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RESUMO 
 

Distribuições de probabilidades de velocidade do vento e avaliação do potencial de 
energia eólica 

 
      A energia eólica é uma fonte de energia limpa, renovável e verde e possui potencial que pode 
ser confiável a longo prazo. A previsão acurada da velocidade e da potência do vento tornou-se 
uma tarefa crítica com impacto profundo e grandes benefícios para a sociedade, reduzindo a 
imprevisibilidade e a aleatoriedade da capacidade de produção de uma usina eólica, possibilitando 
prever e otimizar a estabilidade do sistema. A modelagem da velocidade do vento por uma 
função densidade de probabilidade (FDP) contribui para a estimativa da densidade de potência 
produzida, que, por sua vez, leva a uma estimativa do potencial de energia eólica em um 
determinado local. A FDP, que melhor descreve a curva de distribuição de velocidade do vento, é 
o modelo mais apropriado para avaliação do potencial de energia produzida. Este trabalho foi 
desenvolvido sob a hipótese de que funções densidades de probabilidades bimodais, compostas 
por mistura de dois componentes unimodais, apresentam melhores desempenhos que funções 
unimodais na modelagem da distribuição de velocidades médias horárias de ventos em diferentes 
regimes e conduzem a estimativas mais acuradas da densidade de potência eólica em uma região, 
com os seguintes objetivos: (a) investigar o uso de modelos teóricos probabilísticos, unimodais e 
bimodais, para modelar dados de velocidade do vento; (b) analisar o desempenho do uso de 
modelos teóricos funções densidades de probabilidades para estimar a densidade de potência do 
vento visando o embasamento científico nas tomadas de decisão quanto à geração de energia 
eólica e (c) estabelecer um ranqueamento de modelos teóricos probabilísticos para estimar a 
densidade de potência de energia eólica para diferentes regimes de vento. Foram analisadas dez 
funções densidades de probabilidades aplicadas a dados horários de velocidade de ventos obtidos 
em estações meteorológicas do Inmet de quatro localidades nas estações do ano, a saber: Rio 
Grande – RS; Aquiraz – CE; Luiz Eduardo Magalhães – BA e Imperatriz – MA. As FDPs 
utilizadas foram Weibull de dois parâmetros; Gumbel de dois parâmetros; Burr de três 
parâmetros; generalizada de valores extremos de três parâmetros; Burr de quatro parâmetros; 
Kappa de quatro parâmetros, mistura de dois componentes de Weibull com cinco parâmetros; 
mistura de dois componentes de Gumbel com cinco parâmetros; mistura de um componente de 
Gev e outro componente de Wei com seis parâmetros e mistura de um componente de Burr e 
outro componente de Gev com sete parâmetros. Entre as dez distribuições, foram analisadas 
quatro de mistura de dois componentes, que podem se ajustar melhor aos regimes de ventos 
bimodais. As outras seis distribuições são unimodais com múltiplos parâmetros. As estimações 
dos parâmetros das FDPs foram realizadas pelos métodos da máxima verossimilhança e L-
momentos utilizando-se o Software Anaconda em conjunto com linguagens de programação e 

pacotes R e Python. Utilizaram-se os índices de desempenho Kolmogorov-Smirnov (𝐾𝑆), raiz 

quadrada do erro médio (𝑅𝑀𝑆𝐸 ), erro médio absoluto relativo (𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸% ) e critério de 

informação de Akaike (𝐴𝐼𝐶 ). Também foram calculados os erros absolutos relativos entre 

probabilidades observadas e estimadas; construídos gráficos 1:1 (𝑦 = 𝑥 ) para os percentis 
estimados e observados e confeccionados histogramas de frequências para valores de 
probabilidades observadas e estimadas. A densidade de potência média observada em cada 
estação do ano foi comparada com a densidade de potência estimada pelas diferentes FDPs 
analisadas. Concluiu-se que (a) as funções densidades de probabilidades que se ajustaram com 
maior acurácia à distribuição das velocidades horárias dos ventos reduziram os erros nas 
estimativas de produção de energia eólica para uma determinada região de estudo e estação do 
ano; (b) ocorreram variações apreciáveis no desempenho das FDPs analisadas para todas as 
regiões estudadas devido ao comportamento estocástico da velocidade do vento, indicando 
distribuições distintas a depender da estação do ano, portanto, uma única distribuição não pode 
ser universalmente indicada; (c) entre todas as FDPs analisadas, os melhores desempenhos em 
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modelar a velocidade do vento pertencem ao grupo das distribuições de mistura bimodais; (d) 
considerando todas as regiões analisadas, independentemente da estação do ano, melhor 
desempenho para estimar a densidade de potência do vento visando a geração de energia eólica 
foi obtido pela FDP de mistura de dois componentes de Weibull (WeiWei), sendo esta 
considerada a escolha mais adequada; (e) entre as FDPs unimodais analisadas, a Kappa ofereceu 
melhores resultados na estimativa das probabilidades de velocidades horárias de ventos e na 
densidade de potência eólica; e (f) a FDP de Weibull, largamente utilizada para modelar 
distribuições de probabilidades de velocidades horárias de ventos para aplicações em engenharia 
eólica, não apresentou bom desempenho para os regimes de ventos estudados. 
 
Palavras-chave: Função densidade de probabilidade, Densidade de potência do vento, 

Distribuição de mistura, Distribuição híbrida, Potência de saída da turbina 
eólica 
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ABSTRACT 
 

Wind speed probability distributions and assessment of wind energy potential 
 
      Wind energy is a clean, renewable and green energy source and has potential that can be 
reliable in the long period of time. Accurately predicting wind speed and power density has 
become a critical task with a profound impact and great benefits for society, reducing the 
unpredictability and randomness of a wind farm's production capacity, allowing to predict and 
optimize the stability of the system. Modeling wind speed by a probability density function (PDF) 
contributes to the estimation of the power density produced, that allows estimate of the wind 
energy potential to a location. The PDF, which best describes the wind speed distribution curve, 
is the most appropriate model for evaluating the potential energy produced. This work was 
developed under the hypothesis that bimodal probability density functions, composed of a 
mixture of two unimodal components, perform better than unimodal functions in modeling the 
distribution of hourly average wind speeds in different regimes and lead to more accurate density 
estimates of wind power in a region, with the following objectives: (a) investigate the use of 
probabilistic theoretical models, unimodal and bimodal, to model wind speed data; (b) analyze 
the performance of using theoretical models and probability density functions to estimate wind 
power density with a view to providing a scientific basis for decision-making regarding wind 
energy generation and (c) establish a ranking of probabilistic theoretical models to estimate the 
power density of wind energy for different wind regimes. Ten probability density functions were 
analyzed applied to hourly wind speed data obtained from Inmet meteorological stations in four 
locations in all four seasons: Rio Grande – RS; Aquiraz – CE; Luiz Eduardo Magalhães – BA and 
Imperatriz – MA. The PDFs used were two-parameter Weibull; Two-parameter Gumbel; Three-
parameter Burr; Generalized Extreme Values of Three parameters; Four-parameter Burr; Four-
parameter kappa, Five-parameter Weibull two-component mixture; Gumbel two-component 
mixture with five parameters; mixture of a Gev component and another Wei component with six 
parameters and mixture of a Burr component and another Gev component with seven 
parameters. Among the ten distributions, four with two-component mixtures were analyzed, 
which can better adjust to bimodal wind regimes. The other six distributions are unimodal with 
multiple parameters. The estimations of PDF parameters were carried out using the maximum 
likelihood and L-moments methods using the Anaconda Software in conjunction with 
programming languages R and Python. The Kolmogorov-Smirnov (KS), root mean square error 
(RMSE), mean relative absolute error (PMARE%) and Akaike information criterion (AIC) 
performance indices were used. The relative absolute errors between observed and estimated 
probabilities were also calculated; 1:1 graphs (y=x) were constructed for the estimated and 
observed percentiles and frequency histograms were created for observed and estimated 
probability values. The power density observed in each season of the year was compared with the 
power density estimated by the different FDPs analyzed. It was concluded (a) the probability 
density functions that adjusted more accurately to the distribution of hourly wind speeds reduced 
errors in wind energy production estimates for a given study region and season; (b) there were 
appreciable variations in the performance of the FDPs analyzed for all regions studied due to the 
stochastic behavior of wind speed, indicating different distributions depending on the season, 
therefore, a single distribution cannot be universally indicated; (c) among all the PDFs analyzed, 
the best performances in modeling wind speed belong to the group of bimodal mixture 
distributions; (d) considering all regions analyzed, regardless of the season, the best performance 
for estimating wind power density for wind energy generation was obtained by the Weibull two-
component mixture PDF (WeiWei), which is considered the most appropriate choice; (e) among 
the unimodal FDPs analyzed, Kappa offered better results in estimating the probabilities of 
hourly wind speeds and wind power density; and (f) the Weibull PDF, widely used to model 
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probability distributions of hourly wind speeds for applications in wind engineering, did not 
perform well for the wind regimes studied. 
 
Keywords: Probability density function, Wind power density, Mix distribution, Hybrid 

distributions, Wind turbine output power 
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1 INTRODUÇÃO 

A utilização de energia é um indicador importante de desenvolvimento social e de 

crescimento econômico (GÖKÇEK et al., 2007). As fontes de energia renováveis são 

inesgotáveis, limpas e gratuitas. Essas fontes oferecem benefícios ambientais e econômicos em 

contraste com as fontes tradicionais. Diante desse fato, os recursos renováveis  como energia 

eólica, solar e geotérmica  têm crescido à medida que seus custos de geração diminuem. Embora 

a humanidade utilize a energia eólica desde a antiguidade, seu uso para produzir eletricidade de 

forma eficaz se dá nas últimas duas décadas por meio do desenvolvimento de modernas turbinas 

eólicas (HE; ZHANG, 2020).  

A energia eólica é uma fonte de energia limpa, renovável e verde. Possui um potencial que 

pode ser confiável a longo prazo, além de ser uma fonte de energia não poluente, pois não 

produz gases de efeito estufa nem radiações radioativas e ainda economiza combustíveis fósseis e 

reduz os poluentes por eles gerados. Portanto, o mundo é encorajado a usar o vento como uma 

fonte de energia verde, limpa e gratuita (GÖKÇEK et al., 2007). 

