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RESUMO 

Machado, Rubinei D. Estabelecimento, modelagem e caracterização de regiões críticas de 
velocidade do vento e temperatura do ar para o despacho de carga sobre o Subsistema 
Nordeste do Sistema Interligado Nacional. 2020. 154p. Tese (Doutorado em Ciências) – 
Instituto de Astronomia, Geofísica e Ciências Atmosféricas, Universidade de São Paulo, São 
Paulo, 2020. Versão Corrigida. 

 

A temperatura do ar e a velocidade do vento interferem diretamente no despacho de carga em 

Linhas Aéreas de Transmissão (LT). Conhecer o comportamento destas variáveis possibilita ao 

setor elétrico avaliar o melhor aproveitamento das linhas existentes bem como direcionar novos 

projetos de construção. Assim, a presente tese investiga o regime de vento e temperatura do ar 

próximo à superfície com o objetivo de identificar, caracterizar e simular as zonas de calmaria 

de vento e de máximos de temperatura. Esta caracterização foi realizada por meio da análise de 

cluster para a qual foram utilizados dados horários medidos entre 2005 e 2018 em 125 estações 

meteorológicas do INMET instaladas sobre o subsistema Nordeste do SIN. Ao final desta 

análise agruparam-se 35 estações em 7 clusters. Para preencher os dados faltantes das séries 

temporais destas estações avaliou-se a imputação de dados em falhas geradas artificialmente 

para o ano de 2017 utilizando 4 diferentes métodos. Os resultados apontaram que o sucesso no 

preenchimento de séries temporais incompletas utilizando a interpolação linear pode subsidiar 

estudos de ampacidade a partir de valores mais fidedignos das condições críticas ao longo de 

uma LT. Adicionalmente, os métodos ERA5 e WRF utilizados na avaliação do preenchimento 

também podem ser utilizados com eficiência para estimar a temperatura do ar quando não há 

dados medidos por estações meteorológicas próximas as LT. A caracterização da frequência de 

ocorrência das máximas temperaturas do ar demonstrou que o período de maior restrição para 

o despacho de carga trata-se da primavera e durante a tarde. Para a velocidade do vento apenas 

o ciclo diurno apresenta variações significativas entre os períodos analisados. E a maior 

restrição considerando o vento ocorre para todos os períodos do ciclo diurno com exceção da 

tarde. Desta forma, a capacidade operativa de LT pode ser flexibilizada na escala sazonal sobre 

o subsistema Nordeste do SIN. Adicionalmente, o estabelecimento das regiões críticas de 

mínimos de vento e máximas temperaturas e a caracterização destas pode contribuir para o 

desenvolvimento de projetos de novas LT que considerem condições meteorológicas mais 

representativas da região de interesse. 

Palavras-chave: Variabilidade sazonal. Regimes de vento. Análise de agrupamento. Imputação 

de dado faltante. Linhas Aéreas de Transmissão. Ampacidade.  
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 Abstract 

Machado, Rubinei D. Establishment, modeling and characterization of critical regions of 
wind speed and air temperature for power dispatch over the Northeast Subsystem of the 
National Interconnected System. 2020. 154p. Thesis (Ph.D.) – Department of Atmospheric 
Sciences, University of São Paulo, São Paulo. 2020. Revision version. 

 

The air temperature and wind speed are limiting factors for the power dispatch in power 

transmission lines (TL). And determining the behavior of these variables allows the Electric 

Sector to evaluate the efficient use of the TL in operation and support the development new TL 

projects. Thus, the present work investigated the low wind speed at 10 meters and high air 

temperature at 2 meters in order to identify, characterize and simulate the regimes of this 

variables. This study used cluster analysis to find similar behavior of the meteorological 

conditions (low wind speed and high temperature) between 125 weather stations from the 

INMET distributed about Northeast SIN subsystem. The time series have hourly temporal 

resolution and about 13 years (2005-2018) of data. The seven clusters were obtained from 35 

meteorological stations. In order to fill in the missing data from the time series of these stations, 

the imputation of data in artificially generated gaps for the year 2017 was evaluated using 4 

different methods. The results show that the success in filling artificial gaps using linear 

interpolation may contribute to support studies of ampacity from more reliable values of critical 

conditions close to TL. Additionally, the ERA5 and WRF methods used in the gap filling 

evaluation can also be used efficiently to estimate the air temperature when there is no data 

measured by meteorological stations close to the LT. The characterization of the frequency of 

occurrence of maximum air temperature demonstrated the period of greatest restriction for the 

power dispatch was found to spring and during the afternoon. For the wind speed only diurnal 

cycle show significant variations between the periods analyzed. The threshold of 1 m/s for wind 

speed during the diurnal cycle was only exceeded in the afternoon. In other words, the other 

periods of the day are critical for TL due to the low wind speeds. Thus, the TL operating 

capacity can be optimized on a seasonal scale over the Northeastern SIN subsystem. In addition, 

the establishment of critical regions of minimum wind and maximum temperatures and their 

characterization may contribute to the development of new TL projects that consider more 

representative meteorological conditions in the region of interest. 

 

Keywords: Seasonal variability. Wind regime. Cluster analysis. Imputation of missing values. 

Power transmission lines. Ampacity. 
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1 INTRODUÇÃO 
 

As características do vento em superfície tais como direção e velocidade média, rajadas, 

persistência e variabilidade contribuem para estabelecer as potenciais atividades econômicas, 

sociais e de desenvolvimento de uma região. O conhecimento do regime do vento de uma 

localidade pode determinar a viabilidade da instalação de usinas eólicas para a geração de 

energia, de linhas de transmissão para o aumento do despacho de carga, de indústrias no tocante 

a dispersão de poluentes, de plataformas offshore para exploração de petróleo, do material a ser 

utilizado em edificações e a ocupação territorial da população. 

No tocante ao sistema elétrico brasileiro que se divide em geração, transmissão, 

distribuição e comercialização de energia, o vento também tem um papel fundamental. Isso 

porque a ampliação de parques eólicos é uma alternativa à forte dependência das hidroelétricas. 

Por exemplo, em 2018 as usinas hidrelétricas possuíam a capacidade de gerarem 67% da 

demanda energética do país (ONS, 2019a). Embora essa seja uma fonte limpa e renovável, a 

variabilidade da precipitação impacta diretamente na variação do preço da energia. Ou seja, em 

períodos com déficit hídrico há um aumento da participação das usinas térmicas para suprir a 

demanda energética. E a geração térmica por sua vez além de ser uma fonte poluente, também 

opera com um custo maior e, portanto, eleva o preço da energia para o mercado consumidor. 

Dessa forma, aumentar a diversificação da matriz energética a partir da inserção da energia 

eólica no sistema contribui para uma operação mais robusta e menos dependente. 

Adicionalmente, o Brasil conta com uma extensa malha de linhas de transmissão, em 

sua maioria aéreas, que estão interconectadas e permitem que a energia gerada em uma região 

possa ser consumida em outra independente da distância. Essa infraestrutura de transmissão em 

conjunto com a de geração forma o Sistema Interligado Nacional (SIN). E é a arquitetura do 

SIN que garante maior robustez à operação do sistema. Estas interconexões evitam a falta de 

fornecimento de energia para uma determinada região seja por questões de tempo e clima ou 

por falhas humanas ou de equipamentos (ONS, 2019a). No entanto, o aumento da capacidade 

instalada de geração, independentemente do tipo da fonte (hidro, solar, eólica ou outra), também 

se traduz na maior demanda por despacho da energia produzida.  

Por outro lado, a quantidade de energia (também chamada de corrente ou carga) que 

pode ser transmitida em uma linha é limitada pela temperatura do cabo condutor e pela altura 

mínima entre o cabo condutor e o solo (FRONTIN et al., 2010). E esses valores são definidos 

na fase do projeto da construção da linha e, além de fatores físicos, também consideram as 

condições meteorológicas que influenciam na troca de calor entre o cabo e o meio ambiente. É 
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basicamente por esse motivo que linhas de transmissão, teoricamente, não podem despachar 

corrente adicional à estabelecida anteriormente, pois aumenta o risco de elevar a temperatura 

do cabo condutor definida no projeto a ponto de violar a distância mínima de segurança entre o 

cabo e o solo aumenta. E como consequências dessa violação se pode mencionar as perdas 

econômicas geradas pelo desligamento da linha e morte de animais em propriedades rurais ou 

até mesmo humanas caso ocorra em área urbana ou de manejo rural.  

O plano de ação e reforços nas instalações do SIN elaborado pelo ONS (Operador 

Nacional do Sistema Elétrico) e divulgado em 2019 estima que de 2017 a 2023 a capacidade 

máxima de geração do país terá um aumento de aproximadamente 25% (ONS, 2019a). E para 

atender à essa demanda crescente o ONS prevê a construção de cerca de 6.800 km de linhas a 

um custo de R$ 13,6 bilhões de reais (ONS, 2019a). No entanto, o relatório de acompanhamento 

diferenciado da expansão da transmissão do SIN divulgado em março de 2019 pela ANEEL 

(Agência Nacional de Energia Elétrica) indica que entre 2014 e 2018 o tempo médio para 

obtenção de licenciamento ambiental para construção de novas linhas foi de 370 dias, enquanto 

de execução de obras físicas somou 536 dias (ANEEL, 2019). Neste mesmo relatório, a ANEEL 

aponta que, em março de 2019, 35% dos 141 empreendimentos relativos à construção de linhas 

estavam com previsão de atraso para conclusão das obras. Esse fato, pode postergar o início da 

operação de usinas de geração de energia recém-inauguradas, pois limita a capacidade do SIN 

de despachar a carga adicional.  

Portanto, diante das dificuldades e custos apresentados para a implantação de novas 

linhas de transmissão cabe o seguinte questionamento: o aumento da capacidade de transmissão 

das linhas existentes poderia ser uma alternativa para 1) diminuir ou postergar os investimentos, 

os quais tem custo médio de R$ 2 milhões de reais por quilômetro de linha construída (ONS, 

2019a) e 2) diminuir o impacto causado pelo atraso da data de início de operação da linha? 

Alguns estudos como  DACONTI e LAWRY  (2003) têm apontado que é possível 

aumentar a capacidade de despacho de uma linha existente mantendo-se a confiabilidade e 

qualidade da prestação do serviço de transmissão. A respeito do quanto pode ser esse aumento 

NTULI et al. (2016) afirmaram que a capacidade de carga que pode ser transmitida em uma 

linha, excetuando-se as propriedades físico-mecânicas dos cabos e estruturas de transmissão, 

tem como fator determinante a distância de segurança entre o cabo condutor e o solo. E as 

condições meteorológicas ao longo de uma linha desempenham um papel termorregulador 

importante para manter essa distância. Em outras palavras, o estabelecimento da carga possível 

de ser transmitida deve considerar as condições atmosféricas adversas para o resfriamento de 

um cabo condutor que ocorrem próximas as linhas de transmissão. Tais condições podem 
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dificultar o resfriamento do cabo condutor por convecção se houver baixa velocidade do vento 

e aumentar a temperatura do cabo caso a temperatura do ar e radiação solar estejam elevadas. 

Nesse sentido, a norma brasileira que estabelece os procedimentos para projeto de linhas aéreas 

de transmissão de energia elétrica (ABNT, 1985) recomenda que, para determinar a temperatura 

máxima a qual um cabo condutor pode ser submetido sem violar a distância mínima de 

segurança entre o cabo e o solo, deve-se considerar as condições ambientais (vento, temperatura 

do ar e radiação solar), características físicas e mecânicas dos condutores e da corrente elétrica. 

No entanto, há dificuldade para se obter dados meteorológicos próximos a linhas de 

transmissão, sobretudo no Brasil. E nesse caso, ainda segundo a ABNT (1985), na falta de dados 

meteorológicos medidos em linhas a norma recomenda que se deve considerar a velocidade do 

vento não superior a 1 m/s, a temperatura do ar sendo a média das máximas diárias registradas 

na estação mais próxima e radiação solar de 1000 W/m².  

A adoção dos valores fixos e de ocorrência simultânea de variáveis meteorológicas para 

a determinação da corrente máxima de um cabo condutor se traduz em carregamentos de 

energia conservadores (CIGRE, 2004) a fim de garantir a segurança da operação de tal linha. 

Porém, esse fato pode levar à subutilização de diversas linhas de transmissão e, 

consequentemente, a investimentos em construção de novas linhas que poderiam ser evitados 

ou postergados.  

Em suma, a motivação para o desenvolvimento desta tese surge da demanda crescente 

do consumo de energia o que leva à construção de novas usinas de geração e à necessidade de 

despachar a carga adicional gerada. Ainda é motivação deste trabalho a significativa 

possibilidade de que as informações meteorológicas adequadas auxiliem o setor elétrico 

nacional no sentido de pospor investimentos ou contornar o problema gerado pelo atraso da 

construção de novas linhas utilizando processos de recapacitação de linhas existentes para isso, 

mas sem descurar da segurança e confiabilidade do sistema. 
 

1.1 OBJETIVOS DA TESE 
 

O objetivo geral deste trabalho é mensurar, descrever e modelar o regime de vento e 

temperatura do ar próximo à superfície sobre a região Nordeste do Brasil, motivado pela 

demanda que o setor elétrico brasileiro, em especial o Operador Nacional do Sistema Elétrico, 

tem de conhecer o comportamento sazonal de variáveis meteorológicas que interferem 

diretamente no despacho de carga em Linhas Aéreas de Transmissão (LT). Esse objetivo possui 

relevância para o setor elétrico, pois cria a possibilidade de o setor avaliar o melhor 
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aproveitamento das linhas existentes assim como direcionar novos projetos de linhas com 

valores típicos de vento e temperatura do ar próximos ao observado com importantes ganhos 

econômicos para o país a partir da modicidade tarifária.   
 

1.1.1 Objetivos Específicos 
 

a) Estabelecer a localização das zonas de calmaria de vento e de máximos de temperatura 

do ar sobre regiões de passagens de linhas aéreas de transmissão de energia elétrica. 

b) Determinar quais são as metodologias estatísticas apropriadas para o levantamento e 

tratamento de dados meteorológicos de superfície medidos em estações automáticas. 

c) Caracterizar os mínimos de velocidade de vento (zonas de estagnação) do subsistema 

Nordeste do SIN. 

d) Estabelecer uma metodologia para identificação de ocorrência de zonas de estagnação 

de vento próximo à superfície sobre áreas de passagens de LT (Linhas Aéreas de 

Transmissão de Energia) no Nordeste do Brasil considerando a influência dos sistemas 

atmosféricos atuantes e dos aspectos topográficos e corpos d’agua. 

e) Caracterizar a frequência de ocorrência, sazonal e diurna, simultânea dos valores 

críticos de velocidade do vento e de temperatura do ar definidos pela norma da ABNT 

– NBR 5422 (ABNT, 1985). 

f)  Simular numericamente a região-alvo do presente projeto utilizando o modelo WRF 

(Weather Research and Forecasting) para avaliar o seu desempenho em reproduzir 

próximo a superfície os regimes de vento e temperatura do ar medido por estações 

meteorológicas. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

Neste capítulo serão apresentados o setor de energia elétrica nacional e os órgãos de 

regulação e operação que atuam para garantir a eficiência e segurança do sistema elétrico. Esses 

pontos serão fundamentais para compreender a relação existente entre a demanda e a 

capacidade de despacho de energia em linhas aéreas de transmissão e a meteorologia. 

Adicionalmente, o clima da região alvo da presente tese será apresentado, assim como os 

sistemas meteorológicos atuantes que em conjunto com a topografia definem as sub-regiões 

climáticas e determinam o limite da corrente elétrica que pode ser conduzida em uma linha. 
 

2.1 SISTEMA ELÉTRICO BRASILEIRO – CENÁRIO ATUAL 
 

O atual modelo do setor elétrico nacional foi estabelecido no ano de 2004 sob três pautas 

principais a saber: modicidade tarifária, desenvolvimento social e planejamento estratégico 

(ANEEL, 2008). A modicidade tarifária é considerada para estabelecer a tarifa de energia 

aplicada aos consumidores finais de energia elétrica. É também por meio da modicidade que se 

define os valores de contratos com as empresas do setor de energia elétrica de tal modo que elas 

obtenham ganhos suficientes para garantir suas operações com qualidade e continuidade e ainda 

com uma receita anual atrativa visto o capital investido (SOARES, 2009).  

Desta forma, este modelo busca o equilibro entre a cadeia produtiva (remuneração 

adequada) e o consumidor final (pagamento justo da tarifa). No tocante ao desenvolvimento 

social o setor elétrico também teve um importante papel a partir de 2004, pois foi através dele 

que o governo federal universalizou o acesso à energia elétrica no meio rural para famílias de 

baixa renda e cuja significante parcela reside em terras indígenas ou de quilombolas, 

assentamentos e reservas extrativistas. (DE FREITAS; ROMARCO DE OLIVEIRA, 2017; 

FREITAS; SILVEIRA, 2015).  

O atual modelo também criou em 2004 a Empresa de Pesquisa Energética (EPE) com o 

objetivo de prover o governo federal de estudos relacionados a infraestrutura e planejamento 

da expansão energética. Adicionalmente, há outras instituições que exercem papel fundamental 

para o desenvolvimento e operação do modelo atual do setor elétrico. Nesta presente revisão, 

ressalta-se a Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), que foi criada em 1996 após o 

início da desestatização ocorrida no governo do presidente Fernando Henrique Cardoso, com o 

objetivo de regular e fiscalizar o setor elétrico. E o Operador Nacional do Sistema Elétrico 
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(ONS) criado em 1998 com o propósito de operar o despacho de carga da rede básica (geração 

e transmissão) e propor os reforços e expansão dos sistemas de transmissão (REGIS, 2017).  

A desestatização (privatização) iniciada na década de 90 também impulsionou a 

desverticalização das companhias estatais que até então, de maneira geral, estavam presentes 

em toda a cadeia produtiva (geração, transmissão e distribuição de energia). A partir da 

separação das empresas em cada segmento do setor abriu-se a possibilidade da compra e venda 

de energia produzida pelas geradoras sob o intermédio do Mercado Atacadista de Energia 

Elétrica. E que em 2004, foi substituído pela Câmara de Comercialização de Energia Elétrica 

(CCEE) que dentre as suas atribuições também define os preços a serem praticados no mercado 

livre (ANEEL, 2008). 

A cadeia produtiva operacional do setor elétrico é composta por 3 diferentes atividades: 

geração, transmissão e distribuição. A comercialização de energia é outra atividade importante 

do setor, porém não é tratada no âmbito operacional.  
 

2.1.1 Sistema Interligado Nacional 
 

Nesta revisão o foco será dado apenas ao conjunto que compõe o Sistema Interligado 

Nacional (SIN): geração e transmissão de energia elétrica da rede básica. 
 

a) Geração de energia 

A matriz energética do SIN é composta em sua maioria por hidrelétricas classificadas 

como fonte de geração limpa e renovável e termelétricas que utilizam combustíveis fosseis (por 

exemplo, gás natural, carvão mineral e óleo diesel) que são não-renováveis e poluentes (ONS, 

2019b). Ambas em conjunto representaram, em 2018, aproximadamente 80% (67% e 13%, 

respectivamente) da capacidade instalada de produção de energia elétrica no SIN (ONS, 2019a). 

Outra característica importante no tocante a matriz de geração é que as termelétricas atuam com 

o objetivo de complementar a produção de energia quando a capacidade de geração hídrica é 

afetada pela estiagem. Essa flexibilidade é devida a arquitetura das interligações do SIN que 

permite a exploração da máxima geração de energia independentemente da localização 

geográfica e da matriz. 

 Para diminuir a influência do tempo e do clima na matriz energética e fomentar o 

mercado interno o governo federal em conjunto com o setor elétrico buscou, especialmente a 

partir de 2002, com o Programa de Incentivo às Fontes Alternativas de Energia Elétrica 

(PROINFA) – Lei n°10.438/2002, a diversificação da matriz com o uso de outras fontes 
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incluindo solar e eólica (ANEEL, 2008). O Plano de Ampliações e Reforços nas Instalações de 

Transmissão do SIN (PAR) indicou que nos próximos 5 anos (2019 – 2023) haverá um aumento 

da contribuição da geração eólica e fotovoltaica na capacidade instalada e que atualmente 

compõem apenas 10% da matriz energética (ONS, 2019a).  

Especificamente para o Nordeste do Brasil (excetuando-se o Maranhão por não fazer 

parte do subsistema Nordeste do SIN) a diversificação da matriz tem experimentado um 

crescimento expressivo com o uso da energia cinética do vento (figura 2.1). De acordo Bezerra 

(2019), 86% da capacidade da geração eólica do Brasil está situada no Nordeste sendo que no 

último ano foi responsável por mais de 50% do total gerado na região. O planejamento do setor 

para os próximos 5 anos é de um aumento aproximado de 11 GW na capacidade de carga no 

SIN (ONS, 2019b), dos quais aproximadamente 2 GW estarão no subsistema Nordeste. 
 

Figura 2.1 – Evolução da matriz energética do subsistema Nordeste 

 

 

Fonte: BEZERRA, (2019). 

 

b) Transmissão de energia 

Além das usinas de geração o SIN é composto por aproximadamente 130 mil 

quilômetros de linhas de transmissão de energia que operam com tensões de 230, 345, 500, 600, 

750 e 800 kV (ONS, 2019a) (figura 2.2). Este sistema é subdivido em 4 subsistemas: Sul, 

Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste e Norte. As linhas de transmissão que formam o SIN estão 

presentes no Distrito Federal e em todos os estados do Brasil, com exceção de Roraima que 

possui um sistema isolado de geração baseado em termelétricas e é interligada eletricamente a 

Venezuela. A interconexão dos subsistemas permite que em períodos de menor disponibilidade 

hídrica a demanda energética possa ser atendida de forma transparente ao mercado consumidor 
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em qualquer localidade do país. Isso porque a energia pode ser gerada em qualquer localidade 

do SIN e ser transmitida para qualquer região distante milhares de quilômetros do centro de 

geração (ANEEL, 2008).  

           A partir da figura 2.3, que mostra a evolução bienal (2009 – 2020) e quinquenal (2019 –

2023) dos investimentos estimados pelo Operador para ampliações e reforços nas instalações 

de transmissão, é possível observar a tendência positiva dos investimentos. Nos últimos 10 anos 

(2009 – 2019) o SIN registrou a expansão de 40 mil km de linhas com o objetivo de atender o 

aumento da capacidade de geração motivada principalmente pela inserção de fontes renováveis 

não convencionais no sistema (solar e eólica) (FRONTIN et al., 2010; ONS, 2019a). O custo 

associado a essa expansão foi de aproximadamente R$ 83 bilhões (figura 2.3). O PAR estimou 

que para os próximos 5 anos haverá ainda um investimento na ordem de R$ 13,6 bilhões de 

reais para a edificação de novas linhas (ONS, 2019a). Desse montante, R$ 400 milhões serão 

destinados a construção de 3 linhas no Nordeste – uma em Pernambuco de 45 km e outras duas 

na Bahia totalizando 231 km – (ONS, 2019a). De acordo com os números do ONS, pode-se 

estimar que o investimento no Nordeste terá um custo de R$ 1,5 milhões/km.  

Além do alto custo de construção de novas linhas para a atender a demanda crescente 

de energia, a fiscalização da expansão da transmissão realizada pela ANEEL indicou que em 

março do presente ano 35% dos 141 empreendimentos em andamento estavam com previsão 

de atraso (ANEEL, 2019). Embora haja diversas justificativas para os atrasos, o relatório de 

acompanhamento diferenciado dos empreendimentos de transmissão verificou que para o 

período de 2014 a 2018 o licenciamento ambiental representou 45% dos motivos para os atrasos 

(ANEEL, 2019). Ainda de acordo com este relatório, o atraso na obtenção do licenciamento 

ambiental, que nos últimos 5 anos atingiu a média de 370 dias, pode acarretar o atraso nas 

demais atividades relacionadas a execução das obras físicas. Assim, entre os anos de 2014 e 

2018 o tempo médio para a conclusão e entrega de uma edificação de transmissão de energia 

foi de 3 anos (ANEEL, 2019).  
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Figura 2.2 – Sistema Interligado Nacional atual e projeções. 

 
Fonte: (ONS, 2020). 

 

 

Figura 2.3 – Estimativa de investimentos em construção de linhas de transmissão e capacidade de transformação 
em cada ciclo quinquenal do PAR de 2009 a 2023. 

 

Fonte: ONS (2019a) 

 

Diante do exposto, fica evidente que a construção de novas linhas para atender à 

crescente demanda energética do país não é um procedimento simples, principalmente devido 
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ao custo, questões socioambientais e ao tempo de execução física das obras (SILVA, 2009). 

Diversos trabalhos têm apontado que essas não são as únicas barreiras relacionadas a expansão 

de linhas e tampouco é um problema restrito ao Brasil. DACONTI e LAWRY (2003) afirmaram 

que o impacto visual, a suspeita de problemas de saúde relacionada aos efeitos do campo 

eletromagnético, a impossibilidade do uso da terra em faixas de passagem da linha e a influência 

no sistema ecológico são fatores que elevam os custos e dificultam o licenciamento ambiental 

para a construção de novas linhas aéreas de transmissão. CAVASSIN e FERNANDES (2012) 

indicaram que para diminuir o impacto ecológico tem-se utilizado estruturas cada vez mais altas 

e muitas vezes desviado o traçado da linha para evitar áreas de conservação ou de preservação 

ambiental. Essas ações associadas ao pagamento de indenizações para os proprietários das 

terras onde são constituídas as faixas de passagens das linhas tendem a elevar o custo final das 

obras.  

Entretanto, o aumento da capacidade operativa das linhas de transmissão existentes é 

uma possível solução para contornar os problemas mencionados (DACONTI; LAWRY, 2003; 

JARDINETTI, 2014; NTULI et al., 2016). A possibilidade desse aumento se dá porque muitas 

linhas de transmissão em operação atuam com folga de carregamento elétrico. Isto ocorre 

devido ao projeto dessas linhas considerarem valores conservativos para determinar a máxima 

corrente elétrica que garante a segurança da operação (CARVALHO, 2017; ONS, 2017). Essa 

máxima corrente, também denominada de ampacidade, é aquela à qual um cabo condutor pode 

ser submetido sem recozer ou exceder a distância cabo-solo (flecha) (YIP et al., 2009). A 

respeito da flecha é possível observar a partir da figura 2.4 que a elevação da temperatura de 

um cabo condutor (por exemplo TMP > TLP> TNP) resulta no abaixamento da linha (DmP < DLP 

< DNP) devido a dilatação térmica do cabo (LIAO; LIU, 2018). Assim, se o cabo condutor sofrer 

um aquecimento maior do que a temperatura de projeto haverá a violação da distância de 

segurança e consequentemente falha de isolamento da linha podendo causar mortes e ruptura 

da transmissão de energia (BEÇA et al., 2018; ENTSOE, 2015; NASCIMENTO, 2009; SILVA, 

2009).  
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Figura 2.4 – Distâncias esquemáticas de cabo-solo DNP, DLP e DmP e as respectivas temperaturas TNP, TLP e TMP de 
um cabo condutor. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Nascimento (2009). 

 

 

De acordo com a figura 2.5 é possível verificar que a temperatura de um cabo condutor 

não depende apenas da corrente elétrica passante e das características construtivas do cabo. 

Notam-se que as diferentes condições atmosféricas hipotéticas apresentadas ainda na mesma 

figura exercem uma influência expressiva na temperatura do condutor (Tcond). Por exemplo, 

para um dia ensolarado onde a temperatura do ar e a radiação são máximas e a velocidade do 

vento é mínima o cabo condutor atinge a sua máxima temperatura de operação definida no 

projeto. Enquanto para um dia com ocorrência de tempestade a velocidade do vento em 

conjunto com baixa radiação solar e temperatura do ar permitem uma operação mais segura da 

linha inclusive com uma possibilidade de despacho de corrente (I) maior do que a de projeto 

(linha azul). 
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Figura 2.5 – Influência das condições atmosféricas na temperatura do cabo condutor e na corrente elétrica 
despachada em uma linha de transmissão.  

