
1 
 

 

 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DE PERNAMBUCO 

PRÓ-REITORIA DE PESQUISA E PÓS-GRADUAÇÃO  

Departamento de Fisica  

 

 

Programa de Pós- Graduação em Fisica Aplicada 

 

Variação diurna das propriedades multifractais da 

velocidade do vento 

. 

 

Romário José dos Santos 

 

 

 

 

Dissertação de Mestrado 

 
 

 

 

 

 

Recife-PE  

 JULHO/2022



2 
 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DE PERNAMBUCO 

PRÓ-REITORIA DE PESQUISA E PÓS-GRADUAÇÃO  

Departamento de Fisica  

 

 

Romário José dos Santos 

 

Variação diurna das propriedades multifractais da 

velocidade do vento 

Dissertação apresentada ao Programa de 

Pós-Graduação em Fisica Aplicada como 

exigência à obtenção do título de Mestre. 

 

Orientadora: Prof. Dr. Tatijana  Stošić  
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Resumo  

Devido ao aquecimento solar, as variáveis climáticas, como temperatura da 

superfície do mar, precipitação e vento, apresentam variações diurnas distintas na 

região tropical. O conhecimento da variação diurna das propriedades estatísticas 

da velocidade do vento é importante para avaliação de recursos de energia eólica, 

estudos de clima extremo e estimativa de fluxos de superfície entre à atmosfera 

livre e a superfície terrestre subjacente. Na maioria das estações, a velocidade do 

vento de superfície atinge o máximo no período da tarde e o mínimo no início da 

manhã. Esta fase diurna mostra pequena variação sazonal, enquanto a amplitude 

diurna varia significativamente nas diferentes estações. Pelo fato do vento ser um 

fenômeno de suma importância na atmosfera é essencial um estudo mais 

detalhado para conhecer melhor a sua dinâmica. Neste trabalho, investigamos a 

variabilidade diurna das propriedades multifractais da velocidade do vento usando 

o método Multifractal detrended Flutuation Analysis (MFDFA). Decompomos os 

dados horários (coletados em Recife PE, de 2010 a 2019) em todas as 24 séries 

temporais diárias para cada hora do dia (1, 2,…., 24) e aplicamos o método   

MFDFA Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MFDFA) nas todas 24 séries. 

Analisamos a variabilidade diurna dos parâmetros de complexidade do espectro 

multifractal (posição de máximo, largura e assimetria) e verificamos que todas as 

séries temporais analisadas são multifractais com maior multifractalidade e maior 

persistência entre 12:00 e 21:00 quando a velocidade do vento é maior. 

Palavras-chave: Correlações de longo alcance, Multifractal Detrended Fluctuation 

Analysis, Velocidade do vento. 
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Abstract 

Due to solar heating, climatic variables, such as sea surface temperature, precipitation 

and wind, present distinct diurnal variations in the tropical region. Knowledge of the diurnal 

variation of statistical properties of wind speed is important for wind energy resource 

assessment, extreme weather studies and estimation of surface fluxes between the free 

atmosphere and the underlying land surface. In most locations, surface wind speeds reach 

a maximum in the afternoon and a minimum in the early morning. This diurnal phase shows 

little seasonal variation, while the diurnal amplitude varies significantly in different 

locations. Because the wind is a very important phenomenon in the atmosphere, a more 

detailed study is essential to better understand its dynamics. In this work, we investigate 

diurnal variation of multifractal properties of wind speed using the method Multifractal 

detrended fluctuation analysis (MFDFA). We decompose the hourly data (collected in 

Recife PE, from 2010 to 2019) into 24 daily time series for each hour of the day (1, 2,…., 

24), apply the MFDFA method on all  24 series. We analyze diurnal variation of complexity 

parameters of multifractal spectrum (the position of maximum, width and asymmetry) and 

verified that all analyzed time series are multifractal with stronger multifractality and 

stronger persistence between 12:00 and 21:00 when the wind speed is higher.  

Keywords: Long range correlations, Multifractal Detrended Fluctuation Analysis, Wind 

speed 
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1. Introdução 

 

Devido as contantes elevações do aquecimento solar e das variáveis 

climáticas, como temperatura da superfície do mar, precipitação e vento, 

apresentam variações diurnas distintas significativas na região tropical. O 

conhecimento da variação diurna das propriedades estatísticas da 

velocidade do vento é importante para avaliação de recursos de energia 

eólica, estudos de clima extremo e estimativa de fluxos de superfície entre 

à atmosfera livre e a superfície terrestre subjacente (Yu, Rucong; Li, Jian; 

Chen, Haoming, 2009) 

O clima pode ser influenciado por vários fatores como latitude, altitude, 

massas de ar, continentalidade, mar, relevo e vegetação. Os elementos 

climáticos se combinam para criar condições climáticas. Esses elementos 

determinam o clima da região. Um dos fatores climáticos mais importantes 

é o vento que pode ser definido por variações nas pressões atmosfericas 

nas áreas de alta pressão (anticiclónica) para área de baixa pressão 

(ciclónica), e quanto maior a diferença entre elas maior a velocidade do 

vento definida como a distância percorrida pelo vento em um determinado 

intervalo de tempo, geralmente expressa em m / s ou km/h. (Vianello; 