Nos últimos anos, devido ao aumento da poluição térmica e à emissão de gases de efeito 

estufa causados pelo uso de energia gerada por combustíveis fósseis, a energia renovável tornou-

se uma escolha necessária para a geração de energia limpa e um componente chave nas estratégias 

de desenvolvimento dos governos (HE; ZHANG, 2020). Entre as fontes de energias renováveis, 

a eólica está se tornando mais atrativa devido à sua universalidade e aos custos de produção 

relativamente baixos (LI et al., 2020). Essa fonte se tornou uma das mais populares do mundo em 

razão da sua ampla disponibilidade e da redução contínua nos custos de produção e de 

armazenamento, devido ao desenvolvimento de tecnologias dedicadas a esse tipo de geração de 

energia. De acordo com Lin et al. (2020), até o ano de 2050, aproximadamente metade da 

demanda de energia do mundo será fornecida por duas fontes de energia renováveis: a eólica e a 

solar. 

As diferenças mais notáveis entre a energia eólica e a energia convencional referem-se à 

volatilidade, à estocasticidade, à intermitência e à incontrolabilidade. Volatilidade refere-se a 

estabilidade de determinado recurso ou variável, no qual indica a intensidade e a frequência das 

oscilações do mesmo. Estocasticidade refere-se a um estado indeterminado com origem em 

eventos aleatórios, que acontece a partir de probabilidades. Intermitência refere-se a característica 

de algo que não é permanente, que para durante um tempo e recomeça novamente, possui 

intervalos. Incontrolabilidade refere-se a algo, fator ou característica que não se consegue 

controlar. 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0960148106003405#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0960148106003405#!
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O vento é um fenômeno que envolve o movimento do ar e está relacionado ao estado de 

movimento atmosférico. As mudanças nas características do vento estão intimamente 

relacionadas à circulação de energia e de matéria que ocorre na atmosfera. As mudanças na 

velocidade do vento são afetadas pelo movimento atmosférico de longo prazo e pela turbulência 

atmosférica em microescala causada por diversos fatores de superfície; estes, por sua vez, fazem 

com que o vento demostre forte volatilidade instantânea no tempo e no espaço (LIN et al., 2020). 

Para produzir energia elétrica a partir da energia cinética dos ventos, são necessários 

ventos com velocidade e constância suficientes para atingir as condições de início de produção de 

energia de cada tipo e modelo de turbinas existentes no mercado. Sendo assim, há sempre a 

necessidade de estudos prévios sobre distribuição das velocidades dos ventos para 

implementação de usinas eólicas (LI et al., 2020). 

A incerteza associada aos ventos é uma das principais preocupações no processo de 

geração de energia eólica, pois a disponibilidade é o fator que mais afeta o processo de geração de 

energia elétrica. Para gestores de energia e operadores de eletricidade, a fim de reduzir a incerteza 

da natureza caótica dos ventos, uma previsão acurada da velocidade e da potência do vento 

tornou-se a tarefa mais importante. A previsão do vento pode ser usada para entender o potencial 

de energia eólica em projetos e gerenciamento de parques eólicos e de redes de energia (ERDEM; 

SHI, 2011). Assim, a previsão acurada da velocidade e da potência do vento tornou-se uma tarefa 

crítica com impacto profundo e grandes benefícios para a sociedade, reduzindo a 

imprevisibilidade e aleatoriedade da capacidade de produção de uma usina eólica, possibilitando 

prever e otimizar a estabilidade do sistema (HE; ZHANG, 2020). A imprevisibilidade da fonte de 

energia tem levado a uma crescente demanda por métodos preditivos precisos da potência 

produzida. Considerando o ponto de vista econômico, a capacidade preditiva precisa contribui 

significativamente na maximização da energia extraída de um determinado recurso, diminuindo o 

custo da eletricidade (LI et al., 2021).  

A modelagem da velocidade do vento por uma função densidade de probabilidade (FDP) 

contribui para a estimativa da densidade de potência produzida, que, por sua vez, leva a uma 

estimativa do potencial de energia eólica em um determinado local. A FDP que melhor descreve 

a curva de distribuição de velocidade do vento é o modelo mais apropriado para avaliação do 

potencial de energia produzida. Assim, a escolha correta da função teórica de probabilidades é 

fundamental, devido ao fato de que a energia eólica pode ser formulada como uma função da 

distribuição de probabilidade teórica da velocidade do vento.  
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Um modelo teórico que se ajuste com maior acurácia à distribuição das velocidades dos 

ventos reduzirá as incertezas nas estimativas de produção de energia eólica. Vários estudos 

usaram variedades de FDPs unimodais com diversos níveis de sucesso (CARTA et al., 2009; 

GÖKÇEK et al., 2007; KIDMO et al. 2016; PARAJULI 2016; BASHAHU et al. 2022). Nesses 

estudos, a FDP de Weibull de dois parâmetros é a mais indicada para análise, mas, embora seja 

amplamente utilizada para avaliação da energia eólica, não é capaz de representar todos os 

regimes de velocidades de ventos. Como os ventos são muito variáveis no tempo e no espaço, é 

de se supor que FDPs bimodais possam modelar com mais acurácia as probabilidades associadas 

às velocidades médias horárias. 

  

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0960148106003405#!
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2 HIPÓTESE E OBJETIVOS 

A hipótese desta pesquisa é que funções densidades de probabilidades bimodais, 

compostas por mistura de dois componentes unimodais, apresentam melhores desempenhos que 

funções unimodais na modelagem da distribuição de velocidades médias horárias de ventos em 

diferentes regimes e conduzem a estimativas mais acuradas da densidade de potência eólica em 

uma região. 

Os objetivos da pesquisa são: 

a) Investigar o uso de modelos teóricos probabilísticos, unimodais e bimodais, para modelar 

dados de velocidade do vento; 

b) Analisar o desempenho do uso de modelos teóricos funções densidades de 

probabilidades para estimar a densidade de potência do vento visando o embasamento 

científico nas tomadas de decisão quanto à geração de energia eólica e 

c) Estabelecer um ranqueamento de modelos teóricos probabilísticos para estimar a 

densidade de potência de energia eólica para diferentes regimes de vento. 
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3 REVISÃO DE LITERATURA 

3.1 Energia eólica no Brasil  

3.1.1 Histórico 

A energia eólica é uma fonte de energia limpa e livre de poluição que se tornou um 

suporte energético para vários países e se apresenta como uma das fontes de energia renovável de 

mais rápido crescimento no mundo. As tecnologias de geração e aproveitamento da energia 

eólica estão cada vez mais sólidas, e os custos de instalação de parques eólicos diminuíram, como 

resultado de inúmeras políticas de incentivo e subsídios governamentais, sendo comumente 

considerada uma solução atraente para a crise da energia fóssil e o efeito estufa (LI et al. 2021).  

A ABEEólica – Associação Brasileira de Energia Eólica – oferece dados relevantes sobre 

o desenvolvimento da energia eólica no Brasil. De acordo com as informações constantes no seu 

site, o primeiro aerogerador instalado no Brasil entrou em operação em 1992, no arquipélago de 

Fernando de Noronha. O empreendimento foi o resultado de uma parceria entre o Centro 

Brasileiro de Energia Eólica (CBEE) e a Companhia Energética de Pernambuco (Celpe), com 

financiamento do instituto de pesquisas dinamarquês Folkecenter. 

Nos dez anos seguintes a 1992, a energia eólica pouco cresceu no Brasil, em parte pela 

falta de políticas públicas, mas principalmente pelo alto custo da tecnologia. Durante a crise 

energética de 2001, criou-se o Programa Emergencial de Energia Eólica (Proeólica), na tentativa 

de incentivar a contratação de empreendimentos de geração de energia eólica no país. Esse 

programa tinha como objetivo a contratação de 1.050 MW de projetos de energia eólica até 

dezembro de 2003. A partir daí, começou-se a pensar na complementaridade sazonal do regime 

de ventos com os fluxos hidrológicos nos reservatórios hidrelétricos. No entanto, o Proeólica 

não surtiu resultados e foi substituído pelo Proinfa (Programa de Incentivo às Fontes 

Alternativas de Energia Elétrica), que, além de incentivar o desenvolvimento das fontes 

renováveis na matriz energética, possibilitou a fixação da indústria de componentes e turbinas 

eólicas no Brasil com exigências de conteúdo nacional para os aerogeradores. 

No início do Proinfa, a tecnologia de geração de energia eólica ainda era incipiente e 

muito cara. Apenas no final de 2009 aconteceu o primeiro leilão de comercialização de energia 

voltado exclusivamente para a fonte eólica. Denominado Leilão de Energia de Reserva (LER), 

teve sucesso, com a contratação de 1,8 GW, e possibilitou novos eventos nos anos seguintes. 

Desde então, a energia eólica tem demonstrado um crescimento sólido e consistente, sendo hoje 

uma fonte de energia consolidada. 
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3.1.2 Capacidade instalada e número de parques eólicos no Brasil 

A energia eólica deixou de ser uma fonte “alternativa” para ter um papel fundamental na 

matriz elétrica brasileira. É hoje a segunda fonte da matriz elétrica, com mais de 10% de 

participação. Segundo a ABEEólica ( 2020; 2022), alguns fatores explicam o sucesso da produção 

de energia eólica no Brasil nos últimos anos: 

a) “Bons ventos” do Brasil – para produzir energia eólica, são necessários ventos estáveis, com 

velocidades adequadas e sem mudanças bruscas de direção. Usualmente, a geração de energia 

elétrica inicia-se com velocidades do vento da ordem de 2,5 a 3,0 m s-1 (AMARANTE et al. 

2001). Abaixo desses valores, o conteúdo energético dos ventos não justifica o investimento. 