 

 

 

 

 

Fonte: Adaptado de ENTSOE (2015). 

 

A explicação física da influência das condições atmosféricas na determinação da 

temperatura do condutor é evidenciada a partir da equação de balanço de energia em um cabo 

condutor: 
Qjoule + Qsolar = Qirradiado + Qconvecção                                                                                               Equação 2.1 
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Essa equação considera quatro termos dos quais dois referem-se ao ganho de calor e os 

outros dois indicam a perda (figura 2.6). Os que possuem fluxo de calor positivo são: Qjoule 

devido ao efeito joule gerado pela corrente elétrica a que o cabo foi submetido e o Qsolar 

determinado pela radiação solar. Os fluxos que representam perda de calor são: Qirradiado que 

representa a perda de calor para o ambiente quando a temperatura do cabo condutor é maior 

que a temperatura ambiente e por fim o Qconvecção que indica a retirada de calor da superfície do 

cabo condutor por convecção devido a ação do vento. 
 

Figura 2.6 – Balanço de energia em um cabo condutor. 

 

 

Fonte: o autor. 

 

Os autores KARIMI, MUSILEK e KNIGHT (2018) demonstraram para uma linha de 

transmissão de 240 kV a relação entre a ampacidade e a velocidade do vento e a temperatura 

do ar (figura 2.7). Esta figura mostra que quanto maior a velocidade do vento maior é a corrente 

máxima que a linha pode ser submetida sem violar a temperatura de projeto e a distância cabo-

solo. Nota-se também que a temperatura tem menor influência do que a velocidade do vento na 

variação da ampacidade. Por exemplo, para um vento com velocidade constante o aumento da 

temperatura não diminui de forma acentuada a ampacidade quando comparado com o caso de 

uma temperatura fixa e decréscimo da velocidade do vento. Portanto, fica evidente que a 

velocidade do vento é a variável que mais influencia a troca de calor entre o cabo condutor e o 

ambiente (ENTSOE, 2015; ONS, 2017). 
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Figura 2.7 – Variação da ampacidade em função da velocidade do vento e da temperatura do ar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: KARIMI; MUSILEK; KNIGHT (2018). 

 

Embora tenha sido demonstrado o impacto das condições atmosféricas na ampacidade, 

ressalta-se que existe a dificuldade de se obter medições meteorológicas próximo as linhas de 

transmissão. Neste caso, o projeto de linhas de transmissão faz uso da metodologia denominada 

de Ampacidade Determinística (ONS, 2017; SILVA, 2009). Essa metodologia utiliza 

parâmetros meteorológicos fixos e representativos das piores condições climáticas da região de 

operação da linha.  Porém, na ausência de dados meteorológicos medidos para determinar a 

ampacidade de uma linha no Brasil a norma técnica que define as condições básicas para o 

projeto de linhas aéreas de transmissão recomenda o uso simultâneo dos valores de 1000 W/m² 

de radiação solar, velocidade do vento igual a 1 m/s e a temperatura máxima média registrada 

na estação meteorológica mais próxima (ASSOCIAÇÃO BRASILEIRA DE NORMAS 

TÉCNICAS, 1985). De acordo com o ONS (2017) é devido ao caráter conservador desse 

método que as linhas do SIN operam com temperatura do condutor na maior parte do tempo 

distante da temperatura de projeto e que devido a esse fato poderiam ter a capacidade operativa 

explorada. E outras palavras, a ampacidade calculada pelo método determinístico não reflete a 

condição de operação real de uma linha de transmissão (CARVALHO, 2017). 

Outro método utilizado para determinar a corrente máxima de um cabo condutor é 

conhecido como Ampacidade Estatística ou Probabilística. Esse método é utilizado quando há 
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uma base horária de dados climatológicos e de temperatura do condutor (estimada pela equação 

do balanço térmico) (ANJOS, 2013). A partir desses dados é possível calcular o risco térmico 

que é definido como a probabilidade da temperatura do condutor exceder a temperatura de 

projeto e a distância de segurança cabo-solo (SILVA, 2009). De acordo com Furtado (2008) o 

uso do conceito risco térmico permite a operação da linha de maneira mais realista no tocante 

as condições atmosféricas e possibilita carregamentos flexíveis sobretudo em caráter de 

emergência ou manutenções programadas.  

De maneira geral os métodos determinísticos e probabilísticos consideram o pior caso 

em termos de propriedades físico-mecânicas do cabo condutor e condições atmosféricas para 

definir o limite térmico de operação da linha. Segundo KARIMI, MUSILEK e KNIGHT (2018), 

uma vez definido o pior cenário de operação, seja para regimes de carregamento de energia de 

longa duração ou sazonais, esses dois métodos são tratados como Ampacidade Estática. Porém, 

quando os limites térmicos de operação da linha são definidos em tempo real e a capacidade de 

despacho de energia varia dinamicamente baseada nas condições atmosféricas atuais tem-se a 

Ampacidade Dinâmica (LIAO; LIU, 2018). De acordo com (ANJOS, 2013; BALDICK; 

NEILL, 2009; LARRUSKAIN et al., 2006) esse método faz uso do monitoramento das 

variáveis meteorológicas e/ou do estado do cabo condutor (temperatura do cabo e distância 

cabo-solo) para definir a condição atual que uma linha pode ser submetida. Esse monitoramento 

é realizado de forma indireta a partir da instalação de estações meteorológicas ao longo de uma 

linha de transmissão ou direta no caso da instalação de um sensor no cabo condutor para medir 

a corrente elétrica e a temperatura da linha (ALVAREZ et al., 2018; SILVA, 2009). Há outras 

formas de monitoração direta ou indireta, porém como esse não é o escopo da tese, detalhes 

podem ser obtidos em GIANNUZZI et al. (2015).  Adicionalmente, é possível obter a previsão 

de ampacidade com horizonte de horas ou de dias a partir de modelos numéricos de previsão 

do tempo. DUPIN, KARINIOTAKIS e MICHIORRI (2019) indicaram que embora haja poucos 

trabalhos na literatura tratando desse assunto é possível operar uma linha com ampacidade 

prevista com um fator de risco aceitável.  

Trabalhos como BANERJEE (2015), KARIMI; MUSILEK; KNIGHT (2018) e KHAKI 

et al. (2010) demonstraram os benefícios quantitativos e qualitativos do uso da Ampacidade 

Dinâmica em linhas aéreas de transmissão. Estes autores indicaram também a possibilidade de 

o carregamento dinâmico de linhas reduzir os custos de operação e possibilitar a inserção 

imediata de energias renováveis no sistema mantendo a segurança desejada. Especificamente, 

tratando-se do SIN, ANJOS (2013) sugere que é possível reduzir os custos de operação e manter 
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a segurança do sistema quando as condições atmosféricas são favoráveis ao aumento dinâmico 

da corrente elétrica passante no cabo condutor. 

Por fim, de acordo com NASCIMENTO (2009) reavaliar o método de cálculo da 

ampacidade utilizado durante o projeto de uma linha de transmissão pode elevar a capacidade 

de operação mantendo a continuidade e confiabilidade do sistema. Essa reavaliação se faz 

necessária devido a demanda de despacho, custo de construção de novas linhas e das questões 

ambientais discutidas anteriormente. Este processo torna-se factível especialmente neste 

momento onde os avanços tecnológicos, que através da monitoração in loco, permitem a 

formação de bancos de dados meteorológicos e da condição do cabo condutor.  
 

2.2 SISTEMAS ATMOSFÉRICOS QUE ATUAM SOBRE O SUBSISTEMA 
NORDESTE DO SIN  

 

Conforme discutido no capítulo anterior a meteorologia tem um papel determinante no 

equilíbrio térmico do cabo condutor utilizado para transmitir energia elétrica. Assim, a 

caracterização dos regimes atmosféricos ao longo de uma linha área de transmissão pode 

permitir o aumento expressivo da capacidade de operação das linhas existentes (CASTILHO, 

2010). Adicionalmente, a definição da climatologia de uma determinada região possibilita que 

engenheiros projetem novas linhas com maior capacidade de despacho de energia ou com 

menor custo relacionado a especificação técnica dos componentes e estruturas (ANJOS, 2013). 

E das variáveis meteorológicas consideradas no cálculo da ampacidade, a velocidade do vento 

e a temperatura do ar são as que mais influenciam o equilíbrio térmico do cabo condutor 

(NASCIMENTO, 2009).  

Para descrever os processos atmosféricos que atuam no subsistema Nordeste do SIN e 

determinam o regime temporal das variáveis mencionadas será utilizada a classificação 

proposta por ORLANSKI (1975). Essa classificação propõe a divisão dos fenômenos 

atmosféricos em três escalas inter-relacionadas que por sua vez são subdivididas em α, β, γ,  de 

acordo com suas dimensões espaço-temporais (EMANUEL, 1986).  

A maior escala horizontal e de tempo da classificação de Orlanski refere-se à 

macroescala. Nela, estão situados os sistemas sinóticos com duração de dias até meses e com 

dimensões de aproximadamente 10 mil quilômetros (ORLANSKI, 1975).  Sobre o subsistema 

Nordeste do SIN há duas importantes circulações pertencentes à macroescala que determinam 

as características climáticas denominadas de células de circulação de Hadley e Walker. A 

primeira é responsável pela formação da Zona de Convergência Intertropical (ZCIT) devido à 

confluência dos ventos alísios em baixos níveis na região equatorial (FERREIRA; MELLO, 
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2005). A banda de nebulosidade convectiva formada por esta confluência tem sua variabilidade 

sazonal, longitudinal e latitudinal devido a anomalia da temperatura da superfície do mar 

(CARVALHO; OYAMA, 2013). De acordo com CARVALHO e OYAMA (2013) o 

posicionamento latitudinal da ZCIT varia em torno de 7° atingindo a posição mais austral entre 

os meses de fevereiro a abril. Assim, a presença do aglomerado convectivo sobre o norte do 

Nordeste define o período chuvoso da região e consequentemente diminui a quantidade de 

radiação solar à superfície (QUADRO et al., 2012). Adicionalmente, devido a anomalia de 

radiação há um menor aquecimento diferencial da superfície e por este motivo uma diminuição 

da velocidade do vento e da temperatura do ar. 

De acordo com REBOITA e SANTOS (2015), a célula de Walker é a segunda circulação 

em larga escala composta de seis células distribuídas zonalmente ao longo do globo e possui 

variabilidade interanual modulada pelo fenômeno El Niño/Oscilação Sul, que afeta a 

climatologia do Nordeste do Brasil. Isso porque, quando do enfraquecimento dos ventos alísios, 

ocorre o aquecimento anômalo da temperatura da superfície do mar no oceano Pacífico Tropical 

central e leste (episódio de El Niño) (DIAZ; BRADLEL, 2004). E devido a diminuição destes 

ventos, ocorre o deslocamento do ramo descendente da célula de Walker do oeste da América 

do Sul, próximo ao equador, para leste sobre a Amazônia, nordeste brasileiro e o oceano 

Atlântico Tropical (PEREIRA; REBOITA; AMBRIZZI, 2017). Ainda de acordo com esses 

autores, as correntes descentes sobre o Nordeste inibem a convecção na região e modulam as 

condições de secas. Portanto, assim como o posicionamento da ZCIT altera a disponibilidade 

de radiação solar na superfície, esta altera, por conseguinte o regime de vento e temperatura. 

Complementarmente, há outros sistemas de escala sinótica que atuam sobre o Nordeste 

do Brasil e mais especificamente sobre a área do subsistema Nordeste do SIN. As frentes frias, 

que são a intersecção ou interface entre massas de ar com características diferentes, também 

alteram o tempo da região alvo. KOUSKY (1979) investigou a atuação dos sistemas frontais 

no Nordeste e verificou que as frentes frias avançam sobre a Bahia e atingem o estado do Rio 

Grande do Norte, e às vezes, até o norte do Ceará durante as estações do outono e inverno. 

Ainda de acordo com este autor, durante os meses de março a dezembro esses sistemas atingem 

o sul da Bahia com maior frequência do que em janeiro e fevereiro. Porém, durante esses dois 

meses os máximos de precipitação são influenciados pelos sistemas frontais (SILVA et al., 

2019). Como último resultado, KOUSKY (1979) após utilizar 10 anos de dados medidos por 

estações meteorológicas de superfície, concluiu também que a variabilidade da precipitação no 

Nordeste é influenciada pela passagem de frentes frias. Ou seja, esse autor identificou que em 
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anos com maior passagens de frentes frias o registro de precipitação total também é maior. E 

assim, tem-se mudança no regime de temperatura do ar e vento à superfície. 

Os Vórtices Ciclônicos de Altos Níveis (VCAN) também são sistemas de escala sinótica 

que modulam o regime de precipitação e  consequentemente a distribuição espaço-temporal da 

temperatura do ar e velocidade do vento no leste do Nordeste (SILVA et al., 2011). Os VCAN 

que atuam na região são os do tipo Palmer definidos como circulações fechadas na troposfera 

superior e que não recebem intrusão de ar polar (PALMER, 1951). A presença desses vórtices 

pode favorecer a formação de ciclones em baixos níveis e produzir convecção na periferia 

desses sistemas enquanto que os movimentos de subsidência inibem a nebulosidade sobre a 

área em que o sistema está posicionado (REBOITA et al., 2010). Além disso, durante o 

deslocamento de um VCAN a precipitação pode ser intensificada pela possível interação com 

outros sistemas meteorológicos como a ZCIT ou frentes frias (MORAIS, 2016). Este último 

autor relata ainda que a máxima ocorrência dos VCAN é registrada para o verão do Hemisfério 

Sul, embora sejam observados durante todo o ano. 

Nas áreas tropicais de influência dos ventos alísios há um escoamento de leste para oeste 

capaz de provocar chuvas desde o estado da Bahia até o Rio Grande do Norte e que em algumas 

vezes se estende até o centro do Ceará (FERREIRA; MELLO, 2005). Esse escoamento, 

denominado de Ondas de Leste, é um distúrbio no campo de pressão atmosférica e que se 

desloca da costa da África até o litoral leste brasileiro (GOMES et al., 2019). Segundo GOMES 

et al. (2019), esses distúrbios influenciam na climatologia da região alvo da presente tese, pois 

transportam umidade para áreas geralmente secas, favorecendo o aumento da convergência em 

baixos níveis e intensificando a precipitação. De acordo com a climatologia entre os meses de 

março a agosto observa-se a maior influência das Ondas de Leste sobre o Nordeste, embora 

esses distúrbios atinjam o litoral leste nordestino durante todo o ano (GOMES et al., 2019).  

Outro sistema atmosférico que surge a partir da célula de Hadley e transporta calor e 

umidade do Oceano Atlântico para o leste do Nordeste é o Anticiclone Subtropical do Atlântico 

Sul (SILVA et al., 2011). Essa circulação que tem comportamento quase estacionário durante 

o inverno desloca-se para sul e aproxima-se do continente em relação à sua posição 

climatológica. Nesta situação, a circulação do anticiclone intensifica o transporte de umidade 

do oceano, favorecendo a precipitação. (REBOITA et al., 2010). 

Seguindo a definição de ORLANSKI (1975) o subsistema Nordeste também sofre 

influência de fenômenos meteorológicos pertencentes a mesoescala. De acordo com este autor, 

a mesoescala é subdividida em alfa, beta e gama e compreende sistemas atmosféricos com 
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espaçamento horizontal de 2 mil quilômetros os quais podem se inter-relacionar com a macro 

e a microescala.  

Particularmente sobre o Nordeste as circulações locais com maior importância são a da 

brisa vale-montanha, a brisa marítima terrestre e lacustre (figura 2.8). Tais circulações se 

formam devido a heterogeneidade e o aquecimento diferencial da superfície. Desempenham um 

papel importante no transporte de umidade, regulação da temperatura do ar, intensificação da 

velocidade do vento e até mesmo na quantidade de precipitação quando associada a outras 

circulações (SOUZA, 2016).  
 

Figura 2.8 – Localização das circulações locais sobre o subsistema Nordeste do SIN. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: o autor. 

A circulação do tipo brisa marítima e terrestre é encontrada na costa nordestina e é 

induzida devido ao aquecimento diferencial entre o continente e oceano (COSTA; LYRA, 

2012). Isso ocorre porque a capacidade térmica da água é diferente da superfície continental. 

Portanto, quando ambas são submetidas a uma mesma radiação solar o continente aquece mais 

rápido do que o oceano. Por este motivo é que durante o dia o continente sofre um aquecimento 

maior quando comparado ao oceano. Esse diferencial de temperatura gera um gradiente de 

pressão horizontal que por sua vez cria um deslocamento de ar (vento) frio do oceano em 

direção ao continente conhecido com frente de brisa (FREITAS, 2003). Por continuidade, nos 

níveis mais altos ocorre uma corrente de ar de retorno e assim tem-se a circulação local fechada 

brisa marítima, conforme observado na figura 2.9 (SOUZA, 2016). Quanto maior for o 

 45  W  40  W  35  W

 15
°

 S  

 10
°

 S  

  5
°

 S  

cota 600 - 750 m

cota 750 - 1000 m

cota 1000 - 1500 m

cota acima 1500 m

Brisa marítima/terrestre

Brisa lacustre - Sobradinho



37 
 

aquecimento diferencial entre as superfícies continente – oceano mais intensa será a frente de 

brisa e, portanto maior a penetração do deslocamento de ar em direção ao interior do continente, 

podendo atingir centenas de quilômetros (FREITAS et al., 2007). Durante a noite, quando o 

aquecimento diferencial devido a heterogeneidade das superfícies é interrompido, ocorre a 

inversão da direção do vento e, então, a frente de brisa desloca-se para o oceano (brisa terrestre) 

desde que o continente sofre intensa perda radiativa, ao contrário das águas do oceano. A brisa 

pode ainda ser intensificada por forçantes topográficas ou se houver acoplamento com outras 

circulações locais, como a ilha de calor (FREITAS et al., 2007). 
 

Figura 2.9 – Desenvolvimento esquemático da circulação de brisa marítima. Letra Q indica superfície mais 
aquecida do que a superfície F (fria).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fonte: SOUZA (2016). 

 

Outras circulações locais podem ser encontradas distantes da costa litorânea e sem 

relação com a brisa marítima e terrestre. Isso porque no interior do continente quando há 

descontinuidade marcante na cobertura vegetal, como por exemplo nas regiões de cultivo 

alagado, pode haver a indução de circulações fechadas durante o ciclo diurno (MELO; 

CORREIA; SILVA, 2014). De acordo com Alcantara e Souza (2009), em regiões áridas ou 

semiáridas com a presença de topografia acentuada ou de grandes corpos d’agua o aquecimento 

diferencial entre as superfícies possui dinâmica semelhante à observada na brisa marítima e 

terrestre (FANG et al., 2018). Portanto, quando uma circulação térmica é induzida por forçante 

orográfica ou pela presença de um rio ou lago, ambas recebem o nome de brisa vale-montanha 

e lacustre, respectivamente (BAUMBACH; VOGT, 1999).  
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RAMOS (1975) verificou influência da topografia em eventos de precipitação que 

ocorreram na cidade pernambucana de Petrolina localizada no semiárido nordestino. O mesmo 

autor identificou que durante a noite e o início da manhã o ar mais frio e denso que desce a 

encosta distante 40 km de Petrolina converge sobre a cidade favorecendo o desenvolvimento 

de nuvens cumulus profundas e ocasionando alguns episódios de precipitação (figura 2.10a). 

Segundo RAMOS (1975), durante o período vespertino, devido ao maior aquecimento da 

superfície, os ventos de leste tornam-se mais intensos e acoplam-se ao fluxo de ar que se inverte 

montanha acima. De acordo com a figura 2.10b, é possível observar que o ar é forçado a subir 

a encosta favorecendo a formação de nuvens convectivas com expressivo desenvolvimento 

vertical a barlavento da montanha e com potencial de precipitação. Por outro lado, o fluxo de 

ar a sotavento perde umidade pelo processo adiabático ao atravessar a montanha e, sem umidade 

suficiente não há formação de nuvens com potencial de precipitação (MELO, 2011).  
 

Figura 2.10 – Fluxo esquemático da brisa vale-montanha durante (a) o período da manhã e (b) da tarde sobre a 
cidade de Petrolina-PE. 

 

 

Fonte: adaptado de Ramos (1975). 

 

A vegetação e o clima da região no entorno do Planalto da Borborema, localizado no 

interior do Nordeste e com altitude máxima de aproximadamente 1200 metros, é um exemplo 

da dinâmica discutida por RAMOS (1975). A figura 2.11 mostra que a barlavento da Borborema 

situa-se a Mata Atlântica, caraterizada como uma floresta tropical e com volumes expressivos 

de precipitação (WANG et al., 2004). A oeste da Zona da Mata, como também é conhecida a 

Mata Atlântica, encontra-se o Agreste. Essa sub-região mais seca devido à perda de umidade 

ocasionada pela topografia separa o litoral quente e úmido da sub-região com maior déficit de 

precipitação do nordeste, denominada de Sertão (SANTANA, 2014). Devido à barreira 
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orográfica, o Sertão possui uma vegetação única denominada Caatinga, capaz de resistir a ao 

regime de seca da região (REBOUÇAS, 1997).  
 

 

Figura 2.11 – Influência do planalto da Borborema no transporte de umidade associado a brisa vale-montanha. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Adaptado de Dantas et al. (2015). 

 

A presença de grandes corpos d’água como lagos ou rios também pode induzir a 

formação da brisa lacustre com a dinâmica de circulação rasa semelhante à marítima e terrestre 

(COSTA; LYRA, 2012). De acordo com SHEN (1998), esse tipo de circulação pode definir o 

tipo de cobertura vegetal e as condições climáticas na vizinhança, devido ao transporte de 

umidade. Os efeitos da brisa lacustre na vizinhança do lago artificial Sobradinho localizado na 

região semiárida do Nordeste e com extensão de 4500 km² e largura máxima entre margens de 

50 km, foram estudados por CORREIA, DA SILVA DIAS e DA SILVA ARAGÃO (2006). 

Estes autores compararam as condições atmosféricas antes da construção do lago e após e 

observaram a partir de testes de significância que houve mudança no regime da velocidade de 

vento e da umidade disponível. 

Portanto, as circulações de mesoescala termicamente induzidas pelo aquecimento 

diferencial entre superfícies podem ser um fator importante para estabelecer os regimes de 

vento, umidade e temperatura do ar, principalmente em regiões com caraterísticas áridas ou 

semiáridas (FANG et al., 2018), como é o caso de uma parte do Nordeste do Brasil. 

Por fim, os processos atmosféricos pertencentes a escala de tempo inferior a uma hora 

e de espaçamento horizontal na ordem de metros fazem parte da microescala (ORLANSKI, 

1975). Esses processos ocorrem dentro da camada limite atmosférica que é definida como a 

camada justaposta à superfície terrestre e que se estende até a atmosfera livre (STULL, 1988). 
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Nesta escala as forçantes associadas à presença da superfície influenciam no escoamento médio 

do ar próximo ao solo e, por este motivo, a difusão molecular e a turbulência atmosférica são 

os principais fenômenos de microescala observados no Nordeste do país (FARIA, 2010).  

A difusão molecular tem início logo nas primeiras horas do dia com o aquecimento da 

superfície e, consequentemente do ar próximo a ela devido à irradiância solar à superfície. Esse 

aquecimento desencadeia a convecção que no decorrer do dia, com o aumento da radiação solar, 

torna-se mais intensa (VIEIRA, 2008). A turbulência, que é o desvio em relação ao valor médio 

do escoamento do ar, é resultado da convecção e do atrito do ar com a superfície devido à 

rugosidade do terreno (STULL, 1988). De acordo com FARIA (2010), no Nordeste do Brasil a 

turbulência é o fenômeno que mais influencia a velocidade do vento na microescala. Isso 

porque, nessa região a superfície é composta por distintos obstáculos naturais como as 

chapadas, serras e planaltos, e por regiões com vegetação heterogêneas que alteram o fluxo do 

escoamento médio do ar e causam a perturbação denominada de turbulência. 
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3 DADOS E METODOLOGIA 

3.1 ÁREA DE ESTUDO 
 

A região alvo da presente tese compreende a área do subsistema Nordeste do Sistema 

Interligado Nacional que abrange todos os estados do Nordeste com exceção do Maranhão 

(figura 3.1) (ONS, 2019a). De acordo com ONS (2019b) a geração de energia elétrica a partir 

do subsistema Nordeste tem sido importante para garantir o suprimento energético para o país, 

especialmente através da geração eólica. A energia cinética do vento foi responsável por 50% 

da energia gerada em 2018 (BEZERRA, 2019) e estima-se o crescimento aproximado de 2 GW 

para os próximos 5 anos (ONS, 2019b). Adicionalmente, outras fontes de energia, como a solar 

e até mesmo de matriz convencional como hídrica, serão inseridas no subsistema supracitado, 

o que justifica a relevância e a aplicabilidade imediata deste estudo para a área alvo deste 

trabalho. 
 

Figura 3.1- Linhas de transmissão planejadas (linhas contínuas magenta), existentes (linhas contínuas verde) e 
estações meteorológicas (pontos vermelhos) situadas no Subsistema Nordeste do SIN em 2019. 

 

 

Fonte: o autor. 

 

 



43 
 

3.2 DADOS  
 

3.2.1 Dados meteorológicos medidos 

Neste estudo, foram utilizadas inicialmente as medidas de variáveis meteorológicas 

obtidas em 125 estações meteorológicas automáticas localizadas no subsistema Nordeste do 

SIN (figura 3.1), pertencentes à rede do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). O 

INMET iniciou a instalação desta rede no ano de 2005 com o objetivo de monitorar o tempo e 

o clima no Brasil (MOURA; TADEU; FORTES, 2016). No ano de 2019, a rede de 

monitoramento totalizou 564 estações em operação sobre o Brasil. Entretanto, ressalta-se que 

o tamanho da série temporal de cada estação meteorológica pode ser distinto, uma vez que as 

instalações ocorreram em diferentes datas ou, ainda, que as estações possam ter permanecido 

fora de operação por um longo período devido a problemas técnicos. As variáveis 

meteorológicas medidas pela rede são: radiação solar global, velocidade e direção do vento, 

temperatura e umidade relativa do ar, pressão atmosférica e precipitação. No entanto, apenas a 

velocidade do vento e a temperatura do ar foram consideradas nesse estudo, pois são as 

variáveis meteorológicas que mais influenciam no carregamento de linhas de transmissão.  

O princípio de medida destas variáveis é o seguinte: a cada 5 segundos o datalogger 

QML201 (Vaisala) registra os valores instantâneos e a cada minuto realiza a média desses 

valores amostrados. No final de uma hora é calculada a média dos valores médios de cada 

minuto e então o valor médio horário é armazenado e distribuído (INMET, 2011).  

A velocidade e a direção do vento são medidas pelo sensor WXT521, enquanto a 

temperatura do ar, pelo QMT103, ambos fabricados pela empresa Vaisala (INMET, 2019).  

Neste trabalho, definiu-se como regiões potencialmente críticas para carregamentos de 

linhas aquelas em que a mediana da velocidade mínima diária do vento medida pelas estações 

do INMET foi igual ou abaixo a 1 m/s e a mediana da temperatura máxima diária do ar igual 

ou acima de 31,5 °C. Estes limiares, que indicaram estagnação do vento (calmaria) e máximos 

de temperatura foram estabelecidos a partir da NBR 5422 da ABNT, que determina que, na 

ausência de dados medidos, a determinação da temperatura de projeto de uma linha de 

transmissão deve considerar a velocidade do vento não superior a 1 m/s e a temperatura do ar 

sendo a média das temperaturas máximas diárias da estação mais próxima em linha reta.  