Alves, 2006)  

O vento é um dos fenômenos meteorológicos mais importantes, pois 

ventos fortes podem destruir edifícios, arrancar árvores ou criar condições 

perigosas de ondas no mar. Eles são responsáveis por transportar a 

poluição do ar e a precipitação para determinadas áreas onde 

normalmente não ocorrem, são essenciais na dispersão de pólen e 

sementes, bem como na formação de dunas e erosão do solo, e são  

fontes de energias renováveis (Ferreira, 2006).  
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Como o vento é um fenômeno muito importante na atmosfera um estudo, 

mais detalhado é essencial para entender melhor sua dinâmica. Sendo um 

fenômeno  mais complexo na atmosfera, e como outros processos 

atmosféricos  possue uma dinâmica multifractal ( Lovejoy, 2018). Um método 

muito utilizado para  descrever e quantificar a dinâmica do vento é Multifractal 

detrended fluctuation analysis (MFDFA), aplicado com sucesso em varios 

estudos. Desde o estudo pioneiro de multifractalidade na  velocidade do 

vento utilizando esta metodologia que   foi realizado em Dakota do Norte 

(EUA) (Kavasseri e Nagarajan, 2005), a dinâmica multifractal  foi encontrada 

em séries temporais de velocidade do vento na China (Feng et  al., 2009) 

Itália (Telesca; Lovallo, 2011),  Espanha (García-Marín et al., 2013),  Brasil 

(dos Santos, 2011) e   Suica ( Telesca, 2016).  

 

O objetivo geral deste trabalho é estudar  as propriedades de escala 

de velocidade do vento por hora, a fim de quantificar as propriedades 

estatísticas de suas flutuações usando análise multifractal.  

Os objetivos específicos foram: 

 

1. Aplicar este método em 24 séries temporais horárias (0h-23h) de 

velocidade do vento  registradas em Recife durante o período de 

2010 a 2019. 

2. Investigar se a dinâmica do vento na cidade possui propriedades  

multifractais. 

3. Verificar se existe diferença no espectro multifractal para a 

velocidade do                                              vento diurno e noturno 

4. Ajustar a Distribuição de Weibull em dados de 24 séries temporais 

horárias e comparar os parâmetros da distribuição para  a 

velocidade do                                   vento diurno e noturno 

 

Este trabalho está organizado da seguinte forma: no capítulo 2 a 

revisão de literatura:  característica do vento,  fractais e multifractais,  

processos fractais e multifractais e métodos para análise de correlações 
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de longo alcance em séries temporais.  No capítulo 3, serão descritos  os 

dados utilizados neste trabalho e a metodologia que será aplicada, 

metodologia MFDFA, as medidas multifractais, expoente generalizado de 

Hurst ℎ(�), expoente de Rényi �(�) e o espectro multifractal �(�) e a 

distribuição de Weibull. Nos capítulos 4 e 5 serão apresentados os 

resultados e as conclusões, respectivamente.. 

 

 

2. Revisão de Literatura 
 

2.1 Vento 

 
O vento é definido como o movimento horizontal do ar na atmosfera. Este 

fenômeno é resultado do movimento do ar de um ponto onde a pressão 

atmosférica é mais alta para um ponto mais baixo. A análise do vento foi 

introduzida nos estudos climáticos em 1820 por von Buch (Vianello; Alves, 

2006). 

O vento influi a vida na sociedade de muitas maneiras. Em altas 

velocidades, eles podem causar desolação, derrubar prédios e árvores e 

criar condições perigosas de ondas no oceano. Eles são responsáveis pelo 

transporte da poluição do ar e da precipitação pluviométrica.  

O vento pode formar paisagens. dispersar pólen e sementes permitindo 

que as plantas sobrevivam e se dispersem. Pode ser usado para esportes, 

navegação e geração de energia eólica (Ferreira, 2006). 

No estado de Pernambuco, os ventos predominantes são os alísios, que 

exercem grande influência nas condições climáticas da região ora minimizando, 

ora maximizando os efeitos térmicos decorrentes da insolação. Os ventos alísios 

são típicos  nas regiões tropicais onde ocorrem durante todo o ano (Manso et 

al., 2014). 
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Figura 1: Instrumentos utilizados para medir a velocidade e rajada do vento.  a) 

Anemômetro; b) Anemógrafo. Fonte: INMET 

A velocidade média do vento é a distância em que o ar percorre em 

uma determinada unidade de tempo. A velocidade media do vento em um 

determinado período de tempo (	
/�	�	�
/ℎ	) é registarda usando um 

instrumento chamado anemômetro, (Figura 1 a).  Um anemômetro tem 

três ou quatro lâminas girando em torno de um eixo vertical. Quanto mais 

rápida a rotação, maior a velocidade do vento. Uma rajada é definida 

como um golpe súbito que excede a velocidade média do vento por um 

curto período de tempo não superior a 20 segundos. Tanto as rajadas 

quanto a velocidade do vento podem ser regisrada  usando um dispositivo 

chamado anemógrafo (Figura 1b). De acordo com o instituto Nacional de 

Previsão Meteorológica (INMET), o anemógrafo registra continuamente 

as direções (em graus), velocidades instantâneas do vento (em m/s).  