As características dos bons ventos brasileiros resultam num fator de capacidade maior do que 

a média mundial (34%). O fator de capacidade médio mensal que as eólicas brasileiras 

alcançaram em 2020 foi 40,6%, tendo atingido valores maiores durante a safra dos ventos 

(período que vai de junho até final do ano). O máximo valor médio mensal de 59% ocorreu 

em setembro (ABEEólica 2020; 2022). Dados do InfoVento-25 (ABEEólica, 2022) destacam 

recordes de geração de energia pelos parques eólicos em 2020 por região. Os cinco estados 

que apresentaram maior fator de capacidade médio em 2020 foram Bahia (43,6%); 

Pernambuco (40,3%); Maranhão (40,2%); Piaui (40,1%) e Rio Grande do Norte (39,4%). Em 

médias diárias, o fator de capacidade dos parques eólicos brasileiros atingiu valores superiores 

a 80%, como foi o caso nos recordes de geração do subsistema NE (Nordeste) e SIN (Sistema 

Interligado Nacional). Estima-se que o Brasil tenha, em terra, um potencial de geração de 

energia eólica de mais de 700 GW. 

b) Rápido e eficiente desenvolvimento da cadeia produtiva local – a ABEEólica indica que esse 

processo começou com índice de nacionalização próximo de 60% e alcançou a fabricação em 

território nacional de 80% de um aerogerador, conforme regras de financiamento do 

Programa Finame do Banco Nacional de Desenvolvimento Econômico e Social (BNDES). O 

Brasil tem hoje seis fabricantes de turbinas; fábricas de pás e torres eólicas; empresas que 

trabalham em outros componentes, além de transporte, consultorias diversas, planejamento e 

obras. 

c) Investimento no setor eólico – de acordo com dados apresentados pela ABEEólica (2020), o 

Brasil encerrou o ano de 2020 com US$ 4 bilhões investidos no setor eólico, representando 

45% dos investimentos realizados em renováveis (solar, eólica, biocombustíveis, biomassa e 

resíduos, PCHs e outros). No período de 2010 a 2020, o investimento foi da ordem de US$ 

37,3 bilhões. Os dados de investimento divulgados pela ABEEólica são fornecidos pela 
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Bloomberg New Energy Finance (BNEF) e podem ser vistos com mais detalhes no Boletim Anual 

de Geração Eólica: Dados de 2020, produzido pela associação. Um dos países que mais 

investe em energia eólica no mundo, o Brasil vem sendo classificado como uma potência 

eólica e já ocupa o 7º lugar no ranking mundial de Capacidade Instalada do GWEC (Conselho 

Global de Energia Eólica). Em 2012, ocupava o 15º lugar (ABEEólica, 2022).  

Segundo Borges (2022), em trabalho preparado para a ABEEólica, em fevereiro de 2022, 

um levantamento indicou que a capacidade instalada de todos os parques eólicos instados no 

Brasil chegou a 21,8 GW no final de 2021 (Figura 1). Isso representa um valor expressivo, uma 

vez que, dez anos antes (2012), a geração eólica brasileira era insignificante (2,5 GW). Segundo o 

autor, considerando os novos investimentos contratados até o final de 2021, em leilões e no 

mercado livre, a capacidade total de geração eólica onshore deverá aumentar em pelo menos 50% 

nos próximos cinco anos, atingindo a cifra de 33 GW. Além disso, a definição de uma 

regulamentação envolvendo os parques eólicos offshore em 2022 deverá dar impulso adicional ao 

setor para que o Brasil possa explorar todo o potencial disponível de geração eólica (onshore e 

offshore). No caso da produção onshore, a ABEEólica estima um potencial de mais de 500 GW de 

capacidade de geração (aproximadamente 25 vezes o parque instalado atual). No caso da 

produção offshore, sugere-se um potencial de pouco mais de 1200 GW. A capacidade total de 

geração elétrica no Brasil, considerando todas as fontes (hidrelétricas, termelétricas, biomassa, 

nuclear, eólicas, fotovoltaicas etc.), atingiu 183,1 MW em maio de 2022 (ANEEL, 2022). 

 

FIGURA 1  EVOLUÇÃO DA CAPACIDADE INSTALADA DE TODOS OS PARQUES EÓLICOS NO BRASIL 

 

FONTE: BORGES (2022); ABEEÓLICA (2022) 
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Na Tabela 1, apresentam-se a capacidade instalada e o número de parques em operação 

por estado. Observa-se que o tamanho dessa indústria no Brasil é 21,8 GW de capacidade 

instalada, 805 parques eólicos em 12 estados. Desses estados, o Rio Grande do Norte e a Bahia 

apresentam as maiores potências instaladas e os maiores números de parques eólicos. 

 

Tabela 1  Capacidade instalada e número de parques eólicos e aerogeradores por estado, 
no final de 2021 

UF Potência (MW) Parques Aerogeradores 

RN 6.709,88 219 2.722 
BA 6.062,45 227 2.456 
CE 2.496,94 97 1.121 
PI 2.437,45 83 1.025 
RS 1.835,89 80 830 
PE 897,37 36 435 
PB 628,44 30 257 
MA 426,00 15 172 
SC 242,70 15 174 
SE 34,50 1 23 
RJ 28,05 1 17 
PR 2,50 1 5 

Total 21.802,15 805 9.237 

Fonte: ABEEólica (2022) 

3.1.3 Transformação energética 

Quando se fala de transformação energética, o conceito é mais amplo e envolve, por 

exemplo, todas as mudanças e tecnologias que se desenvolvem junto com as energias renováveis, 

para atender e permitir seu crescimento, além das consequências na sociedade. No Brasil, já existe 

uma matriz elétrica e energética com participação de renováveis acima da média mundial. No 

caso da energia elétrica, já se dispõe de 83% de renováveis, enquanto a média global é de cerca de 

25%. Na matriz energética, 46% são de fontes renováveis, e a média mundial está ao redor dos 

15%. No Brasil, ocorre um dos melhores ventos do mundo para geração de energia eólica em 

terra, e, em alguns anos, serão desenvolvidos os parques offshore. O potencial solar é enorme; a 

biomassa cresce com solidez, e há a possibilidade de aproveitar o gás natural do pré-sal para gerar 

energia (ABEEólica, 2022). 

O desafio não é, portanto, gerenciar escassez de recursos naturais limpos, como é o caso 

de tantos países que precisaram investir bilhões em políticas de desenvolvimento de renováveis. 

O desafio é gerenciar sua abundância para produção de energia, tirar de cada um deles o melhor 

possível, protegendo a natureza e trazendo retornos sociais e econômicos para a sociedade 

(BORGES, 2022). E é por haver essa abundância que se deve entender o processo de transição 
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energética como uma oportunidade para que isso signifique uma transformação energética. O 

crescimento do uso de energias renováveis e a sua inserção crescente na produção de energia 

limpa levaram a uma mudança significativa no sistema de transmissão, interferindo no equilíbrio 

físico entre a energia extraída e a injetada na rede elétrica. A imprevisibilidade da fonte de energia 

tem levado a uma crescente demanda por métodos preditivos precisos da potência produzida. 

Considerando o ponto de vista econômico, um poder preditivo preciso pode dar contribuição 

significativa na maximização da energia extraída de um determinado recurso, diminuindo o custo 

da eletricidade (LI et al. 2021).  

De acordo com a ABEEólica (2022), pode-se vislumbrar, então, que a verdadeira 

potencialidade e oportunidade da transformação é o fato de o investimento nos recursos naturais, 

de forma responsável, gerar desenvolvimento econômico e social por meio da distribuição de 

renda, da inclusão e da diminuição das desigualdades econômicas e sociais. É preciso dar esse 

salto de raciocínio e ação: não basta gerar energia renovável que não emita CO2, é preciso que 

essa energia impacte positivamente a vida da população. Nesse momento, começa-se a falar de 

uma real transformação energética. O Nordeste é um bom exemplo disso. Parques eólicos 

chegam a regiões remotas do Brasil, especialmente no Nordeste, impactando positivamente 

comunidades por meio de, por exemplo, empregos diretos e indiretos e geração de renda com os 

arrendamentos de terras dos pequenos proprietários, que seguem com suas criações de animais 

ou plantações, já que apenas uma pequena parcela da área é utilizada para colocação dos 

aerogeradores (BORGES, 2022). Há também impactos de aumento de arrecadação de impostos, 

que, com adequado gerenciamento público, podem significar melhorias para o município. O 

desenvolvimento tecnológico que chega com as renováveis também significa um novo caminho 

de atuação profissional. 

 

3.1.4 Impactos socioeconômicos e ambientais da geração de energia eólica 

A geração de energia elétrica por meio de turbinas eólicas constitui uma alternativa para 

diversos níveis de demanda. As pequenas centrais podem suprir pequenas localidades distantes da 

rede, contribuindo para a universalização do atendimento. Já as centrais de grande porte têm 

potencial para atender uma significativa parcela do Sistema Interligado Nacional (SIN) com 

importantes ganhos: contribuindo para a redução da emissão de gases de efeito estufa, pelas 

usinas térmicas; de poluentes atmosféricos; diminuindo a necessidade da construção de grandes 

reservatórios; e reduzindo o risco gerado pela sazonalidade hidrológica. 
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Em novembro de 2020, a ABEEólica publicou o estudo “Impactos Socioeconômicos e 

Ambientais da Geração de Energia Eólica no Brasil”, realizado pela equipe do economista 

Gesner Oliveira (OLIVEIRA, 2020), que quantificou os impactos positivos da energia eólica. O 

trabalho analisa, por exemplo, os efeitos multiplicadores dos investimentos realizados pelas 

empresas, assim como o impacto dos valores pagos para arrendamentos de terras para colocação 

de aerogeradores. O estudo também fez uma comparação entre um grupo de municípios que 

recebeu parques eólicos e outro que não tem energia eólica, para avaliar o impacto da chegada 

dos parques no Índice de Desenvolvimento Humano Municipal Brasileiro – IDHM e no PIB 

Municipal. 

No que se refere ao IDHM e PIB Municipal, os municípios que têm parques eólicos 

tiveram uma performance 20,19% e 21,15% melhor, respectivamente, para esses dois indicadores 

(OLIVEIRA et al. 2020). Esse é um resultado que indica que não há dúvidas: a energia eólica 

chega, e seus efeitos positivos multiplicadores impactam nos indicadores do município. O estudo 

também estimou os efeitos multiplicadores do pagamento de arrendamento. Esse é um ponto 

importantíssimo do estudo, porque os arrendamentos são uma injeção de renda direta na região. 