No entanto, para este trabalho este último valor foi obtido a partir do cálculo da mediana 

das temperaturas máximas diárias registradas por todas as estações automáticas do INMET 

presentes no subsistema Nordeste do SIN.  
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A escolha pela mediana em detrimento à média utilizada na NBR 5422 se deu pelo fato 

de que nenhuma das duas variáveis apresentou distribuição normal. Portanto, a mediana  torna-

se um valor mais representativo para o objetivo do presente trabalho, pois indica exatamente o 

percentil 50 do conjunto de dados em questão (WILKS, 2011).   

Assim, para identificar em quais regiões há restrição para despacho de carga devido as 

condições atmosféricas estabelecidas na Norma supracitada calculou-se a mediana das 

temperaturas máximas diárias e das mínimas velocidades diárias do vento da série temporal de 

cada estação meteorológica do INMET.  

Na figura 3.2 estão plotadas as informações quanto à velocidade do vento, indicadas por 

meio do tamanho dos círculos e da temperatura do ar, representada por cores. Com o intuito de 

identificar as regiões com condições climatológicas adversas para o aumento de carga em linhas 

de transmissão, selecionaram-se as estações meteorológicas cuja mediana das velocidades do 

vento eram iguais ou inferiores a 1 m/s e as temperaturas máximas do ar iguais ou superiores a 

31,5 °C (Figura 3.3). Os círculos presentes na figura 3.3 indicam que a mediana das mínimas 

velocidades diárias varia entre 0,2 m/s e 1 m/s. As cores quentes indicam o intervalo da mediana 

das máximas temperaturas diárias.  

 
Figura 3.2 - Mediana das mínimas velocidades diárias do vento indicadas pelo tamanho dos círculos e das máximas 
temperaturas diárias do ar representadas pelas cores.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: o autor. 
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Figura 3.3 – Localização das estações meteorológicas com mediana da velocidade mínima do vento igual ou menor 
a 1 m/s e temperatura máxima do ar maior ou igual a 31,5 °C. 

Fonte: o autor. 

Após a aplicação desse critério restaram 35 estações meteorológicas, as quais foram 

utilizas para subsidiar as análises da presente tese. Os metadados e as medianas das estações 

meteorológicas, que identificam as regiões de mínimos de velocidade do vento e máximos de 

temperatura do ar são apresentados na Tabela 3.1. 
 

Tabela 3.1 – Estações meteorológicas do INMET com mediana da mínima velocidade diária do vento ≤ 1 m/s e 
máxima temperatura diária do ar ≥ 31,5 °C, localizadas no subsistema nordeste do SIN em 2018. 

Nome 
Latitude 

(°) 
Longitude 

(°) 
Altitude 

(m) 
Código 
INMET UF V 

(m/s) 
T 

(°C) 
Barreiras -12,1 -45,0 470,3 A402 BA 0,2 32 

Santa Rita de Cássia -11,0 -44,5 450,0 A415 BA 0,4 32,8 

Correntina -13,3 -44,6 549,0 A416 BA 0,4 31,6 

Bom Jesus da Lapa -13,4 -43,1 440,0 A418 BA 0,5 33,1 

Barra -11,0 -43,1 403,0 A429 BA 0,5 33,6 

Buritirama -10,7 -43,6 506,5 A432 BA 1,0 32,6 

Ibotirama -12,1 -43,2 430,0 A439 BA 0,5 33,7 

Formosa do Rio Preto -11,0 -45,2 488,0 A452 BA 0,3 32,4 

Macaúbas -13,0 -42,6 574,0 A454 BA 0,6 32,4 

Sobral -3,7 -40,3 109,6 A306 CE 0,7 34,4 

Barbalha -7,3 -39,3 409,0 A315 CE 0,4 31,8 

Iguatu -6,3 -39,2 233,0 A319 CE 0,6 33,0 

Crateus -5,1 -40,6 291,0 A342 CE 0,7 34,3 

Jaguaribe -5,9 -38,6 184,0 A358 CE 0,8 35,1 

São Gonçalo -6,7 -38,2 233,0 A333 PB 0,9 33,4 

Cabaceiras -7,4 -36,2 436,0 A348 PB 1,0 31,8 
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Continuação – Tabela 3.1 – Estações meteorológicas do INMET com mediana da mínima velocidade diária do 
vento ≤ 1 m/s e máxima temperatura diária do ar ≥ 31,5 °C, localizadas no subsistema nordeste do SIN em 2018. 

Ibimirim -8,5 -37,7 448,0 A349 PE 1,0 32,6 

Serra Talhada -7,9 -38,2 461,0 A350 PE 0,9 31,8 

Ouricuri -7,8 -40,1 464,0 A366 PE 1,0 32,0 

Floriano -6,7 -43,0 123,2 A311 PI 0,5 34,1 

Bom Jesus do Piauí -9,0 -44,3 415,0 A326 PI 0,6 34 

Piripiri -4,2 -41,7 161,2 A335 PI 0,5 34,2 

Alvorada do Gurgueia -8,4 -43,8 270,0 A336 PI 0,3 33,7 

Esperantina -3,9 -42,2 65,0 A338 PI 0,5 33,9 

Picos -7,0 -41,4 233,0 A343 PI 0,7 34,7 

São Raimundo Nonato -9,0 -42,7 402,0 A345 PI 0,8 33,4 

Uruçuí -7,4 -44,3 393,0 A346 PI 0,8 32,4 

Oeiras -6,9 -42,1 156,0 A354 PI 0,3 34,7 

Castelo do Piauí -5,3 -41,5 286,0 A361 PI 0,4 34,1 

São Pedro do Piauí -5,9 -42,7 287,0 A362 PI 0,5 32,9 

Valença do Piauí -6,3 -41,7 301,0 A363 PI 0,5 34,3 

Gilbués -9,8 -45,3 425,0 A364 PI 0,5 33,0 

Canto do Buriti -8,1 -42,0 308,0 A365 PI 0,6 33,7 

Mossoró  -4,9 -37,3 36,0 A318 RN 1,0 32,2 

Santa Cruz -6,2 -36,0 237,0 A367 RN 0,8 32,1 
Fonte: o autor. 

 

3.2.2 Série temporal sintética de dados meteorológicos 

A série sintética dos dados de velocidade do vento e temperatura do ar utilizadas neste 

trabalho foram produzidas a partir da técnica de downscaling dinâmico. Essa técnica foi 

empregada com o objetivo de obter informações da atmosfera com maior detalhamento quando 

comparado aos resultados dos modelos de escala global, pois com o aumento da resolução 

horizontal as forçantes regionais como orografia, linhas de costa, cobertura vegetal e corpos 

d’água como rios e lagos são melhor representados e, assim, os modelos atmosféricos podem 

realizar simulações com melhor desempenho (MANZANAS et al., 2018; XU; YANG, 2012).  

A versão 4 do modelo regional WRF – ARW (Weather Research and Forecasting - 

Advanced Research WRF) foi utilizada para o aumento da resolução horizontal a partir dos 

dados do GFS (Global Forecasting System) desenvolvido pelo NCEP (National Centers for 

Environmental Prediction). Conforme descrito em SKAMAROCK et al. (2008), o WRF possui 

coordenada vertical de pressão que acompanha o terreno, esquema de advecção de quinta ordem 

na horizontal e terceira na vertical, com grade tipo C de Arakawa e integração Runge-Kutta de 

terceira ordem. Ainda de acordo com o citado, este modelo é compressível e não hidrostático, 

o que possibilita a integração com alta resolução horizontal. Os usuários deste modelo têm a 

possibilidade de definir as parametrizações físicas de camada limite planetária, radiação de 
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onda curta e longa, microfísica e convecção o que permite a integração do WRF de maneira 

personalizada. 

As condições iniciais e de fronteira para a grade do experimento numérico utilizando o 

WRF são advindas do modelo GFS na versão de 0,5° x 0,5° de resolução horizontal, frequência 

temporal de 6 horas (00, 06, 12 e 18 UTC) e com 64 níveis verticais na coordenada sigma-

pressão. De maneira geral, a reconstrução do estado da atmosfera no tempo passado produzida 

pela combinação de dados meteorológicos observados e modelos físicos é denominada de 

análise ou reanálise (COMPO et al., 2011). O uso desse conjunto de dados garante uma série 

temporal contínua e sem buracos e com cobertura espacial capaz de fornecer aos modelos 

regionais o estado da atmosfera em qualquer lugar do globo. 

A reanálise ERA5 do ECMWF (European Centre for Medium-range Weather Forecast) 

foi considerada neste trabalho, pois além de possuir uma resolução horizontal de 0,25° x 0,25° 

(~27 km) sobre todo o globo disponibiliza dados na frequência horária (TAREK; BRISSETTE; 

ARSENAULT, 2019). Esse fato permite avaliar o desempenho do preenchimento de buracos 

das séries temporais da rede INMET o que até então não era possível com outras análises (por 

exemplo GFS e Reanalysis II) que disponibilizam dados a cada 6 horas. Ainda a respeito da 

reanálise do ERA5 o motivo para não a utilizar no processo de downscaling dinâmico se deu 

pela dificuldade de obtenção dos 12 meses consecutivos de dados necessários para a realização 

do experimento numérico. Atualmente, só é possível acessar um grande volume de dados do 

ECMWF utilizando a plataforma Copernicus de distribuição de arquivos binários. E essa 

plataforma possui uma enorme fila de espera, além de ter apresentado instabilidade e falhas nas 

inúmeras tentativas de download dos dados. Desta forma, decidiu-se pela obtenção apenas dos 

dados horários das variáveis temperatura do ar a 2 metros e componente zonal e meridional do 

vento a 10 metros para posterior cálculo da velocidade do vento a 10 metros no ponto de grade 

mais próximo da localização de cada estação meteorológica do INMET considerada neste 

estudo.  

A simulação numérica consistiu em uma integração de 370 dias nos quais os primeiros 

5 dias foram descartados devido ao período spinup. De acordo com MISRA E KANAMITSU 

(2004) nos passos iniciais de integração de modelos regionais ocorre o ajuste dos campos 

atmosféricos e por esse motivo, eliminam-se as primeiras horas ou dias das simulações durante 

as avaliações do modelo. O domínio da simulação ( 

Figura 3.4) possui 5 km de espaçamento horizontal e está centrado em -8° e – 40° de 

latitude e longitude, respectivamente. A escolha por este domínio está relacionada a demanda 

de preenchimento das séries temporais das 35 estações meteorológicas que foram selecionadas 
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durante o processo de análise de agrupamento que será apresentado na seção 3.4 deste trabalho. 

No tocante às parametrizações físicas utilizaram-se Dudhia para radiação de onda curta e 

RRTM para de onda longa enquanto para microfísica de nuvens foi considerada a WSM6 e para 

a camada limite planetária a YSU. Por fim, NOAH-LSM foi utilizada para os processos de 

superfície e Kain-Fritsch para convecção. A escolha por estas parametrizações se deu depois de 

uma extensa revisão de literatura. Durante a busca por referências, verificou-se que o trabalho 

de SOUZA (2016) avaliou o desempenho do modelo WRF relacionado ao conjunto de 

parametrizações utilizadas para simular brisas no nordeste do Brasil. Portanto, por similaridade 

(região de integração e variável meteorológica) utilizou-se as parametrizações que 

apresentaram melhor desempenho nas simulações do trabalho supracitado para realizar a 

integração do WRF na presente tese. 
 

Figura 3.4 – Domínio da simulação com a grade de 5 km. 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: o autor. 

 

3.2.3 Banco de dados relacional 

No tocante à meteorologia, o volume de dados diários gerados é evidenciado por dois 

motivos principais. O primeiro refere-se à expansão das redes de monitoramento e o aumento 

da frequência temporal das medições que em décadas anteriores se resumia a horários sinóticos, 

mas que agora acontece até mesmo na escala de minutos. O outro motivo é devido ao avanço 

tecnológico que possibilita o desenvolvimento de novos modelos e técnicas de simulação e 

previsão do tempo e clima. Com isso, tem-se o aumento do número de usuários e a demanda 

por armazenamento e distribuição eficiente dos dados (MA et al., 2010). 

A realização de tarefas envolvendo uma enorme coleção de dados tem sido facilitada 

por operações relacionadas entre si a partir do uso de banco de dados relacionais (PAREDAENS 
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et al., 1989). No mercado há inúmeras empresas que comercializam bancos de dados como 

Oracle, Microsoft Access, Microsoft SQL Server, PostgreSQL e MySQL e que possibilitam a 

manipulação de big data de forma relacionada.  

Neste trabalho foi utilizado o banco de dados Postgres de código fonte aberto 

desenvolvido na Universidade da Califórnia, com capacidade ilimitada para armazenamento de 

dados e que suporta a linguagem estruturada padrão SQL (Structured Query Language) 

(SHARYGIN et al., 2017). De acordo com SHARYGIN et al. (2017), o SQL foi uma das 

primeiras linguagens estruturadas implementada em banco de dados relacional e que permite 

inúmeras operações como inserção de dados e consultas complexas com operações matemáticas 

e lógicas. Adicionalmente, a escolha por esse banco se deu porque diversos softwares 

estatísticos como o R e o Matlab® (utilizado neste trabalho) possuem pacotes que possibilitam 

acesso direto à base de dados a partir de instruções SQL. 

Para o desenvolvimento dessa tese foi criada uma base de dados no Postgres com três 

tabelas que se relacionam entre si: station, station_type e tb_registros. A tabela station (figura 

3.5) contém o metadados das estações: nome, latitude, longitude, altitude, timezone, sigla e 

região da unidade federativa, código e tipo da estação.  

A tabela station_type contém o registro da origem do dado (medido ou simulado), pois 

para cada ponto de grade mais próximo das estações meteorológicas do INMET foram 

armazenadas a temperatura do ar e a velocidade do vento extraída da reanálise do ERA5 e do 

downscaling obtido a partir da integração do WRF, além do dado medido. Por fim, a tabela 

tb_registros armazena os registros horários medidos pelas estações ou simulados pela reanálise 

ERA5 ou pelo WRF. 

 
Figura 3.5 – Tabela station contento o metadados de doze estações meteorológicas do INMET. 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: o autor. 
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3.3 CONTROLE DE QUALIDADE DOS DADOS 
 

O tratamento e as análises estatísticas dos dados foram realizados utilizando o software 

Matlab®. Com o objetivo de garantir a qualidade dos dados medidos pela rede do INMET foi 

desenvolvido um programa para avaliar a consistência dos dados e remover os valores espúrios 

das séries temporais das 125 estações meteorológicas utilizadas neste trabalho. Os critérios 

utilizados foram propostos por FIEBRICH et al. (2010), os quais tratam como inconsistentes os 

dados de temperatura do ar que não pertencem ao intervalo de -30°C e 50°C ou que em um 

intervalo de 1 hora não variem no mínimo 0,1°C. Para a velocidade do vento, estes autores 

definem como dado espúrio aquele fora do intervalo entre 0 e 40 m/s ou aqueles que não variam 

no intervalo de duas horas. 

Adicionalmente, estações meteorológicas com série temporal menor que 12 meses 

(considerando as falhas) foram removidas deste trabalho por não permitirem a análise sazonal 

do comportamento do vento e da temperatura do ar. Como consequência destas restrições foram 

utilizadas 120 estações meteorológicas para as próximas etapas do estudo. 
 

3.4 ANÁLISE DE CLUSTER 
 

A análise de cluster é uma técnica exploratória de dados também chamada de análise de 

agrupamento,  que agrupa objetos (variáveis) com base na similaridade ou dissimilaridade entre 

eles a partir de uma distância métrica (HAIR JR. et al., 2014). Esta técnica tem sido utilizada 

há muitas décadas para definir ou redefinir zonas climáticas em contraponto às tradicionais 

classificações, pois permite que regiões climáticas homogêneas sejam encontradas com base 

em dados meteorológicos observados ou estimados. 

 Por exemplo, FOVELL; FOVELL (1993) compararam a classificação climática de 

Köppen produzida para os Estados Unidos a partir dos dados medidos pelo NCDC (National 

Climate Data Center) contra a divisão climática resultante da técnica de agrupamento. Estes 

autores encontraram diferenças substanciais entre as duas classificações indicando que os 

clusters possuem mais robustez para representar os diferentes tipos de clima daquele país. 

UNAL; KINDAP; KARACA (2003) também empregaram a análise de cluster para 

redefinir zonas climáticas estabelecidas convencionalmente sobre a Turquia. Para isso, os 

autores utilizaram dados mensais medidos entre 1951 e 1998 de 113 estações meteorológicas. 

Os agrupamentos geraram o mesmo número de regiões climáticas quando comparado com as 

zonas estabelecidas por convenção, entretanto a nova regionalização agrupou estações com 
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características mais similares no tocante à temperatura do ar e precipitação e com o 

delineamento mais refinado das fronteiras entre as regiões climáticas distintas.  

A respeito da classificação do clima global, NETZEL; STEPINSKI (2016) utilizaram o 

conjunto de dados de 50 anos da WorldClim (HIJMANS et al., 2005) para criar 32 distintas 

classificações climáticas baseada em análise de cluster. Os resultados foram confrontados com 

uma das classificações mais presente na literatura, denominada de Köppen-Geiger (KÖPPEN; 

GEIGER, 1936). Os autores concluíram que, de todas as classificações produzidas pela técnica 

estatística multivariada, a melhor foi obtida utilizando temperatura do ar e a amplitude diária 

(temperatura máxima – temperatura mínima) e a precipitação. Adicionalmente, ETZEL; 

STEPINSKI (2016) indicaram que a análise de agrupamento apresentou clusters com caráter 

internamente mais homogêneos e externamente mais distintos quando comparado à de Köppen-

Geiger. 

Outros autores, como CHAKRABORTY; NAGWANI; DEY (2014) empregaram a 

análise de cluster para obter a previsão do tempo do dia seguinte considerando os efeitos da 

poluição do ar na condição atmosférica. Para isso, os autores utilizaram um conjunto de dados 

contendo 4 variáveis de poluição do ar coletadas entre 2009 e 2010 em Bengala Ocidental, 

Índia. A partir destes dados os autores criaram agrupamentos para categorizar as condições do 

tempo de acordo com os poluentes observados. Posteriormente, um processo incremental foi 

utilizado para associar cada novo dado medido a um cluster existente e assim predizer a 

condição futura do tempo. 

Recentemente, GOVENDER; BROOKS; MATTHEWS (2018) também utilizaram 

técnicas  de agrupamento com o objetivo de prever a irradiância solar para o dia seguinte em 

Durban (África do Sul). A metodologia empregada foi semelhante a proposta por 

CHAKRABORTY; NAGWANI; DEY (2014), porém os primeiros autores consideraram 

variáveis solarimétricas como irradiância solar direta e cobertura de nuvens.  

Na literatura científica sobre o tema, o uso da análise de cluster é indicado como uma 

poderosa ferramenta para mineração de dados a qual também é chamada de análise exploratória 

de dados (ATLURI; KARPATNE; KUMAR, 2018). Na Meteorologia, onde geralmente há um 

grande volume de dados distribuídos no tempo e no espaço, o uso de agrupamentos permite a 

minimização deste conjunto de informações preservando importantes elementos e sem que haja 

deformação na amostra (FAGHMOUS; KUMAR, 2014). Isso permite a extração de padrões de 

um conjunto de dados auxiliando a análise de condições climáticas e suas interconexões com 

diversos fenômenos atmosféricos (HADZIMEJLIC; DONKO; HADZIMEJLIC, 2012).  
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Diante do exposto, a presente tese utilizou-se da análise de cluster para a análise 

exploratória dos dados das 35 estações meteorológicas presentes na Tabela 3.1 para constituir 

agrupamentos com condições de velocidade do vento e temperatura do ar homogêneas. Por 

conseguinte, essa divisão permitiu identificar sub-regiões críticas de carregamento de linhas 

aéreas de transmissão e então discutir as escalas e os sistemas atmosféricos que influenciam 

tais regiões.  

O primeiro passo foi efetuar a padronização dos dados para eliminar a diferença de 

escala entre as medianas de velocidade do vento e de temperatura do ar. Esse processo garante 

que ambas as variáveis possuam o mesmo peso, uma vez que elas apresentam magnitudes 

diferentes (HAIR JR. et al., 2014). Em outras palavras, a padronização remove o viés provocado 

pela diferença de escala das variáveis a partir da conversão de cada variável em escore (equação 

1) e isso garante que ambas terão peso igual na análise de cluster (UNAL; KINDAP; KARACA, 

2003). 
  

𝑍𝑍 =  𝑥𝑥−µ
 𝜎𝜎

                      Equação 3.1 

onde 𝑥𝑥 é a variável de interesse com média µ e desvio padrão 𝜎𝜎. 

Após a padronização dos dados foi utilizado o algoritmo hierárquico aglomerativo para 

executar a tarefa de agrupamento. Isso significa que cada conjunto de variável V e T atribuído 

a uma estação meteorológica é tratado inicialmente como um cluster e estes são unidos uns aos 

outros iterativamente, até que todas as estações estejam sob um único agrupamento (LI; DE 

RIJKE, 2017). A escolha por este algoritmo em detrimento a outras técnicas não hierárquicas, 

como a k-means, se deu pelo fato de que esta última exige o conhecimento prévio do número 

de cluster a ser formado (HADZIMEJLIC; DONKO; HADZIMEJLIC, 2012). E de acordo com 

UNAL; KINDAP; KARACA (2003), este  algoritmo hierárquico é ideal para análises 

exploratórias de dados,  sendo este o objetivo da utilização da técnica de agrupamento. 

Antes de iniciar o processo iterativo de agrupamento foi necessário calcular a distância 

métrica entre cada par de observações. Isto foi realizado utilizando-se uma medida de 

similaridade que indica o grau de correspondência entre cada conjunto de variável V e T. Em 

outras palavras, a homogeneidade dentro dos agrupamentos e a heterogeneidade entre eles é 

determinada pela medida de similaridade que é calculada por uma distância métrica  (WILKS, 

2011).  

Uma vez determinada a similaridade entre os pares de observações (V e T), iniciou-se a 

ligação entre os clusters de maior similaridade (menor distância métrica), formando assim um 
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novo agrupamento. E esse processo iterativo terminou apenas quando a distância entre o último 

cluster e todos os agrupamentos já formados foi computada (HAIR JR. et al., 2014). 

Entretanto, há na literatura diversas maneiras de calcular a distância métrica e o método 

de ligação para formar agrupamentos (LIU et al., 2013). E dependendo da escolha destes 

parâmetros pode-se obter resultados distintos de agrupamento para um mesmo conjunto de 

dados (HOX, 2010).  Essa diferença pode ser evidenciada em um diagrama de relacionamento 

hierárquico chamado de dendrograma.  

A figura 3.6 apresenta duas árvores hierárquicas construídas a partir do mesmo conjunto 

de dados presente na tabela 3.1, porém com matrizes de dissimilaridade calculadas com 

distâncias métricas e métodos de ligação diferentes. No eixo das ordenadas estão indicadas as 

medidas de similaridades e no eixo das abscissas, as estações meteorológicas que representam 

o conjunto de variáveis V e T. A união de duas estações (agrupamentos) é representada por uma 

barra horizontal e a posição dessa barra em relação ao eixo das ordenadas fornece a medida de 

similaridade entre ambas.  

Para definir a quantidade de agrupamentos, é necessário efetuar um corte imaginário 

horizontal no dendrograma. Porém, para determinar a altura deste corte, é utilizado o coeficiente 

de inconsistência definido por JAIN; DUBES (1988). Este coeficiente compara a altura de cada 

nó (ponto de união de dois cluster) da árvore hierárquica com a altura média das outras ligações 

no mesmo nível de hierarquia. Desta forma, a união de clusters dissimilares possuem um alto 

valor de inconsistência enquanto ligações de agrupamentos com similaridade próxima possuem 

baixos coeficientes. Assim, todas as uniões de valor igual ou menor à máxima inconsistência é 

agrupada dentro de um cluster. 

As cores presentes nos dendrogramas da figura 3.6 expressam os agrupamentos 

formados após o corte horizontal no limiar de inconsistência de 1,15. O que se observa é que a 

árvore hierárquica construída utilizando a distância métrica cityblock para calcular a 

similaridade e o método de ligação de ward para unir iterativamente cada cluster  gerou 13 

agrupamentos (figura 3.6a), contra 6 considerando a distância euclidiana e o método de pesos 

(figura 3.6b). Também é possível verificar na figura em questão que algumas estações são 

agrupadas entre si de maneira diferente dependendo dos parâmetros utilizados. Por exemplo, 

na figura 3.6a, a estação Macaúbas é considerada um cluster isolado enquanto na figura 3.6b, 

tal estação faz parte de um agrupamento com mais 5 estações. Ou seja, como exposto acima, 

para um mesmo conjunto de dados a análise de cluster é fortemente dependente do método de 

ligação e da distância métrica escolhida.  
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Assim, para determinar qual par de parâmetros (distância métrica e método de ligação) 

é mais consistente para o agrupamento hierárquico do conjunto de dados da tabela 3.1 foi 

calculado o coeficiente de correlação cofenética. Esse coeficiente compara os resultados do 

agrupamento para um mesmo conjunto de dados utilizando diferentes distâncias métricas  e 

métodos de ligação (SOKAL; ROHLF, 1962). O valor próximo a 1 da correlação cofenética 

indica que os parâmetros utilizados para construir a árvore hierárquica representam bem a 

similaridade do conjunto de dados. 
 

Figura 3.6 – Dendrograma formado utilizando a distância métrica (a) cityblock e método de ligação ward e (b) a 
distância euclidiana e o método de pesos. 

a) b) 

  
Fonte: o autor. 

Após construir 20 árvores hierárquicas a partir da combinação de pares de distância e 

de ligação distintos, verificou-se que a utilização da distância euclidiana com a ligação average 

apresentou a maior correlação cofenética (tabela 3.2) para o conjunto de dados em questão. Esta 

distância é a medida em linha reta entre dois conjuntos de variáveis V e T, enquanto o método 

average une agrupamentos em cada iteração considerando a distância mínima entre eles 

calculada a partir da média das distâncias entre todos os pares de observação (LI; DE RIJKE, 

2017). 

Por fim, como exposto anteriormente, o algoritmo hierárquico aglomerativo é finalizado 

quando todas as estações meteorológicas são unificadas em um grande cluster. E para concluir 

o processo de agrupamento, foi calculado o máximo coeficiente de inconsistência do 

dendrograma formado. Assim, a máxima similaridade entre as estações foi obtida ao nível de 

1,1 da altura de similaridade da árvore hierárquica formada após o processo de agrupamento 

pelo método hierárquico. 
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Tabela 3.2 – Correlação cofenética dos pares de distância métrica e métodos de ligação utilizados para a construção 
de diferentes árvores hierárquicas utilizando o conjunto de variável V e T. 

Fonte: o autor. 

  

Figura 3.7 – Dendrograma construído utilizando a distância euclidiana como medida de similaridade e método de 
ligação média aplicado ao conjunto de variáveis das 35 estações meteorológicas presentes na tabela 3.1 

 
*parâmetro de corte de 1,13 da matriz de similaridade.  
Fonte: o autor. 
 

 

Distância métrica Método de ligação Correlação cofenética 
euclidiana ward 0,74 
euclidiana completo 0,67 
euclidiana simples 0,68 
euclidiana pesos 0,70 
euclidiana média 0,78 

mahalanobis ward 0,68 
mahalanobis completo 0,65 
mahalanobis simples 0,67 
mahalanobis pesos 0,66 
mahalanobis média 0,77 

cityblock ward 0,71 
cityblock completo 0,68 
cityblock simples 0,60 
cityblock pesos 0,69 
cityblock média 0,76 

chebychev ward 0,73 
chebychev completo 0,72 
chebychev simples 0,66 
chebychev pesos 0,70 
chebychev média 0,74 
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A tabela 3.3 sintetiza os sete agrupamentos formados a partir do parâmetro de corte 

aplicado ao dendrograma obtido pelo método hierárquico (Figura 3.7) e as medianas das 

temperaturas máximas diárias e das velocidades mínimas do vento. A distribuição espacial das 

estações agrupadas é apresentada na figura 3.8. 
 

