporais de chuva para

todas as estacdes meteoroldgicas usadas neste trabalho.

Tabela 6.1: Informacdes sobre as estacdes meteoroldgicas.

Estagao T.(anos) | P,(mm) | latitude | longitute | altitude(m,)
Altamira 1961-2011 1600 -03:12:51 | -52:12:47 74
Araguatins 1975-2011 1560 | -05:38:54 | -48:07:30 122
Céceres 1969-2011 1220 | -16:02:21 | -57:15:27 154
Corumbd 1969-2011 1100 | -17:37:24 | -56:57:54 101
Cruzeiro do Sul 1976-2011 2340 | -07:26:08 | -73:39:08 -
Guaira 1975-2011 1600 | -24:19:00 | -54:13:00 249
Ibotirama 1952-2011 840 -12:10:50 | -43:13:24 420
Manaus 1961-2011 2300 | -03:07:00 | -59:57:00 67
Oriximina 1968-2011 2400 | -01:45:35 | -55:51:41 11
Piranhas 1935-2011 500 -09:37:34 | -37:45:22 110
Porto Velho 1978-2011 2100 | -09:15:38 | -63:09:43 96
Santa Terezinha de Goids | 1974-2011 1500 -14:26:01 | -49:43:00 400
Santarém 1968-2011 2300 | -02:26:35 | -54:42:27 -
Sao Paulo de Olivenca 1973-2011 2700 -03:27:25 | -68:54:43 71
Tucurui 1970-2011 2400 | -03:45:37 | -49:40:00 40
Xambiod 1969-2011 1700 | -06:24:47 | -48:32:00 148

A selecdo das estacdes meteoroldgicas obedeceu aos seguintes critérios:

e Possuir pelo menos 30 anos de medidas até o ano de 2011;
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e Estar localizada préxima dos principais rios brasileiros (ver figura [[.T]);

100(a) T T . QOO(b)
i mwdhwwmmm
A PR AP ) L A n 1A 1 0
(d)
OMMIM__M I||} h
(f
50
Olta) Ol{hy
501 * 100f *
0 0
2009 2010 2011 2009 2010 2011
t(anos)

Figura 6.2: Séries temporais de chuva para as estacOes localizadas nas cidades de: (a) Altamira,
(b) Araguatins, (c) Céceres, (d) Corumba, (e) Cruzeiro do Sul, (f) Guaira, (g) Ibotirama e (h)

Manaus.
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Figura 6.3: Séries temporais de chuva para as esta¢des localizadas nas cidades de: (a) Oriximi-
n4, (b) Piranhas, (c) Porto Velho, (d) Santa Terezinha de Goids, (e) Santarém, (f) Sdo Paulo de

Olivenga, (g) Tucurui e (h) Xambioa.
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6.3 Dados de SSTA

A partir do inicio do Século XX houve uma enorme evolugdo dos equipamentos de coleta
de dados oceanogrificos, desde o surgimento de engenhos mecanicos e eletronicos até, mais
recentemente, a popularizagdo de instrumentos digitais € o uso de informagdes geradas por
satélites em Orbita ao redor do planeta. A partir da andlise dessas imagens obtém-se, por exem-
plo, informacdes sobre a Temperatura da Superficie do Mar (SST). Além d4 coleta de dados
através de imagens de satélite, a SST € também coletada através de bdias que transmitem dados
quase em tempo real, por navios, entre outros.

Nos oceanos, séries temporais de temperatura, fluorescéncia e outros marcadores bio-
quimicos, também exibem caracteristicas multifractais [56]. Por conta desse aspecto anal-
1samos, também, neste trabalho, séries temporais de anomalias na temperatura da superficie
do mar (sea surface temperature anomalies-SSTA). Médias mensais de SSTA foram obtidas do
National Oceanic and Atmospheric Administration-NOAA (http://www.noaa.gov/) para regioes
dos Oceanos Pacifico e Atlantico (veja figura [1.2). O comprimento das séries ¢ de 62 anos
(1950 — 2011) para todas as regides. Os valores de anomalias sdo computados a partir de uma
subtracdo da média das séries. Por exemplo, se considerarmos que a média mensal na regiao
do Atlantico para o més agosto de 2008 foi de 22°C' e a média da série for de 21°C' logo, a
anomalia serd de 1°C..