Quando um pequeno proprietário arrenda um pedaço da sua terra para colocação de um 

aerogerador, ele pode continuar com suas plantações ou criação de gado. O pagamento de 

arrendamento se torna, então, um valor fixo para os proprietários que podem investir em sua 

própria terra e ampliar sua produção. 

Para 2018, o estudo estimou um valor de 165,5 milhões de pagamento em arrendamentos. 

A principal hipótese foi que o valor recebido pelas famílias pelo arrendamento seria utilizado 

principalmente para consumo em bens e serviços. Primeiramente, foi considerada a importância 

relativa dos gastos realizados pelas famílias, agregados em 12 macro setores no orçamento das 

famílias brasileiras que vivem na zona rural, dado que os parques eólicos estão comumente 

localizados em áreas rurais. Em segundo lugar, foram utilizados os dados mais recentes da 

Pesquisa de Orçamentos Familiares (POF) do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística 

(IBGE) (estrutura do consumo das famílias). 

Considerando os dados de 2018, os pagamentos de arrendamento de terras para expansão 

do setor eólico ficaram em torno de R$ 165,5 milhões ao ano; têm potencial de levar a uma 

expansão da produção das Regiões Nordeste e Sul (valor agregado) da ordem de R$ 524,6 

milhões, gerando mais de 8 mil empregos e R$ 43,2 milhões em massa salarial. Além disso, são 

arrecadados R$ 45,4 milhões em tributos relacionados, sendo quase R$ 25,5 milhões em ICMS e 

R$ 2,5 milhões em IPI (OLIVEIRA et al. 2020). O estudo também avaliou um benefício 

importante da energia eólica, que é a baixa taxa de ocupação do solo, chegando à conclusão de 
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que, mesmo num cenário em que os aerogeradores estariam mais próximos, pelo menos 92% da 

área ficaria livre para outras atividades, podendo esse valor ser maior dependendo da distribuição 

dos aerogeradores. 

Em fevereiro de 2022, a ABEEólica divulgou novo estudo, “Estimativas dos impactos 

dinâmicos do setor eólico sobre a economia brasileira”, que mostrou impactos dos investimentos 

de eólica no PIB, empregos e redução de emissões de CO2. O material foi elaborado por Bráulio 

Borges, pesquisador-associado do FGV-IBRE e economista (BORGES, 2022). O objetivo do 

estudo foi quantificar os impactos diretos e indiretos dos investimentos em energia eólica para o 

PIB, para os empregos e para a redução de emissão de CO2. No caso do impacto do PIB, partiu-

se do valor investido de 2011 a 2020 na construção de parques eólicos, que foi de R$ 110,5 

bilhões. Por meio de metodologia que calcula efeitos multiplicadores de diferentes tipos de 

investimentos, chegou-se ao valor de mais R$ 210,5 bilhões referentes a efeitos indiretos e 

induzidos, num total de R$ 321 bilhões. Isso significa que cada R$ 1,00 investido num parque 

eólico tem impacto de R$ 2,9 sobre o PIB, após 10 a 14 meses, considerando todos os efeitos. 

O estudo de Borges (2022) também avaliou o impacto desses investimentos no emprego. 

Considerando pesquisas prévias sobre o tema em outros países e no Brasil, bem como uma 

avaliação de cenário mais geral, chegou-se a uma estimativa de quase 196 mil empregos entre 

2011 e 2020, ou 10,7 empregos por MW instalado na fase de construção dos parques. O estudo 

também aponta média de 0,6 empregos por MW instalado para operação e manutenção. Esse 

número permite a prospecção de alguns cenários para o futuro próximo, uma vez que o setor tem 

um bom mapeamento de quanto será instalado nos próximos anos. 

O estudo também avaliou o impacto das eólicas na redução de emissões de CO2, e o que 

isso significa em valores monetários. No acumulado de 2016 a 2024, o setor eólico brasileiro terá 

evitado emissões de gases do efeito estufa valoradas entre R$ 60 e 70 bilhões. De acordo com 

Gannnoum (2021), o conceito de Custo Social do Carbono tenta quantificar, em termos 

monetários, os custos econômicos associados às emissões de gases do efeito estufa (como o 

próprio dióxido de carbono, o metano, os CFCs, entre outros). Para estimar o Custo Social do 

Carbono, Borges (2022) construiu diversos cenários prospectivos para o PIB dos países, 

considerando distintos cenários de temperatura e seus impactos sobre a atividade econômica. As 

diferenças entre tais cenários foram trazidas a valor presente e isso gerou a estimativa de Custo 

Social do Carbono, geralmente apresentada em US$ por tonelada de CO2 equivalente. Desse 

modo, as emissões evitadas pelo setor eólico em valores monetários podem ser entendidas 

diretamente: evitou-se uma redução do PIB futuro brasileiro e mundial em algo entre R$ 60 e R$ 

70 bilhões. 
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Entre os principais impactos socioambientais negativos das usinas eólicas destacam-se os 

sonoros e os visuais.  

Os impactos sonoros são devidos ao ruído dos rotores e variam de acordo com as 

especificações dos equipamentos (ATLAS EÓLICO DO ESTADO DE SÃO PAULO, 2012). 

Para evitar transtornos à população vizinha, o nível de ruído das turbinas deve atender às normas 

e padrões estabelecidos pela legislação vigente.  

Os impactos visuais são decorrentes do agrupamento de torres e aerogeradores, 

principalmente no caso de centrais eólicas com um número considerável de turbinas, também 

conhecidas como fazendas eólicas. Os impactos variam muito de acordo com o local das 

instalações, o arranjo das torres e as especificações das turbinas.  

Outro impacto negativo das centrais eólicas é a possibilidade de interferências 

eletromagnéticas, que podem causar perturbações nos sistemas de comunicação e transmissão de 

dados (rádio, televisão etc.). Também a possível interferência nas rotas de aves deve ser 

considerada nos estudos e relatórios de impactos ambientais. 

 

3.2 Fundamentos analíticos de energia do vento 

3.2.1 Potência disponível no vento 

A quantidade de energia que o vento transfere em cada segundo para o rotor depende 

diretamente da massa específica do ar, da velocidade do vento e da área do rotor (área de giro das 

lâminas) (CARTA; MENTADO, 2007). A energia cinética de um corpo depende diretamente da 

sua massa. Por isso, a energia cinética do vento depende diretamente da densidade do ar (ou seja, 

da massa por unidade de volume). Assim, quanto mais denso for o ar, maior será a energia 

cinética recebida pela turbina eólica. A densidade do ar depende da pressão atmosférica e da 

temperatura do ar, que, por sua vez, dependem da altitude do lugar. Para locais situados a grande 

altitude, a pressão atmosférica é mais baixa e o ar é menos denso. Ao nível do mar (altitude nula e 

pressão atmosférica de 101,325 kPa), a temperatura do ar é de aproximadamente 15C e a sua 

massa específica é 1,225 kg m-3. Desse modo, uma fatia cilíndrica de ar com 1 m de espessura que 

se move através de um rotor com um diâmetro de 54m tem uma massa aproximadamente igual a 

1,25 (kg m-3) x π 542/4 (m2) x 1 m2 = 2.804,1 kg. 

A produção de energia da turbina eólica depende da interação entre o vento e o rotor da 

turbina. As pás do rotor da turbina extraem alguma energia cinética do fluxo de ar no vento e a 
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transformam em energia mecânica rotacional. Para obter a quantidade de energia mecânica 

transformada pelas pás da turbina, primeiramente, a energia cinética de uma massa de ar em 

movimento deve ser calculada pela Equação (1), onde 𝐸(𝑣) é a energia cinética em joules, 𝑚 é a 

massa em kg e 𝑣 é a velocidade da massa de ar em m s-1 (PATEL, 2006). 

 

𝐸(𝑣) =
1

2
𝑚 𝑣2 (1) 

 

A potência da massa de ar em movimento (𝑃(𝑣) ), deslocando-se a uma velocidade 𝑣 

perpendicular à seção transversal de área 𝐴 de um cilindro imaginário, pode ser encontrada pela 

derivada de 𝐸(𝑣) em relação ao tempo 𝑡 [Equação (2)]: 

 

𝑑𝐸(𝑣)

𝑑𝑡
=
𝑑

𝑑𝑡
(
1

2
𝑚 𝑣2) =

1

2
𝑣2 (

𝑑𝑚

𝑑𝑡
) (2) 

 

A vazão mássica, 𝑑𝑚/𝑑𝑡, pode ser expressa conforme a Equação (3), onde 𝜌 é a massa 

específica do ar em kg/m3 e 𝐴 é a área de fluxo em m2. 

 

𝑑𝑚

𝑑𝑡
= 𝜌 𝐴 𝑣 (3) 

 

Inserindo a Equação (3) na Equação (2), a potência disponível do ar em movimento que 

passa por uma área 𝐴 pode ser calculada pela Equação (4) (PATEL, 2006; CARTA; MENTADO, 

2007; JUNG et al., 2017): 

 

𝑃(𝑣)(𝑣𝑖) =
1

2
𝜌 𝐴 𝑣𝑖

3 (4) 

 

sendo 𝑃(𝑣)(𝑣𝑖)  – potência disponível no vento na velocidade 𝑣𝑖 , em W; 𝜌  – massa 

específica do ar, em kg m-3; 𝐴 – área da seção transversal, em m2; 𝑣𝑖 – velocidade do vento, em m 

s-1. 
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A Equação (4) também pode ser escrita por unidade de área definindo, dessa forma, a 

densidade de potência 𝐷𝑃(𝑣)(𝑣𝑖) disponível no vento, ou fluxo de potência [Equação (5)]: 

 

𝐷𝑃𝑣(𝑣𝑖) =
1

2
𝜌𝑣𝑖

3  (5) 

 

Na Equação (5), se 𝜌 é expresso em kg m-3 e 𝑣𝑖 em m s-1, 𝐷𝑃(𝑣)(𝑣𝑖) é obtido em W m-2 

(quantidade de energia por segundo e por metro quadrado de fluxo que se pode esperar em um 

local particular). A 𝐷𝑃(𝑣)(𝑣𝑖)  é a unidade básica para medir a potência contida no vento e 

depende da massa específica do ar e da velocidade do vento (JUNG et al., 2017). A densidade de 

energia eólica é diretamente proporcional ao cubo da velocidade do vento e à massa específica do 

ar. 