 

 

2.2 Fractais e Multifractais 

 
2.2.1 Fractais   

Um objeto fractal pode ser definido por duas características: auto-

similaridade (quando uma parte do objeto se assemelha ao todo) e 

dimensão fracionária (quando o objeto possui dimensões não inteiras, em 

geral menor que o espaço dimensional euclidiano). O conceito de fractal 

se aplica a objetos que a definição da geometria euclidiana não se aplica. 
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(Lam, 2003). 

Existem dois tipos de fractais: fractais determinístico e fractais 

estocasticos. Os fractais determinísticos têm a propriedade de auto-

similaridade em todas as escalas e são gerados usando um processo 

iterativo que consiste na substituição de unidades por uma estrutura 

específica para cada tipo de fractal. Um exemplo de fractal determinístico 

é o triângulo de Sierpinski, que é construído ligando os pontos médios 

dos lados de um triângulo equilátero, criando quatro triângulos menores 

e excluindo o triângulo do meio. Este procedimento é repetido para os 

três triângulos restantes, e assim por diante, como vemos na Figura 2. O 

triângulo de Sierpinski tem uma dimensão de cerca de 1,58.  
 

 

Figura 2: Fractal determinístico Triângulo de Sierpinski. Fonte: 

(Mandelbrot, 1983). 

 

Os objetos fractais que existem na natureza não apresentam auto-

similaridade em todas as escalas e chamam-se fractais estocásticos.  

Pode-se observar na Figura 3 que a visão ampliada de uma parte do linha 

costeira assemelha se a imagem completa, mas nao apresenta 

autosimilaridade exata  como no caso de fractais determinísticos. Os 

fractais estocásticos possuem  auto-similaridade estatística. Existem 

vários métodos para calcular a dimensão de um objeto fractal, entre  os 

quais mais, os mais usados sao método box-counting, dimensão de 

informacão (Theiller, 1990)  e dimensão de correlacão ( Grassberger, 

1983). 
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. 

 

Figura 3: Exemplo de método  box-counting:  Linha Costeira da Grã-Bretanha, 

dimensão fractal 1.25 (Theiler, 1990)  

 

O box-counting (Figura 3)  é um método de estimar as dimensões 

fractais através de uma grade de dimensões �	para cobrir cada objeto 

fractal. Em seguida, conte o número n(r) de caixas com um ou mais 

pontos de estrutura, em que �(�) 	� 	 ��. A dimensao  fractal é  derivada 

da seguinte expressao [2.0]: 

 

� �	� lim�→� log��(�) log(�) 					!2.0% 
 

e pode ser estimada como a inclinação negativa da linha indicada no gráfico &'!�(�)% vs &'(�) (Theiler, 1990). 

 

2.2.2 Multifractais 

Muitos objetos na natureza possuem características multifractais que 

podem ser consideradas como um conjunto de fractais onde um único 

expoente (dimensão fractal) não é suficiente para descrever sua 

invariância de escala, mas um conjunto de expoentes é necessário.  

Um exemplo de multifractalidade é mostrado na figura 4 (Seuront, 

2009). Imagina uma cidade vista diretamente de cima, Figura 4 (A) como 

um objeto preto e branco (preto para edifícios e branca para ruas e 

parques) A única informação que se tem é a distribuição dos edifícios e 
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as ruas onde não tem edifícios. Essa vista é chamada de suporte 

geométrico da cidade. Agora, muda-se o ângulo da vista e a cidade é 

observada em um ângulo aéreo, porém de lado Figura 4(B ). A cidade 

preta e branca agora é um conjunto de edifícios de diferentes tamanhos, 

que é justamente a medida que se quer conhecer. É possível agora 

estimar a distribuição da vasta gama de alturas de edifícios. O 

subconjunto de edifícios em cada altura é caracterizado por uma 

dimensão fractal diferente, gerando um objeto multifractal.  

 

 

Figura 4: Exemplo de objeto multifractal: uma cidade vista  de cima (A) e  de lado 

(B) Fonte: (Seuront, 2009) 

 

No cálculo da dimensão de contagem de caixas, o número de pontos dentro da 

caixa não é considerado e todas as caixas (com poucos e com muitos pontos) 

têm o mesmo peso no cálculo da dimensão fractal (Theiller, 1990). A dimensão 

generalizada (Grassberger, 1983) que descreve mutifractalidade leva em conta 

o número de pontos na caixa. Primeiro conte o número de pontos (pertencentes 

à estrutura) iM  dentro da  i -ésima caixa. A probabilidade de um ponto escolhido 

aleatoriamente na estrutura estar na caixa  i  é : 

 

() � *)* 				!2.1% 
 

Em que M  é o número total de pontos na estrutura. A dimensão generalizada é 

definida como 
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Para fractais uniformes (monofractais) qD  não varia com q , para multifractais  

qD  diminui com o aumento de q . 

O parametro )(, +∞<<−∞ qq  fornece um “microscópio” para explorar diferentes 

regiões da estrutura:  q  positivos acentuam as regiões mais densas e q

negativos as regioes menos densas.  A dimensão maxima ∞−D  está associado 

aos subconjuntos  menos densos da estrutura e à dimensão mínima ∞D

corresponde aos subconjuntos mais densos. 