Tabela 3.3 – Agrupamentos formados por meio da análise de cluster considerando a similaridade da mediana das 
máximas temperaturas diárias do ar e da mediana das mínimas velocidades do vento. 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: o autor. 

 

Figura 3.8 – Distribuição espacial dos agrupamentos formados a partir do método hierárquico considerando 35 
estações meteorológicas da rede INMET. 

 

 

Fonte: o autor. 

 

 

 

Agrupamentos N° de estações Tmed Desvio padrão Vmed Desvio padrão 
Cluster 1 6 33,0 0,25 0,5 0,08 
Cluster 2 10 34,0 0,25 0,5 0,09 
Cluster 3 2 33,4 0,00 0,9 0,07 
Cluster 4 8 32,2 0,32 1,0 0,09 
Cluster 5 1 34,7 0,00 0,3 0,00 
Cluster 6 4 34,6 0,36 0,7 0,05 
Cluster 7 4 31,9 0,34 0,4 0,10 
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3.5 PREENCHIMENTO DE FALHAS 
 

Ao contrário de séries sintéticas que fornecem um período completo de dados, a 

manipulação de séries temporais a partir de dados medidos por estações meteorológicas pode 

evidenciar que estas nem sempre estão completas. A ausência de dados na maioria das vezes 

ocorre por problemas de operação dos sensores durante a medição das variáveis meteorológicas 

ou pela remoção dos dados espúrios durante o processo de qualificação.  

Assim, com o objetivo de preencher os buracos presentes nas séries temporais de 

velocidade do vento e temperatura do ar das 35 estações meteorológicas, foi avaliado o 

desempenho de 4 distintos métodos de preenchimento.  

Para permitir a avaliação dos métodos, primeiramente, removeu-se 10% dos dados de 

velocidade do vento e temperatura do ar das séries temporais originais, os quais foram 

denominados de falhas artificiais. Estes buracos gerados artificialmente a partir de uma função 

randômica desenvolvida utilizando o software Matlab possuem tamanhos de 1 a 24 horas 

consecutivas e em locais aleatórios das séries temporais para o ano de 2017.  

A escolha pelo ano de 2017 foi motivada por ter sido o último ano de dados completos 

do INMET presente no banco de dados modelado para o desenvolvimento da presente tese. Ou 

seja, comparando 2017 com os anos anteriores, é neste ano que há o maior número de estações 

em operação na região alvo deste trabalho.  

As informações referentes ao tamanho e posição da falha, assim como os dados originais 

removidos artificialmente foram armazenadas para posterior avaliação de desempenho do 

preenchimento. A tabela 3.4 apresenta um exemplo hipotético das falhas geradas para uma série 

temporal de uma estação do INMET utilizada neste trabalho. 

 
Tabela 3.4 – Exemplo hipotético das informações das falhas artificiais geradas para 10% dos dados de uma variável 
meteorológica qualquer pertencente a uma estação meteorológica.  

 

Início da falha Final da falha Tamanho 
 da falha Ano Mês Dia Hora Ano Mês  Dia Hora 

2017 1 28 10 2017 1 28 13 4 
2017 8 13 22 2017 8 14 10 13 
2017 3 11 18 2017 3 12 12 19 
2017 8 13 8 2017 8 13 11 4 
2017 6 15 20 2017 6 16 12 17 
2017 9 10 20 2017 9 11 19 24 
2017 12 25 13 2017 12 25 16 4 
2017 7 5 23 2017 7 6 14 16 
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Continuação – Tabela 3.4 – Exemplo hipotético das informações das falhas artificiais geradas para 10% 
dos dados de uma variável meteorológica qualquer pertencente a uma estação meteorológica.  

 

2017 1 21 0 2017 1 21 12 13 
2017 2 19 1 2017 2 19 9 9 
2017 10 14 16 2017 10 14 17 2 
2017 3 13 19 2017 3 14 9 15 
2017 12 30 13 2017 12 30 14 2 
2017 2 20 15 2017 2 20 20 6 
2017 8 24 3 2017 8 24 3 1 
2017 3 12 17 2017 3 13 10 18 
2017 8 7 1 2017 8 7 18 18 
2017 7 27 11 2017 7 27 16 6 
2017 7 8 8 2017 7 9 0 17 
2017 1 9 2 2017 1 9 2 1 
2017 5 18 11 2017 5 18 16 6 
2017 4 26 4 2017 4 26 21 18 
2017 5 12 4 2017 5 12 8 5 
2017 7 29 6 2017 7 29 17 12 
2017 12 21 18 2017 12 22 0 7 
2017 7 26 20 2017 7 27 4 9 
2017 4 24 19 2017 4 24 19 1 
2017 9 1 17 2017 9 2 14 22 
2017 1 1 20 2017 1 2 2 7 
2017 12 30 6 2017 12 30 6 1 
2017 9 25 8 2017 9 25 10 3 
2017 8 20 0 2017 8 20 19 20 
2017 3 3 17 2017 3 3 23 7 
2017 1 2 18 2017 1 3 3 10 
2017 3 16 17 2017 3 17 13 21 
2017 9 12 15 2017 9 13 13 23 
2017 4 28 19 2017 4 28 19 1 
2017 2 21 17 2017 2 21 18 2 
2017 5 20 21 2017 5 21 2 6 
2017 12 8 16 2017 12 9 15 24 
2017 1 15 18 2017 1 16 15 22 
2017 12 5 13 2017 12 6 8 20 
2017 5 8 20 2017 5 9 2 7 
2017 3 10 17 2017 3 11 1 9 
2017 9 1 13 2017 9 1 15 3 
2017 6 8 4 2017 6 8 7 4 
2017 2 1 19 2017 2 2 4 10 
2017 8 4 6 2017 8 4 10 5 
2017 6 19 7 2017 6 19 12 6 
2017 1 20 2 2017 1 20 19 18 
2017 9 7 9 2017 9 8 6 22 
2017 9 18 1 2017 9 18 12 12 
2017 1 10 7 2017 1 10 15 9 
2017 6 27 15 2017 6 27 20 6 
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Continuação – Tabela 3.4 – Exemplo hipotético das informações das falhas artificiais geradas para 10% 
dos dados de uma variável meteorológica qualquer pertencente a uma estação meteorológica.  

 

2017 6 9 15 2017 6 10 0 10 
2017 6 10 13 2017 6 10 20 8 
2017 6 13 1 2017 6 14 0 24 
2017 6 18 15 2017 6 19 2 12 
2017 1 8 20 2017 1 9 0 5 
2017 2 7 5 2017 2 7 13 9 
2017 12 2 20 2017 12 2 21 2 
2017 12 29 2 2017 12 29 9 8 
2017 3 25 0 2017 3 25 22 23 
2017 9 20 2 2017 9 20 23 22 
2017 2 19 17 2017 2 20 12 20 
2017 9 6 11 2017 9 6 21 11 
2017 1 25 17 2017 1 26 12 20 
2017 5 25 13 2017 5 26 2 14 
2017 5 6 7 2017 5 7 6 24 
2017 5 20 16 2017 5 20 22 7 
2017 12 21 14 2017 12 22 5 16 
2017 5 13 9 2017 5 13 19 11 
2017 1 22 19 2017 1 23 9 15 
2017 5 3 8 2017 5 3 8 1 
2017 4 15 6 2017 4 16 4 23 
2017 10 19 18 2017 10 20 1 8 

Fonte: o autor. 

 

3.5.1 Imputação de dados 
 

A imputação de dados para cada falha artificial gerada foi realizada por 4 maneiras 

distintas, aqui denominadas de métodos: 
 

a) Interpolação linear ou média 

Neste método o preenchimento dos buracos da série temporal é realizado a partir da 

interpolação linear se a falha tiver um tamanho de 1 hora ou com o valor médio entre o dado 

medido 24 horas anteriores à da falha e o posterior a falha para buracos de 2 a 24 horas.  
 

b) Interpolação espacial 

De acordo com BERNDT; HABERLANDT (2018), o uso de técnicas de interpolação 

espacial podem ser utilizadas com sucesso para estimar variáveis meteorológicas em locais 

onde não há dados medidos a partir de medidas próximas. Entretanto, estes autores afirmam 

que a confiabilidade da estimativa utilizando a interpolação espacial apresenta dependência 
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relacionada à densidade da rede de observação que é utilizada para a estimação, assim como à 

resolução temporal e à variabilidade espacial da variável a ser estimada.  

Neste trabalho, decidiu-se pelo uso da interpolação ordinária de Kriging como um 

segundo método para preencher os valores removidos artificialmente das séries temporais 

originais. Alguns trabalhos, como WU; LI (2013), demonstram que este método é capaz de 

capturar a variabilidade espacial da temperatura do ar, embora o desempenho das estimativas 

apresente dependência com as estações do ano. Outros estudos também demonstraram o 

sucesso no uso da interpolação ordinária de Kriging para mapear a radiação solar global 

(TOVAR-PESCADOR et al., 2009) e para estimar a precipitação, a pressão atmosférica, a 

umidade relativa e outras variáveis devido à ocorrência de dados faltantes nas séries temporais 

(JEFFREY et al., 2001). Segundo LI; HEAP (2014), a interpolação utilizando krigagem 

ordinária é um método de estimativa geoestatística que utiliza a média ponderada dos vizinhos 

mais próximos para determinar a distribuição e a variabilidade espacial da variável de interesse 

com base em um modelo de variograma. Ou seja, o variograma quantifica a variabilidade 

espacial da variável a ser estimada.  

Assim, a estimativa de uma determinada variável meteorológica U0 para um 

determinado ponto de interesse é uma combinação linear dos valores das estações vizinhas Ui: 
𝑈𝑈0 = ∑ 𝜆𝜆𝑖𝑖𝑈𝑈𝑖𝑖30

𝑖𝑖=1           Equação 3.2 

 

onde 𝜆𝜆𝑖𝑖 é o peso estimado para cada Ui a partir do sistema de equações de Kriging que 

usa a persistência espacial dos estimadores para realizar a estimação no ponto desejado. Essa 

persistência é obtida a partir do cálculo do variograma que é uma função linear de primeira 

ordem da distância entre o ponto a ser estimado e o estimador. Para calcular o variograma e, 

posteriormente, realizar a interpolação espacial foi definida a utilização máxima de 30 e mínima 

de 10 estações meteorológicas mais próximas à estação alvo. Em outras palavras, caso alguma 

das estações vizinhas selecionadas também não possua dado medido para o mesmo horário a 

ser estimado tal estação é descartada e o processo continua até que o mínimo de estações 

estimadoras seja igual a 10. Caso a quantidade de estações seja menor que 10, o valor atribuído 

ao buraco a ser preenchido receberá uma string NaN (Not a Number) para indicar um campo 

vazio. Adicionalmente, para realizar a interpolação espacial para cada estação alvo é necessário 

definir uma grade igualmente espaçada cujo limites neste trabalho foram definidos pelos 

mínimos e máximos de latitude e longitude das 30 estações vizinhas. A resolução utilizada para 

a grade foi de 0,01°, a qual representa uma melhor qualidade, porém com maior tempo de 

processamento computacional. A figura 3.9 apresenta a interpolação espacial realizada para as 
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0500 UTC do dia 28/10/2017 para (a) velocidade do vento e para as 1500 UTC do dia 

22/08/2017 para (b) temperatura do ar. Tal interpolação utilizando a krigagem ordinária 

objetivou a estimativa das variáveis em questão para a estação Barra (Bahia), localizada no 

centro da grade (11,0° S e 43,1° O) a partir das 28 estações meteorológicas mais próximas. 

Ressalta-se que 2 estações foram eliminadas do preenchimento, pois não continham dados 

medidos para os horários em questão.  

Assim, para cada horário a ser preenchido foi realizada uma interpolação para estimar o 

valor de velocidade do vento e temperatura do ar a partir de um máximo de 30 e um mínimo de 

10 estações meteorológicas vizinhas. 

 

Figura 3.9 – Domínio da grade e interpolação espacial utilizando o método ordinário kriging para estimar o dado 
de (a) velocidade do vento e (b) temperatura do ar para a estação meteorológica Barra (triângulo invertido) a partir 
de 28 estações meteorológicas mais próximas (sinal de positivo). 

a) b) 

 
 

Fonte: o autor. 

c) Imputação utilizando ERA5 – ECMWF 

Utilizou-se os dados de reanálise do ERA5 descritos no item 3.2.2 como um terceiro 

método para preenchimento das falhas artificiais com tamanho de 1 a 24 horas consecutivas. 
 

d) Downscaling dinâmico 

Assim como na alínea anterior os dados obtidos após a integração do modelo 

atmosférico WRF também foram utilizados como um método adicional para preencher os dados 

removidos artificialmente de velocidade do vento e temperatura do ar. As configurações 

utilizadas para a realização do downscaling dinâmico estão descritas no item 3.2.2. 
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3.5.2 Avaliação de desempenho 

Com o objetivo de avaliar qual dos 4 métodos supracitados apresentou melhor 

desempenho para preencher os diferentes tamanhos de buracos artificiais e, para posteriormente 

permitir o preenchimento das falhas encontradas nas séries temporais originais considerou-se o 

uso de três medidas de erros, uma categórica e uma de correlação. Ressalta-se sobretudo que 

esta avaliação de desempenho não foi realizada de maneira individualizada por estação. Ou 

seja, as medidas de erro, de correlação e categórica foram calculadas considerando-se o 

preenchimento das falhas artificiais de todas as estações presentes em cada cluster definido 

durante a análise de agrupamento. Isto porque, conforme discutido no item 3.4, cada 

agrupamento contempla estações meteorológicas cujo as medidas de velocidade do vento e 

temperatura do ar apresentam comportamento similar entre elas e dissimilar  quando comparado 

com as de outros clusters. Em outras palavras, a avaliação de desempenho dos métodos 

utilizados para preencher os buracos gerados artificialmente foi realizada individualmente para 

cada um dos sete clusters definidos em 3.4. 

De acordo com  HALLAK; PEREIRA FILHO (2011), a diferença (di) entre o valor 

estimado (y) e o medido (x) no ponto i do espaço bidimensional no tempo t é uma quantidade 

fundamental para o estudo de erros. Ou seja, neste trabalho quando di for igual a zero ou muito 

próximo a zero significa que houve sucesso em estimar o dado original removido artificialmente 

da série temporal. Por outro lado, valores de di distantes de zero demonstram baixo desempenho 

em estimar o dado original medido pela estação meteorológica. Assim, os índices utilizados 

neste trabalho serão apresentados em função desta diferença quando necessário.  

A primeira medida de erro utilizada é o erro médio (ME) também denominado de BIAS. 

Essa medida indica se há erro sistemático (superestimativa ou subestimativa) dos métodos de 

preenchimento em estimar o valor original removido da série temporal. 

𝑀𝑀𝑀𝑀 =  1
𝑁𝑁
∑ 𝑑𝑑𝑖𝑖𝑁𝑁
𝑖𝑖=1           Equação 3.3 

 

O segundo índice utilizado para avaliar o desempenho dos métodos de preenchimento é 

o erro médio absoluto (MAE). Essa medida é a média dos erros absolutos e elimina a 

possibilidade de valores individuais positivos e negativos de igual magnitude se anularem. 

Neste trabalho, o MAE também é utilizado para detectar se há algum método errando 

demasiadamente para estimar os dados removidos artificialmente.  

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  1
𝑁𝑁
∑ |𝑑𝑑𝑖𝑖|𝑁𝑁
𝑖𝑖=1            Equação 3.4
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Com o objetivo de apresentar os valores de erro na mesma unidade da variável analisada 

e para avaliar a presença de grandes erros individuais, também foi utilizada a raiz do erro 

quadrático médio (RMSE).  

𝑅𝑅𝑀𝑀𝑅𝑅𝑀𝑀 =  �1
𝑁𝑁
∑ (𝑑𝑑𝑖𝑖)2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1 �

1/2
         Equação 3.5 

 

O coeficiente de correlação de Pearson (r) é um índice adimensional que mede o grau 

da correlação linear entre o valor medido e o estimado. Para uma correlação perfeita e positiva, 

r assume o valor de 1, indicando que o dado estimado está em fase com o medido. Por outro 

lado, quanto mais próximo r for de zero, maior será a defasagem entre o dado estimado e o 

medido. O índice r também pode assumir valor negativo, cujo valores próximos a -1 indicam 

que enquanto o valor do dado estimado aumenta, o do observado diminui ou vice-versa.  

A última métrica de verificação é o cálculo de scores baseados em Tabela de 

Contingência. Em geral, os scores são calculados a partir da construção de uma tabela do tipo 

2x2 considerando-se apenas a ocorrência e a não ocorrência de um determinado evento e a 

consequente estimativa de tal ocorrência ou não ocorrência (WILKS, 2011). Este fato permite 

discretizar as variáveis de interesse e, a partir de então realizar uma análise qualitativa. Também 

é possível predefinir limiares ou range de valores de modo a assumir que o valor estimado foi 

medido.  

Neste trabalho, a ocorrência de um evento foi definida como cada dado de temperatura 

do ar e velocidade do vento removido artificialmente das séries temporais originais. Por outro 

lado, o valor estimado por cada método é considerado como ocorrido caso o di para a 

temperatura do ar (velocidade do vento) seja menor ou igual a 1° C (0,5 m/s). Esses ranges 

foram definidos para evitar penalização demasiada dos valores estimados pelos métodos de 

preenchimento. Ressalta-se ainda que os erros de 1° C para a temperatura do ar e 0,5 m/s para 

a velocidade do vento são aceitáveis no cálculo de ampacidade para linhas de transmissão, uma 

vez que se aproximam aos erros dos sensores utilizados nas medições das referidas variáveis 

atmosféricas. 
 

 

Tabela 3.5 - Tabela de contingência hipotética para determinação da performance dos estimadores. 

 

Valor estimado Valor removido 
Sim Não 

Sim a b 
Não c d 

Fonte: o autor. 
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A partir da tabela 3.5 nota-se que, para uma dada estação,  “a”  corresponde a quantidade 

de vezes em que o valor estimado por um determinado método foi igual ou próximo ao dado 

removido artificialmente considerando os limiares de 1°C e 0,5 m/s. As letras “b” e “d” da 

tabela 3.5 estão relacionadas a não ocorrência de um determinado evento. E para a presente tese 

tais letras serão desconsideradas, pois o dado removido sempre será considerado uma 

ocorrência a ser preenchida pelos métodos de estimação. E por fim, “c” refere-se ao erro na 

estimativa do valor original removido. 

Portanto, o último índice de performance será derivado da tabela de contingência de 

cada cluster e variável preenchida. E devido à presença apenas de “a” e “c”, o indicador de 

sucesso será a Probabilidade de Detecção (POD) cujo valor expressa o percentual de acertos 

em estimar o dado removido da série original. 
 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =  𝑎𝑎
𝑎𝑎+𝑐𝑐

 × 100           Equação 3.6 

 

Adicionalmente, avaliou-se o desempenho dos métodos para preencher diferentes 

tamanhos de falhas (buracos consecutivos de 1 a 24 horas). Por este motivo, primeiramente 

realizou-se o teste estatístico de Shapiro-Wilk, que determina se a hipótese de nulidade de uma 

distribuição é aceita ou rejeitada diante da suposição de normalidade (ROYSTON, 1995). Após 

a hipótese ser rejeitada a um intervalo de confiança de 95% foram analisadas individualmente 

as propriedades da distribuição (histograma, curtose e assimetria) das probabilidades de 

detecção de cada método de imputação de dados. Essas análises foram realizadas com o 

objetivo de complementar o teste de Shapiro-Wilk no tocante à verificação da normalidade das 

distribuições. 

Posterior a estas análises, foi calculada a equação polinomial por meio dos mínimos 

quadrados para cada estimador e, em seguida, ajustou-se uma reta de regressão ao conjunto de 

dados de POD médio para cada tamanho de falha artificial (1 a 24 horas) de cada método. E 

assim, esta análise de regressão indicou a tendência da probabilidade de detecção dos valores 

removidos artificialmente por meio do coeficiente angular de cada reta ajustada. 
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4 RESULTADOS 
  

Nesta seção será apresentada a performance dos métodos utilizados para o 

preenchimento das falhas artificiais das séries temporais com vistas ao preenchimento dos 

buracos das séries temporais originais do INMET que foram utilizadas para atingir o objetivo 

proposto na presente tese. 

Por fim, será apresentada a caracterização do regime de mínimos de vento medidos a 10 

metros e dos máximos de temperatura do ar a 2 metros sobre o subsistema Nordeste do Sistema 

Interligado Nacional do setor elétrico. As escalas espacial e temporal foram consideradas para 

possibilitar a identificação dos sistemas atmosféricos que modulam as condições destes 

mínimos e máximos presentes nos clusters formados a partir da análise de agrupamentos.  

A respeito da escala temporal considerou-se os seguintes períodos para análise e 

caracterização: verão, outono, inverno, primavera, manhã, tarde, noite e madrugada. Esta 

análise considerou as mínimas velocidades diárias do vento e as máximas temperaturas diárias 

do ar, assim como a variância destes dados ao longo das estações do ano utilizando o recurso 

gráfico boxplot para visualização. 

Este recurso gráfico permitiu apresentar de forma resumida a tendência central 

(mediana) de cada variável meteorológica considerada neste estudo assim como a dispersão dos 

dados em quartis, valores máximos e mínimos das séries temporais, intervalo de confiança e os 

outliers.  

 

4.1 ANÁLISE DE PREENCHIMENTO DE FALHAS ARTIFICIAIS 
 

4.1.1 Cluster 1 

O primeiro agrupamento denominado de cluster-1 é formado por 6 estações 

meteorológicas (figura 4.1) cuja mediana das medianas das mínimas velocidades diárias do 

vento (Vmed) e das máximas temperaturas diárias do ar (Tmed) é 0,5 m/s e 32,9 °C (tabela 4.1) 

com um desvio padrão de 0,1 e 0,25, respectivamente. Para este cluster, três estações (Iguatu, 

Santa Rita de Cássia e Bom Jesus da Lapa) possuem séries temporais de aproximadamente 11 

anos (05/2007 a 03/2018) enquanto Macaúbas apresenta a menor série (22 meses de dados 

medidos). O cluster-1 é formado por estações localizadas a uma altitude média de 400 metros, 

em depressões e chapadas e, cuja vegetação predominante desse cluster é a caatinga e o cerrado. 

 

 



67 
 

Figura 4.1 – Localização das estações meteorológicas que formaram o cluster-1. 

 

Fonte: o autor. 

Tabela 4.1 – Estações meteorológicas agrupadas no cluster 1 e a mediana das máximas temperaturas diárias do ar 
(Tmed) e das mínimas velocidades diárias do vento (Vmed). 

Latitude 
(°) 

Longitude 
(°) 

Altitude 
(m) 

Tmed 
(°C) 

Vmed  
(m/s) Nome da estação UF 

-6,4 -39,3 233 33,0 0,6 Iguatu CE 

-5,9 -42,7 287 32,9 0,5 São Pedro do Piauí PI 

-9,9 -45,3 425 33,0 0,5 Gilbués PI 

-11,2 -44,5 450 32,9 0,4 Santa Rita de Cássia BA 

-13,4 -43,2 440 33,1 0,5 Bom Jesus da Lapa BA 

-13,0 -42,6 574 32,4 0,6 Macaúbas BA 

 Mediana  32,9 0,5   
 

 

A figura 4.2 mostra as séries temporais da temperatura do ar e da velocidade do vento. 

No eixo das coordenadas são apresentadas as estações meteorológicas que compõem o cluster-

1 enquanto no das abcissas o período da série temporal. Os dados disponíveis na escala horária 

ao longo dos meses e anos são representados pela barra horizontal na máxima tonalidade da cor 

vermelha. Quanto maior a quantidade de falhas horárias na série temporal menor é a tonalidade. 

Assim, a ausência de dados é representada pela cor branca. 
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Figura 4.2 – Séries temporais brutas da (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento das estações do INMET 
pertencentes ao cluster-1. 

a) 

 
b) 

 
 

Fonte: o autor. 

Com o objetivo de preencher as falhas com tamanho de 1 a 24 horas presentes nas séries 

temporais do cluster-1, inicialmente gerou-se 10% de buracos artificias nos dados brutos de 

cada estação. Posteriormente, realizou-se o preenchimento das falhas geradas utilizando 4 

métodos diferentes. E por fim, avaliou-se o desempenho dos métodos em preencher as falhas 

artificialmente criadas.  

A figura 4.3 apresenta a média dos dados de temperatura do ar e velocidade do vento 

removidos artificialmente em cada hora de um dia (hora 1 a 24). Esta figura mostra também a 

média dos dados estimados nos mesmos horários para cada método considerado.  

A partir da figura 4.3a foi possível verificar que ambos os métodos reproduziram com 

eficiência o ciclo diurno da temperatura do ar. Referente ao horário da máxima temperatura 

diária todos os métodos acertaram em estimá-lo para as 19 UTC mesmo que com subestimativas 

(WRF e kriging). O mesmo ocorreu para o horário da mínima, com exceção do modelo WRF 

que antecipou a menor temperatura para as 9 UTC, enquanto os demais acertaram em estimar 
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o mínimo de temperatura ocorrido as 10 UTC. De maneira geral, esse fato é evidenciado pelas 

altas correlações lineares apresentadas na tabela 4.2.  

Para a velocidade do vento figura 4.3b os dados estimados também capturam a 

variabilidade horária desta variável na maior parte do dia. Ou seja, todos demonstraram 

habilidade em acompanhar a máxima elevação da velocidade e a consequente diminuição ao 

final do dia, embora em alguns horários, um ou outro método não tenha reproduzido o aumento 

ou diminuição da velocidade do vento.  

Porém, essas diferenças podem ser observadas na tabela 4.2 a qual apresenta correlações 

menores para todos os métodos quando comparadas à temperatura.  
 

Figura 4.3 – Média dos valores removidos artificialmente (linha tracejada) e estimados por 4 diferentes métodos 
para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento para o cluster-1. 

 

a) 

 
b) 

 
Fonte: o autor. 

A respeito dos erros sistemáticos das estimativas verifica-se na tabela 4.2 que o bias da 

reanálise ERA5 para a temperatura do ar é de 0,1. Esse valor indica que, assim como para a 

interpolação, o erro sistemático é baixo e, portanto, estes dois métodos possuem habilidade em 
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estimar os dados removidos artificialmente. No entanto, esta habilidade diminui para o ERA5 

entre as 11 e 18 UTC (figura 4.3a) cujo período é o de maior aquecimento da atmosfera próxima 

a superfície devido a presença da irradiação solar. Para todas as demais imputações de dados 

notou-se a capacidade de reprodução do aumento de temperatura observado nos dados medidos.  

Para as estimativas de velocidade do vento observou-se erros sistemáticos menores que 

1 m/s ressaltando-se inclusive o bias igual zero calculado para a interpolação linear (tabela 4.2).  

Porém, embora este método não tenha apresentado erro sistemático para a velocidade do vento 

o MAE calculado é de 0,8 m/s (tabela 4.2). 

Ao analisar o RMSE verificou-se que o WRF apresentou os maiores erros individuais 

na estimativa da temperatura do ar (3,1 °C) quando comparado com os demais métodos. O 

mesmo ocorreu para velocidade do vento, no entanto a maior diferença entre os erros foi de 0,6 

m/s (WRF 1,6 contra 1 m/s da interpolação). 

Por fim, com o intuito de avaliar se o modelo WRF pode ser utilizado para prever a 

temperatura do ar e a velocidade do vento sobre o cluster-1 removeu-se o bias (WRFbias) para 

os  valores estimados por este modelo (figura 4.3a). A remoção do erro sistemático aproximou 

ambas as curvas do modelo regional à dos dados medidos com uma ligeira melhora para as 

métricas de verificação influenciadas pelo bias (tabela 4.2).  
 

Tabela 4.2 – Métricas de verificação do desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente para o 
cluster-1. 