Para analisar os dados de SSTA referentes ao oceano Pacifico consideramos as regides
aonde acontecem os fendmenos do El Nifio e La Nifia. Essa regido € dividida da seguinte
maneira: Nino 1+ 2 delimitada por 80° —90°0O e 0—10°S, Nino 3 delimitada por 90°O —150°O
e 5°S — 5°N, Nino 4 delimitada por 150°0O — 160°L e 5° N — 5°S, e o Nino 3.4 delimitada por
120°0O — 170°0 e 5°S — 5°N. Para o oceano Atlantico, as regides sdo: Atlantico Norte — ao
norte da linha do equador, Atlantico Sul — ao sul da linha do equador, e o Atlantico Tropical —
localizado na regido da linha do equador. Na figura[6.4| mostramos as séries temporais de SSTA
para as regides dos oceanos Pacifico e Atlantico usadas neste trabalho.

Considerando que o método utilizado para calcular as anomalias de temperatura € similar
ao procedimento usado na equagdoi.1)da metodologia MF-DFA, tendo em vista que ambas sdo
calculadas a partir de uma diferenca em relagdo a média das respectivas séries, consideramos

que as séries de anomalias ja estdo integradas. Para resolver este problema, utilizamos o pro-
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cedimento chamado de derivada da série baseado na equacdo [.1] onde consideramos que os

termos Y (i) sdo conhecidos, e partir dai calculamos os termos x(k) que representardo, desta

forma, a série derivada. Os resultados para todas as séries de SSTA sdo mostrados na figura[6.3]

onde x(k) representa a respectiva série derivada. De posse destas séries derivadas, procedemos

a metodologia

2
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Figura 6.4: Séries temporais de SSTA para as estagdes localizadas nas regidoes do: (a) Nino

1+ 2, (b) Nino 3, (c) Nino 4, (d) Nino 3.4, (e) Atlantico Norte, (f) Atlantico Sul, (g) Atlantico

Tropical.

x(K) -

_O‘1

2 a
0
© ‘

iinfosp

(e)

0

350 1981

(@]

-1
(f)

0

1550 1981 2012

12
t(anos)

Figura 6.5: Série temporal derivada z(k) para as estagdes localizadas nas regides do: (a) Nino

1+ 2, (b) Nino 3, (c) Nino 4, (d) Nino 3.4, (e) Atlantico Norte, (f) Atlantico Sul, (g) Atlantico

Tropical.
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Capitulo 7

Resultados e Discussoes

Neste capitulo apresentaremos os resultados obtidos no desenvolvimento desta disser-
tacdo, calculados a partir da metodologia MF-DFA com a inclusdo do passo zero, juntamente
com as respectivas discussoes. Esses resultados correspondem a estagdes localizadas nas cidades
de Altamira, Araguatins, Caceres, Corumba, Cruzeiro do Sul, Guaira, Ibotirama, Manaus, O-
riximind, Piranhas, Porto Velho, Santa Terezinha de Goids, Santarém, Sao Paulo de Olivenca,
Tucurui, Xambio4 (ver figura[I.1), além das regides do Nino 1 + 2, Nino 3, Nino 4, Nino 3.4,

Atlantico Norte, Atlantico Sul e Atlantico Tropical (ver figura[I.2).

7.1 MF-DFA para as séries de chuva e de SSTA.

Todos os resultados apresentados neste trabalho foram obtidos com a inclusdo do passo
zero no procedimento MF-DFA. Usando essa metodologia, determinamos o expoente genera-
lizado de Hurst h(q) para as séries temporais de chuva de dezesseis estagdes meteoroldgicas e
para as séries temporais de SSTA para sete regides dos oceanos Atlantico e Pacifico, para varios
valores de ¢ (de -10 a 10), onde m + 2 < s < N/5, sendo m a ordem do polindmio usado
no procedimento de ajuste (ver capitulo 4). No caso do passo zero, o periodo 1" usado para
as séries de chuva foi de 7' = 365 dias e no caso das séries de SSTA, por se tratar de dados
mensais, usamos 1" no intervalo 1 < 7' < 50 meses.

Nas figuras e sdo mostrados os resultados obtidos via MF-DFA2 para
as séries de chuva e nas figuras e os resultados via MF-DFA3 para as séries de SSTA,
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os graficos estdo em escala log-log de F|(s), para ¢ = 2, em fungdo de s. A metodologia
ME-DFA foi realizada com e sem a inclusdo do passo zero, representadas por circulos azuis
e vermelhos, respectivamente. Na tabela estdo apresentados os valores obtidos para h(2),
para as séries de chuva e de SSTA. A inclusio do passo zero na metodologia MF-DFA elimina
a regido do crossover oriundo da sazonalidade da séries. Entretanto, como pode ser visto nas
figuras e a inclusdo do passo zero na metodologia MF-DFA ndo tem, praticamente,
nenhuma influéncia nas séries de SSTA.