A massa específica do ar depende da temperatura, da pressão e da altitude local, podendo 

variar de 10-15% sazonalmente (GALVÃO et al., 2019). Se a pressão local e a temperatura, na 

altura especificada, são conhecidas, calcula-se a massa específica horária do ar pela Equação (6): 

 

𝜌 =
𝑃

𝑅 𝑇
 (6) 

 

em que 𝜌 é a massa específica do ar (kg m-3); 𝑃 é a pressão do ar inferida no local (Pa ou N m-2); 

𝑅 é a constante característica do ar (287 J kg-1 K-1) e 𝑇 é a temperatura ambiente, também inferida 

no local em unidade Kelvin (°C+273,15). No caso de não haver aferição da pressão local ou em 

que haja erros, a massa específica do ar pode ser estimada pela Equação (7), que utiliza dados 

locais de altitude e temperatura. 

 

𝜌 = (
𝑃0
𝑅 𝑇

) 𝑒(
𝑔 𝑧
𝑅 𝑇) (7) 

 

em que 𝑃0  é a pressão atmosférica padrão ao nível do mar (101,325 Pa); g é a constante 

gravitacional (9,8 m.s-2) e 𝑧 é a altitude (cota) local em relação ao nível do mar (m). Substituindo 

os valores numéricos de 𝑃0 , 𝑅 e 𝑔 na Eq. 6, obtém-se a Equação (8): 
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𝜌 = (
353,05

𝑇
) 𝑒0,034(

𝑧
𝑇) (8) 

 

Ou, ainda, é possível considerar a massa específica do ar em CNTP (Condições Normais 

de Temperatura e Pressão), onde são dados valores padrão para temperatura (273,15 K), pressão 

(101,325 kPa) e densidade do ar (1,2922 kg.m-3). Nessa condição, as incertezas são maiores. 

Na literatura científica, quando a densidade de energia eólica é estimada, supõe-se que 𝜌 é 

independente da velocidade do vento, da pressão atmosférica, da temperatura do ar e da umidade 

relativa (RAMÍREZ; CARTA, 2005; CARTA et al., 2009; CARTA; MENTADO, 2007; 

MORGAN et al., 2011, GRAH et al., 2014; BASHAHU et al., 2022). Geralmente, é usado um 

valor de 𝜌 constante durante o ano igual a 1,225 kg m-3, correspondendo às condições padrão 

(nível do mar, temperatura do ar de 15 oC, pressão atmosférica de 101,325 kPa). Mas, a rigor, a 

massa específica do ar varia com a altitude, a temperatura, a pressão e a umidade do ar, não sendo 

exato, portanto, assumir que a massa específica do ar é constante (ESSA et al., 2004). Galvão et 

al. (2019) mostram que, em todos os meses do ano, a massa específica média do ar calculada foi 

inferior ao valor na CNTP. A diferença máxima entre 𝜌𝐶𝑁𝑇𝑃 e 𝜌𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑑𝑎 foi inferior a 9%. 

Um indicador do potencial de energia eólica local é a densidade anual de energia (JUNG 

et al., 2017), podendo ser calculada a partir de valores observados de velocidades horárias de 

ventos. Conhecendo-se em um dado período 𝑗  , a distribuição de frequências relativas das 

velocidades horárias dos ventos (m s-1) e a massa específica do ar (kg m-3), a densidade média de 

potência eólica disponível no período 𝑗 [𝐷𝑃(𝑣)𝑗 , W m-2] e de energia disponível no vento no 

mesmo período 𝑗 [𝐸̅𝑑𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛í𝑣𝑒𝑙(𝑗), Wh m-2] são dadas pelas Equações (9) e (10). 

 

𝐷𝑃(𝑣)𝑗 =∑ 𝑓𝑜(𝑖)𝑗
𝑛

𝑖=1
 𝐷𝑃(𝑣)(𝑣𝑖,𝑗) (9) 

 

𝐸(𝑣)𝑗 = ∑ 𝑓𝑜(𝑖)𝑗
𝑛

𝑖=1
 𝐷𝑃(𝑣)(𝑣𝑖,𝑗) 𝑇 (10) 

 

sendo 𝑇 o intervalo de tempo entre as medições (por exemplo, número de horas no ano, 

na estação ou no mês j); 𝑓𝑜(𝑖,𝑗) – frequência de ocorrência observada de uma velocidade de classe 

𝑖 no período 𝑗; 𝐷𝑃(𝑣)(𝑣𝑖,𝑗) – densidade de potência para velocidade média de classe 𝑖 (W m-2). A 

densidade anual de energia eólica disponível em um dado local obtém-se pela Equação (11): 
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𝐷𝑃(𝑣) = ∑ 𝐸(𝑣)𝑗
𝐽

𝑗=1
  (11) 

 

3.2.2 Potência extraída do vento 

Quando a velocidade do deslocamento da massa de ar é reduzida, a energia cinética do 

vento é convertida em energia mecânica através da rotação das pás. A potência disponível no 

vento não pode ser totalmente aproveitada pela turbina eólica na conversão de energia elétrica 

(DUTRA, 2010). Assim, depois de calcular a potência disponível do vento, a potência que é 

extraída pela turbina eólica deve ser calculada. Para considerar essa característica física, é 

introduzido um índice denominado coeficiente de potência (𝐶𝑝), que pode ser definido como a 

fração da potência eólica disponível que é extraída pelas pás do rotor. Para determinar o valor 

máximo dessa parcela de energia extraída do vento (𝐶𝑝 máximo), o físico alemão Albert Betz 

considerou um conjunto de pás em um tubo onde 𝑣1 representa a velocidade do vento na região 

anterior às pás; 𝑣 a velocidadedo vento no nível das pás e 𝑣2 a velocidade do vento após deixar as 

pás conforme apresentado na Figura 2. O valor máximo teórico de 𝐶𝑝 , também chamado de 

limite de Betz, tem um valor de 0,593 (BANSAL et al., 2002). 

 

Figura 2  Ilustração de um volume de controle por onde seguem linhas de corrente que 
passam pelo rotor 

 

v1, v e v2 – a velocidades do vento a montante, no rotor e a jusante 
A1, A e A2 – áreas de seção transversal a montante, no rotor e a jusante das pás da turbina 

Fonte: Jain (2011) 
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Como na Figura 2 (JAIN, 2011), Betz considerou um deslocamento homogêneo do fluxo 

de ar a uma velocidade 𝑣1, que é retardada pelo conjunto de pás, assumindo uma velocidade 𝑣2 a 

jusante das pás. Pela lei da continuidade, tem-se que [Equação (12)]: 

 

𝜌𝑣1𝐴1 = 𝜌𝑣𝐴 = 𝜌𝑣2𝐴2 (12) 

 

Como a redução da pressão do ar é mínima, a massa específica do ar pode ser 

considerada constante. A energia cinética extraída pela turbina eólica é a diferença entre a energia 

cinética a montante e a energia cinética a jusante do conjunto de pás [Equação (13)]: 

 

𝐸(𝑣)(𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎í𝑑𝑎)
=
1

2
𝑚 (𝑣1

2 − 𝑣2
2) (13) 

 

Assumindo que a velocidade média do vento através do rotor de uma turbina é a média 

das velocidades 𝑣1, antes da turbina, e 𝑣2, depois da passagem pela turbina [Equação (14)], a 

massa de ar através da secção plana do rotor da turbina, na unidade de tempo, é expressa pela 

Equação (15): 

 

𝑣 =
𝑣1 + 𝑣2
2

 (14) 

 

𝑚 = 𝜌 𝐴 𝑣 (15) 

 

A potência extraída do vento pelo rotor da turbina é, portanto, proporcional à diferença 

dos quadrados das velocidades 𝑣1 e 𝑣2 [Equação (16)]: 

 

𝑃(𝑣)(𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎í𝑑𝑎) =
1

2
𝜌 𝐴 𝑣 (𝑣1

2 − 𝑣2
2) (16) 

 

Se a velocidade do vento não é alterada (𝑣1 = 𝑣2), nenhuma potência é extraída do vento. 

Se a velocidade do vento é reduzida a zero (𝑣2 = 0), o fluxo de ar é zero e, nesse caso, também 

nenhuma potência é retirada do vento. A partir dessas duas considerações, a velocidade 
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correspondente à máxima potência extraída é um valor entre 𝑣1 e 𝑣2. Essa velocidade pode ser 

calculada se a velocidade no rotor 𝑣 é conhecida. Nesse caso, a massa de ar é calculada pela 

Equação (15), sendo 𝐴 a área varrida pelas pás do rotor. 

Se a velocidade 𝑣 apresentada na Equação (14) for inserida na Equação (16), tem-se a 

Equação (17) (PATEL, 2006): 

 

𝑃(𝑣)(𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎í𝑑𝑎) =
1

2
𝜌𝐴

𝑣1 + 𝑣2
2

(𝑣1
2 − 𝑣2

2) =
1

4
𝜌𝐴𝑣1 (1 +

𝑣2
𝑣1
) 𝑣1

2 (1 −
𝑣2
2

𝑣1
2) (17) 

 

Dividindo a potência extraída do vento [(Equação (17)] pela respectiva potência 

disponível [Equação (4)], obtém-se a Equação (18)]: 

 

𝑃(𝑣)(𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎í𝑑𝑎)

𝑃(𝑣)(𝑑𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛í𝑣𝑒𝑙)
=
1

2
(1 +

𝑣2
𝑣1
)(1 −

𝑣2
2

𝑣1
2) (18) 

 

em que: 
1

2
[1 +

𝑣2

𝑣1
] [1 − (

𝑣2

𝑣1
)
2
] é o coeficiente de potência (𝐶𝑝). 