Cluster-1 Bias MAE r RMSE POD 
T 

1  V2  T1  V2  T  V  T1  V2  T1  V2 
Interpolação -0,1 0,0 1,1 0,8 0,94 0,70 1,5 1,0 62,9 45,0 

Kriging -1,0 -0,2 1,9 0,9 0,87 0,50 2,5 1,3 33,5 35,5 
ERA5 0,1 0,6 1,5 1,1 0,90 0,60 1,9 1,4 44,8 32,7 
WRF  -1,6 0,9 2,4 1,3 0,84 0,60 3,1 1,6 31,4  26,6 

WRF-Bias3 0,0 0,0 2,7 1,0 - - 2,7 1,3 32,3 28,9 
¹Temperatura do ar em °C  
²Velocidade do vento em m/s 
3 Índices após a remoção do Bias 
 

 

O preenchimento das falhas geradas artificialmente foi realizado de acordo com o 

tamanho dos buracos que foram removidos. Em outras palavras, verificou-se a habilidade dos 

métodos preencherem buracos individuais de 1 hora, 2 horas, 3 horas e assim por diante até 24 

horas de falhas consecutivas. O objetivo desta análise foi avaliar se algum método performa 

melhor o preenchimento de acordo com o tamanho da falha. E desta maneira, possibilitar que 

pesquisadores e demais usuários das séries temporais do INMET possam preencher os buracos 

presentes nas séries originais de acordo com o tipo de falha. 
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Assim, de acordo com a figura 4.4a verificou-se para a temperatura do ar que, 

independentemente do tamanho das falhas, a interpolação apresentou maior probabilidade de 

detecção (estimativa) dos dados removidos artificialmente do que quando comparado com os 

demais métodos. No entanto, para a velocidade do vento (figura 4.4b), observou-se que apenas 

para falhas de 7, 20 e 21 horas consecutivas o método de kriging superou a interpolação linear 

no tocante a probabilidade de estimativa dos dados removidos.  

A análise da figura 4.4 revelou também que para falhas de 2 horas a probabilidade de 

detecção utilizando a interpolação sofreu uma redução de 24% para a temperatura e 15% para 

o vento. Esse comportamento se deve ao fato de que para falhas entre 2 e 24 horas o dado 

imputado é o valor médio entre dado medido 24 horas antes e 24 horas depois da hora da falha 

ao invés da interpolação linear entre o dado medido na hora anterior e posterior para falhas com 

tamanho de 1 hora. 
 

Figura 4.4 – Diagrama de dispersão e reta de regressão da Probabilidade de Detecção média dos valores médios 
removidos artificialmente das séries temporais do cluster-1 para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento 
considerando diferentes tamanhos de falhas. 

 

a) 
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Continuação - Figura 4.4 – Diagrama de dispersão e reta de regressão da Probabilidade de Detecção média 
dos valores médios removidos artificialmente das séries temporais do cluster-1 para (a) temperatura do ar e 
(b) velocidade do vento considerando diferentes tamanhos de falhas. 
 
b) 

 
Fonte: o autor. 

A análise de regressão utilizada para permitir a avaliação do desempenho dos métodos 

no preenchimento de diferentes tamanhos de falhas indicou que para ambas as variáveis 

meteorológicas a tendência da probabilidade de detecção dos valores removidos artificialmente 

foi negativa e quase nula para todos os métodos (figura 4.4). A única exceção é observada para 

a interpolação espacial de kriging cujo coeficiente angular também é próximo de zero, porém 

positivo (0,1 tanto para temperatura quanto para velocidade do vento). Em outras palavras, a 

tendência quase nula indicada pelos coeficientes angulares demonstrou que a probabilidade de 

detecção, para qualquer método e variável a ser estimada, não sofreu alteração 

independentemente do número de falhas a ser preenchido.  

Desta forma, a análise conjunta das métricas de verificação de desempenho do 

preenchimento de falhas para o cluster-1 revelou que para a temperatura do ar a interpolação 

performou melhor para todos os tamanhos de buracos. Entretanto, para a velocidade do vento 

verificou-se que o preenchimento de falhas consecutivas de 7, 20 e 21 horas utilizando o método 

de kriging apresentou maior probabilidade de estimar os dados removidos artificialmente. E 

para todos os demais tamanhos o uso da interpolação indicou maior probabilidade de detecção.  

Assim, as séries temporais originais do cluster-1 foram preenchidas com o método de 

interpolação linear quando identificadas falhas de 1 a 24 horas para a temperatura do ar. Para a 

velocidade do vento utilizou-se o método geoestatístico de kriging para preencher buracos 

consecutivos de 7, 20 e 21 horas nas séries brutas do primeiro agrupamento e o de interpolação 

para os demais tamanhos. 
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4.1.2 Cluster 2 

A maior parte das estações que formaram o cluster-2 (figura 4.5) estão situadas em três 

mesorregiões piauiense: três estão sobre o sudoeste (cerrado), enquanto uma está no sudeste, 

duas no centro-norte (meio norte) e outras duas no norte do estado (litoral). Estas cinco últimas 

estações meteorológicas estão sobre a caatinga.  

Além das estações situadas no Piauí há outras duas estações que compuseram o segundo 

agrupamento e que estão localizadas na mesorregião baiana Vale São-Franciscano (Barra e 

Ibotirama) cujo bioma também é classificado como caatinga.  

A respeito das variáveis meteorológicas em questão o desvio padrão entre as medianas 

das oito estações é de 0,1 m/s para a velocidade mínima diária do vento e de 0,2 °C para máxima 

temperatura diária do ar. E a mediana para todo o agrupamento é de 0,5 m/s e 33,9 °C (tabela 

4.3).  
Figura 4.5 – Localização das estações meteorológicas que formaram o cluster-2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: o autor. 

 

 

 

 

Tabela 4.3 – Estações meteorológicas agrupadas no cluster-2 e a mediana das máximas temperaturas diárias do ar 
(Tmed) e das mínimas velocidades diárias do vento (Vmed). 

Latitude (°) Longitude 
(°) 

Altitude 
(m) 

Tmed 
(°C) 

Vmed  
(m/s) Nome da estação UF 

-6,7 -43,0 123,27 34,1 0,5 Floriano PI 
-9,0 -44,3 415,0 34,0 0,6 Bom Jesus do Piauí PI 
-4,2 -41,7 161,2 34,2 0,5 Piripiri PI 
-8,4 -43,8 270,0 33,7 0,3 Alvorada do Gurgueia PI 
-3,9 -42,2 65,0 33,9 0,5 Esperantina PI 
-5,3 -41,5 286,0 34,1 0,4 Castelo do Piauí PI 
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Continuação – Tabela 4.3 – Estações meteorológicas agrupadas no cluster-2 e a mediana das máximas 
temperaturas diárias do ar (Tmed) e das mínimas velocidades diárias do vento (Vmed). 

-6,3 -41,7 301,0 34,3 0,5 Valença do Piauí PI 
-8,1 -42,0 308,0 33,7 0,6 Canto do Buriti PI 
-11 -43,1 403,0 33,6 0,5 Barra BA 

-12,1 -43,2 430,0 33,7 0,5 Ibotirama BA 
 Mediana  33,9 0,5   

 

 

As séries temporais das estações do cluster-2 são apresentadas na figura 4.6. A partir 

desta figura, observou-se que a estação meteorológica localizada na cidade de Floriano (Piauí) 

possui a maior série temporal de dados medidos disponível neste cluster (13 anos) enquanto a 

menor, Canto do Buriti, tem aproximadamente 8 anos (05/2010 a 03/2018).  

Verificou-se também que, por aproximadamente 2 anos (figura 4.6b), as séries 

temporais das estações Alvorada do Gurgueia (04/2010 a 10/2012) e Castelo do Piauí (10/2012 

a 10/2014) não realizaram medidas da velocidade do vento. O motivo provavelmente está 

relacionado a problemas técnicos no anemômetro uma vez que há dados disponíveis para a 

temperatura do ar neste período. Outras estações como Floriano (05/2006 a 07/2006) e Piripiri 

(12/2016 a 11/2017) também ficaram longos períodos sem medidas de velocidade do vento. 
 

Figura 4.6 – Séries temporais brutas da (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento das estações do INMET 
pertencentes ao cluster-2. 

 

a) 
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Continuação – Figura 4.6 – Séries temporais brutas da (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento das 
estações do INMET pertencentes ao cluster-2. 
 

 
b) 

 
Fonte: o autor. 

 

No tocante ao preenchimento das falhas de 1 a 24 horas das séries temporais do cluster-

2, a partir da figura 4.7a, foi observado que ambos os métodos capturaram a variabilidade diurna 

da temperatura máxima diária do ar incluindo os horários de ocorrência dos valores mínimos e 

máximos. A correlação linear apresentada na tabela 4.4 evidenciou este fato assim como 

mostrou que o menor erro médio foi encontrado para o método da interpolação linear (-0,1 °C) 

seguido do ERA5 (0,3 °C).  

O preenchimento realizado a partir do downscaling dinâmico (WRF) também 

apresentou bias menor que 1 °C, embora negativo. Entretanto, a remoção deste erro sistemático 

não aumentou o desempenho do modelo de escala regional no preenchimento das falhas. Isto 

porque os outros índices estatísticos (RMSE e MAE) calculados para o WRF indicaram que o 

erro sistemático não é constante (tabela 4.4).  
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Figura 4.7 – Média dos valores removidos artificialmente (linha tracejada) e estimados por 4 diferentes métodos 
para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento para o cluster-2. 

a) 

 
b) 

 
Fonte: o autor. 

 

Tabela 4.4 – Métricas de verificação do desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente para o 
cluster-2. 

Cluster-2 Bias MAE r RMSE POD 
T 

1  V2  T1  V2  T  V  T1  V2  T1  V2 
Interpolação -0,1 -0,1 1,1 0,8 0,93 0,71 1,5 1,1 60,5 42,5 

Kriging -1,6 -0,1 2,2 1,1 0,86 0,48 2,8 1,5 30,8 26,2 
ERA5 0,3 1,1 1,6 1,5 0,88 0,55 2,1 1,8 40,8 17,9 
WRF  -0,9 1,8 2,2 2,0 0,81 0,50 2,9 2,5 31,8  13,1 

WRF-Bias3 0,0 0,0 2,0 1,3 - - 2,8 1,7 31,5 21,8 
¹Temperatura do ar em °C       ²Velocidade do vento em m/s        3 Índices após a remoção do Bias 
 
 

Para a velocidade do vento (figura 4.7b) os modelos dinâmicos da atmosfera tiveram 

dificuldade em estimar os valores removidos artificialmente da série temporal enquanto os 

métodos estatísticos (interpolação e média e kriging) performaram com maior habilidade os 

preenchimentos. Os índices estatísticos apresentados na tabela 4.4 comprovaram a deficiência 
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dos modelos numéricos no preenchimento das falhas quando comparado aos outros métodos. 

Por exemplo, o bias calculado para os métodos de interpolação e kriging são de apenas -0,1 m/s 

enquanto para o ERA5 e WRF são de 1,1 e 1,8 m/s, respectivamente. O RMSE também indicou 

que ambos os modelos estimaram valores distantes da média dos dados removidos 

artificialmente. Entretanto, com a remoção do erro sistemático, observou-se que o WRFbias 

reduziu a diferença entre os dados estimados e os medidos sobretudo durante o período de maior 

resfriamento da atmosfera próxima superfície (0 as 10 UTC). E para o período onde há o 

aumento da velocidade do vento devido aos processos relacionados ao aquecimento da 

atmosfera pela irradiância solar o WRFbias subestimou a velocidade do vento.  

O baixo desempenho da reanálise do ERA5 e do downscaling dinâmico utilizando o 

WRF em estimar os valores de vento removidos artificialmente também estão refletidos no 

valor médio do índice de probabilidade de detecção calculado para o cluster-2 e apresentado na 

tabela 4.4.  

Ao analisar o desempenho dos métodos em preencher os buracos criados artificialmente 

nas séries temporais do cluster-2 para tamanhos distintos de buracos foi observado que o 

método de interpolação apresentou as maiores probabilidades de detecção dos valores medidos 

para ambas variáveis meteorológicas em questão (figura 4.8). 

A análise da reta de regressão ajustada aos valores médios do índice de Probabilidade 

de Detecção para a temperatura do ar (figura 4.8a) demonstrou também que os modelos 

atmosféricos aumentaram a probabilidade de estimar os valores removidos de acordo com o 

aumento do número de falhas consecutivas enquanto os estatísticos diminuíram a probabilidade 

de acertos. Para a velocidade do vento (figura 4.8b) o único método que diminuiu a performance 

do preenchimento dos dados removidos com o aumento do tamanho de falhas foi o de 

interpolação. Entretanto, verificou-se que este método possui a maior probabilidade de estimar 

as falhas para buracos de 1 a 24 horas quando comparado com os demais métodos. Por fim, a 

análise da inclinação das retas da figura 4.8 e do coeficiente angular das equações indicou que 

embora tenha havido tendência no aumento ou diminuição da probabilidade de detecção esta 

foi próxima a zero. 
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Figura 4.8 – Diagrama de dispersão e reta de regressão da Probabilidade de Detecção média dos valores médios 
removidos artificialmente das séries temporais do cluster-2 para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento 
considerando diferentes tamanhos de falhas. 

a)  

 
b) 

 
Fonte: o autor. 

Portanto, a partir da análise dos índices estatísticos apresentados na tabela 4.4 e do índice 

de probabilidade de detecção realizou-se o preenchimento dos buracos de 1 até 24 horas 

presentes nas séries temporais brutas do cluster-2 de ambas as variáveis utilizando a 

interpolação linear para falhas de 1 hora ou a média entre o valor medido 24 horas antes e 24 

horas depois da falha.  

 

4.1.3 Cluster 3 

O terceiro agrupamento (figura 4.9) é formado por apenas duas estações meteorológicas 

distantes entre si por aproximadamente 540 km em linha reta. A primeira estação localiza-se 
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no sudoeste piauiense, a 402 metros de altitude, no município de São Raimundo Nonato (Piauí). 

Esta estação opera no sopé da Serra do Bom Jesus da Gurguéia e da Serra da Capivara cuja 

vegetação dominante é a caatinga.  

Por outro lado, a segunda estação meteorológica associada a este cluster, São Gonçalo 

– distrito do município de Sousa, situa-se no sertão da Paraíba, na depressão Sertaneja do São 

Francisco, a 233 metros de altitude.  

A mediana das máximas temperaturas diárias calculada para o cluster-3, formado por 

estas duas estações, foi de 33,4 °C e de 0,8 m/s para a mediana das mínimas velocidades diárias 

do vento (tabela 4.5). 

 

 
Figura 4.9 – Localização das estações meteorológicas que formaram o cluster-3. 

 

 

Fonte: o autor. 

Tabela 4.5 – Estações meteorológicas agrupadas no cluster-3 e a mediana das máximas temperaturas diárias do ar 
(Tmed) e das mínimas velocidades diárias do vento (Vmed). 

Latitude 
(°) 

Longitude 
(°) 

Altitude 
(m) 

Tmed 
(°C) 

Vmed  
(m/s) Nome da estação UF 

-6,7 -38,2 233,0 33,4 0,9 São Gonçalo PB 
-9,0 -42,7 402,0 33,4 0,8 São Raimundo Nonato PI 

 Mediana  33,4 0,85   
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A análise da figura 4.10 revelou que a estação São Gonçalo e São Raimundo Nonato 

possuem mais de 10 anos de dados medidos disponíveis. Porém, tanto para a temperatura quanto 

para a velocidade do vento, verificou-se que há dois períodos maiores sem dados medidos na 

série da primeira estação (12/2008 a 04/2009 e 05/2009 a 09/2009) e um período para a segunda 

(02/2011 a 06/2011).  
 

 

Figura 4.10 – Séries temporais brutas da (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento das estações do INMET 
pertencentes ao cluster-3. 

 

a) 

 
b) 

 
Fonte: o autor. 

Para realizar o preenchimento dos buracos de 1 até 24 horas identificados nas séries 

temporais do cluster-3 removeu-se artificialmente 10% dos dados presentes na figura 4.10. 

Após a remoção foi avaliado o desempenho do preenchimento destas falhas a partir de quatro 

métodos (figura 4.11).  
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A figura 4.11a mostra que todos os métodos reproduziram a variabilidade dos valores 

médios removidos artificialmente da temperatura do ar. Entretanto, apenas o WRF e a 

interpolação estimaram com eficiência o horário de ocorrência da mínima e máxima 

temperatura do ar. Observou-se também que a reanálise do ERA5 durante o período de 

aquecimento da atmosfera próxima a superfície (entre 9 e 19 UTC) teve dificuldade em 

reproduzir o aumento gradativo da temperatura. Este fato pode estar associado a parametrização 

dos processos de radiação solar na superfície utilizado pelo modelo ERA5. 

Para a velocidade do vento (figura 4.11b) a interpolação linear reproduziu a 

variabilidade desta variável com eficiência durante o todo o ciclo diurno. Por outro lado, o 

segundo método estatístico (Kriging) demonstrou dificuldade em capturar a variação do vento 

tanto no período diurno quanto noturno. O baixo desempenho para a velocidade do vento 

quando comparado ao da temperatura do ar pode estar associado a natureza estocástica da 

primeira variável que é estimada pelo método de Kriging a partir de dados também com padrão 

estocástico de estações vizinhas.  

A respeito dos modelos numéricos da atmosfera, ambos superestimaram o vento durante 

o ciclo diurno, embora tenham capturado o aumento acentuado da velocidade entre as 10 e 13 

UTC e, posteriormente a queda gradativa entre 13 e 24 UTC. Ainda a respeito do ERA5 e do 

WRF verificou-se que durante as primeiras horas do dia (0 as 12 UTC) o primeiro modelo tem 

um erro médio maior do que o WRF (1,4 contra 1,1 m/s). Porém, durante o restante do dia o 

desempenho dos modelos se inverteu. O WRF errou em média 1,6 m/s entre as 13 e 24 UTC 

contra 0,7 m/s do ERA5 (figura 4.11b). 
 

Figura 4.11 – Média dos valores removidos artificialmente (linha tracejada) e estimados por 4 diferentes métodos 
para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento para o cluster-3. 

a) 
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Continuação – Figura 4.11 – Média dos valores removidos artificialmente (linha tracejada) e estimados por 4 
diferentes métodos para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento para o cluster-3. 
 
b) 

 
Fonte: o autor. 

A análise dos índices estatísticos demonstrou que a interpolação não possui erro 

sistemático para estimar a temperatura do ar e a velocidade do vento (tabela 4.6). Essa 

informação foi verificada também a partir figura 4.11 onde as diferenças entre os valores 

estimados e observados foram mínimas. Ainda a respeito do bias este índice indicou que o 

maior erro de estimativa da temperatura do ar foi de -0,8 °C (Kriging e WRF) e para a 

velocidade do vento de 1,3 m/s (WRF). 

A habilidade de todos os métodos reproduzirem a variabilidade da temperatura do ar foi 

refletida na alta correlação linear apresentada na tabela 4.6. No entanto, este índice estatístico 

demonstrou que para a velocidade do vento os métodos utilizados para estimar as falhas 

artificiais tiveram dificuldade para reproduzir a variação diurna. O método de Kriging, por 

exemplo, possui a menor correlação (0,38) evidenciando mais uma vez que este método 

geoestatístico não reproduz com habilidade a variação da velocidade do vento ao longo de um 

dia.  

A análise do RMSE tanto para a temperatura do ar quanto para a velocidade do vento 

demonstrou que a interpolação linear apresentou os menores erros individuais de 

preenchimento (1,4 °C e 1,1 m/s) enquanto os demais métodos registraram erros de 2 a 2,5 °C 

para a temperatura e 1,5 a 2,5 m/s para a velocidade (tabela 4.6).  

A remoção do erro sistemático do modelo WRF aumentou o desempenho deste modelo 

em estimar as falhas artificiais principalmente da velocidade do vento. Essa melhora é 

evidenciada com a redução do erro médio absoluto e do RMSE. Ressalta-se também que a partir 

da remoção do bias os valores médios estimados para a temperatura do ar pelo modelo WRF 

subestimaram os dados medidos em apenas 0,2 °C (contra 1°C sem a retirada do bias) durante 
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o período de aquecimento da atmosfera próxima a superfície (10 as 19 UTC). Para este mesmo 

período, a remoção do erro médio para a velocidade do vento demonstrou que o WRF 

superestima esta variável em média em apenas 0,1 m/s contra 1,4 m/s na opção sem a retirada 

do bias. 

 Este fato, demonstra que, na ausência de dados medidos na vizinhança de linhas de 

transmissão ou no tocante a previsão dessas variáveis sobre linhas de transmissão, o WRF pode 

ser utilizado para prover informações meteorológicas principalmente durante o período mais 

crítico para o carregamento de linhas de transmissão (maior demanda de carga e temperaturas 

do ar mais altas). 
 

Tabela 4.6 – Métricas de verificação do desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente para o 
cluster-3. 

Cluster-3 Bias MAE r RMSE POD 
T 

1  V2  T1  V2  T  V  T1  V2  T1  V2 
Interpolação 0,0 0,0 1,0 0,9 0,95 0,64 1,4 1,1 60,8 41,1 

Kriging -0,8 -0,9 1,8 1,4 0,89 0,38 2,2 1,5 36,4 24,4 
ERA5 0,1 1,1 1,6 1,3 0,89 0,66 2,0 1,8 43,9 25,3 
WRF  -0,8 1,3 2,0 1,7 0,86 0,53 2,5 2,5 32,6  16,7 

WRF-Bias3 0,0 0,0 1,9 1,2 - - 2,4 1,6 34,5 27,2 
¹Temperatura do ar em °C  
²Velocidade do vento em m/s 
3 Índices após a remoção do Bias 
 

O índice de probabilidade de detecção utilizado para avaliar se os dados removidos 

foram estimados com sucesso pelos métodos considerados nesta tese demonstrou também que 

a interpolação linear apresentou o melhor desempenho para ambas as variáveis meteorológicas 

(tabela 4.6). A partir da tabela 4.6 observou-se também que, dentre os métodos em questão, o 

WRF após a remoção do erro médio tornou-se o segundo melhor método para estimar a 

velocidade do vento de acordo com o POD. 

Para tamanhos distintos de falhas consecutivas foi observado que, com exceção de 

falhas com duas e cinco horas consecutivas para a temperatura do ar e de 13, 16 e 20 horas para 

a velocidade do vento, o método de interpolação apresentou a maior probabilidade de detecção 

do valor medido quando comparado aos demais métodos (figura 4.12). 

No entanto, assim como no cluster-1 e cluster-2 também foi verificado para o terceiro 

agrupamento que o método de interpolação apresentou um decréscimo acentuado na 

probabilidade de detecção entre buracos de apenas uma hora e os demais (figura 4.12). Como 

discutido anteriormente, isto ocorre porque para falhas de uma hora foi utilizada a interpolação 

linear entre a hora anterior e a posterior a falha enquanto para falhas de 2 a 24 horas utilizou-se 

a média do valor medido 24 horas antes e depois.  
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Figura 4.12 – Diagrama de dispersão e reta de regressão da Probabilidade de Detecção média dos valores médios 
removidos artificialmente das séries temporais do cluster-3 para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento 
considerando diferentes tamanhos de falhas. 

 

a) 

 
b) 
 

 
Fonte: o autor. 

A análise da reta de regressão ajustada aos valores médios do índice de Probabilidade 

de Detecção demonstrou que apenas o WRF amentou a probabilidade de estimar os valores 

removidos artificialmente a partir do aumento do número de falhas consecutivas preenchidas, 

independentemente da variável meteorológica (figura 4.12).  

Porém, embora o desempenho da interpolação tenha sido menor com o aumento do 

tamanho de falhas para ambas as variáveis, verificou-se que este método possui a maior 
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probabilidade de estimar as falhas para a maioria dos buracos de 1 a 24 horas das séries 

temporais quando comparado com os demais métodos. 

Portanto, a partir da análise dos índices estatísticos apresentados na tabela 4.6 e do índice 

de probabilidade de detecção realizou-se o preenchimento das séries temporais brutas  da 

temperatura do ar utilizando os dados da reanálise do ERA5 para buracos de 2 e 5 horas 

consecutivas. Para os demais tamanhos de falhas a imputação de dados foi realizada a partir do 

método de interpolação. A respeito das séries temporais brutas do cluster-3 o preenchimento de 

buracos com 13 falhas consecutivas foi realizado utilizando os dados do downscaling dinâmico 

(WRF sem o bias), de 20 horas consecutivas sem dados com o método de kriging e para os 

demais tamanhos de buracos o método de interpolação.  
 

4.1.4 Cluster 4 

O quarto agrupamento é formado por oito estações meteorológicas (figura 4.13) das 

quais duas situam-se no estado do Rio Grande do Norte (Mossoró e Santa Cruz), uma no Piauí 

(Uruçuí), outra na Paraíba (Cabeceiras), uma na Bahia (Buritirama). As três últimas estações 

estão instaladas e operam em Pernambuco (Ibimirim, Serra Talhada e Ouricuri).  

A temperatura e a velocidade do vento de algumas estações deste cluster são 

influenciadas também pela altitude e o relevo onde elas se encontram. Por exemplo, com 

exceção das estações localizadas no Oeste e Agreste Potiguar que estão a uma altitude de 36 e 

237 metros, respectivamente, todas as demais estão acima de 430 metros de altitude (tabela 

4.7). Adicionalmente, estações como a Santa Cruz está entre o Planalto da Borborema e a Serra 

dos Tabuleiros Costeiros. A Buritirama localizada na Bahia encontra-se sobre a Depressão do 

São Francisco. Outro exemplo é a estação instalada no Sertão Pernambucano, na cidade de 

Serra Talhada, a qual situa-se no Vale de Pajeú.  

A respeito do bioma predominante a única estação do cluster-4 que não está sobre a 

caatinga é a Uruçuí, em operação no Sudoeste Piauiense, que pertence ao bioma do Cerrado. 
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Figura 4.13 - Localização das estações meteorológicas que formaram o cluster-4. 

 

Fonte: o autor. 

A análise exploratória das séries temporais que formaram o cluster-4 indicou que a 

mediana das máximas temperaturas diárias do ar e das mínimas velocidades diárias do vento 

para este cluster foi de 32,1 °C e de 1,0 m/s, respectivamente (tabela 4.7).  
 

 

Tabela 4.7 - Estações meteorológicas agrupadas no cluster-4 e a mediana das máximas temperaturas diárias do ar 
(Tmed) e das mínimas velocidades diárias do vento (Vmed). 

Latitude 
(°) 

Longitude 
(°) 

Altitude 
(m) 

Tmed 
(°C) 

Vmed  
(m/s) Nome da estação UF 

-4,9 -37,3 36,0 32,2 1,0 Mossoró RN 
-6,2 -36,0 237,0 32,1 1,0 Santa Cruz RN 
-7,4 -40,1 464,0 32,4 0,8 Uruçuí PI 
-7,4 -36,2 436,0 31,8 1,0 Cabeceiras PB 
-10,7 -43,6 506,5 32,6 1,0 Buritirama BA 
-8,5 -37,7 448,0 32,6 1,0 Ibimirim PE 
-7,9 -38,2 461,0 31,8 0,9 Serra Talhada PE 
-7,8 -40,1 464,0 32,0 1,0 Ouricuri PE 

 Mediana  32,1 1,0   
 

 

As séries temporais disponíveis para as análises referente ao cluster-4 são apresentadas 

na figura 4.14. A estação com maior número de dados disponíveis é a de Mossoró com 

aproximadamente 11 anos (06/2007 a 03/2018) enquanto a menor é a da Ouricuri e Santa Cruz 

com quase 8 anos (06/2010 a 03/2018). 
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A respeito dos buracos presentes nas séries observou-se que as estações de Mossoró, 

Santa Cruz, Uruçuí e Buritirama apresentaram mais falhas ao longo dos anos para a velocidade 

do vento do que para a temperatura do ar. Por exemplo, ao analisar os dados de velocidade do 

vento disponíveis para a estação Buritirama (figura 4.14b) observou-se que, principalmente a 

partir do final do ano de 2014, houve ausência de dados medidos por pequenos períodos não 

consecutivos até o final da série temporal. Entretanto, este fato não foi observado na série da 

temperatura do ar desta estação (figura 4.14a).  