Para ¢ = 2, o expoente generalizado de Hurst h(g) recai no bem conhecido expoente
de Hurst H que indica se ha correlacdo nos dados de uma determinada série (ver capitulos
e ). Conforme mostrado na tabela para as regioes do Atlantico Norte e Sul as séries
apresentam correlagdes de curto alcance, ou seja, sdo anti-persistentes, pois h(2) < 0,5. Para
a estacdo localizada na cidade de Ibotirama a série € dita descorrelacionada ou aleatdria, ja que
h(2) ~ 0, 5. Para o restante das estagdes e regides estudadas, temos que 0,51 < h(2) < 0, 81,
o que indica que os dados referentes a cada série apresentam correlagdes de longo alcance,
ou seja, a série € persistente, porém, na maioria dos casos a persisténcia € dita fraca. Outro
resultado surpreendente € a relagdo entre o expoente generalizado de Hurst i (q), quando ¢ = 2
e o parametro d do d-Processo Multiplicativo Multinomial, como mostrado na tabela|7.1] para
a maioria das séries analisadas temos que d ~ h(2), a Unica excessdo € a regido Nino 1 + 2 que
apresentou uma caracteristica peculiar, sendo a tnica série a exibir uma das probabilidades p; >
0, 5 o que, provavelmente, influenciou no valor do pardmetro d. Contudo, essa proximadade nos
valores € devido, provavelmente, ao procedimento de ajuste.

As figuras e mostram os espectros multifractais para os dados de chuva,
obtidos através do método MF-DFA com a inclusdo do passo zero (circulo). Juntamente com
esses resultados, sdo mostrados os ajustes via d-Processo Multiplicativo Multinomial (linha
continua) e via Modelo Multifractal Binomial (linha pontilhada), onde fizemos b = (1 — a)
logo, a equacdo pdde ser reescrita como
1 Infa? + b7
¢ gqn(2)
As figuras[7.11e mostram os mesmos resultados, porém agora, para as regides dos

h(q) = (7.1)

oceanos Atlantico e Pacifico. Nestas figuras estdo assinalados os valores das p; probabilidades,

onde : = 1,---,5 e do parametro d do d-Processos Multiplicativo Multinomial referentes a
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equacgdo|5.21|e das probabilidades a e b do Modelo Multifractal Binomial, referentes a equagdo
Na tabela € mostrada a soma quadrética do residuos para os ajustes realizados através
do método dos minimos quadrados para todas as séries analisadas neste trabalho, de modo que,
quanto menor € a soma quadratica dos residuos, mais confidvel fica o procedimento de ajuste.

Pudemos verificar que todas as séries estudadas apresentaram multifractalidade, uma vez
que, o expoente generalizado de Hurst h(q) apresenta uma forte dependéncia em ¢, como é
esperado para séries que exibem o comportamento multifractal. Tal caracteristica pode ser vista
nas figuras e para as séries de chuvas e nas figuras e para as séries
de SSTA. Nessas mesmas figuras, exibimos ainda os valores dos parametros a e b referentes
a equacgao e os valores dos parAmetros p; e d referentes a equagao ajustados através
do método dos minimos quadrados. Percebe-se que, apesar de o Modelo Multifractal Binomial
ajustar muito bem os dados numéricos obtidos via metodologia MF-DFA com a inclusdo do
passo zero, temos que o d-Processo Multiplicativo Multinomial, ajusta melhor, aproximada-
mente, 95, 7% dos dados analisados, como pode ser visto na tabela Outro aspecto im-
portante é que deveriamos ter para o Modelo Multifractal Binomial, uma vez que a e b sdo
medidas de probabilidades, a condi¢do de que a + b = 1, o que ndo € observado. Entretando,
para o d-Processo Multiplicativo Multinomial, temos que, p; sendo uma medida de probabili-
dade, sempre obedece a condi¢io de que 3!V, p; = 1, onde W é niimero de probabilidades
consideradas. Para este trabalho, usamos W' = 5.