 

Na Figura 3, representa-se a variação de 𝑃(𝑣)(𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎í𝑑𝑎)/𝑃(𝑣)(𝑑𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛í𝑣𝑒𝑙)  com 𝑣2/𝑣1 , 

podendo verificar-se que o máximo ocorre no ponto (1/3; 16/27), isso é, o máximo teórico de 

potência extraída do vento é 𝑃(𝑣)(𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎í𝑑𝑎) = (16 27⁄ ) 𝑃𝑣(𝑑𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛í𝑣𝑒𝑙) , que se verifica quando 

𝑣2 = (1 3⁄ )𝑣1 . O fator de potência 0,593 muitas vezes é chamado de coeficiente de Betz e 

mostra que uma turbina real não pode extrair mais do que 59,3% da energia em um tubo de ar 

não perturbado da mesma área. Conforme aponta Johnson (2006), na prática, a fração de 

potência extraída será sempre menor devido a imperfeições mecânicas. Um valor aceitável dessa 

fração é de 35 a 40 por cento da potência do vento em condições ótimas. Uma turbina que extrai 

40% da energia do vento está extraindo cerca de dois terços da quantidade que seria extraída por 

uma turbina ideal. Isso é razoável, considerando os problemas aerodinâmicos da constante 

mudança de velocidade e direção do vento, bem como a perda por atrito devido à rugosidade da 

superfície da pá. 
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Figura 3  Variação de 𝑪𝒑 com 𝒗𝟐/𝒗𝟏. 

 

Fonte: Johnson (2006) 

 

3.2.3 Potência mecânica 

O 𝐶𝑝é determinado pela estrutura aerodinâmica das pás e pela harmonia entre as pás e o 

vento. Tratando-se de estudos elétricos, a potência mecânica extraída do vento pela turbina eólica 

(𝑃(𝑚)) é geralmente expressa pelas Equações (19) e (20) (JOHNSON, 2006): 

 

𝑃(𝑚) =
1

2
𝜌 𝐴 𝑣 𝐶𝑝(𝜆, 𝛽) (19) 

 

com, 

 

𝜆 =
𝜔𝑚 𝑅

𝑣
 (20) 

 

sendo 𝐶𝑝 o coeficiente de potência da turbina eólica em função de dois parâmetros: ângulo de 

inclinação das pás (𝛽) e 𝜆 (razão entre a velocidade tangencial da ponta da pá e a velocidade do 

vento incidente 𝑣 – tip speed ratio); 𝑅 o raio da turbina eólica (m); 𝜔𝑚  a velocidade angular da 

turbina eólica (rad s-1) e 𝑣 a velocidade incidente do vento na turbina eólica (m s-1). 
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A velocidade angular da turbina eólica (𝜔𝑚 ) é determinada a partir da velocidade de 

rotação 𝑁𝑟𝑝𝑚 (rotações por minto), pela Equação (21): 

 

𝜔𝑚 =
2 𝜋 𝑁𝑟𝑝𝑚
60

 (21) 

 

Na Equação (19), o coeficiente de potência depende das características da turbina eólica, 

sendo função da razão de velocidades λ e do ângulo de passo das pás da turbina eólica (pitch) 𝛽. 

O 𝐶𝑝(𝜆, 𝛽) é expresso como uma característica bidimensional. Aproximações numéricas foram 

desenvolvidas para o cálculo de 𝐶𝑝 para valores dados de 𝜆 e 𝛽 (DUTRA, 2010). A estrutura do 

rotor pode ser alterada mudando o ângulo de inclinação das pás. Portanto, 𝐶𝑝  muda com a 

mudança do ângulo de passo das pás. As curvas de coeficiente de potência versus velocidade 

tangencial da ponta das pás em relação a diferentes ângulos de inclinação são geralmente 

fornecidas pelos fabricantes de turbinas eólicas. A turbina eólica tem diferentes características 

potência-velocidade para cada velocidade do vento e ângulo de inclinação das pás. 

 

3.2.4 Eficiências na transmissão e no gerador 

A potência de saída do eixo da turbina não é usada diretamente, porque a turbina 

geralmente é acoplada a uma carga por meio de uma transmissão ou caixa de engrenagens e a 

carga pode ser gerador elétrico. Para fins de ilustração, considere-se a carga como um gerador 

elétrico (JOHNSON, 2006). O sistema básico é mostrado na Figura 4. Após a potência 

disponível do vento (𝑃(𝑣)) passar pela turbina, tem-se a uma potência mecânica extraída (𝑃(𝑚)) na 

velocidade angular da turbina, que é então fornecida à transmissão. A potência elétrica de saída da 

transmissão 𝑃(𝑡𝑟) (Watt) é dada pelo produto da potência de saída da turbina 𝑃(𝑚) e a eficiência 

de transmissão 𝜂𝑚  [Equação (22)]. A potência elétrica de saída do gerador 𝑃(𝑡)  é dada pelo 

produto da potência de saída da transmissão e a eficiência do gerador 𝜂𝑔 [Equação (23)]. 
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Figura 4  Sistema elétrico eólico  

 

 

Fonte: JOHNSON (2006) 

𝑃(𝑡𝑟) = 𝜂𝑚 𝑃𝑚 (22) 

 

𝑃(𝑡) = 𝜂𝑔 𝑃𝑡𝑟 (23) 

 

Na velocidade nominal do vento, a potência elétrica nominal gerada pode ser expressa 

pela Equação (24): 

 

𝑃(𝑛) = 𝐶𝑝𝑛 𝜂𝑚𝑛𝜂𝑔𝑛
𝜌

2
𝐴 𝑣𝑛

3 (24) 

 

em que 𝐶𝑝𝑛  é o coeficiente de desempenho na velocidade nominal do vento 𝑣𝑛 ; 𝜂𝑚𝑛  é a 

eficiência de transmissão na potência nominal; 𝜂𝑔𝑛 é a eficiência do gerador na potência nominal; 

𝜌 é a densidade do ar e 𝐴 é a área varrida pela turbina. 

A quantidade 𝐶𝑝𝑛 𝜂𝑚𝑛𝜂𝑔𝑛 é a eficiência global nominal da turbina (𝜂𝑜): 

 

𝜂0 = 𝐶𝑝𝑛 𝜂𝑚𝑛𝜂𝑔𝑛 (25) 

 

3.2.5 Curvas características de um aerogerador 

As turbinas eólicas, ou aerogeradores, convertem a energia cinética do vento em energia 

elétrica. A quantidade de energia convertida depende do tipo de turbina instalada (D’AMICO et 

al., 2015). Os aerogeradores são constituídos, basicamente, por turbina ou rotor eólico; sistemas 

integrados ou auxiliares, como o sistema de orientação, a caixa de multiplicação de velocidade, o 

sistema de segurança e um gerador elétrico. O rotor, responsável por transformar a energia 

cinética em energia mecânica, é o primeiro estágio da conversão. Os outros dois são transmissão 

Turbina Transmissão Gerador
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mecânica e multiplicação de velocidade; e, por fim, o próprio gerador, responsável por converter 

a energia mecânica em energia elétrica. 

As turbinas eólicas são projetadas para gerarem a máxima potência a uma determinada 

velocidade do vento. Essa potência é conhecida como potência nominal, e a velocidade do vento 

em que ela é atingida é designada velocidade nominal do vento. Essa velocidade é ajustada de 

acordo com o regime de ventos no local, sendo comum encontrar valores entre 12 e 15 m s-1. Na 

Figura 5, mostra-se um exemplo de curva característica de um aerogerador, isso é, “potência 

elétrica versus velocidade do vento”, correspondente a um sistema de conversão de energia eólica 

com potência nominal de 340 kW. 

 

Figura 5  Curva de potência de uma turbina eólica hipotética (𝑷(𝒕) versus 𝒗), com potência 

nominal (𝑷𝒏 ) de 340 kW; Velocidade de ativação: 𝑽𝟎 = 𝟑 𝒎 𝒔
−𝟏;  Velocidade nominal: 

𝑽𝒏 = 𝟏𝟑 𝒎 𝒔−𝟏e velocidade de corte: 𝑽𝒄 = 𝟐𝟓 𝒎 𝒔
−𝟏 

 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Devido à lei de variação cúbica da potência com a velocidade do vento, para velocidades 

abaixo de um certo valor (normalmente, cerca de 3 a 4 m s-1, mas variando conforme o local), a 

extração de energia não é importante (CELIK, 2003). Pela mesma razão, para valores superiores à 

velocidade nominal do vento, não é econômico aumentar a potência, pois isso obrigaria a 

robustecer a construção, com o correspondente aumento no investimento, e apenas se tiraria 

proveito durante poucas horas no ano. Assim, a turbina é regulada para funcionar a uma potência 

constante, provocando-se, artificialmente, uma diminuição no rendimento da conversão. Quando 
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a velocidade do vento se torna muito elevada (superior a cerca de 25 m s-1), a turbina é desligada 

por razões de segurança (MATHEW, 2006). 

O sistema de segurança, composto basicamente por freios, é um sistema auxiliar 

necessário para controlar o giro da turbina em condições adversas de operação. O regime de 

ventos não é constante, e a conexão da turbina à rede elétrica pode provocar oscilações e 

sobretensões. A quantidade de eletricidade que pode ser gerada pelo vento depende de quatro 

fatores: da massa e da velocidade do vento que passa pela hélice; do diâmetro da hélice; da 

dimensão do gerador e do rendimento de todo o sistema (BURTON et al., 2011). 

A quantidade de energia disponível no vento varia de acordo com a época do ano e o 

horário. A distribuição de frequência de velocidade do vento é influenciada por efeitos das 

características locais de instalação, como topografia e rugosidade da superfície. Além disso, a 

quantidade de energia eólica extraível numa região depende das características de desempenho do 

aerogerador; altura de operação e espaçamento horizontal dos sistemas de conversão de energia 

eólica instalados. O regime de ventos do local deve ser avaliado a fim de determinar a posição 

que otimiza a quantidade de energia produzida (JAIN, 2011). 

A questão de interesse primário em aplicações de energia eólica é: qual produção de 

energia elétrica pode ser esperada de uma determinada turbina eólica em um determinado local? 

Para responder isso, é necessário conhecer a curva de potência da turbina eólica, bem como a 

função densidade de probabilidade da velocidade do vento na altura do cubo do aerogerador 

(MOUANGUE et al., 2014). A produção de energia por uma turbina eólica varia com o vento 

que atinge o rotor. É prática comum usar a velocidade do vento na altura do cubo como 

referência para a resposta de potência da turbina eólica. A potência produzida em função da 

velocidade do vento na altura do cubo é convencionalmente chamada de curva de potência. A 

Figura 5 ilustra uma curva de potência de um gerador de turbina eólica. 