Diante desse fato, evidenciou-se que os distintos princípios de medida destas variáveis 

podem influenciar a quantidade de dados disponíveis. Em outras palavras, se o anemômetro 

utilizado para medir a velocidade do vento contiver partes móveis (tipo concha ou hélice) pode 

haver um maior número de falhas devido a problemas mecânicos do sensor quando comparado 

ao instrumento que mede a temperatura do ar o qual não possui partes móveis.  

Por fim, não foi observado falhas consecutivas maiores que dois meses em nenhuma das 

séries temporais das estações meteorológicas presentes no cluster-4 (figura 4.14).  
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Figura 4.14 - Séries temporais brutas da (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento das estações do INMET 
pertencentes ao cluster-4. 

 

a) 
 

 
 
b) 

 
Fonte: o autor. 

 

O desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente a partir dos métodos 

de imputação de dados definidos nesta tese é apresentado na figura 4.15. Após remover 10% 

dos dados brutos das séries temporais das estações do cluster-4 verificou-se que, assim como 

para os clusters anteriores, todos os métodos capturaram a variabilidade da temperatura do ar 

(figura 4.15a). O bom desempenho em estimar esta variabilidade foi confirmado pelos altos 

valores de correlação linear apresentados na tabela 4.8. 

No tocante aos erros médios de estimativa, verificou-se que o modelo WRF foi o único 

que subestimou a temperatura durante todo o ciclo diurno. Esse fato foi evidenciado também 

pelo erro médio de –0,7 °C encontrado para este modelo (tabela 4.8). O segundo método que 
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apresentou o maior bias foi o kriging (0,8 °C). Porém, ao contrário do WRF este método 

superestimou a temperatura do ar durante todos os horários do dia. 

Ao analisar a figura 4.15a foi possível observar que apenas o modelo global teve 

dificuldade em reproduzir o acréscimo de temperatura durante o período de aquecimento da 

atmosfera (10 as 18 UTC). No entanto, as estimativas distantes dos valores médios removidos 

artificialmente se anularam no cálculo do bias e, por este motivo, o ERA5 apresentou um erro 

médio de apenas 0,2 °C. Porém, a análise complementar utilizando os índices MAE e RMSE 

(tabela 4.8) indicou a reanálise ERA5 não é muito superior ao WRF para estimar os dados 

removidos das séries temporais do cluster-4. 

Ainda para a temperatura do ar ressalta-se a excelente performance da interpolação em 

estimar o ciclo diurno (figura 4.15a). Esse desempenho da interpolação refletiu-se no erro 

médio nulo e nos menores erros quando observado os demais índices presentes na tabela 4.8. 

Por fim, a remoção do erro sistemático do modelo WRF demonstrou que, 

principalmente no período mais crítico para a operação de linhas de transmissão (período onde 

ocorre o aumento da temperatura do ar, 10 as 18 UTC) os valores estimados pelo modelo 

regional se ajustam perfeitamente ao dados observados (figura 4.15a). A partir da remoção do 

erro médio quase constante em todo o ciclo diurno, observou-se que as outras medidas de erro 

também diminuíram e se aproximaram das medidas de erro encontradas para a interpolação 

(tabela 4.8). 

Para a velocidade do vento (figura 4.15b) a interpolação linear reproduziu a 

variabilidade desta variável com eficiência durante o todo o ciclo diurno. O método 

geoestatístico também capturou com sucesso a variação da velocidade do vento, embora entre 

15 e 01 UTC tenha subestimado os dados medidos em até 0,7 m/s (23 UTC).  

Por outro lado, os modelos dinâmicos ERA5 e WRF superestimaram esta variável em 

média em 1,6 m/s e 2,3 m/s, respectivamente (tabela 4.8). Observou-se também que com a 

remoção do erro médio do modelo WRF os índices MEA e RMSE diminuíram em 1,1 m/s e 1 

m/s respectivamente. A análise da figura 4.15b demonstrou que o modelo WRF sem o bias 

estimou valores mais próximos aos dados medidos, principalmente, durante o período de 

aumento da velocidade do vento (10 e 13 UTC). 

Por fim, ressalta-se que tanto para a temperatura do ar quanto para a velocidade do vento 

os índices estatísticos indicaram que a interpolação teve o melhor desempenho no 

preenchimento das falhas geradas artificialmente para o cluster-4.  
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Figura 4.15 - Média dos valores removidos artificialmente (linha tracejada) e estimados por 4 diferentes métodos 
para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento para o cluster-4. 

 

a) 

 
b) 

 
Fonte: o autor. 

 

Tabela 4.8 - Métricas de verificação do desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente para o 
cluster-4. 

Cluster-4 Bias MAE r RMSE POD 
T 

1  V2  T1  V2  T  V  T1  V2  T1  V2 
Interpolação 0,0 0,0 0,9 0,8 0,94 0,76 1,3 1,1 67,7 43,8 

Kriging 0,8 -0,2 2,0 1,2 0,82 0,48 2,6 1,6 32,2 27,7 
ERA5 0,2 1,6 1,3 1,8 0,91 0,62 1,7 2,1 50,2 15,0 
WRF  -0,7 2,3 1,5 2,5 0,91 0,51 1,9 2,9 44,4 8,6 

WRF-Bias3 0,0 0,0 1,3 1,4 - - 1,7 1,9 51,3 24,3 
¹Temperatura do ar em °C  
²Velocidade do vento em m/s 
3 Índices após a remoção do Bias 
 



91 
 

A última avaliação do desempenho de preenchimento dos buracos artificiais considerou 

o índice de probabilidade de detecção. Este índice que, indica o sucesso dos métodos estimarem 

os dados removidos, demonstrou que a interpolação linear apresentou o melhor desempenho 

para ambas as variáveis meteorológicas (tabela 4.8). Para a temperatura do ar o POD médio do 

WRF após a remoção do bias aumentou de 44,4 para 51,3 % e para a velocidade do vento de 

8,6% para 24,3%. Embora esses novos valores tenham superado o POD dos métodos de kriging 

e da reanálise do ERA5 no preenchimento dos dados o desempenho do modelo regional ainda 

foi baixo. 

A análise do desempenho dos métodos para estimar diferentes tamanhos de buracos 

consecutivos (1 a 24 horas) indicou que para a temperatura do ar apenas o método de kriging 

aumentou a probabilidade de detecção dos valores removidos com o aumento do número de 

falhas (figura 4.16). A estimativa dos dados utilizando o método do downscaling dinâmico foi 

a única que não apresentou tendência para distintos tamanhos de falhas. Para os demais 

métodos, embora tenham indicado tendência positiva ou negativa, o coeficiente angular da reta 

de regressão demonstrou que a probabilidade de detecção varia apenas ligeiramente com o 

tamanho de buracos. 

Para a velocidade do vento a probabilidade média horaria para estimar os valores 

removidos diminuiu para todos os métodos quando comparado com o desempenho para a 

temperatura (figura 4.16b). Porém, a interpolação foi o método que demonstrou ter o maior 

sucesso para detectar os valores removidos independentemente do tamanho de buracos 

consecutivos. Ou seja, para falhas de 1 hora até 24 horas a maior probabilidade de detecção 

sempre foi verificada para o método de interpolação.  

A inclinação da reta de regressão para a velocidade do vento (figura 4.16b) demonstrou 

que, assim como para a temperatura do ar, a tendência de aumento ou queda do sucesso de 

detecção é ligeiramente pequena independentemente do número consecutivo de falhas a ser 

preenchida. Ainda sobre a tendência, o menor coeficiente angular da reta de regressão para a 

velocidade do vento foi encontrado para o método de interpolação (-0,5). Esta tendência 

negativa pode ser justificada, pois para falhas de uma hora é utilizada a interpolação linear entre 

o dado medido uma hora antes e uma hora depois da falha a ser preenchida.  
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Figura 4.16 - Diagrama de dispersão e reta de regressão da Probabilidade de Detecção média dos valores médios 
removidos artificialmente das séries temporais do cluster-4 para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento 
considerando diferentes tamanhos de falhas. 

a) 

 
b) 
 

 
Fonte: o autor. 

 

Portanto, a partir da análise dos índices estatísticos apresentados na tabela 4.8 e dos 

índices de probabilidade de detecção para a temperatura do ar e velocidade do vento realizou-

se o preenchimento dos buracos de 1 até 24 horas das séries temporais brutas do cluster-4 

utilizando a interpolação linear para falhas de 1 hora ou a média entre o valor medido 24 horas 

antes e 24 horas depois da falha.  
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4.1.5 Cluster 5 

A análise de cluster indicou que a mediana das máximas temperaturas diárias do ar (34,7 

°C) e das mínimas velocidades diárias do vento (0,3 m/s) da estação Oeiras são dissimilares a 

todas as outras medianas das estações consideradas no processo de agrupamento. Por este 

motivo, o cluster-5 (figura 4.17) foi formado por apenas esta estação que está localizada no vale 

do rio Canindé, na mesorregião Sudeste do Piauí.  

Oeiras está situada sobre uma zona de transição entre a caatinga e o cerrado, a 156 

metros de altitude (tabela 4.9) e possui precipitação anual acumulada de 800 mm sendo que 

maior parte deste volume está concentrado nos primeiros quatro meses do ano (INMET, 2009).  

A partir destas características o cluster-5 apresentou as situações mais críticas para 

operação de linhas de transmissão, pois foi para este cluster que se encontrou a maior mediana 

das máximas temperaturas diárias do ar e a menor mediana para as mínimas velocidades diárias 

do vento. 

 
Figura 4.17 - Localização da estação meteorológica que representou o cluster-5. 

 

Fonte: o autor. 

 

Tabela 4.9 - Estação meteorológica do cluster-5 e a mediana das máximas temperaturas diárias do ar (Tmed) e das 
mínimas velocidades diárias do vento (Vmed). 

Latitude 
(°) 

Longitude 
(°) 

Altitude 
(m) 

Tmed 
(°C) 

Vmed  
(m/s) Nome da estação UF 

-6,9 -42,1 156,0 34,7 0,3 Oeiras PI 
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A série temporal disponível para as análises referente ao cluster-5 é apresentada na 

figura 4.18. A estação Oeiras possui aproximadamente 10 anos de dados medidos (05/2008 a 

03/2018) e com poucas falhas ao longo da série de temperatura do ar e velocidade do vento. 

As maiores ausências de dados medidos na série temporal do cluster-5 foram observadas 

entre abril e maio do ano de 2012. Adicionalmente, verificou-se outras falhas com tamanhos 

menores, mas de ocorrência simultânea para ambas variáveis. Este fato sugere que a ausência 

de dados foi devido a operação da estação (provavelmente falta de bateria) ao invés de 

problemas individuais dos sensores de temperatura do ar e velocidade do vento.  
 

Figura 4.18 - Série temporal bruta da (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento das estação do INMET 
pertencente ao cluster-5. 

 

a) 

 
 
b) 

 
Fonte: o autor. 
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O desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente a partir dos quatro 

métodos de imputação é apresentado na figura 4.19. Para a temperatura do ar, verificou-se que 

a variabilidade dos dados removidos foi reproduzida por todos os métodos estimadores (figura 

4.19a). A alta correlação linear encontrada para estes métodos (tabela 4.10) também confirmou 

a boa performance na captura da variação da temperatura durante o ciclo diurno.  

O menor valor médio temperaturas diárias removidas artificialmente foi observado as 

10 UTC (figura 4.19a). E todos os métodos tiveram sucesso em estimar a menor temperatura 

diária para este mesmo horário. Entretanto, para o maior valor médio desta variável apenas o 

modelo WRF estimou corretamente o horário de ocorrência  

No tocante aos erros médios de estimativa, verificou-se que a interpolação linear e o 

modelo WRF apresentaram os menores valores deste índice (0,1 °C e -0,5 °C, respectivamente) 

(tabela 4.10). Por outro lado, o maior erro médio foi encontrado para a ERA5 (1,1 °C). A 

presença de grandes erros médios individuais da reanálise do ERA5 observados na figura 4.19a 

refletiu-se no maior RMSE (2,8 °C) quando comparados ao dos demais métodos.   

Assim como observado nos agrupamentos anteriores, observou-se também que a 

reanálise ERA5 teve dificuldade em reproduzir o acréscimo de temperatura durante o período 

de aquecimento da atmosfera (10 as 19 UTC). Neste período, a ERA5, diferente dos demais 

métodos, estimou a temperatura do ar semelhante a um padrão binário ou de escada. A elevação 

de temperatura não foi suave ou gradual conforme indicada pelos dados medidos (figura 4.19a). 

Ainda para a temperatura do ar, ressalta-se que, embora a interpolação tenha apresentado um 

bias próximo a zero (tabela 4.10), os índices MAE e RMSE indicaram que, em alguns horários, 

este método estimou valores distantes dos dados medidos. 

Por fim, a remoção do erro médio do modelo WRF não demonstrou que, para o cluster-

5, houve o aumento no desempenho em estimar as falhas artificiais. Este resultado pode estar 

associado ao fato de que o erro médio não foi constante ao longo da série. 

Para a velocidade do vento (figura 4.19b) verificou-se que o erro médio da interpolação 

linear é nulo. Ao observar a figura 4.19b verificou-se também que ao logo do ciclo diurno este 

método não apresentou grandes erros individuais durante a estimativa da velocidade do vento. 

Por este motivo, os valores de MAE e RMSE indicados na tabela 4.10 são os menores em 

relação aos calculados para os demais métodos.  

Para o cluster-5 as altas correlações lineares encontradas para todos os métodos 

indicaram que estes tiveram habilidade em capturar a variação da velocidade do vento ao longo 

do dia. Todos os métodos acertaram em estimar o horário de ocorrência do máximo valor da 

velocidade do vento ocorrido as 13 UTC (figura 4.19b). Entretanto, com exceção da 
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interpolação, os demais métodos apresentaram dificuldade em estimar corretamente os valores 

médios das falhas artificiais da velocidade do vento. Os modelos numéricos da atmosfera 

superestimaram os dados medidos em até 1,7 m/s enquanto o método geoestatístico subestimou 

em 0,8 m/s. O erro médio absoluto e a raiz do erro quadrático médio indicaram que os erros 

individuais foram grandes para estes três métodos supracitados. 

Por fim, observou-se que devido ao WRF possuir um erro médio sistemático ao longo 

do ciclo diurno a remoção deste erro indicou que para o WRF sem o bias, os índices MEA e 

RMSE tiveram uma diminuição de 0,6 m/s e 0,7 m/s respectivamente (tabela 4.10).  

Por fim, ressalta-se que tanto para a temperatura do ar quanto para a velocidade do vento 

os índices estatísticos indicaram que a interpolação teve o melhor desempenho no 

preenchimento das falhas geradas artificialmente para o cluster-5.  

 
Figura 4.19 – Média dos valores removidos artificialmente (linha tracejada) e estimados por 4 diferentes métodos 
para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento para o cluster-5. 

 

a) 
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Continuação – Figura 4.20 – Média dos valores removidos artificialmente (linha tracejada) e estimados por 4 

diferentes métodos para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento para o cluster-5. 

b) 

 
Fonte: o autor. 

 

Tabela 4.10 – Métricas de verificação do desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente para o 
cluster-5. 

Cluster-5 Bias MAE r RMSE POD 
T 

1  V2  T1  V2  T  V  T1  V2  T1  V2 
Interpolação 0,1 0,0 1,4 0,7 0,90 0,85 2,0 0,9 54,7 46,6 

Kriging -0,8 -0,8 1,6 1,1 0,92 0,70 2,0 1,5   36,4 35,3 
ERA5 1,1 1,0 2,0 1,3 0,84 0,74 2,8 1,6 34,7 24,2 
WRF  -0,5 1,7 2,0 1,8 0,85 0,73 2,5 2,2 26,0 18,2 

WRF-Bias3 0,0 0,0 2,0 1,2 - - 2,4 1,5 25,7 30,2 
¹Temperatura do ar em °C  
²Velocidade do vento em m/s 
3 Índices após a remoção do Bias 
 

A última avaliação do desempenho de preenchimento dos buracos artificiais considerou 

o sucesso dos métodos em estimar os dados removidos a partir da Probabilidade de Detecção. 

Este índice demonstrou que a interpolação linear apresentou o melhor desempenho em estimar 

os dados medidos para ambas as variáveis meteorológicas (tabela 4.10). Para a temperatura do 

ar, não houve aumento do POD após remover o bias do modelo WRF pelo fato do erro médio 

não ter sido constante para esta variável. Entretanto, para a velocidade do vento após a remoção 

do bias o POD médio do WRF aumentou de 18,2 para 30,2 %.  

Ainda para a velocidade do vento, verificou-se a partir da tabela 4.10 que, com exceção 

do modelo WRF sem o bias, a probabilidade média horária para estimar os valores removidos 

diminuiu para todos os métodos quando comparado com o desempenho para a temperatura.  
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A última análise referente a probabilidade de detecção foi realizada utilizando a reta de 

regressão e a dispersão dos dados de POD para cada horário do ciclo diurno (figura 4.21). A 

inclinação da reta de regressão para a temperatura do ar (figura 4.21a) indicou que apenas a 

interpolação diminuiu a probabilidade de estimar os dados removidos artificialmente com o 

aumento do número de falhas. Também foi verificado para a temperatura do ar que para falhas 

de 1 e 3 horas a interpolação obteve 100% de sucesso para estimar os dados removidos. No 

entanto, com o aumento do número de buracos como por exemplo para falhas com tamanhos 

consecutivos de 4 a 7 horas, 12 a 15 horas, 19 e 21 horas, a probabilidade de detecção da 

interpolação foi superada por outros métodos de estimação (figura 4.21a).  

Para a velocidade do vento (figura 4.21b) o único método que não apresentou tendência 

foi Kriging. Os demais métodos, embora tenham apresentando tendência positiva indicando 

que a probabilidade de acerto aumenta com o aumento do número de falhas, a inclinação da 

reta indicou que o índice POD teve um aumento ligeiramente pequeno.  

A maior probabilidade de estimar os dados de velocidade do vento removidos 

artificialmente só não foi melhor para a interpolação em falhas com tamanho consecutivo de 2, 

10, 13 e 15 horas (figura 4.21b). 

 
Figura 4.21 - Diagrama de dispersão e reta de regressão da Probabilidade de Detecção média dos valores médios 
removidos artificialmente da série temporal do cluster-5 para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento 
considerando diferentes tamanhos de falhas. 

a) 
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Continuação – Figura 4.22 - Diagrama de dispersão e reta de regressão da Probabilidade de Detecção média 
dos valores médios removidos artificialmente da série temporal do cluster-5 para (a) temperatura do ar e (b) 
velocidade do vento considerando diferentes tamanhos de falhas. 
b) 

 
Fonte: o autor. 

Portanto, a partir da análise dos índices estatísticos apresentados na tabela 4.10 e dos 

índices de probabilidade de detecção para a temperatura do ar (figura 4.21a) realizou-se o 

preenchimento dos buracos de 1 até 24 horas da série temporal bruta do cluster-5 da seguinte 

maneira: 

• Falhas de 4, 5, 12 e 19 horas consecutivas: ERA5; 

• Falhas de 6, 7, 13, 15 e 21 horas consecutivas: kriging; 

• Demais falhas: interpolação linear ou média; 

A análise semelhante foi realizada para a velocidade do vento. E, portanto, o 

preenchimento das falhas foi realizado utilizando o método de interpolação para todos os 

tamanhos com exceção de buracos com 2 e 10 horas consecutivas de falhas onde utilizou-se o 

método de kriging e de 6 horas consecutivas (WRF sem o bias).  
 

4.1.6 Cluster 6 

O cluster-6 é formado por quatro estações meteorológicas (figura 4.23) das quais três 

situam-se no Estado do Ceará na seguintes mesorregiões: Noroeste cearense (Sobral), Sertões 

(Crateús) e Jaguaribe (Jaguaribe). As estações cearenses situam-se sobre a depressão sertaneja 

e o vale do Jaguaribe. Por outro lado, a quarta estação meteorológica está localizada no sudeste 

piauiense na cidade de Picos (Vale do Guaribas).  
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As estações do cluster-6 estão entre 100 e 300 metros de altitude (tabela 4.11) e 

pertencem ao clima semiárido – bioma caatinga. A mediana das temperaturas máximas deste 

cluster é de 34,6 °C e das velocidades mínimas do vento de 0,7 m/s. 

 
Figura 4.23 – Localização das estações meteorológicas que formaram o cluster-6. 

 

Fonte: o autor. 

 

Tabela 4.11 – Estações meteorológicas agrupadas no cluster-6 e a mediana das máximas temperaturas diárias do 
ar (Tmed) e das mínimas velocidades diárias do vento (Vmed). 

Latitude 
(°) 

Longitude 
(°) 

Altitude 
(m) 

Tmed 
(°C) 

Vmed  
(m/s) Nome da estação UF 

-3,7 -40,3 109,6 34,4 0,7 Sobral CE 
-5,1 -40,6 291 34,3 0,7 Crateús CE 
-5,9 -38,6 184 35,1 0,8 Jaguaribe CE 
-7,0 -41,4 233 34,7 0,7 Picos PI 

 Mediana  34,6 0,7   
 

As séries temporais disponíveis para as análises referente ao cluster-6 são apresentadas 

na figura 4.24. A estação com maior número de dados disponíveis é a de Sobral com pouco 

mais de 13 anos (01/2005 a 03/2018) enquanto as outras três séries possuem aproximadamente 

10 anos de dados medidos (06/2008 a 03/2018). 

Ao analisar as séries temporais de temperatura do ar (figura 4.24a) observou-se que há 

falhas com distintos tamanhos em todas estações, porém para a estação Sobral verificou-se que 

houve um período de quase seis meses de ausência de dados (12/2014 a 05/2015). Para as 
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demais estações os maiores períodos sem medição de dados de temperatura do ar foram de 

aproximadamente 30 dias. 

  Para a série de velocidade do vento (figura 4.24b) da estação de Sobral não houve um 

período prolongado sem medições como aquele observado para a série temporal da temperatura. 

Porém, ainda foi verificado muitas falhas ao longo de toda a série temporal.  

Ainda para a velocidade do vento, a análise da série temporal da estação de Picos indicou 

que esta estação permaneceu longos períodos sem realizar medições. Por exemplo, o maior 

período com ausência de dados medidos para a estação de Picos foi de dois anos (06/2010 a 

06/2012). Outros períodos com até seis meses sem medições (02/2013 a 08/2013) também 

foram observados para esta estação.  

Crateús e Jaguaribe também apresentaram mais buracos consecutivos nas séries 

temporais de velocidade do vento quando comparado as suas séries de temperatura do ar. E o 

fato de muitos buracos nas séries temporais da temperatura do ar e velocidade do vento não 

ocorrerem simultaneamente é um indicativo de que a maior parte das falhas se deve a problemas 

individuais do sensores de medida ao invés de falhas generalizadas da estação.  
 

Figura 4.24 - Séries temporais brutas da (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento das estação do INMET 
pertencente ao cluster-6. 

 

a) 
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Continuação – Figura 4.25 - Séries temporais brutas da (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento das 

estação do INMET pertencente ao cluster-6. 

b) 

 

Fonte: o autor. 

 

O desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente a partir dos métodos 

de imputação de dados é apresentado na figura 4.26. Após remover 10% dos dados brutos das 

séries temporais das estações do cluster-6 verificou-se que todos os métodos de imputação de 

dados capturaram a variabilidade da temperatura do ar ao longo do ciclo diurno (figura 4.26a). 

O desempenho em estimar esta variação da temperatura foi confirmado pelos altos valores de 

correlação linear apresentados na tabela 4.12. 

Além de reproduzir com eficiência a variabilidade da temperatura o bias indicou que 

todos os métodos subestimam os dados medidos, porém com valores próximos a zero (tabela 

4.12). A única exceção para esta afirmação é para o método de Kriging cujo erro médio foi de 

-1,1 °C.  

Ao analisar a figura 4.26a foi possível observar que, assim como para os clusters 

anteriores, apenas o modelo global teve dificuldade em reproduzir o acréscimo da temperatura 

do ar durante o período de aquecimento da atmosfera (10 as 19 UTC). Neste período a reanálise 

ERA5 apresentou um comportamento em forma de escada para reproduzir a elevação da 

temperatura do ciclo diurno. E, embora o bias da ERA5 tenha sido de apenas -0,1 °C, os índices 

MAE e RMSE (tabela 4.12) indicaram que este método possui valores estimados distantes dos 

dados medidos. 

Ainda para a temperatura do ar, verificou-se a alta performance da interpolação em 

estimar as falhas artificiais do ciclo diurno (figura 4.26a). Esse desempenho da interpolação 
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refletiu-se em medidas de erros menores quando comparado aos demais métodos de estimativa 

(tabela 4.12). 

Por fim, a remoção do erro médio do modelo WRF não demonstrou uma diminuição 

significativa nos índices MAE e RMSE uma vez que o bias não foi constante para todo o 

período estimado.  

Para a velocidade do vento (figura 4.26b), apenas o método de interpolação estimou 

valores em fase com a variação da velocidade do vento registrada ao longo do dia de acordo 

com a correlação linear (0,70). No entanto, todos métodos utilizados para estimar as falhas 

artificiais reproduziram com eficiência a elevação da velocidade do vento ocorrida a partir das 

10 UTC. Entretanto, observou-se que a reanálise ERA5 estimou o decréscimo da velocidade a 

partir das 14 UTC enquanto os valores médios das falhas artificiais indicaram que este fato 

ocorreu apenas a partir das 21 UTC. E, de maneira abrupta, o método de kriging estimou a 

diminuição da velocidade do vento a partir das 19 UTC e o WRF após as 21 UTC. 

A respeito do erro médio para a velocidade do vento, verificou-se na tabela 4.12 que a 

reanálise ERA5 e o WRF possuem bias de 1 m/s e 1,4 m/s, respectivamente. A análise da figura 

4.26b corrobora com o erro médio calculado para os modelos dinâmicos uma vez que foi 

possível observar estimativas distantes dos dados medidos. 

Com o objetivo de corrigir as superestimativas do modelo WRF removeu-se o bias deste 

modelo e assim observou-se valores estimados pelo modelo regional mais próximos aos dados 

medidos (figura 4.26b). Porém, devido ao erro médio não ser constante para toda a série houve 

apenas uma ligeira diminuição nas medidas de erro contidas na tabela 4.12. 
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Figura 4.26 - Média dos valores removidos artificialmente (linha tracejada) e estimados por 4 diferentes métodos 
para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento para o cluster-6. 

 

a) 

 

b) 

 

Fonte: o autor. 

 

Tabela 4.12 - Métricas de verificação do desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente para o 
cluster-6. 

Cluster-6 Bias MAE r RMSE POD 
T 

1  V2  T1  V2  T  V  T1  V2  T1  V2 
Interpolação -0,1 -0,1 1,0 0,8 0,93 0,70 1,4 1,1 60,2 43,9 

Kriging -1,1 -0,5 1,6 1,2 0,89 0,42 2,1 1,5 36,5 26,3 
ERA5 -0,1 1,0 1,3 1,4 0,90 0,55 1,7 1,8 49,0 23,2 
WRF  -0,3 1,4 1,5 1,7 0,87 0,53 1,9 2,2 40,0 17,4 

WRF-Bias3 0,0 0,0 1,4 1,3 - - 1,9 1,7 39,8 26,9 
¹Temperatura do ar em °C  
²Velocidade do vento em m/s 
3 Índices após a remoção do Bias 
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A última avaliação de desempenho dos métodos utilizados para o preenchimento dos 

buracos artificiais considerou o índice de probabilidade de detecção cuja porcentagem indicou 

o sucesso dos métodos em estimar os dados removidos artificialmente das séries temporais. 