Nas figuras [7.13] [7.14] e [7.15] mostramos os espectros multifractais para as séries origi-

nais e para as suas respectivas séries embaralhadas. O embaralhamento foi feito de maneira
randomica. Este procedimento é realizado para se obter o tipo de multifractalidade presente
nas séries (ver capitulo [)). Verificamos que o tipo de multifractalidade presente nas séries
correspondentes as estacoes localizadas na cidade de Sao Paulo de Olivenca e para as regides
do Nino 1 + 2 e Nino 4 localizadas no oceano Pacifico é devido a um alargamento da fun¢do
densidade de probabilidade PDF, ou seja, multifractalidade do tipo (i), de modo que h(q) ~
hshug. Para a série correspondente as estacOes localizadas nas cidades de Altamira, Araguatins,
Corumba e Tucurui a multifractalidade é devida a diferentes flutuagdes de correlacdes para
pequenas e grandes escalas, ou seja, Multifractalidade do tipo (ii), jd que hgp,p ~ 0,5. O

restante das séries apresentaram multifractalidade de ambos os tipos (tipo (i) e (ii)).

49



Em seguida, apresentamos na tabela os valores dos coeficientes de correlacdo (ver
capitulo ) entre os dados mensais das séries de chuva em relacdo aos dados mensais das séries
de SSTA. Este procedimento foi realizado com o préposito de investigar a influéncia que as
anomalias de temperatura da superficie do mar exercem sobre as chuvas que caem no Brasil e,
em especial, na regido amazdnica. Calculamos os coeficientes de correlagdo C' entre os dados
mensais de cada regidao dos oceanos Atlantico e Pacifico em relagdo a cada estacdo meteorolo-
gica localizada nas regides estudadas.

Os resultados dispostos na tabela[7.3|mostram que os coeficientes de correlagdo obedecem
arelacdo C < 0, 3. Conforme os dados apresentados nessa tabela e segundo a classificacdo de
Dancey e Reidy [50], as regides das estagdes localizadas nas cidades de Altamira, Araguatins,
Guaira, Manaus, Oriximind, Santarém, Sao Paulo de Olivenca e Xambiod apresentam corre-
lacdo com as anomalias de temperatura na superficie do mar. Em particular, as estacdes de
Guaira, Oriximind, Santarém e Sdo Paulo de Olivenga exibiram valores significativos em re-
lagdo as regides do Nino 142 e Nino 3 com valores maiores que 15%. Manaus, Oriximind e
Santarém apresentaram valores maiores que 10% em relacao as regides do Nino 4 e Nino 3.4, e
em relacdo a esta dltima, acrescentamos também as estacdes de Araguatins, Guaira e Sdo Paulo
de Olivencga que exibiram valores superiores a 11%. Para o oceano Atlantico, destacam-se as es-
tacOes das cidades de Altamira e Sdo Paulo de Olivenca, apresentando valores superiores a 11%
em relacdo a regido do Atlantico Norte. Santarém e Xambiod, que exibiram valores maiores
que 10% em relagcdo a regido do Atlantico Sul. Por fim, as estacdes de Araguatins, Guaira,
Manaus, Oriximiné Santarém e Sao Paulo de Olivenga, com valores iguais ou superiores a 10%

em relacdo a regido do Atlantico Tropical.

7.2 Estimativa de zeros nas séries de chuva

A partir da equagao|5.6{/do d-Processo Multiplicativo Multinomial (ver capitulo[5) foi cri-
ado um algoritmo “gerador” de séries temporais de chuva. Com base nos espectros multifractais
das séries, calculados a partir da metodologia MF-DFA com a inclusdao do passo zero, vistos
anteriormente, estimamos os valores das p; probabilidades e do pardmetro d da equacdo [5.21

a patir de ajustes polinomiais, feitos através do métodos dos minimos quadrados (ver figuras
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7.7, (7.8 [7.9] [7. 7.11e[7.12)). Inserimos esses valores no “programa’, para gerar as conse-
prog para g

quentes séries simuladas. Em seguida, estabelecemos parametros de corte F,., de modo que,

para z; < P,, entdo x; = 0, onde x; € 1-ésimo termo da série simulada.

A escolha do pardmetro de corte baseou-se no parametro de corte ideal de quatro estagdes
representativas, que foram escolhidas de maneira aleatdria, estas estagdes estdo localizadas nas
cidades de Céceres, Cruzeiro do Sul, Oriximinéd e Tucurui. A partir dai, foi plotado o grafico
do parametro ideal P, em funcdo do parimetro d da equacio que pode ser visualizado na
figura Nesta mesma figura mostramos, ainda, o ajuste dos dados e a respectiva fung¢ao
usada para determinar o parametro de corte P, para todas as estacoes.