As estruturas que são caracterizadas por todo o espectro de dimensões 

generalizadas de ∞−D   para  ∞D  são chamados de multifractais. Para 0=q  

dimensão generalizada corresponde à dimensão de box-counting .  

 

 

2.3 Processos Fractais e Multifractais 

 
O conceito de fractais pode ser estendido a processos complexos com 

flutacoes em multiplas escalas de tempo. Essas variações temporais são 

caracterizadas pela autossimilaridade estatística, assim como os objetos 

fractais apresentam autossimilaridade em diferentes escalas espaciais 

(Gao; Fu, 2013). Para verificar  a  autosimilaridade estatística de uma série 

temporal são necessários dois fatores de escala,  fator ,	 para tempo -  e 

fator ,.  para variavel /(-):    /(-) � 	,./(,-)		!2.3% 
onde “=”significa igualdade de propriedades estatísticas. O expoente α chama-

se parâmetro de auto similaridade, este tipo de fractal chama se self  affine 

(Kantelhardt, 2009). 

 

 

Diferentemente dos processos fractais, que possuem as correlações de 

longo alcance descritas pela lei de potência com um expoente de escala, 
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nas séries temporais multifractais existem vários subconjuntos (subséries) 

caracterizados com diferentes expoentes de escala (Kantelhardt, 2009).  

Alguns exemplos dos processos fractais e multifractais são sinais fisiológicos 

(Goldberger, 2002; Ivanov, 1999; Namazi, 2018) séries temporais climáticas 

(Harrouni, 2009; Mali, 2015; De Lima , 1999) e dados financeiros (Frezza, 2021;  

Yao, 2020).   

 

 

2.4 Correlação de Longo Alcance em Séries Temporais  

 
Muitos processos na natureza não são processos aleatórios e  mostram 

correlações de longo prazo (memória longa). Essa propriedade está 

presente em diversos fenômenos, como economia, fisiologia, engenharia, 

geofísica e meteorologia. Historicamente, a primeira técnica desenvolvida 

para analisar processos que possuem correlações de longo prazo foi 

desenvolvida por Hurst (1951) para descrever a dependência de longo 

prazo dos níveis de água em rios e reservatórios. (Beran, 1994) 

 

2.4.1 Análise da Função de Autocorrelação 

Em uma série temporal estacionária	1(2), 2	 � 	1,… ,4	, com média < 	1	 >	e 

variância σ2, função de autocorrelação é definida pela seguinte expressão 

[2.4]: 

 

7(�) � < 8	1(2)�	< 	1	 > !1(2 + �)�< 	1	 >	%: >;< 						!2.4% 
 

em que, s é a defasagem da série (BERAN, 1994). 

Se 1(2),	 são não correlacionados, o valor esperado de C(s) é nulo para s > 

0. 

 

Se a serie 1(2)	possue a correlacão de curto alcance C(s) apresenta a  

decaimento exponencial  7(�) 	� 	>?@ AB .  No caso de correlacoes de longo 
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alcance  C(s) diminue como uma lei de potencia 7(�) 	∝ 	� � D com 

expoente 0	 < 	D	 < 	1	(Beran, 1994). 

(Rangarajan e Ding, 2000).  Segundo Beran (1994) e Rangarajan e Ding 

(2000) essa interpretação não é recomendada para séries não 

estacionárias, pois a média não será bem definida.  

2.4.2 Análise Espectral 

O espectro de potências é definido como a transformada de Fourier de 

função de autocorrelação [2.5] 

E(�) � F(0) + 2G F(�) cos(2J��)K
LMN 				!2.5% 

Para séries temporais que possuem correlação de longo alcance E(�)  
segue uma   lei de potência  

E(�)~�?Q			!2.6% 
com  S � 1 � D . O expoente espectral S e obtido por meio da inclinação da 

reta logE(�) versus log � .A análise espectral aplica-se nas séries temporais 

estacionárias (Rangarajan, G.; Ding, 2000)  

 

2.4.3 Análise  de Hurst 

 

Esta análise é baseada em um passeio aleatório e foi desenvolvido por um 

engenheiro britânico H.E. Hurst quando ele estudou a vazão e o nivel de água  

do rio Nilo, Egito (Hurst, H. E,1951). Primeiramente na análise de Hurst divide-

se a série /) original em 4@ � 2�-(4/�) segmentos de tamanho � e em cada 

segmento T � 1,… ,4@ a série original é integrada pela equação: 

UVW � G(/(V?N)@XN � Y/VZ)W
)MN 			!2.7% 

Onde Y/VZ � 	 N@ ∑ /(V?N)@XNW)MN  é a média local da série em segmento T. 

 

Em seguida, para cada segmento calcula-se amplitude: 
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 ]V(�) � 
,/UVW �
2�UVW, � � (T � 1)� + 1,… , T� 

e o desvio padrão: 

EV(�) � 	^1� G�/(V?N)@XN � Y/VZ <W
)MN 			!2.8% 

A função de flutuação de Hurst é definida pela expressão 

àb(�) � 14@ G]V(�)EV(�)
cd
VMN ~�e	para	� > 1			!2.9% 

O expoente de Hurst H está relacionado ao expoente de correlação D e expoente 

espectral   S  pela equação a seguir. 2j � 1 + S � 2 � D			!3.0% 
A interpretação do expoente H é a seguinte (Kantelhardt, 2009). 

i) Para ruído branco (série não correlacionada) H = 0,5. A função de 
autocorrelação decai exponencialmente. 