De acordo com o observado na figura 4.27a o método de interpolação apresentou a 

melhor performance na detecção dos dados removidos para todos os tamanhos consecutivos de 

falhas, com exceção para buracos de 24 horas para as quais a reanálise ERA5 demonstrou ter o 

maior desempenho entre todos os métodos analisados. A superioridade do índice POD para a 

temperatura do ar também é indicada pela média das probabilidades apresentada na tabela 4.12. 

Ainda sobre a temperatura do ar, as retas de regressão presentes na figura 4.27 indicaram 

que apenas o método de interpolação apresentou tendência negativa para índice POD. Ou seja, 

a probabilidade de acerto das estimativas dos métodos kriging, ERA5 e WRF aumentaram de 

acordo com o aumento do tamanho de falhas consecutivas. No entanto, os coeficientes 

angulares das retas de regressão indicaram que esse aumento foi mínimo. 

Para a velocidade do vento, a probabilidade de acerto da interpolação foi maior que os 

demais métodos em todos os tamanhos de falhas consecutivas (figura 4.27b). Este fato também 

foi evidenciado pela média do POD apresentada na tabela 4.12. Adicionalmente, a análise da 

inclinação das retas de regressão demonstrou que a tendência é quase nula para todos os 

métodos. 

Por fim, após ter sido avaliado o desempenho dos métodos para preencher as falhas 

artificiais por meio dos índices estatísticos apresentados na tabela 4.12 e do índice de 

probabilidade de detecção para distintos tamanhos de buracos consecutivos realizou-se o 

preenchimento das falhas de 1 até 24 horas das séries temporais brutas do cluster-6 utilizando 

a interpolação linear para falhas de 1 hora ou a média entre o valor medido 24 horas antes e 24 

horas depois da falha.  
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Figura 4.27 - Diagrama de dispersão e reta de regressão da Probabilidade de Detecção média dos valores médios 
removidos artificialmente das séries temporais do cluster-6 para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento 
considerando diferentes tamanhos de falhas. 

 

 

a) 

 
 
 
 
b) 

 
Fonte: o autor. 
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4.1.7 Cluster 7 

O último agrupamento constituído pelo processo de análise de cluster foi formado por 

três estações meteorológicas instaladas na Bahia e uma no Ceará (figura 4.28). A estação 

cearense localiza-se na cidade de Barbalha, região Sul do Estado e ao sopé da Chapada do 

Araripe. A vegetação é formada pelo cerrado, caatinga e resquícios de mata-atlântica e é essa 

diversidade que compõe a primeira Floresta Nacional do país.  

As três estações baianas, Formosa do Rio Preto, Barreiras e Correntina, estão situadas 

no extremo oeste baiano e a uma altitude acima dos 470 metros e cuja vegetação predominante 

é o cerrado. O cluster-7 possui a menor mediana das máximas temperatura do ar (31,9 °C) 

quando comparada aos demais agrupamentos assim como, ao lado do cluster-5, a menor 

mediana das mínimas velocidades diárias do vento (0,3 m/s) (tabela 4.13)  
 

Figura 4.28 - Localização das estações meteorológicas que formaram o cluster-7. 

 

 

Fonte: o autor. 

Tabela 4.13 – Estações meteorológicas agrupadas no cluster-7 e a mediana das máximas temperaturas diárias do 
ar (Tmed) e das mínimas velocidades diárias do vento (Vmed). 

Latitude 
(°) 

Longitude 
(°) 

Altitude 
(m) 

Tmed 
(°C) 

Vmed  
(m/s) Nome da estação UF 

-7,3 -39,3 409,0 31,8 0,4 Barbalha CE 
-12,1 -45,0 470,3 32,0 0,2 Barreiras BA 
-13,3 -44,6 549,0 31,6 0,4 Correntina BA 
-11,0 -45,2 488,0 32,4 0,3 Formosa do Rio Preto BA 

 Mediana  31,9 0,3   
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A maior série temporal do cluster-7 está disponível para a estação Barreiras com 

aproximadamente 13 anos de dados medidos (06/2005 a 03/2018). No entanto, as séries 

temporais de temperatura do ar e velocidade do vento (figura 4.29) apresentaram períodos de 

até sete meses sem dados medidos. Por exemplo de 08/2005 a 03/2006 não houve dados 

medidos para a temperatura do ar da estação Barreiras e 03/2008 a 08/2009 para a temperatura 

do ar e velocidade do vento da estação Correntina. A estação cearense também permaneceu 2 

meses sem coleta de dados de temperatura do ar (04/2017 a 06/2017).  

A menor série temporal disponível para a análise do cluster-7 é a da estação Formoso 

do Rio Preto com aproximadamente 20 meses de coleta de dados. 
 

Figura 4.29 - Séries temporais brutas da (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento das estação do INMET 
pertencente ao cluster-7. 

 

a) 

 
 
b) 

 
Fonte: o autor. 
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O desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente a partir dos métodos 

de imputação de dados para o cluster-7 é apresentado na figura 4.30. Após remover 10% dos 

dados brutos das séries temporais observou-se que todos os métodos capturaram a variabilidade 

da temperatura do ar ao longo do ciclo diurno (figura 4.30a), embora a reanálise ERA5 tenha 

apresentado o mesmo comportamento já discutido nos clusters anteriores o qual demonstra 

grandes saltos entre 10 e 21 UTC para elevar a temperatura do ar. 

O bom desempenho em estimar esta variação da temperatura foi confirmado pelos altos 

valores de correlação linear apresentados na tabela 4.14 (todos igual ou acima de 0,86). Nesta 

mesma tabela foi possível observar que a interpolação não apresenta erro sistemático, enquanto 

kriging e reanálise o bias foi de 0,4 °C. Por fim, apenas o WRF subestima os dados medidos, 

porém também com um valor próximo a zero (-0,6 °C).  

A respeito das medidas de erro MAE e RMSE (tabela 4.14) foi possível concluir que o 

método kriging e o ERA5 apresentaram os maiores erros individuais em relação aos dados 

medidos para a temperatura do ar enquanto os menores foram observados para a interpolação 

linear ou média. Por este motivo, foi observado a excelente performance da interpolação em 

estimar as falhas artificiais do ciclo diurno (figura 4.30a).  

Por fim, a remoção do bias do modelo WRF não demonstrou uma diminuição 

significativa nas medidas de erro MAE e RMSE uma vez que o erro médio não foi constante 

para sobre todo o ciclo diurno. Para a velocidade do vento (figura 4.30b) apenas o método de 

interpolação estimou valores em fase com a variação da velocidade do vento registrada ao longo 

do dia. Esse fato foi evidenciado pela correlação linear apresentada na tabela 4.14 onde a maior 

correlação foi encontrada para a interpolação (0,70). Para a interpolação também o erro médio 

calculado foi nulo enquanto o maior bias foi encontrado para o WRF (1,3 m/s). 

Embora todos os métodos utilizados para estimar as falhas artificiais tenham 

reproduzido com eficiência a fase de elevação da velocidade do vento ocorrida a partir das 10 

UTC e a queda abrupta a partir das 21 UTC, o índice RMSE demonstrou que, com exceção da 

interpolação, os demais métodos apresentaram erros individuais acima de 1 m/s (tabela 4.14). 

A análise da figura 4.26b também corrobora com as medidas de erro e correlação 

encontradas, principalmente para os modelos atmosféricos, uma vez que foi possível observar 

estimativas distantes dos dados medidos. A partir da remoção do bias do modelo WRF para a 

velocidade do vento observou-se estimativas mais próximas aos dados removidos 

artificialmente (figura 4.30).  Com a retirada do erro sistemático constante do modelo regional 

observou-se valores mais próximos das falhas artificiais sobretudo entre 10 e 19 UTC. Esse fato 

resultou na redução de 0,5 m/s dos erros MAE e RMSE do WRF (tabela 4.14). 
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Figura 4.30 - Média dos valores removidos artificialmente (linha tracejada) e estimados por 4 diferentes métodos 
para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento para o cluster-7. 

 

 

a) 

 

 

 

b) 

 

Fonte: o autor. 
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Tabela 4.14 – Métricas de verificação do desempenho do preenchimento de falhas geradas artificialmente para o 
cluster-7. 

Cluster-7 Bias MAE r RMSE POD 
T 

1  V2  T1  V2  T  V  T1  V2  T1  V2 
Interpolação 0,0 0,0 1,3 0,6 0,90 0,70 1,8 0,9 47,1 46,4 

Kriging 0,4 0,4 2,0 0,8 0,86 0,61 2,6 1,1 30,5 34,2 
ERA5 0,4 0,8 1,9 1,1 0,87 0,54 2,5 1,4 34,0 27,9 
WRF  -0,6 1,3 1,8 1,5 0,88 0,55 2,3 1,8 30,3 16,8 

WRF-Bias3 0,0 0,0 1,7 1,0 - - 2,3 1,3 33,6 27,7 
¹Temperatura do ar em °C  
²Velocidade do vento em m/s 
3 Índices após a remoção do Bias 

 

Por fim, avaliou-se o preenchimento das falhas artificiais a partir do índice de 

probabilidade de detecção o qual indicou o sucesso dos métodos em estimar os dados removidos 

artificialmente das séries temporais. A figura 4.31 apresenta a probabilidade média de detecção 

(em porcentagem) de cada método para cada tamanho de falha consecutiva gerada 

artificialmente.  

Para a temperatura do ar, o método de interpolação apresentou a maior probabilidade de 

estimar os dados removidos para todos os tamanhos de falhas com exceção de buracos com 9 

horas, os quais foram melhor performado pelo método de Kriging (figura 4.31a). A 

superioridade do índice POD para a temperatura do ar também é indicada pela média das 

probabilidade sobre todos os tamanhos de falhas apresentada na tabela 4.14. 

As retas de regressão presentes na figura 4.31a indicaram que apenas o método de 

kriging não apresentou tendência na probabilidade de detecção dos dados removidos 

artificialmente com o aumento do tamanho de falhas. No entanto, os demais métodos 

apresentarem tendência ligeiramente negativa. 

Para a velocidade do vento a probabilidade de acerto da interpolação foi maior que os 

demais métodos em todos os tamanhos de falhas consecutivas, exceto para buracos de 2, 6, 8 e 

18 horas, para os quais o método de kriging obteve maior sucesso (figura 4.31b). 

Adicionalmente, a análise da inclinação das retas de regressão demonstrou que a tendência da 

probabilidade de acerto conforme o aumento do tamanho de falhas é positiva, porém quase nula 

para o modelo WRF com o bias removido. Para os demais métodos a tendência é negativa sendo 

que a reta de regressão para reanálise ERA5 foi a que apresentou a maior inclinação.  

Após a avaliação conjunta das métricas de verificação de desempenho contidas na tabela 

4.14 e do índice de probabilidade de detecção das falhas artificiais para distintos tamanhos 

realizou-se o preenchimento das falhas de 1 até 24 horas das séries temporais originais do 

cluster-7. Para tanto, o preenchimento para a temperatura do ar foi realizado utilizando o 
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método de Kriging para buracos de 9 horas consecutivas, o da reanálise ERA5 para falhas de 

15 horas e o método de interpolação para os demais tamanhos de buracos.  

Para a velocidade do vento, as falhas consecutivas com tamanhos de 2, 6, 8 e 18 horas 

foram preenchidas utilizando o método geoestatístico de Kriging. Os demais tamanhos de 

buracos foram preenchidos com o método de interpolação.  

 
Figura 4.31 – Diagrama de dispersão e reta de regressão da Probabilidade de Detecção média dos valores médios 
removidos artificialmente das séries temporais do cluster-7 para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento 
considerando diferentes tamanhos de falhas. 

a) 
 
 

 
 
 
b) 

 
Fonte: o autor. 
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4.2 CARACTERIZAÇÃO DOS MÍNIMOS DE VENTO E MÁXIMOS DE 
TEMPERATURA DO AR 

 

Após identificar as estações meteorológicas que indicaram as regiões com condições 

climatológicas adversas para o aumento de carga em linhas de transmissão e agrupá-las a partir 

da análise de cluster, caracterizou-se os regimes de velocidade do vento e temperatura do ar em 

diferentes escalas de tempo (estações do ano e ciclo diurno) para cada cluster. 

A maior parte dos agrupamentos formados para realização da caracterização supracitada 

situam-se na sub-região nordestina denominada Sertão (28 estações). Há também estações 

localizadas no Meio-Norte (quatro) e no Agreste (três). Estas três sub-regiões pertencem a 

região de baixas latitudes onde a disponibilidade de radiação solar é intensa e pouco afetada 

pela variação do ciclo solar. Entretanto, essas sub-regiões sofrem influência de diferentes 

sistemas atmosféricos que determinam as condições de tempo e clima. Por exemplo, os sistemas 

convectivos de mesoescala, brisa marítima, terrestre e lacustre, vórtices ciclônicos de altos 

níveis, distúrbios ondulatórios de leste, sistemas frontais e zona de convergência intertropical 

modulam o regime de precipitação nessa região (CHAVES; CAVALCANTI, 2001; GOMES 

et al., 2019) e consequentemente os máximos de temperatura e mínimos de vento.  

A análise do método gráfico boxplot1 para a escala sazonal demonstrou que, com 

exceção do verão e outono do cluster-5, todas as medianas das máximas temperaturas diárias 

são estatisticamente diferentes entre si ao intervalo de confiança de 95% (figura 4.32). Essa 

variabilidade observada entre as estações do ano está associada aos máximos de precipitação 

que ocorrem entre dezembro e maio. E estes, por sua vez, estão associados a atividade 

convectiva da ZCIT (Zona de Convergência Intertropical) a qual tem sua posição mais ao sul 

neste período (RAO; DE LIMA; FRANCHITO, 1993).  

Assim, o aumento da nebulosidade associada a atividade convectiva diminuiu a 

temperatura do ar e, consequentemente, as máximas temperaturas diárias em análise neste 

trabalho. Esse fato é evidenciado na figura 4.32 onde as menores temperaturas máximas 

ocorreram no período chuvoso (verão e outono) enquanto as máximas no período seco (inverno 

 
1 A linha horizontal tracejada representa o valor da temperatura do ar (31,5 °C) definida pela NBR 5422 para ser 
utilizada nos projetos de linhas de transmissão quando há ausência de dados medidos. A caixa (em azul) representa 
o intervalo interquartílico (25% - 75%) e a linha vermelha dentro da caixa a mediana. As linhas verticais tracejadas 
(preta) se estendem do primeiro quartil até o valor mínimo dos dados e do terceiro quartil até o valor máximo. 
Ambos definidos como 1,5 vezes o intervalo interquartil da parte superior e inferior da caixa. Os valores 
discrepantes são apresentados com um sinal de positivo (vermelho). Os entalhes exibem a variabilidade da mediana 
entre as escalas de tempo e são utilizados para indicar, ao nível de significância de 5%, se as medianas são 
estatisticamente diferentes ou iguais de acordo com a sobreposição. 
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e primavera). Entretanto, apenas para o cluster-4 é possível observar que a menor mediana da 

temperatura máxima foi registrada no inverno (figura 4.32d). Isto porque, uma parte das 

estações que compõem este agrupamento está localizada no leste do Nordeste. E nesta região 

nordestina a estação chuvosa estende-se até agosto devido a interação com a ZCIT dos 

distúrbios de onda de leste, os quais são uma banda convectiva iniciada com o aumento da 

convecção no lado oeste da África Central e que se propaga para leste (GOMES et al., 2019).  

Segundo COELHO; GAN; CONFORTE (2004) e SANTOS E SILVA et al. (2014) 

outros sistemas atmosféricos como frentes frias no sul do Nordeste e vórtices ciclônicos de altos 

níveis também contribuem para a variabilidade sazonal das máximas temperaturas. Isso porque, 

ambos sistemas supracitados também auxiliam na formação da convecção tropical (CHAVES; 

CAVALCANTI, 2001). 

A respeito do limiar da temperatura máxima diária (31,5 °C) estabelecido na presente 

tese, observou-se na figura 4.32 que, independente da estação do ano, todas as medianas 

estiveram acima deste valor (linha horizontal tracejada). A única exceção foi para o cluster-4 

(30,9 °C) no inverno (figura 4.32d) e cluster-7 (31,4 °C) no outono (figura 4.32g). 

Adicionalmente, ao excetuar-se os outliers da escala sazonal o menor limite inferior foi 

registrado no inverno (23,8 °C) para o cluster-4 (figura 4.32d) enquanto o maior na primavera 

(42,7 °C) para o cluster-2 (figura 4.32b).  

Na escala diurna a evolução da temperatura do ar próxima a superfície é modulada pela 

radiação solar (DU et al., 2018). Isso porque o ciclo diurno da temperatura é influenciado pelo 

balanço de energia que envolve a radiação de onda curta e longa na superfície (DUTTON, 

1990). Em outras palavras, nas primeiras horas do dia quando o sol está acima da linha do 

horizonte a superfície começa a ser aquecida devido a irradiância solar. Uma parte da energia 

absorvida pela superfície é emitida novamente para a atmosfera em forma de radiação de onda 

longa. E assim, o ar próximo a superfície é aquecido (ZHOU; WANG; MA, 2017). Esse saldo 

de radiação que aquece a atmosfera próxima à superfície é determinado pelo fluxo de calor 

sensível e latente. E, esses por sua vez, são diretamente influenciados pela cobertura vegetal e 

umidade disponível no solo (WATTERSON, 1997). 

Desta forma, os biomas caatinga e cerrado, onde estão localizadas as estações 

meteorológicas que compõem os sete agrupamentos, se constituem em fatores fundamentais 

para realizar a alteração das propriedades radiativas da superfície como a emissividade e o 

albedo, as hídricas e térmicas do substrato e solo. E, por conseguinte, são determinantes para a 

variação da temperatura do ar próximo a superfície ao longo de um dia (FERREIRA; DE 

OLIVEIRA; SOARES, 2013). 
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A partir da figura 4.32 verificou-se também que, com intervalo de confiança de 95%, 

no ciclo diurno as medianas das temperaturas máximas foram diferentes entre si em todos os 

clusters. Ainda sobre esta figura, para todos os agrupamentos no período de maior resfriamento 

da superfície (madrugada entre 4 as 9 UTC) registrou-se as menores medianas das temperaturas 

máximas devido à ausência de radiação solar no espectro de onda curta. Por outro lado, as 

maiores medianas das máximas temperaturas foram registradas no período em que o ângulo de 

elevação solar estava próximo ao máximo e, por conseguinte a irradiância ou o saldo de 

radiação na superfície era maior (tarde, entre 16 as 21 UTC).  

No ciclo diurno as diferenças entre as maiores e menores medianas registradas no 

período da tarde e da madrugada, respectivamente, são em média na ordem de 9,2 °C. Por 

exemplo, o cluster-5 (figura 4.32e) formado por uma única estação meteorológica localizada 

no Piauí possui uma diferença de 10,3 °C entre o período de maior aquecimento e menor 

resfriamento da atmosfera próxima a superfície. A análise dos boxplot demonstrou também que, 

excetuando-se os outliers, o maior valor da temperatura máxima diária do ar encontrado dentro 

das séries temporais foi no período da tarde (41,7 °C) nos cluster-2 (figura 4.32b) e cluster-5 

(figura 4.32e). Para este último, também foi registrado o maior valor da temperatura máxima 

para o período da madrugada (30,8 °C).  

A respeito do limiar de temperatura do ar (31,5 °C) definido na presente tese observou-

se que em todos os agrupamentos este valor foi ultrapassado apenas no período da tarde (figura 

4.32). A maior mediana das temperaturas máximas diárias foi observada no cluster-5 (figura 

4.32e) e cluster-6 (figura 4.32f) durante o período da tarde e cujo valor foi de  34,7 °C. Para 

esse período do dia a menor mediana dentre todos os agrupamentos (32,1 °C) foi registrada no 

cluster-7 (figura 4.32g) assim como a menor (22,7 °C) para o período da madrugada. Esse fato 

se deve a altitude (acima de 400 metros) e ao bioma (cerrado) onde estão localizadas as quatro 

estações que compõe o cluster-7. A altitude e a vegetação do cerrado na escala diurna afetam o 

saldo de radiação na superfície e consequentemente têm-se temperaturas máximas diárias do ar 

menores do que aquelas registradas sobre a caatinga. 
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Figura 4.32 – Distribuição de frequência das temperaturas máximas diárias na escala de tempo sazonal e diurna 
para o (a) cluster-1, (b) cluster-2, (c) cluster-3, (d) cluster-4, (e) cluster-5, (f) cluster-6 e (g) cluster-7.  

 

 

a) 

 
 
 
b) 
 

 
Fonte: o autor. 
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Continuação – Figura 4.30– Distribuição de frequência das temperaturas máximas diárias na escala de tempo 
sazonal e diurna para o (a) cluster-1, (b) cluster-2, (c) cluster-3, (d) cluster-4, (e) cluster-5, (f) cluster-6 e (g) 
cluster-7.  

 
 

 
c) 
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Continuação – Figura 4.30– Distribuição de frequência das temperaturas máximas diárias na escala de tempo 
sazonal e diurna para o (a) cluster-1, (b) cluster-2, (c) cluster-3, (d) cluster-4, (e) cluster-5, (f) cluster-6 e (g) 
cluster-7.  
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Continuação -Figura 4.30– Distribuição de frequência das temperaturas máximas diárias na escala de tempo 
sazonal e diurna para o (a) cluster-1, (b) cluster-2, (c) cluster-3, (d) cluster-4, (e) cluster-5, (f) cluster-6 e (g) 
cluster-7.  
 
 
g) 

  

 
Fonte: o autor. 

A análise dos boxplot2 da figura 4.33 revelou que, com intervalo de confiança de 95%, 

as medianas das mínimas velocidades diárias do vento são iguais entre si para o verão e o outono 

em todos os agrupamentos com exceção do cluster-4 (figura 4.33d) e cluster-6 (figura 4.33f). 

Ao nível de significância de 5%, há diferença estatística entre as medianas das estações inverno 

e primavera de todos agrupamentos com exceção dos cluster-2 (figura 4.33b), cluster-3 (figura 

4.33c) e cluster-5 (figura 4.33e).       

A respeito do limiar de 1 m/s estabelecido pela NBR 5422 para ser utilizado em projetos 

de construção de linhas de transmissão na falta de dados medidos observou-se que, na escala 

sazonal e em todos os agrupamentos, a mediana das mínimas velocidades diárias do vento 

situaram-se sempre abaixo de 1 m/s (figura 4.33).  

Essa análise demonstrou também que, para a mesma escala temporal, em estações do 

ano mais quentes a velocidade do vento é maior. Ou seja, a variação das mínimas velocidades 

 
2 A linha horizontal tracejada representa o valor da velocidade do vento (1 m/s) definida pela NBR 5422 para ser 
utilizada nos projetos de linhas de transmissão quando há ausência de dados medidos. A caixa (em azul) representa 
o intervalo interquartílico (25% - 75%) e a linha vermelha dentro da caixa a mediana. As linhas verticais tracejadas 
(preta) se estendem do primeiro quartil até o valor mínimo dos dados e do terceiro quartil até o valor máximo. 
Ambos definidos como 1,5 o intervalo interquartil da parte superior e inferior da caixa. Os valores discrepantes 
são apresentados com um sinal de positivo (vermelho). Os entalhes exibem a variabilidade da mediana entre as 
escalas de tempo e são utilizados para indicar, ao nível de significância de 5%, se as medianas são estatisticamente 
diferentes ou iguais de acordo com a sobreposição. 
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diárias do vento ao longo das estações do ano é influenciada indiretamente pelo período 

chuvoso que normalmente ocorre entre o verão e o outono e o período seco entre o inverno e a 

primavera.  

Em outras palavras, a atividade convectiva durante o período de maior precipitação 

diminui o gradiente de temperatura e como consequência o gradiente de pressão horizontal 

responsável pelo deslocamento de certa quantidade de massa de ar (vento)  torna-se menor 

(LIRA et al., 2017). Por este motivo, observou-se em cinco dos sete clusters que as menores 

medianas das mínimas velocidades do vento ocorreram no verão e outono enquanto as maiores 

no inverno e na primavera (figura 4.33).  

A exceção ocorreu para o cluster-3 (figura 4.33c) e cluster-7 (figura 4.33g) cuja  

sobreposição dos entalhes presentes nos boxtplot demonstrou que não houve diferença 

estatística entre as medianas. Em outras palavras, não houve variabilidade sazonal das mínimas 

velocidades do vento para estes agrupamentos entre as estações. Ainda sobre o cluster-3, 

verificou-se a partir da figura 4.33c que a mediana para todas as estações do ano foi igual a 0 

m/s e que não houve variabilidade das mínimas velocidades do vento durante o verão e o 

inverno.  

A análise dos boxplot para todos os agrupamentos revelou também que, em média, a 

máxima diferença entre as medianas das mínimas velocidades na escala sazonal foi de 0,2 m/s. 

Ou seja, a variabilidade dos mínimos de vento entre uma estação do ano e outra é baixa. 

Adicionalmente, nesta mesma escala, observou-se que a maior variabilidade da velocidade 

mínima diária do vento ocorreu sempre no inverno. Para as demais estações do ano a caixa 

achatada indicou um menor desvio padrão entre os dados, por conseguinte, ventos calmos 

constantes na escala intra-sazonal. Em outras palavras, isso significa que durante a estação 

chuvosa as mínimas velocidades diárias possuem baixa variância em torno da mediana 

enquanto as maiores dispersões dos dados medidos encontram-se no inverno 

independentemente do agrupamento. 

Ainda a respeito da variabilidade sazonal, apenas os boxplot dos clusters-4 (figura 

4.33d) e cluster-6 (figura 4.33f) apresentaram dados com maior variância das mínimas 

velocidades diárias em torno da mediana em todas as estações do ano. Também foi nesses dois 

agrupamentos que as maiores medianas foram observadas na primavera ao contrário dos demais 

clusters cujo fato ocorreu no inverno. Entretanto, ressalta-se que essa diferença foi mínima: 0,3 

m/s entre o inverno e a primavera do cluster-4 e 0,2 m/s do cluster-6. 

Na análise do ciclo diurno das mínimas velocidades diárias do vento (figura 4.33) 

observou-se em todos agrupamentos que as circulações locais induzidas termicamente 
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modulam esta variável. As circulações térmicas iniciam-se durante o período da manhã com o 

aquecimento da atmosfera próxima a superfície devido a radiação solar incidente. A partir deste 

aquecimento inicia-se a convecção térmica com a presença também da turbulência térmica e 

mecânica. Esta última devido a rugosidade aerodinâmica da superfície (PERRY; SCHOFIELD; 

JOUBERT, 1969). No período da tarde, onde tem-se o máximo aquecimento do ar adjacente a 

superfície, ocorre a intensificação do gradiente de pressão e, por conseguinte há a intensificação 

dos ventos próximos a superfície. Por outro lado, no período da noite os ventos enfraquecem 

devido ao esfriamento da atmosfera determinado pelo saldo de radiação. Durante a noite a única 

fonte de irradiação de calor para atmosfera próxima a superfície é devida a radiação de onda 

longa. Por fim, o máximo resfriamento do ar próximo a superfície ocorre durante a madrugada 

quando a radiação de onda longa é mínima.  

Portanto, a variação das mínimas velocidades diárias do vento observadas na figura 4.33 

é modulada na escala diurna pelo balanço de radiação na superfície. Assim, foi possível 

verificar para todos os clusters que as mínimas velocidades ocorreram sempre no período de 

maior resfriamento da atmosfera (madrugada) enquanto as maiores mínimas no período da tarde 

quando a atmosfera próxima a superfície estava mais aquecida. As medianas do período da 

manhã e da noite se posicionaram sempre entre as medianas da madrugada e tarde de tal modo 

a evidenciar a transição entre os mínimos de vento. 

Outra circulação local e termicamente induzida que pode modular o ciclo diurno da 

velocidade do vento é brisa marítima e terrestre (FREITAS et al., 2007; OLIVEIRA; COSTA, 

2011). Esta circulação é induzida pelo aquecimento diferencial que ocorre entre as superfícies 

heterogêneas oceano e continente. Neste trabalho, a influência mais pronunciada da brisa 

marítima e terrestre foi verificada sobre o cluster-4 (figura 4.33d) devido parte das estações 

meteorológicas que formaram este agrupamento situarem-se na costa leste do Nordeste (figura 

3.8).  