Aparentemente, o parametro de corte F. obedece a uma funcio linear que de pedende
somente do parametro d do d-Processo Multiplicativo Multinomial. Logo, tendo estabelecido
o parametro de corte para todas as estacdes em funcdo apenas do parametro d de cada estagdo,
pudemos gerar as séries e simular a quantidade de zeros para cada série. Os resultados sdo
apresentados na tabela [7.4] que mostra a quantidade de zeros da série original (zeross,) e de
sua respectiva série simulada (zeros,,), além da porcentagem relativa de erro entre as séries (%
erro).

Como podemos ver na tabela para todas as séries tivemos uma concordancia, no
ndmero de zeros, maior que 78% e para, aproximadamente, 70% das séries a concordancia foi
maior que 90%. Tais resultados demonstram que este método foi suficientemente eficiente para
a geragdo de zeros em séries simuladas de chuva. Isto € muito importante tendo em vista que
os zeros destas séries representam os dias em que nao hd a ocorréncia de chuva na respectiva
estacdo meteoroldgica. Portanto, conseguimos estimar, a partir desta metodologia, a quantidade

de dias sem chuva para determinada regiao.
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Tabela 7.1: Expoente generalizado de Hurst, para ¢ = 2 e o parametro d.

Estagdes e Regides h(2) d d/h(2)
Altamira 0,6903 | 0,7528 | 1,0905
Araguatins 0,6211 | 0,5972 | 0,9615
Céceres 0,6039 | 0,5960 | 0,9869
Corumba 0,5931 | 0,5822 | 0,9816
Cruzeiro do Sul 0,5532 | 0,5413 | 0,9785
Guaira 0,5777 | 0,5653 | 0,9785
Ibotirama 0,5019 | 0,4544 | 0,9054
Manaus 0,5958 | 0,5905 | 0,9911
Oriximina 0,7242 | 0,7160 | 0,9887
Piranhas 0,5933 | 0,5869 | 0,9892
Porto Velho 0,6117 | 0,5991 | 0,9794
Santa Terezinha de Goias | 0,5480 | 0,5050 | 0,9215
Santarém 0,7313 | 0,7175 | 0,9811
Sao Paulo de Olivenca 0,5781 | 0,5764 | 0,9971
Tucurui 0,6720 | 0,6739 | 1,0028
Xambiod 0,6286 | 0,6191 | 0,9849
Nino 1 4 2 0,6475 | 0,2549 | 0,3937
Nino 3 0,7462 | 0,7234 | 0,9694
Nino 4 0,7620 | 0,7211 | 0,9463
Nino 3.4 0,8080 | 0,7843 | 0,9707
Atlantico Norte 0,4708 | 0,4300 | 0,9133
Atlantico Sul 0,4784 | 0,4399 | 0,9195
Atlantico Tropical 0,7652 | 0,6993 | 0,9139

52



Tabela 7.2: Soma quadrética dos residuos (SQ)R) para o ajuste do expoente generalizado de

Hurst via Modelo Multifractal Binomial (SQ R, ;) e via d-Processo Multiplicativo Multinomial

(SQR,, )

Estagdes e Regides SQR,, 4(10)™ | SQR.;(10)™* | SQR,.4/SQR,, 4
Altamira 1,390 105,000 75,500
Araguatins 0,326 103,000 316,000
Céceres 0,236 0,227 0,959
Corumbd 0,127 0,243 1,910
Cruzeiro do Sul 3,360 4,190 1,250
Guaira 1,640 6,400 3,900
Ibotirama 1,902 129,000 67,300
Manaus 3,000 18,000 6,000
Oriximina 1,032 70,000 67,800
Piranhas 0,653 7,320 11,200
Porto Velho 2,628 88,000 33,500
Santa Terezinha de Goias 6,540 351,000 53,700
Santarém 0,197 58,000 294,000
Sao Paulo de Olivenca 1,453 5,865 4,040
Tucurui 2,962 25,000 8,440
Xambiod 0,493 3,682 7,470
Nino 1 4 2 0,080 1,980 24,900
Nino 3 0,508 22,000 43,400
Nino 4 7,658 81,000 10,600
Nino 3.4 0,982 27,000 27,500
Atlantico Norte 3,831 76,000 19,800
Atlantico Sul 0,330 32,000 96,900
Atlantico Tropical 4,500 14,000 3,110
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Tabela 7.3: Correlagdo entre as séries de chuva e as séries de SSTA.