 

ii) O valor 0,5	 < j < 1 indica que a série original tem correlações 

persistentes de longo alcance: valores grandes (pequenos) são mais 

propensos a serem seguidos por valores grandes (pequenos), a função 

de autocorrelação diminui de acordo com uma lei de potencia 7(�) ��?k, com D � 2 � 2j. 

 
 

iii) Para 0	 < j < 0,5 a série é anti-persistente, o que significa que valores 

grandes (pequenos) são mais propensos a serem seguidos por valores 

pequenos (grandes); 

 

iv) O valor j � 1 representa um ruído tipo 1 �B  (o espectro de potências 

segue uma lei de potência	E(�) � �?Q , com S � 2ℎ � 1 � 1); 
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v) Para j > 1 Correlações existem, mas elas não amenizam de acordo 

com uma lei de potência. Um caso especial j � 1 aponta para o ruído  

Browniano, que é uma integração de ruído branco. 

 

2.4.4 Detrended Fluctuation Analysis 

 

O método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) foi introduzido por (Peng 

et. Al,1994) para quantificar correlações em séries temporais não 

estacionárias. 

 A vantagem deste método em relação aos métodos convencionais é que 

ele também evita falsas detecções de correlações de longo alcance que 

são artefatos de tendência incorporada no sinal (Hu, K.; Chen, Z.;et al 

2001). 

O algoritmo do DFA é dado a seguir: 

i- Inicialmente a série temporal original /(2), 2 � 1, … ,4 é integrada 

produzindo: 

/(�) � 	G!/(2) �	Y/Z%W
)MN ,											� � 1,… ,4 

 

Em que   
Nc∑ /(2)	W)MN  representa a média da série /(2)  

 

ii- A série integrada /(�) dividida em 4L � 2�-(4/�)	segmentos não 

sobrepostos de tamanho � e em cada segmento	� � 1, … ,4@ a 

tendência local  UL,@(�) (é feita com ajuste linear ou polinomial) é 

estimada e subtraída da série /(�) 
 

iii- A variância sem tendência é calculada como: 

 

�̀lm< (�) � 1�4L G G !/(�) � /L.@(�)%²@L
WM(@?N)LXN

co
@MN 			!3.1% 

iv- Este cálculo se repete para diferentes tamanhos dos segmentos, 

fornecendo a relação entre a função de flutuação �̀lm(�) e o 
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tamanho do segmento �  

v- Se a série original /(2) possui correlações de longo alcance, �̀lm(�) 
é uma lei de potência; 

�̀lm(�)~�p 

 

O expoente de escala , pode ser obtido como o coeficiente angular da reta &' �̀lm(�) versus log �. Para séries não correlacionadas , � 0,5, para séries 

persistentes , > 0,5 e para série anti-persistentes , < 0,5 (Peng, C.- K.; et al 

1994). O método DFA  foi amplamente utilizado  na fisiologia (Castiglioni, 2008; 

Damouras, 2010; Pavlov, 2018), climatologia (Kocak, 2009; Király, 2005), 

hidrologia (Matsoukas, A.;et al, 2000, Labat, 2011), geofísica (Skordas, 2020; 

Ribeiro, 2014), ecologia ( Zheng, 2008; Guo, 2015) e séries temporais financeiras 

(Costa, R. L.; Vasconcelos, G. L, 2003; Quin, 2015).  

 
 

3. Dados e Metodologia 

 

3.1 Dados 

 

Neste trabalho, investigamos a variabilidade diurna de propriedades 

multifractais de velocidade do vento. Decompomos os dados 

horários coletados em Recife PE (Lat. -8,059167 Long.-34,959167 

Alt.11,30m, Figura 6) de 2010 a 2019, em 24 séries temporais diárias 

para cada hora do dia (1, 2,…., 24) e aplicamos o método Multifractal 

detrended fluctuation analysis (MFDFA). Os dados são disponíveis 

em INMET Instituto Nacional de Meteorologia, 

(https://portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos) 
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Figura 5: Localização da estação de Recife, fonte: Google maps 2022. 

 

 

3.2 Multifractal Detrended Fluctuation Analysis 

(MFDFA) 

 

O método MFDFA foi introduzido por (Kantelhardt et al., 2002) para analisar 

propriedades multifractais em séries temporais não estacionárias. Este 

método foi amplamente utilizado em fisiologia (Shekatkar, 2017; Sikdar, 2018 

), geofísica (Telesca, 2015), astrofísica  (Belete , 2019), climatologia 

(Kalamaras,2019; Baranowski, 2015 ), hidrologia (Tan, 2017), ecologia (Ba, 

2020)  e finanças (Zunino, 2008; Al-Yahyaee, 2018).  O MFDFA consiste em 5 

passos (Kantelhardt et al., 2002). 