Adicionalmente, algumas estações do cluster-4 também sofrem influência da brisa 

lacustre. Esta circulação é semelhante a brisa marítima e terrestre, porém o aquecimento 

diferencial entre as superfícies heterogêneas ocorre devido a presença de grandes corpos d’agua 

como rios e lagos (DE SOUSA MELO; DA SILVA ARAGÃO; CORREIA, 2014). Neste 

sentido, pode-se citar a presença do Açude do Saco próximo à estação Serra Talhada cujo maior 

comprimento e largura entre margens é de 4,5 km e 1,5 km, respectivamente. E a do Açude 

Poço da Cruz – maior reservatório de água de Pernambuco com uma bacia hidrográfica de 4.700 

km², localizado próximo à estação meteorológica Ibimirim.    
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A intensidade das circulações de brisa é modulada principalmente pela radiação solar. 

Ou seja, a maior intensidade da brisa marítima ou lacustre ocorre durante o período da tarde, 

pois é quando há o máximo aquecimento diferencial entre as superfícies. Por outro lado, durante 

o período da noite e da madrugada estas circulações enfraquecem e mudam de sentido devido 

a inversão do gradiente de pressão. E então passam a ser denominadas de brisa terrestre. 

Portanto, a interação entre as circulações térmicas e as de brisa elevaram as medianas 

das mínimas de vento do cluster-4 (Figura 4.33d) quando comparado aos demais agrupamentos. 

Esta comparação evidenciou também que em todos os períodos do dia, com exceção da 

madrugada, apenas as medianas do cluster-4 superaram o limiar de 1 m/s.  

Por fim, observou-se ainda que para o ciclo diurno as maiores medianas dos mínimos 

de vento assim como a maior variabilidade e desvio padrão do conjunto de dados ocorreram 

para o cluster-4 quando comparado aos demais agrupamentos.  

 

 
Figura 4.33 – Distribuição de frequência das mínimas velocidades diárias do vento na escala de tempo sazonal e 
diurna para o (a) cluster-1, (b) cluster-2, (c) cluster-3, (d) cluster-4, (e) cluster-5, (f) cluster-6 e (g) cluster-7.  

 

 

a) 
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Continuação – Figura 4.31 – Distribuição de frequência das mínimas velocidades diárias do vento na escala de 
tempo sazonal e diurna para o (a) cluster-1, (b) cluster-2, (c) cluster-3, (d) cluster-4, (e) cluster-5, (f) cluster-6 
e (g) cluster-7.  

 
 
 
 

b) 

 
 
 
 
 
 
 
 
c) 
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Continuação – Figura 4.31 – Distribuição de frequência das mínimas velocidades diárias do vento na escala de 
tempo sazonal e diurna para o (a) cluster-1, (b) cluster-2, (c) cluster-3, (d) cluster-4, (e) cluster-5, (f) cluster-6 
e (g) cluster-7.  
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Continuação – Figura 4.31 – Distribuição de frequência das mínimas velocidades diárias do vento na escala de 
tempo sazonal e diurna para o (a) cluster-1, (b) cluster-2, (c) cluster-3, (d) cluster-4, (e) cluster-5, (f) cluster-6 
e (g) cluster-7. 
 
 
 
f) 

 

 
g) 

 
Fonte: o autor. 

 

4.3 SÍNTESE DOS RESULTADOS 
 

Nesta seção apresenta-se a síntese do desempenho dos quatro métodos utilizados para o 

preenchimento de falhas artificiais e da caracterização da variabilidade da temperatura máxima 

do ar e da velocidade mínima do vento na escala sazonal e diurna para os sete agrupamentos, 
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os quais indicaram as regiões meteorologicamente críticas para a transmissão de energia em 

linhas aéreas de transmissão. 

A partir do diagrama de Taylor (figura 4.34), observou-se o desempenho de quatro  

métodos de imputação de dados (interpolação linear, kriging, ERA5 e WRF) no preenchimento 

de falhas geradas artificialmente. A interpolação linear apresentou os menores erros quando 

analisado o índice RMSE, assim como as maiores correlações lineares para ambas variáveis 

meteorológicas e independente do cluster. Ou seja, este método estimou dados mais próximos 

aos que foram removidos artificialmente.  

Para a temperatura do ar (figura 4.34a), observou-se ainda que todos os métodos 

utilizados para o estimar os valores removidos apresentaram alta correlação linear (entre 0,80 e 

0,95) e RMSE entre 1,5 °C e 3,0 °C. Adicionalmente, a posição da interpolação linear do 

cluster-3 no diagrama de Taylor é a mais próxima ao valor de referência (dado medido e 

removido artificialmente) quando comparado aos demais métodos por cluster. Ou seja, o melhor 

desempenho em estimar as falhas artificiais da temperatura do ar foi encontrado para a 

interpolação no cluster-3.  

A análise do desempenho utilizando-se os métodos de modelagem dinâmica da 

atmosfera indicou que a reanálise ERA5 e o downscaling obtido por meio do modelo WRF para 

temperatura do ar possuem correlação linear entre 0,81 e 0,91 e RMSE entre 2 °C e 3°C. 

Adicionalmente, a posição dos marcadores de cada método no diagrama de Taylor indicou que, 

em geral, o WRF em todos os clusters apresenta um desvio padrão mais próximo ao valor de 

referência (medido) quando comparado ao ERA5 indicando baixa variabilidade das séries 

estimadas. 

O diagrama de Taylor para a velocidade do vento (figura 4.34b) indicou que o modelo 

WRF apresentou os maiores erros de estimativa quando observado o índice RMSE. Com 

exceção do cluster-6 e cluster-7, o RMSE do método WRF esteve entre 1,5 e 2 m/s, enquanto 

esta medida de erro para os demais métodos concentrou-se entre 1 e 1,5 m/s.  

A respeito do coeficiente de correlação, ainda para a velocidade do vento, verificou-se 

que as estimativas utilizando-se a interpolação linear apresentaram em média valores entre 0,70 

e 0,85 (figura 4.34b). No entanto, a correlação linear calculada para os demais métodos 

concentrou-se entre 0,50 e 0,70. A exceção foi observada apenas para o método de kriging, cuja 

maioria dos coeficientes de correlação estiveram entre 0,38 e 0,50.  

A comparação do desempenho entre os modelos dinâmicos (ERA5 e WRF) indicou que 

para a velocidade do vento as estimativas utilizando a reanálise situaram-se mais próximas aos 

valores de referência (medidos) de todos os clusters. Esse resultado indicou que a reanálise do 
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ERA5 obteve maior habilidade em reproduzir as falhas geradas artificialmente nas séries 

temporais da velocidade do vento. 
Figura 4.34 – Diagrama de Taylor para (a) temperatura do ar e (b) velocidade do vento considerando os quatro 
métodos de estimava para cada cluster e usando os valores removidos artificialmente (medido) como referência. 

Fonte: 
o 

autor. 

 

No intuito de verificar se o desempenho de cada método de imputação aumentaria ou 

diminuiria com o tamanho de falhas consecutivas a serem preenchidas realizou-se uma análise 

adicional, a qual considerou a probabilidade de sucesso de cada método em estimar os valores 

removidos artificialmente. A tabela 4.15 sumariza o desempenho de cada método de acordo 

com o índice de probabilidade de detecção (POD) indicando qual deles foi utilizado para 

a) 

 
b) 

 

Clusters 
1 - Azul escuro 
2 - Vermelho   
3 - Verde  
4 - Preto   
5 - Amarelo   
6 - Azul claro   
7 - Lilás 

Clusters 
1 - Azul escuro 
2 - Vermelho   
3 - Verde  
4 - Preto   
5 - Amarelo   
6 - Azul claro   
7 - Lilás 
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realizar o preenchimento das falhas encontradas nas séries temporais brutas da temperatura do 

ar e da velocidade do vento.  

 
Tabela 4.15 - Métodos de preenchimento das séries temporais brutas da temperatura do ar e velocidade do vento 
de acordo com o índice de probabilidade de detecção.  

 

Fonte: o autor. 

A presença de mais de um método por cluster para uma mesma variável indica que mais 

de um método foi utilizado para preencher as falhas artificiais. Por exemplo, os resultados 

demonstraram que para a temperatura do ar apenas a interpolação apresentou maior 

probabilidade independentemente do tamanho das falhas para o cluster-1, o cluster-2 e o cluster-

4. Para a velocidade do vento o sucesso absoluto da interpolação se deu para o cluster-2, o 

cluster-4 e cluster-6. Entretanto, verificou-se para o cluster-3, cluster-5, cluster-6 e cluster-7 

que a reanálise ERA5 apresentou maior probabilidade de acerto para as falhas da temperatura 

do ar de 2 e 5 horas; 4, 5, 12 e 19 horas; 24 horas; e 15 horas, respectivamente.  

Adicionalmente, as estimativas que consideraram os valores medidos de temperatura do 

ar por estações vizinhas (método de Kriging), indicaram maior probabilidade de acerto para os 

cluster-5 e cluster-7 nos tamanhos de 6, 7, 13, 15 e 21 e 9 horas, respectivamente. Nota-se a 

partir da tabela 4.15 que, para a velocidade do vento, o método Kriging também apresentou 

maior probabilidade de estimar os valores removidos para o cluster-1, o cluster-3, o cluster-5 e 

o cluster-7. Para estes agrupamentos, a performance do método geoestatístico foi superior para 

o preenchimento de falhas de 20 horas; 2 horas; e 2, 6, 8 e 18 horas, respectivamente. 

Na análise de evolução diurna dos valores médios removidos de temperatura do ar e 

velocidade do vento, os resultados demonstraram também que, considerando todos os 

agrupamentos, o modelo WRF apresenta um erro sistemático médio de -0,8 °C para a 

temperatura do ar e de 1,5 m/s para a velocidade do vento. O menor erro médio encontrado para 

Agrupamentos 
Temperatura do ar Velocidade do vento 

Métodos Métodos 
1 2 3 4 1 2 3 4 

Cluster-1 x    x x   
Cluster-2 x    x    
Cluster-3 x  x  x x  x 
Cluster-4 x    x    
Cluster-5 x x x  x x  x 
Cluster-6 x  x  x    
Cluster-7 x x x  x x   
1 - Interpolação 2 - Kriging 3 - ERA5 4 - WRFBias      



129 
 

os dados simulados de temperatura do ar, comparado aos valores removidos artificialmente, foi 

de -0,3 °C (cluster-6) e de 0,9 m/s para o vento (cluster-1). 

No entanto, observou-se que para clusters cujo bias da velocidade do vento é constante 

ao longo da série temporal, a remoção deste erro durante a etapa de pós-processamento do 

modelo reduziu o erro médio no período de aquecimento da atmosfera próxima à superfície (10 

as 19 UTC). Como exemplo, cita-se o resultado encontrado para o cluster-3, cujo bias existente 

entre o período das 10 às 19 UTC foi reduzido de 1,4 m/s para apenas 0,1 m/s. 

Este resultado indicou que na ausência de dados medidos na vizinhança de linhas de 

transmissão, o WRF, após a remoção do erro médio sistemático, pode ser utilizado para prover 

informações meteorológicas, principalmente durante o período mais crítico para a operação de 

linhas de transmissão (maior demanda de carga e temperaturas do ar mais alta). Isto é justificado 

pelo fato de que é durante o período da tarde que está concentrado o maior consumo de energia 

e, consequentemente a maior demanda por geração e despacho de carga nas linhas de 

transmissão do SIN. 

A caracterização do regime de mínimos de vento medidos a 10 metros e dos máximos 

de temperatura do ar a 2 metros sobre o subsistema Nordeste do SIN foi realizada considerando-

se a frequência de ocorrência destas variáveis nas escalas de tempo sazonal e diurna e em cada 

agrupamento formado pela análise de cluster. Isso possibilita a identificação dos sistemas 

atmosféricos que influenciam as variáveis em questão.  

Os resultados desta caracterização, obtidos a partir dos entalhes dos boxplot, 

demonstram que, de maneira geral, todas as medianas das temperaturas máximas são 

estatisticamente diferentes entre si dentro de cada agrupamento nas escalas analisadas (sazonal 

e diurna). Quando analisada a atuação dos sistemas atmosféricos sobre as regiões dos clusters, 

verificou-se que a variabilidade dos máximos de temperatura do ar de uma estação do ano para 

outra é influenciada pelos regimes de precipitação existentes na região estudada.  

Por exemplo, os resultados mostraram que as menores medianas das temperaturas 

máximas ocorreram no verão e outono enquanto as maiores foram observadas na primavera. 

Este fato é devido aos máximos de precipitação registrados entre dezembro e maio sobre o 

subsistema Nordeste do SIN. Em outras palavras, o aumento da nebulosidade associada à 

atividade convectiva produzida por sistemas atmosféricos como ZCIT, VCAN, distúrbios de 

ondas de leste e até mesmo frentes frias, diminuiu a temperatura do ar e, consequentemente, as 

máximas temperaturas diárias para todos os agrupamentos.  

Ainda para a escala sazonal, as medianas das temperaturas máximas situam-se sempre 

acima do limiar de 31,5 °C para todas as estações do ano com exceção do cluster-4, cuja menor 
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mediana situou-se no inverno. O motivo para tanto é que uma parte das estações que 

compuseram este agrupamento estão situadas no leste do Nordeste e nesta região o período 

chuvoso se estende até agosto devido a interação da ZCIT com os distúrbios de onda de leste. 

Portanto, as maiores medianas das temperaturas máximas do ar foram observadas sempre 

durante a primavera, assim como os extremos superiores.  

Esta constatação indica que, analisando apenas a temperatura do ar, a primavera é a 

estação do ano de maior restrição para aumento de carregamento de linhas de transmissão do 

subsistema Nordeste do SIN, pois a ocorrência de altas temperaturas impactam negativamente 

no balanço de energia dos cabos condutores, diminuindo a distância de segurança entre cabo e 

solo.  

Para todos os agrupamentos, observa-se por meio dos entalhes presentes nos boxplot 

que, na escala diurna, as medianas das temperaturas máximas são estatisticamente diferentes 

entre si independente do período do dia. Os resultados para esta escala demonstram que a 

variação das temperaturas máximas do ar em todos os clusters é fortemente influenciada pelo 

balanço de energia que ocorre na superfície.   

Ou seja, no período de maior resfriamento da atmosfera próxima à superfície 

(madrugada entre 4 e 9 UTC) registraram-se as menores medianas das temperaturas máximas 

diárias devido à ausência de radiação solar no espectro de onda curta. Por outro lado, as maiores 

medianas são registradas no período em que o ângulo de elevação solar está próximo ao máximo 

e, por conseguinte a irradiância ou o saldo de radiação na superfície é maior (tarde, entre 16 e 

21 UTC). 

Outro resultado importante encontrado em todos os agrupamentos durante a análise do 

ciclo diurno da temperatura é que as temperaturas máximas do ar apenas ultrapassam o limiar 

de temperatura de 31,5 °C durante o período da tarde. Este fato sugere que projetos de linhas 

de transmissão que utilizaram a norma NBR5422 para estabelecer a temperatura máxima do ar 

na região de estudo poderiam flexibilizar seus limites de carregamento na escala diurna sem 

descurar dos aspectos físicos e mecânicos da LT.  

A respeito da caracterização dos regimes de vento verifica-se que a variação das 

mínimas velocidades na escala sazonal é influenciada indiretamente pelo período chuvoso. Por 

este motivo, observa-se que em cinco dos sete clusters, as menores medianas dessa variável 

meteorológica ocorrem no verão e outono enquanto as maiores no inverno e na primavera. A 

exceção foi encontrada apenas para os cluster-2 e cluster-3 (figura 4.33b,c), cuja medianas 

apresentaram o mesmo valor para as quatro estações do ano.  
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As análises das mínimas velocidades do vento na escala sazonal revelaram também que 

em média a máxima diferença entre as medianas é de 0,2 m/s. Este resultado indicou que a 

variabilidade dos mínimos de vento entre uma estação do ano e outra é baixa. Ou seja, a pequena 

variação da velocidade do vento demonstrou que há pouca possibilidade de explorar os limites 

de despacho de carga em LT considerando apenas essa variável na escala sazonal. 

Como resultado adicional, observa-se que a maior variabilidade da velocidade mínima 

diária do vento ocorre sempre no inverno. Para as demais estações do ano o menor desvio 

padrão indicado pela largura das caixas dos boxplot indica ventos calmos constantes na escala 

sazonal (principalmente verão e outono). Isso significa que durante a estação chuvosa, as 

mínimas velocidades diárias possuem baixa variância em torno da mediana enquanto as maiores 

variações dos valores medidos encontram-se no inverno independentemente do agrupamento. 

Por fim, para a escala diurna verifica-se que as maiores medianas das mínimas 

velocidades diárias do vento ocorreram sempre no período da tarde (entre 1,4 m/s e 2,8 m/s).  

Este fato se dá porque durante a tarde ocorre o maior aquecimento da atmosfera próxima a 

superfície e, por conseguinte o aumento da convecção térmica e da turbulência mecânica devido 

à rugosidade do terreno. Como resultado tem-se o aumento da intensidade do vento durante a 

tarde e o registro dos menores valores de vento durante o período da madrugada. 
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5 CONCLUSÕES  

 

Por meio da aplicação de uma metodologia para identificar as regiões de calmaria de 

vento e temperaturas máximas do ar próximo à superfície estabeleceu-se a frequência de 

ocorrência na escala sazonal e diurna destas variáveis de acordo com os sistemas atmosféricos 

atuantes na região-alvo da presente tese. 

Conforme já discutido neste trabalho, a NBR5422 estabelece que, em projetos de 

construção de linhas aéreas de transmissão sejam utilizados dados meteorológicos medidos para 

subsidiar o dimensionamento da linha afim de garantir a operação segura do ativo e do Sistema 

Interligado Nacional. Entretanto, esta mesma Norma define que na falta de dados medidos 

próximo à linha a velocidade do vento deve ser considerada igual a 1 m/s e a temperatura do ar 

igual à média da máxima temperatura diária do ar. Estes valores, segundo a Norma supracitada, 

são representativos das condições meteorológicas mais desfavoráveis para a transmissão de 

energia elétrica (baixa velocidade do vento e alta temperatura do ar).  

Assim, com o intuito de estabelecer as regiões críticas para operação de linhas aéreas de 

transmissão investigou-se a frequência de ocorrência das mínimas velocidades do vento e 

máximas temperaturas do ar, com o objetivo de permitir que o setor elétrico avalie, 

posteriormente, o melhor aproveitamento das linhas existentes assim como direcione novos 

projetos de linhas com valores típicos de vento e temperatura próximos ao observado. 

Para isso, selecionaram-se as estações meteorológicas do INMET instaladas na área de 

atuação do subsistema Nordeste do SIN e identificaram-se as estações que apresentaram as 

condições meteorológicas restritivas para despacho de carga em linhas aéreas: mínimas 

velocidades diárias do vento e máximas temperaturas diárias do ar. Para tanto, consideraram-

se as estações com mediana destas variáveis igual ou menor a 1 m/s e maior ou igual a 31,5 °C. 

Com o intuito de avaliar se as 35 estações meteorológicas selecionadas no passo anterior 

eram similares ou dissimilares no tocante às variáveis em estudo, aplicou-se a técnica de análise 

de cluster por meio do algoritmo hierárquico aglomerativo. Como resultado obtiveram-se sete 

agrupamentos, os quais indicaram as regiões de mínimos de vento e de máximos de temperatura 

do ar.  

A análise exploratória inicial dos dados medidos pelas 35 estações meteorológicas 

indicou a ausência de valores medidos (buracos) com tamanhos distintos ao longo das séries 

temporais. Assim, o preenchimento destas falhas foi realizado após a avaliação de qual método 

de imputação de dados apresenta maior habilidade em estimar falhas geradas artificialmente 
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nas séries originais. Os métodos utilizados para este propósito foram: interpolação linear, 

kriging, ERA5 e WRF.  

A interpolação linear foi o método com maior habilidade para estimar os dados das 

séries temporais independente da variável meteorológica avaliada e do cluster. Este método 

possui a vantagem da simples aplicação; no entanto, é dependente da existência de variáveis 

meteorológicas medidas para que possa ocorrer a estimativa. 

A avaliação dos métodos de preenchimento que não fazem uso de dados medidos na 

vizinhança para estimar dados indica que, tanto a reanálise ERA5 quanto o downscaling obtido 

por meio do WRF, apresentam resultados similares para ambas variáveis em todos os clusters. 

Para a temperatura do ar, verifica-se que o WRF reproduz com habilidade a variabilidade desta 

variável durante o ciclo diurno com altos valores de correlação linear em todos os clusters.  

Portanto, conclui-se que na ausência de dados medidos, o modelo WRF pode ser 

utilizado para estimar, na região do subsistema em questão, a temperatura do ar. Este resultado 

é de suma importância para o setor elétrico, principalmente para suportar a execução de novos 

projetos de linhas de transmissão e a recapacitação destas quando não houver disponibilidade 

de dados medidos por estações meteorológicas.  

Para a velocidade do vento, no entanto, os dados obtidos por meio do downscaling 

dinâmico utilizando o WRF demonstram a dificuldade do modelo em reproduzir a variação 

diurna da velocidade do vento medida pelas estações. As medidas de erro indicam que este 

modelo apresentou grandes erros individuais para estimar os valores medidos. Porém, após a 

remoção do erro sistemático do WRF, as estimativas se aproximam dos dados medidos, 

principalmente entre as 10 e 13 UTC.  

Diante do exposto, pode-se concluir que novos experimentos numéricos devem ser 

realizados utilizando outras análises numéricas globais como condição inicial e de fronteira, 

assim como é necessário aumentar a resolução horizontal da grade do modelo com o objetivo 

de obter resultados mais coerentes com os dados medidos de velocidade do vento no ciclo 

diurno.  

Com relação a análise da frequência de ocorrência das máximas temperaturas do ar, 

conclui-se que as medianas se situam sempre acima do limiar de 31,5 °C na escala sazonal com 

exceção do inverno do cluster-4. Ainda para esta variável, a sazonalidade mais crítica para o 

despacho de energia deve ser considerada a primavera, onde são observadas as maiores 

temperaturas máximas, independente do agrupamento. Esse resultado vai de encontro ao 

esperado pelo setor elétrico, que adota o verão como a estação de máxima temperatura do ar e, 

por conseguinte, com maior restrição de capacidade operativa das LT na escala sazonal. 
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A respeito da escala temporal diurna, verifica-se que as medianas das máximas 

temperaturas estão sempre acima do limiar de 31,5 °C apenas durante o período da tarde.  

Portanto, conclui-se que, excetuando-se o turno vespertino, poder-se-ia aumentar a 

capacidade de operação das linhas de transmissão da região-alvo da presente tese, quando 

considerado apenas os efeitos da temperatura do ar no balanço de energia do cabo condutor.  

Para a velocidade do vento, observa-se que, além da baixa variabilidade desta variável 

entre as estações do ano, as medianas estão sempre abaixo do limiar de 1 m/s em todos os 

clusters, quando a variável é analisada na escala sazonal. A partir deste resultado, conclui-se 

que as medianas das mínimas velocidades do vento são menores do que o valor de 1 m/s 

estabelecido na NBR5422 como sendo o representativo da condição meteorológica do vento 

mais desfavorável para a transmissão de energia em linhas aéreas. Adicionalmente, conclui-se 

também que a baixa variabilidade desta variável observada na escala sazonal indica que a 

capacidade operativa entre as estações do ano não seria alterada se considerado apenas o regime 

de vento.  

Para o ciclo diurno, os resultados indicam que em todos agrupamentos, as circulações 

locais induzidas termicamente modulam as mínimas velocidades do vento. Desta forma, 

observa-se para todos os clusters que as menores mínimas velocidades ocorrem sempre no 

período de maior resfriamento da atmosfera (madrugada), enquanto as maiores mínimas, 

durante a tarde (entre 1,4 m/s e 2,8 m/s), período em que a atmosfera próxima à superfície está 

mais aquecida. Portanto, para a velocidade do vento apenas, a escala diurna torna-se de maior 

importância para o despacho de energia sobre o subsistema Nordeste do SIN, pois é nesta escala 

que ocorrem as variações estatisticamente significativas para a operação de LT.  

Os resultados expostos apontam que o preenchimento de séries temporais incompletas 

de temperatura do ar e velocidade do vento utilizando a interpolação linear possibilita a 

realização de estudos de ampacidade a partir de valores mais fidedignos das condições críticas 

ao longo de uma linha de transmissão. Porém, os resultados sugerem ainda que o uso dos 

métodos de simulação dinâmica da atmosfera, também avaliados nesta tese, podem ser 

utilizados com eficiência para estimar a temperatura do ar quando não há dados medidos por 

estações meteorológicas próximas às linhas de transmissão. Por outro lado, os modelos 

dinâmicos estimaram a velocidade do vento com maiores erros no período estudado. 

A caracterização da frequência de ocorrência das máximas temperaturas do ar 

demonstra que o período de maior restrição para o despacho de carga é, considerando apenas a 

temperatura do ar, na primavera e durante a tarde. No tocante à velocidade do vento, apenas o 

ciclo diurno apresenta variações significativas entre os períodos analisados. E a maior restrição 
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considerando esta variável ocorre para todos os períodos do ciclo diurno com exceção das 

tardes.  

Desta forma, conclui-se que a capacidade operativa de linhas de transmissão pode 

possuir limites diferenciados na escala sazonal e diurna. Em adição, que se considera que os 

resultados encontrados neste trabalho podem contribuir para o desenvolvimento de projetos de 

novas linhas de transmissão e para o dimensionamento de novas capacidades operativas na 

escala sazonal e diurna em linhas de transmissão existentes sobre o subsistema Nordeste do 

SIN. 

  



137 
 

6 SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

 

A demanda por dados meteorológicos medidos é cada vez maior para suportar pesquisas 

endógenas e aplicadas à diversos setores da sociedade. No tocante ao setor elétrico, o uso de 

modelos numéricos, que representem adequadamente os processos atmosféricos incluindo os 

sistemas convectivos e processos radiativos, pode suportar pesquisas e desenvolvimento na área 

de energia por meio de séries sintéticas quando há ausência de dados medidos ou falta de séries 

temporais longas. 

Portanto, sugerem-se estudos numéricos que contemplem: 

• simulações com altíssima resolução horizontal, com espaçamentos de grade 

iguais ou menores que 3 km e com uso de parametrização de microfísica de 

nuvens em substituição às parametrizações de nuvens convectivas;  

• o uso de modelos baseados em malhas não estruturadas de Voronoi, os quais 

permitem variar a resolução horizontal do modelo resolvendo as equações de 

movimento diretamente nas malhas não estruturadas, por exemplo o The Model 

for Prediction Across Scales (MPAS), desenvolvido pelo mesmo grupo de 

pesquisadores do modelo WRF. Com isso, pode-se aumentar a resolução 

horizontal sobre a região de interesse de maneira gradual sem a necessidade de 

realizar grandes saltos entre grades, como é verificado em modelos de grade com 

geometria retangular; 

• o uso da técnica de ensemble que considera uma série de condições iniciais 

diferentes entre si com o modelo ligeiramente modificado no tocante a 

parametrizações físicas (esquema de nuvens, microfísica de nuvens e CLP). Isso 

porque, a reprodução do ciclo diurno da velocidade do vento é fortemente 

dependente do uso adequado das parametrizações dos processos físicos na 

atmosfera (ZHANG; ZHENG, 2004). 

 

A partir dos resultados encontrados na presente tese sugere-se também que novas 

análises sejam realizadas considerando os limiares de vento e temperatura do ar definidos na 

Nota Técnica 94/2016 emitida pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS, 2017) a qual 

define capacidades operativas sazonais nas escalas verão-dia, verão-noite, inverno-dia e 

inverno-noite. 
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