Quando a velocidade do vento é menor que a velocidade mínima de ativação (cut-in), a 

turbina não será capaz de produzir energia. Quando a velocidade do vento excede a velocidade 

de ativação (por exemplo, acima de 3 m s-1), a potência aumenta com o aumento da velocidade do 

vento até um valor máximo (rated speed) em que a turbina atinge a potência nominal (rated power); 

depois disso, a potência de saída é quase constante. Em velocidades de vento muito elevadas (por 

exemplo, acima de 25 m s-1), ocorre o ponto de corte (cut-out), isso é, a turbina eólica é parada 

para evitar falhas estruturais (D’AMICO et al., 2015). 



40 

3.2.6 Previsão da densidade de potência por modelos de probabilidades de vento 

Modelar de forma adequada a velocidade do vento não só permite tirar conclusões sobre 

o potencial de energia eólica em um local específico, mas também permite modelar a potência 

efetiva do sistema de entrega de energia, especialmente dos sistemas das linhas de transmissão. A 

modelagem da velocidade do vento por uma função densidade de probabilidade (FDP) contribui 

para a estimativa da densidade de potência produzida, que, por sua vez, leva a uma estimativa do 

potencial de energia eólica em um determinado local.  A FDP que melhor descreve a curva de 

distribuição de velocidade do vento é o modelo mais apropriado para avaliação do potencial de 

energia produzida (CARTA et al., 2008; MOUANGUE et al., 2014; D’AMICO et al., 2015; 

BOKDE et al., 2019). 

O comportamento estocástico e intermitente dos ventos confere alto nível de dificuldade 

na previsão da velocidade do vento. As frequências 𝑓𝑜(𝑖) podem ser estimadas por um modelo de 

probabilidades ajustado às velocidades dos ventos. O planejamento e a programação de parques 

eólicos e redes de energia podem ser alcançados com mais confiabilidade usando-se modelos de 

previsão acurados e precisos. A evolução de modelos capazes de analisar dados de tal 

complexidade é uma área emergente da pesquisa (BOKDE et al., 2019). 

Para a seleção de modelos de previsão adequados, o horizonte de previsão na escala de 

tempo pode ser um dos pontos de preocupação, porque a previsão de dados de vento varia 

dependendo do tamanho do período (JUNG et al., 2017; SOMAN et al., 2010). Nas previsões de 

velocidade e potência do vento, observa-se que a escala de tempo varia de minutos a dias. 

Geralmente, os horizontes de previsão dos ventos podem ser distinguidos em horizontes muito 

curtos (alguns segundos); curtos (alguns minutos); médios (horas) e longos (dias). 

A energia total, proporcionada por todas as velocidades possíveis no regime de vento 

disponível por unidade de tempo e de área do rotor, denomina-se densidade de potência do 

vento. Um indicador da quantidade de energia eólica disponível em um local é a densidade média 

anual de potência eólica (WANG et al., 2021). Considerando 𝜌 (kg m-3) constante e a velocidade 

do vento uma variável aleatória contínua distribuída conforme uma função densidade de 

probabilidade ℎ(𝑣𝑖 , 𝛷), sendo 𝛷 um vetor que contém os parâmetros da função densidade de 

probabilidade, então a densidade média de potência eólica em um período 𝑗 (𝐷𝑃(𝑣), em W m-2) é 

dada pela Equação (26) (CARTA; MENTADO, 2007; MOUANGUE et al., 2014): 
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𝐷𝑃(𝑣) =
1

2
𝜌∫ 𝑣𝑖

3ℎ(𝑣𝑖 , 𝛷) 𝑑𝑣
∞

0

 (26) 

 

sendo ℎ(𝑣𝑖 , 𝛷) a função densidade de probabilidade da velocidade do vento 𝑣𝑖 (m s-1). 

De acordo com o limite de Beltz, que indica a potência máxima que pode ser extraída do 

vento independentemente do projeto de uma turbina eólica, a máxima densidade de potência que 

uma turbina eólica pode extrair do vento é 59,3% de 𝐷𝑃(𝑣) (BASHAHU et al., 2022). Uma vez 

que a densidade de potência eólica média de um local é conhecida, a densidade de energia eólica 

para um período com duração 𝑇 (horas) pode ser calculada (em Wh m-2) aplicando a Equação 

(27) (BOUDIA et al., 2016): 

 

𝐷𝐸(𝑣)𝑗 = 𝑇 
1

2
𝜌∫ 𝑣𝑖

3ℎ(𝑣𝑖 , 𝛷)𝑑𝑣
∞

0

 (27) 

 

3.2.7 Energia elétrica produzida por uma turbina eólica 

O produto da curva de potência da turbina 𝑃(𝑡)(𝑣𝑖) (Figura 5) com a função densidade de 

probabilidade da velocidade do vento ℎ(𝑣𝑖)  dá uma função densidade de potência elétrica 

produzida pela turbina, cuja integral é a densidade de potência elétrica média produzida 𝐷𝑃(𝑡) 

(BATAINEH; DALALAH, 2013; MOUANGUE et al., 2014): 

 

𝐷𝑃(𝑡) = ∫ 𝐷𝑃(𝑡)(𝑣𝑖) ℎ(𝑣𝑖) 𝑑𝑣 + 𝑃𝑛 ∫ ℎ(𝑣)𝑑𝑣

𝑉𝑐

𝑉𝑛

𝑉𝑛

𝑉0

 (28) 

 

𝐷𝐸(𝑡) = 𝐷𝑃(𝑡) 𝑇 (29) 

 

sendo: 𝐷𝑃(𝑡) – densidade de potência produzida pela turbina, kW m-2; 𝐷𝑃(𝑡)(𝑣𝑖) – densidade de 

potência produzida pela turbina a uma velovidade do vento 𝑣𝑖 , kW m-2; 𝐷𝑃𝑛  – densidade de 

potência nominal da turbina, kW m-2; ℎ(𝑣) – função densidade de probabilidade; 𝑉0 – velocidade 

mínima de operação (cut-in), m s-1; 𝑉𝑛 – velocidade nominal (rated velocity), m s-1; 𝑉𝑐 – velocidade 

de corte (cut-out), m s-1; 𝐷𝐸(𝑡) – densidade de energia (kWh m-2) produzida em um tempo 𝑇 (h). 
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As curvas de potência reais são bastante suaves e podem ser bem aproximadas por uma 

função linear por partes com alguns nós (𝑃𝑖, 𝑣𝑖) (CARTA et al., 2008; MOUANGUE et al., 2014; 

D’AMICO et al., 2015). Sendo assim, é possível realizar uma aproximação que consiste em 

assumir que a variação entre dois nós da curva de velocidade do vento é linear (TROEN; 

PETERSEN 1989; CARTA et al., 2008). Então, dados dois pontos conhecidos ‘‘𝑖” e “𝑖 +  1” da 

curva de potência, a potência elétrica produzida pela turbina [𝑃𝑡(𝑣𝑖)] para uma velocidade do 

vento 𝑣𝑖 pode ser calculada pela Equação (30). 

 

𝑃𝑡(𝑣𝑖) =
𝑃(𝑖+1 − 𝑃𝑖

𝑣𝑖+1 − 𝑣𝑖
(𝑣 − 𝑣𝑖) + 𝑃𝑖 (30) 

 

3.2.8 Classes de velocidade do vento 

De acordo com o sistema internacional de classificação de Elliott e Schwartz, do Pacific 

Northwest Laboratory (PNL), apresentado por Li e Li (2005) e Jain (2011) (Tabela 2), é 

popularmente aceito que a energia eólica Classe 4 e acima é o ideal para geração econômica de 

eletricidade em larga escala. Já foi comprovado que turbinas eólicas de grande escala com fontes 

eólicas suficientemente boas são competitivas em termos de custos e podem se tornar uma das 

fontes de energia de menor custo. Com o desenvolvimento da tecnologia de turbinas eólicas de 

geração, as áreas de Classe 2 e abaixo poderão ser viáveis para aplicações de grande escala em 

futuro próximo (LI; LI, 2005). Em seu estudo, Celik (2003) afirma que a eletricidade gerada por 

turbinas eólicas de médio porte é preferível em locais remotos, pois é socialmente valiosa e 

economicamente competitiva.  

Quanto às turbinas de pequeno porte, Li e Li (2005) apontam que, quando dimensionadas 

adequadamente e usadas em condições ideais de trabalho, elas também podem ser fontes 

confiáveis de energia, produzindo energia de valor socioeconômico. Além da geração de 

eletricidade, o vento com velocidades variando de 2,6 m s-1 a cerca de 4 m s-1 a 10 m acima do 

nível do solo é utilizável para bombeamento de água e outros sistemas de conversão mecânica. 