 

i) Inicialmente, a série original /(2), 	2 � 1, … , 4	 é integrada: 

 

 

 

 

Em que                                    representa  a média  da série /(2) 
 

ii) A série integrada X(�) é dividida em 4n=2�-[4/n] segmentos  não sobrepostos 

de comprimentos iguais a n . 

U(�) � G !/(2) � 〈/〉%W
)MN 	, 			� � 1,… ,4	

〈/〉 � 14G /(2)W
)MN 	
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iii) Para cada um dos segmentos T=1,…,4n calcula se  a tendência local UL,s(�) 
(pelo ajuste linear ou polinomial), e calcula-se a variância sem tendencia:  

 `<(�, t) � 1� G 8U(�) � UL,s(�):<sL
WM(s?N)LXN 			 !3.2%	

 

iv) A função de flutuação de ordem � calcula-se como o valor médio de `<(�, t)	sobre todos os segmentos:  

 

 

 

 em que � pode assumir qualquer valor real, exceto zero (�≠0). Para q=0  

 

 

�̀(�) � >/u v 14L G&�!`<(�, t)%co
sMN w~�x(�)			!3.4% 

 

v) Este cálculo se repete para diferentes tamanhos de segmentos e determina 

o comportamento de escala da função de flutuação `�(�). Se a série /(2) 
possui as correlações de longo alcance, a função de flutuação `�(�) 

aumenta com �, como uma lei de potência 

 

 

Calcula-se o expoente de escala ℎ(�) como coeficiente angular de reta log`�(�) 

versus log�.  Para séries estacionárias ℎ(2) é idêntico ao expoente clássico de 

Hurst H. Logo, ℎ(�) é chamado o expoente de Hurst generalizado. Para valores 

positivos de �, ℎ(�) descreve a invariância de escala dos segmentos com 

grandes flutuações, enquanto para valores negativos de �, ℎ(�) descreve a 

invariância de escala dos segmentos com pequenas flutuações. Para séries 

monofractais ℎ(�) é independente de �, para séries multifractais ℎ(�) é uma 

função decrescente de �.  

 

ỳ(�)	~	�x(y)			!3.5%	

ỳ(�) � v 14L G!`<(�, t)%y <⁄co
sMN wN y⁄ !3.3% 
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3.3 Parâmetros de Espectro Multifractal 

 

A multifractalidade de uma série temporal também pode ser caracterizada 

através de expoente de Rényi �(�) e espectro multifractal �(�) (Kantelhardt et 

al., 2002).  

O o expoente de Rényi é relacionado com ℎ(�) através da seguinte expressão �(�) � �ℎ(�) � 1			!3.6% 
Para uma serie monofractal  �(�) depende linearmente de �,  enquanto a  não 

linearidade de �(�) indica um comportamento multifractal. O espectro 

multifractal está relacionado com ℎ(�) via a transformada de Legendre.	
 

� � ℎ(�) + � {ℎ(�){� 			!3.7% 
e �(�) � ��� � ℎ(�) + 1			!3.8% 

 

Para séries temporais monofractais, o espectro �(�) é representado por apenas 

um ponto, já para uma série multifractal o espectro é representado por uma 

função côncava para baixo. Afim de estudar os diferentes propriedades do 

espectro multifractal, utiliza-se um conjunto de parâmetros sendo um deles a 

assimetria caracterizado pela formula [3.9], 

 

 

para direita (� > 1)	 indica que subconjuntos com pequenas flutuações 

têm maior contribuição ao espectro multifractal;  uma assimetria para  

esquerda (� < 1)	  indica que subconjuntos com grandes flutuações tem 

maior contribuição ao espectro multifractal. Se ambas, pequenas e 

grande flutuacões contribuem igualmente ao multifractalidade do 

processo, o espectro multifractal e simétrico (� � 1). 
Em resumo, um processo com espectro multifractal com maior valor de α0, 

maior largura |	e assimetria para a direita (r > 1), pode ser considerado um 

processo mais complexo que aqueles com características opostas (Shimizu 

� � (�}p~���) 	⁄ �� � �})L 	!3.9%  
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et al., 2002). Essas medidas podem ser observadas na figura 6 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6: Representação gráfica do espectro multifractal com parâmetros multifractais: 

α0~0,71; w~0,3; r~1 

 

3.4  Distribuição de Weibull  

A função de distribuição Weibull cumulativa `(�)dá a probabilidade da 

velocidade do vento exceder o valor �. É expressa pela fórmula  

`(�) � 1 � >?(V�)� 			!4.0% 
em que `(�)	é a probabilidade da velocidade do vento ser menor ou igual a � 

; F é o parâmetro da escala de Weibull (
/�?N);. Essencialmente, o parâmetro 

de escala é um indicador da quantidade de vento em determinada localização, 

enquanto o parâmetro de forma	� descreve a largura da distribuição de dados 

que indica o pico da distribuição.Vários métodos estão disponíveis para 

determinar os dois parâmetros de distribuição Weibull. Um desses métodos é 

método de máxima verossimilhança (Stevens, MJM, & Smulders, PT 1979). O 

método de máxima verossimilhança requer grande escala iterações de 

numéricas. O parâmetro de forma e o parâmetro de escala são calculados pela 

fórmula (4a) e fórmula (4b): 
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� � �∑ T)W ln(T))L)MN∑ TNL)MN � ∑ ln(T))L)MN� �?N 		(4,) 
 

F � �∑ (TN)WL)MN∑ T)WL)MN �NW 			(4�) 
em que T) é a velocidade do vento e � é o número de observações. 