Nino1+2 | Nino3 | Nino4 | Nino3.4 | Atl. N. | Ad. S. | Atl. Trop.
Altamira 0,048 0,041 | 0,082 0,030 0,116 | 0,053 0,089
Araguatins -0,104 -0,111 | -0,095 | -0,114 | -0,015 | 0,045 -0,102
Céceres -0,013 -0,029 | -0,041 | -0,050 | -0,001 | -0,030 | -0,037
Corumbd -0,030 -0,018 | 0,014 | -0,004 | -0,073 | -0,018 | -0,038
Cruzeiro do Sul -0,041 0,007 | 0,043 0,038 | -0,096 | -0,013 | -0,032
Guaira 0,239 0,218 | 0,077 0,151 0,032 | -0,041 0,163
Ibotirama -0,074 -0,042 | -0,005 | -0,020 | 0,069 | -0,007 | -0,028
Manaus -0,079 -0,129 | -0,105 | -0,143 | 0,014 | 0,090 -0,100
Oriximina -0,156 -0,189 | -0,116 | -0,171 0,010 | 0,097 -0,133
Piranhas -0,022 -0,025 | 0,050 0,000 | -0,001 | 0,051 0,006
Porto Velho -0,036 0,005 | 0,044 0,027 | -0,057 | -0,043 0,000
Sta Terezinha de GO -0,024 -0,013 | 0,022 0,000 0,013 | -0,098 0,001
Santarém -0,152 -0,203 | -0,157 | -0,205 | -0,047 | 0,101 -0,174
S. Paulo de Olivenca -0,151 -0,140 | -0,085 | -0,111 -0,122 | -0,053 -0,172
Tucuruf -0,046 -0,060 | -0,031 | -0,060 | -0,031 | 0,083 -0,050
Xambiod -0,063 -0,079 | -0,054 | -0,081 | -0,019 | 0,139 -0,044
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Tabela 7.4: Quantidade de zeros da séries original (zeross,) e para a série simulada (zeross).

Estacao 2610840 | 2€1085s | Yo €TT0
Altamira 7335 7863 7,20
Araguatins 9576 10715 11,90
Céceres 9855 10364 5,16
Corumbd 10469 9905 5,39
Cruzeiro do Sul 7200 7895 9,65
Guaira 9807 9587 2,24
Ibotirama 17566 | 15796 | 10,08
Manaus 9262 11274 | 21,72
Oriximina 8211 8172 0,47
Piranhas 20453 | 18493 9,58
Porto Velho 8221 8976 9,18
Santa Terezinha de Goids | 10273 | 12094 | 17,73
Santarém 9411 9875 4,93
Sao Paulo de Olivenca 7667 8214 7,13
Tucurui 7585 8788 15,86
Xambiod 11310 | 10852 4,05
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o ¢com o Passo Zero
5 © sem o Passo Zero

(b)

F ()

Figura 7.1: MF-DFA das séries de chuva em escala log-log de F(s), para ¢ = 2, em fungéo de
s para as estacdes localizadas nas seguintes cidades: (a) Altamira, (b) Araguatins, (c) Caceres e

(d) Corumba.

o com o Passo Zero
o sem o Passo Zero

Figura 7.2: MF-DFA das séries de chuva em escala log-log de F,(s), para ¢ = 2, em fungédo
de s para as estacOes localizadas nas seguintes cidades: (a) Cruzeiro do Sul, (b) Guaira, (c)

Ibotirama e (d) Manaus.
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o com o Passo Zero
3 o sem o Passo Zero

(b)

Figura 7.3: MF-DFA das séries de chuva em escala log-log de F,(s), para ¢ = 2, em fungdo
de s para as estacOes localizadas nas seguintes cidades: (a) Oriximind, (b) Piranhas, (c) Porto

Velho e (d) Santa Terezinha de Goids.

o ¢com o Passo Zero
o sem o Passo Zero

(b)

Figura 7.4: MF-DFA das séries de chuva em escala log-log de F(s), para ¢ = 2, em funcéo de
s para as estacoes localizadas nas seguintes cidades: (a) Santarém, (b) Sao Paulo de Olivencga,

(c) Tucurui e (d) Xambioa.
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Figura 7.5: MF-DFA das séries de SSTA em escala log-log de F,(s), para ¢ = 2, em fungdo
de s para as seguintes regides dos oceanos Pacifico e Atlantico: (a) Nino 1 + 2, (b) Nino 3, (¢)