 

4. Resultados e Discussões  

Neste capítulo serão apresentados os resultados da análise estatística (ajuste 

de distribuicão de Weibull) e em seguida os resultados da análise multifractal 

das séries temporais de velocidade de vento  para cada hora das 0h às 23h na 

cidade de Recife em Pernambuco.  

Para análise MFDFA, foram utilizadas as séries desazonalizadas (anomalias) 

X(t) obtidas através de uma normalização das séries originais x(t) (Kantelhardt 

et al., 2006),        

U(-) � /(-) � �A;A 				!5.0% 
em que �A é a  velocidade de vento média calculada para cada hora e dia 

calendário, usando todos os anos de registro, e ;A desvio padrão  de /(-), 
também calculado para cada hora e dia calendário. Todas as análises são 

realizadas por meio do software Rstudio. 

Na Figura 7 observa se que existe uma variabilidade diurna de velocidade 

do vento: maior velocidade média durante o dia  entre 12h e 19h, e menor 

durante a noite entre 04h e 09h. Este padrão diurno da velocidade do vento 

está bem documentado na literatura existente (Zubair, 2002; Muñoz, 2008; 

Short, 2019).  Durante o dia, o aquecimento do sol causa mistura térmica, 
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resultando em transferência descendente de momento. Geralmente, um 

máximo na velocidade do vento próximo à superfície é observado  após o 

meio-dia. Após o pôr do sol, o resfriamento radiativo causa o 

desenvolvimento de uma camada limite atmosférica estável que inibe a 

transferência de momento e os ventos durante a noite são relativamente 

calmos perto da superfície ( Barthelmie, 1996).  Todas análises foram feitas 

para 24 séries construídas a partir da serie completa para cada hora, de 0h ate 

23h. . 

 

   

Figura 7: Box plot para séries temporais horárias (0h-23h) de velocidade de vento 

em Recife  

4.1 Distribuição de Weibull  

A distribuição de Weibull ajustada para séries dos horários 03h e 16h está 

ilustrada na Figura 8 e os parâmetros de forma e de escala para todas as 

séries analisadas estão apresentados na Tabela 1. A evolução diurna 

destes parâmetros estão apresentados na Figura 9 (parâmetro de escala) 

e na Figura 10 (parâmetro de forma), podemos analisar e reforçar a 

persistência da elevação da velocidade do vento entre 12h e 21h através 

dos parâmetros de escala onde no intervalo mencionado indica o quão 

ventilado são os horários analisados e o parâmetro de forma que descreve 
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a largura da distribuição de probabilidade. Na Figura 8 pode ser observada 

a densidade empírica e teórica da amostra através do histograma dos 

parâmetros de Weibull derivados da velocidade média do vento, que 

também indicam uma variação horaria significativa (Z. R. Shu. Et al 2020), 

e sua variabilidade diurna é marcadamente diferente entre os horários 12h 

e 21h. 

 

 

 

 

Figura 8: Ajuste da distribuição Weibull para as séries de velocidade de vento em 

Recife para os horários 03h e 16h  

HORA K C 

0 1,96370 1,41019 

1 1,90177 1,32857 

2 1,87544 1,23934 
3 1,83469 1,14892 

4 1,79986 1,09417 

5 1,77385 1,03751 

6 1,75347 0,98800 

7 1,71745 0,94919 

8 1,68081 0,92015 

9 1,62527 1,01290 

10 1,82003 1,51089 

11 2,44144 2,08711 

12 3,26718 2,49558 

13 3,96349 2,73006 

14 4,40233 2,83789 

15 4,76399 2,91549 

16 4,88679 2,90125 
17 4,88072 2,83881 

18 4,69915 2,68974 

19 4,25427 2,48515 

20 3,57640 2,13102 

21 2,75100 1,75760 

22 2,38321 1,60953 

23 2,11685 1,49899 

3h 16h 



 

33 
 

Tabela 1. Parâmetro de forma (k) e escala (c) de distribuição de Weibull para séries 

temporais horárias (0h-23h) de velocidade de vento em Recife  

 

Figura 9: Parâmetro de escala da distribuição Weibull para séries temporais 

horárias (0h-23h) de velocidade de vento em Recife 

Podemos observar na Figura 9 que quanto menor o parâmetro de escala 

observa-se que os dados estão concentrados em torno da média, logo 

quanto maior a escala os dados estão mais dispersos em relação a média  

 

Figura 10: Parâmetro de forma da distribuição Weibull para séries temporais 

horárias (0h-23h) de velocidade de vento em Recife. 
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Na Figura 10  podemos observar que para valores do parâmetro de forma 1 < 7 < 3, a distribuição de Weibull tem assimetria positiva ou à direita, esta 

assimetria indica a direção dos outliers que são dados nos quais se 

diferenciam drasticamente de todos os outros, para assimetira positiva, a 

cauda da distribuição é mais alongada à direita. 

4.2 Análise MFDFA 

Os gráficos de análise MFDFA  para séries dos horarios 03h e 16h 

apresentados  na Figura 11 e Figura 12  indicam que as séries analisadas 

possuem propriedades multifractais: comportamento linear `�(�) é uma 

função linear na escala logarítmica,		ℎ(�)	é uma função decrescente,	 �(�) uma 

funcao nao linear e �(�) uma funcao concava para baixo. Os parâmetros do 

espectro multifractal para todas as séries analisadas estao apresentados 

na Tabela 2. A evolucao diurna destes parâmetros e apresnatada na Figura 

12 (ponto de maximo α0),  Figura 13 (largura w ) e Figura 14  (assimetria r).  

Observar-se que em alguns horários temos um grau de multifractalidade 

mais forte indicado por maior largura de espectro (entre 12h e 21h). Todas 

séries são persistentes  (�� > 0,5)  com persistência mais forte entre 12h e 

21h.  Neste período a velocidade do vento horária e maior (Figura 9 ). Para 

todas as séries exceto 10h e 23h, o espectro multifractal tem assimetria 

para esquerda ( r<1) indicando que subconjuntos com grande flutuações 

dominam na multifractalidade do processo 
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Figura 11: MDFA das séries de velocidade de vento em Recife  para às 03h 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 12: MDFA das séries de velocidade de vento em Recife  para às 16h 
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HOUR �� � � 

0 0,803 0,269 0,360 

1 0,770 0,255 0,351 

2 0,791 0,333 0,300 

3 0,836 0,351 0,712 

4 0,761 0,459 0,307 

5 0,727 0,352 0,636 

6 0,730 0,358 0,603 

7 0,626 0,269 0,863 

8 0,745 0,355 0,337 

9 0,705 0,267 0,672 

10 0,661 0,300 1,124 

11 0,756 0,400 0,810 

12 0,806 0,459 0,547 

13 0,795 0,412 0,507 

14 0,843 0,486 0,453 

15 0,886 0,474 0,567 

16 0,923 0,559 0,503 

17 0,839 0,409 0,346 

18 0,939 0,499 0,439 

19 0,929 0,457 0,396 

20 0,933 0,452 0,350 

21 0,893 0,385 0,396 

22 0,844 0,310 0,403 

23 0,713 0,246 1,232 

Tabela 2: Parâmetros multifractais das séries horárias (0h-23h) de velocidade de vento 

em Recife 

 Figura 13: Parâmetro α0 das séries temporais horárias (0h-23h) de velocidade de vento 

em Recife  
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Figura 14: Parâmetro w das séries temporais horárias (0h-23h) de velocidade de 

vento em Recife. 

Figura 15: Parâmetro r das séries temporais horárias (0h-23h) de velocidade de 

vento em Recife 
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5. Conclusão 
 

Ao longo da última década, vários estudos demonstraram a presença de 

correlações de longo alcance em séries temporais climáticas, tanto em dados 

observacionais quanto em dados produzidos por modelos climáticos globais. 

Variáveis climáticas como temperatura, vazão dos rios e chuvas são analisadas 

amplamente, usando dados históricos para diferentes partes do mundo enquanto 

há poucos resultados da análise de correlação do vento que representa uma 

variável mais complexa por ser figurada como um fenômeno natural da 

turbulência. 

Nesta dissertação investigamos se as séries temporais de velocidade do 

vento em Recife possuem propriedades multifractais por meio da metodologia 

MFDFA, que tem como objetivo quantificar correlações de longo alcance em 

séries temporais não estacionárias. Observamos que existe uma variabilidade 

diurna de velocidade do vento: maior velocidade média durante o dia  entre 

12h e 19h, e menor durante a noite entre 04h e 09h. Este padrão diurno da 

velocidade do vento está bem documentado na literatura existente.  

Verificamos que todas as séries analisadas mostram as propriedades 

multifractais com valores de expoente generalizado de Hurst acima de 0,5 

indicando uma dinâmica persistente para ambas, pequenas e grande flutuações.  

Nós também calculamos as outras medidas multifractais, o expoente Rényi e 

o espectro multifractal que reafirmaram a presença de propriedades multifractais 

nas séries de velocidade. Os parâmetros de esepctro multifractal também 

mostraram uma variabilidade diurna: No período entre 12h e 21h as séries são 

mais persistentes(maior valor de posicão de ponto de maximo α0) e tem um grau 

de multifractalidade mais forte (maior  largura w). Ajustamos a distribuição de 

Weibull em dados de 24 séries temporais horárias e comparamos os parâmetros 

da distribuição para a velocidade do vento diurno e noturno observando a 

persistência da elevação da velocidade nos horário supracitados como também 

a assimetria dos dados analisados. 

Esses resultados ajudarão a entender melhor a natureza das variações 
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temporais na velocidade do vento em Recife. Eles podem ser usados para 

desenvolver modelos teóricos e computacionais para modelagem de fenômenos 

influenciados por diferentes condições climáticas em diferentes estações. 

Trabalhos futuros envolvendo todas as estações meteorológicas de Pernambuco 

poderão fornecer mais informações sobre a influência de fatores geofísicos e 

ambientais na dinâmica do vento nestas regiões e possibilitar o desenvolvimento 

de um modelo multifractal. 
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