Nino 4 e (d) Nino 3.4.
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Figura 7.6: MF-DFA das séries de SSTA em escala log-log de F(s), para ¢ = 2, em fungéo de
s para as seguintes regides dos oceanos Pacifico e Atlantico: (a) Atlantico Norte, (b) Atlantico

Sul e (c)Atlantico Tropical.
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Figura 7.7: Expoente generalizado de Hurst h(q) (circulo) em fungdo de ¢ e seus respectivos
ajustes via d-Processo Multiplicativo Multinomial (linha continua) e via Modelo Multifractal
Binomial (linha pontilhada) para as estacdes localizadas nas seguintes cidades: (a) Altamira,

(b) Araguatins, (c) Céaceres e (d) Corumba.
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Figura 7.8: Expoente generalizado de Hurst h(q) (circulo) em fungdo de ¢ e seus respectivos
ajustes via d-Processo Multiplicativo Multinomial (linha continua) e via Modelo Multifractal
Binomial (linha pontilhada) para as estacdes localizadas nas seguintes cidades: (a) Cruzeiro do

Sul, (b) Guaira, (c) Ibotirama e (d) Manaus.
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Figura 7.9: Expoente generalizado de Hurst h(q) (circulo) em fungdo de ¢ e seus respectivos
ajustes via d-Processo Multiplicativo Multinomial (linha continua) e via Modelo Multifractal
Binomial (linha pontilhada) para as estacdes localizadas nas seguintes cidades: (a) Oriximind,

(b) Piranhas, (c¢) Porto Velho e (d) Santa Terezinha de Goias.
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Figura 7.10: Expoente generalizado de Hurst h(q) (circulo) em fungdo de ¢ e seus respectivos
ajustes via d-Processo Multiplicativo Multinomial (linha continua) e via Modelo Multifractal
Binomial (linha pontilhada) para as esta¢des localizadas nas seguintes cidades: (a) Santarém,

(b) Sdo Paulo de Olivenga, (¢) Tucurui e (d) Xambio4.
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Figura 7.11: Expoente generalizado de Hurst h(q) (circulo) em fungdo de ¢ e seus respectivos
ajustes via d-Processo Multiplicativo Multinomial (linha continua) e via Modelo Multifractal
Binomial (linha pontilhada) para as seguintes regides do oceano Pacifico: (a) Nino 1 + 2, (b)

Nino 3, (¢) Nino 4 e (d) Nino 3.4.
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Figura 7.12: Expoente generalizado de Hurst h(q) (circulo) em fungdo de ¢ e seus respectivos
ajustes via d-Processo Multiplicativo Multinomial (linha continua) e via Modelo Multifractal
Binomial (linha pontilhada) para as seguintes regides do oceano Pacifico: (a) Atlantico Norte,

(b) Atlantico Sul e (c) Atlantico Tropical.
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Figura 7.13: Expoente generalizado de Hurst h(q) em fungdo de ¢ para as séries originais
(circulos) e para as séries embaralhadas (tridngulos) para estacdes localizadas nas seguintes
cidades: (a) Altamira, (b) Araguatins, (c) Caceres (d) Corumba, (e) Cruzeiro do Sul, (f) Guaira,

(g) Ibotirama e (h) Manaus.
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Figura 7.14: Expoente generalizado de Hurst 2(q) em fungdo de ¢ para as séries originais (circu-
los) e para as séries embaralhadas (tridngulos) para estacdes localizadas nas seguintes cidades:
(a) Oriximind, (b) Piranhas, (c) Porto Velho (d) Santa Terezinha de Goias, (e) Santarém, (f) Sao

Paulo de Olivenca, (g) Tucurui e (h) Xambioa.
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Figura 7.15: Expoente generalizado de Hurst h(q) em fungdo de ¢ para as séries originais
(circulos) e para as séries embaralhadas (triangulos) para as seguintes regides: (a) Nino 142, (b)

Nino 3, (c¢) Nino 4, (d) Nino 3.4, (e) Atlantico Norte, (f) Atlantico Sul e (g)Atlantico Tropical.

T T
® dados
0,14 — ajuste linear ||
P_=-0.44d +0.38 J
| Cruzeiro do Su |
0,121 B
P L i
[
0,1 J
| Tucurui
0,08
| | | |
0 00654 0,58 0,62 0,66 0,7

Figura 7.16: Parametro de corte ideal P; em funcdo do pardmetro d para as estagdes represen-

tativas localizadas nas cidades: Caceres, Cruzeiro do Sul, Oriximina e Tucurui.
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Capitulo 8

Conclusao

Utilizamos nesta dissertacdo a metodologia MF-DFA com a inclusio do passo zero para
calcular os espectros multifractais de chuva de dezesseis estagdes meteorologicas localizadas
nas cidades de Altamira, Araguatins, Caceres, Corumbd, Cruzeiro do Sul, Guaira, Ibotirama,
Manaus, Oriximind, Piranhas, Porto Velho, Santa Terezinha de Goids, Santarém, Sdo Paulo
de Olivenga, Tucurui e Xambiod (ver figura|l.1); e também para sete regides localizadas nos
oceanos Atlantico e Pacifico denominadas de Nino 1 + 2, Nino 3, Nino 4 e Nino 3.4 para o
Pacifico e Atlantico Norte, Atlantico Sul e Atlantico Tropical para o Atlantico (ver figura[I.2).
Com isso, conseguimos analisar e estudar as propriedades de escala destas séries temporais.

Pudemos analisar as principais caracteristicas relacionadas a geometria fractal, com foco
em objetos fractais e multifractais. Percebemos que o expoente de Hurst é uma ferramenta
poderosa para analisar e caracterizar séries temporais, em especial, as séries de dados meteo-
roldgicos, como sdo as séries temporais de chuva e anomalias de temperatura na superficie do
mar-SSTA. Constatamos, também, que o expoente de Hurst esté relacionado com a dimensao
fractal dos objetos fractais.

Apresentamos a metodologia MF-DFA com a inclusdo do passo zero, usada para anali-
sar os dados estudados neste trabalho. Verificamos que a inclusdao do passo zero sem alterar
os valores esperados para o expoente generalizado de Hurst h(g) adapta a metodologia para
um correto destendenciamento de séries sazonais. Entretanto, percebemos que 0 mesmo nao
tem efeito significativo quando usado para analisar as séries temporais de SSTA. Validamos o

programa e mostramos como calcular o coeficiente de correlacdo entre os dados de chuva em
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relacdo aos dados de SSTA.

Estudamos duas equacdes capazes de fitar o espectro multifractal tanto das séries de
chuva, quanto das séries de SSTA. Vimos que a segunda, o d-Processo Multiplicativo Multino-
mial, estd em boa concordancia com a metologia MF-DFA e que, na maioria das vezes, supera
a primeira, o Modelo Multifractal Binomial, chegando a ser trezentas vezes melhor. No caso do
d-Processo Multiplicativo Multinomial, a condi¢do de que a soma das probabilidades seja igual
a unidade ¢ satisfeita, o que nao ocorre para o0 Modelo Multifractal Binomial. Além do mais,
vimos que o d-Processo Multiplicativo Multinomial serve como base para a construcao de um
algoritmo capaz de gerar e de simular zeros em séries simuladas de chuva, tomando como base
apenas as p; probabilidades e o parAmetro d referentes a este modelo.

Mostramos como foram obtidos os dados utilizados e vimos, no capitulo [/, que o pro-
grama usado para calcular os espectros multifratais das séries analisadas estd em boa concordan-
cia com a métodologia descrita no capitulo ] e que a inclusdo do passo zero para eliminar a
sazonalidade n@o altera os valores obtidos para o expoente generalizado de Hurst /(q) sendo,
portanto, uma Gtima ferramenta para estudar séries temporais que tenham caracteristicas sazo-
nais.

Vimos também que o expoente generalizado de Hurst A(q), quando ¢ = 2, tem uma forte
relagdo com o parametro d do d-Processo Multiplicativo Multinomial. Examinamos os resulta-
dos obtidos e percebemos que todas as séries estudadas apresentavam caracteristicas multifrac-
tais e que o tipo de multifractalidade variava de acordo com a série estudada, além do que, para
a bacia amazonica, os dados das séries temporais apresentaram persisténcia, que aumentava a
medida que nos aproximdvamos do oceano. Além do mais, a Unica estacdo que apresentou
anti-persisténcia estd localizada na cidade de Ibotirama no estado da Bahia, onde as médias
anuais de chuva sdo, relativamente, baixas quando comparada com as estagdes localizadas na
Amazonia.

Esperamos que este trabalho possa, de uma forma geral, contribuir para um melhor en-
tendimento da dindmica das chuvas no Brasil, especialmente na regido amazonica, e de sua
relacdo com as temperaturas das superficies dos oceanos Atlantico e Pacifico, propiciando um

entendimento fisico mais detalhado do seu comportamento.
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