Em todos os casos, os recursos eólicos têm usos específicos: velocidade do vento de baixa a 

moderada para utilização em pequena escala e altas velocidades do vento para fornecimento de 

eletricidade à comunidade. Para fornecer eletricidade confiável a um custo razoável em um 

determinado local, é necessário realizar um exame detalhado das características do vento e uma 

avaliação precisa da energia eólica (LI; LI, 2005). 
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Tabela 2  Classes de velocidade média do vento e densidade de potência eólica a 10, 30 e 
50 m de acordo com o Sistema internacional de classificação para vento do Pacific 
Northwest Laboratory (PNL)  

Classe de 
potência do 

vento 
Nome da classe 

𝐷𝑃 a 10 m 
de altura 

 
(W m-2) 

Velocidade 
a 10 m de 

altura 
(m s-1) 

𝐷𝑃 a 30 m 
de altura 

 
(W m-2) 

Velocidade a 
30 m de 
altura 
(m s-1) 

𝐷𝑃 a 50 m 
de altura 

 
(W m-2) 

𝐷𝑃 a 50 m de 
altura 

 
(W m-2) 

1 Pobre ≤ 100 ≤ 4,4 ≤ 160 ≤ 5,1 ≤ 200 ≤ 5,6 

2 Marginal ≤ 150 ≤ 5,1 ≤ 240 ≤ 5,9 ≤ 300 ≤ 6,4 

3 Razoável ≤ 200 ≤ 5,6 ≤ 320 ≤ 6,5 ≤ 400 ≤ 7,0 

4 Bom ≤ 250 ≤ 6,0 ≤ 400 ≤ 7,0 ≤ 500 ≤ 7,5 

5 Muito bom ≤ 300 ≤ 6,4 ≤ 480 ≤ 7,4 ≤ 600 ≤ 8,0 

6 Ótimo ≤ 400 ≤ 7,0 ≤ 640 ≤ 8,2 ≤ 800 ≤ 8,8 

7 Excelente ≤ 1000 ≤ 9,4 ≤ 1600 ≤ 11,0 ≤ 2000 ≤ 11,9 

Fonte: Li e Li, 2005; Jain, 2011 

 

3.3 Distribuições de probabilidades para velocidade do vento 

3.3.1 Visão geral 

A função de densidade de probabilidade (FDP) da velocidade do vento é importante em 

inúmeras aplicações de energia eólica. A distribuição de probabilidade da velocidade do vento é 

usada para estimar a potência de energia eólica. Carta et al. (2009) apontam que, desde 1940, 

muitos estudos foram publicados na literatura científica relacionados às energias renováveis que 

propõem o uso de uma variedade de FDPs para descrever as distribuições de frequência da 

velocidade do vento. Foram propostas distribuições bivariadas (CRUTCHER; BAER, 1968; 

MCWILLIAMS, 1969, 1980; COLIN et al., 1987; ETTOUMI, 2003; CARTA; MENTADO, 

2007) e univariadas (WINGER, 1977; SAHIN; AKSAKAL, 1999; AUWERA et al., 1980; 

BARDSLEY, 1980; CARLIN; HASLETT, 1982; AR, 2007; SHAMILOV; KANTAR, 2008). 

Foram também sugeridas distribuições unimodais (UITZINGER et al., 1989; DRVLO, 2002; 

CELIK, 2003; RAMÍREZ; CARTA, 2005; TOURÉ, 2005), bimodais (JARAMILLO; BORJA, 

2004; RAMÍREZ; CARTA 2006; CARTA; RAMÍREZ, 2007; CARTA et al., 2008; SHAMILOV 

et al., 2008) e híbridas (TULLER; BRETT, 1984; TAKLE; BROWN, 1978; MARTNER; 

MARWITZ, 1982; NFAOUI, 1998; KATSOULIS; METAXAS, 1992; PERSAUD, 1999; 

MERZOUK, 2000; CASTINO, 2003). O uso de distribuições geradas pelo princípio da máxima 

entropia também é comum (LI; LI, 2005; RAMÍREZ; CARTA, 2006; AKAPINAR et al., 2007; 

CHANG, 2011; ZHANG et al., 2014). 
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Tradicionalmente, a Weibull de dois parâmetros é a FDP mais utilizada em estudos 

relacionados à análise de dados de velocidades dos ventos (CARTA et al., 2009; KIDMO et al., 

2016; PARAJULI, 2016; BASHAHU et al., 2022). Entretanto, a Weibull não é capaz de 

representar todos os regimes de velocidade do vento (CARTA et al., 2008; OUARDA et al., 

2015; SHIN et al., 2016). Vários estudos usaram uma variedade de outras FDPs com níveis 

variáveis de sucesso (KISS; JÁNOSI, 2008; CARTA et al., 2009; OUARDA et al., 2015; WANG 

et al., 2016). Ouarda et al. (2015) relatam superioridade para a Gama Generalizada e a Kappa em 

relação à Weilbull de dois parâmetros nos Emirados Árabes Unidos. Mert e Karakus (2015) 

apontam que a distribuição Burr é mais adequada do que a Gama Generalizada ou Weibull a dois 

parâmetros para dados de velocidade do vento em Antakya, Turquia. Qin et al. (2011) propôs 

aplicar o conceito de densidade de Kernel à velocidade do vento. Esse método foi desde então 

adotado em vários estudos (ZHANG et al., 2013; OUARDA et al., 2015; XU et al., 2015; 

WANG et al., 2016). 

Em uma detalhada revisão de literatura realizada por Carta et al. (2009) sobre 

distribuições de probabilidades usadas nas análises de energia eólica, é apontado que, no período 

de 1940 a 1945, foram realizados nos Estados Unidos programas de energia eólica com o 

objetivo de investigar potenciais locais para instalação de turbinas eólicas. De acordo com os 

autores, a experiência obtida na construção de curvas de frequência de velocidade do vento 

mostrou que todas eram de um tipo semelhante e definidas por estatísticas como funções de 

Pearson Tipo III (Função de densidade de probabilidade Gama a dois parâmetros: escala e 

forma). Sherlock (1951) também propôs o uso da curva de Pearson Tipo III de dois parâmetros 

argumentando que: (a) tinha sido amplamente e com sucesso usada em muitos estudos 

estatísticos de fenômenos naturais; (b) estudos gráficos mostraram que ofereceu um ajuste 

razoavelmente bom para dados de velocidade e (c) tabelas estavam prontamente disponíveis para 

uso. No entanto, essa distribuição de probabilidade não foi amplamente utilizada no campo da 

energia eólica devido à escassez de referências (TAR, 2008), embora, posteriormente, tenha sido 

analisada por alguns autores (MORGAN et al., 2011; OUARDA et al., 2015; MASSERAN, 2015; 

WANG et al., 2016). Vários outros modelos foram propostos para representar funções de 

densidade de probabilidade de velocidade do vento. 

Winger (1977) propôs um modelo normal de raiz quadrada. Esse modelo foi baseado na 

hipótese de que a transformação da raiz quadrada das velocidades observadas do vento pode ser 

ajustada por uma distribuição gaussiana centrada na média da raiz quadrada das velocidades 

observadas. Essa distribuição teve pouca repercussão em análises posteriores de energia eólica. 

Também a partir da década de 1970, surgiram as primeiras propostas para o uso das distribuições 
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de probabilidade da velocidade do vento de Rayleigh Weibull (CARTA et al., 2009). Essa 

distribuição coincide com a distribuição Weibull de dois parâmetros quando o parâmetro de 

forma apresenta o valor igual a 2. A distribuição Rayleigh tem sido amplamente utilizada em 

vários estudos de energia eólica, incluindo trabalhos regulatórios (AMARANTE et al., 2001), seja 

exclusivamente (FERON; LYSEN, 1981; MIHELIĆ-BOGDANIĆ . BUDIN, 1992; GORLA et 

al., 2019) ou em comparação com a distribuição Weibull (SAFARI; GASORE, 2010; MORGAN 

et al., 2011; JUNG; SCHINDLER, 2017), devido à sua simplicidade.  

A FDP Weibull, que ocasionalmente tinha sido usada em cálculos das cargas exercidas 

pelos ventos nas estruturas, começou a ser usada em estudos de energia eólica no final da década 

de 1970 (CARTA et al., 2009). As características da distribuição de dois parâmetros de Weibull 

tornaram-na a distribuição de probabilidade mais amplamente usada e aceita na literatura 

especializada em energia eólica e outras fontes de energia renováveis (AL-BUHAIRI; AL-

HAYDARI, 2012; PETKOVIC et al., 2014; JUNG; SCHINDLER, 2017; KIDMO et al., 2016; 

BASHAHU et al., 2022). De fato, conforme destacam Carta et al. (2009), a FDP Weibull (a) está 

incluída nos regulamentos de energia eólica; (b) faz parte dos pacotes de modelagem de 

computador mais populares e (c) é praticamente a única lei de distribuição recomendada nos 

manuais de energia eólica. Os autores apontam que, do ponto de vista prático, a função de 

Weibull de dois parâmetros é mais conveniente do que a função Gaussiana univariada e mais 

flexível do que a função de Rayleigh. É particularmente útil para descrever a ocorrência de ventos 

de alta velocidade. De acordo com Tuller e Brett (1984), a seleção da distribuição Weibull pode 

ser atribuída à sua flexibilidade, fornecendo um bom ajuste às distribuições de velocidade do 

vento observadas, e ao fato de que apenas dois parâmetros são necessários para a estimativa. 

A distribuição Log-Normal de dois parâmetros foi utilizada na década de 1970 por Luna e 

Church (1974) em estudos sobre poluição do ar e por Justus et al. (1976) em análises de 

velocidade do vento. Desde então, essa distribuição foi proposta apenas excepcionalmente (TAR, 

2008; GARCIA et al., 1998; BORGADI; MATYASOVZKY, 1998; MORGAN et al., 2011; 

WANG et al., 2016; JUNG; SCHINDLER, 2017). 

Lavagnini et al. (1983) utilizaram, entre outras, a função Pearson Tipo I (distribuição beta) 

de três parâmetros em análises de energia eólica utilizando os valores de velocidade do vento de 

48 estações meteorológicas na Itália. Carta et al. (2008) utilizaram a distribuição beta, juntamente 

com 13 outras distribuições, com o objetivo de analisar a influência do grau de ajuste de uma 

FDP aos dados de velocidade do vento na estimativa de potência média de um sistema de 

conversão de energia eólica. 
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Pelo fato de que a FDP Weibull não era capaz de representar todos os regimes de vento 

encontrados na natureza, os pesquisadores continuaram a propor outros modelos de 

probabilidade de velocidade do vento, que consistem, fundamentalmente, em distribuições 

paramétricas padrões. Takle e Brown (1978) propuseram o uso da FDP híbrida para descrever 

distribuições de velocidade do vento com probabilidade diferente de zero de velocidades de 

vento nulas. O método usado remove as medições de velocidades nulas e ajusta a distribuição 

Weibull às velocidades do vento diferentes de zero. As velocidades nulas são então reintroduzidas 

para fornecer a média e a variância adequadas e renormalizar a distribuição. Essa distribuição 

híbrida foi analisada e empregada em vários estudos (AUWERA et al., 1980; TULLER; BRETT, 

1984; PERSAUD et al., 1999; MERZOUK, 2000; CASTINO et al., 2003; CARTA et al., 2009). 

No entanto, Tuller e Brett (1984) indicaram que, nos estudos que realizaram em sete estações 

localizadas na costa da Colúmbia Britânica, não se observou, em geral, que a distribuição híbrida 

oferecia muita vantagem sobre a distribuição convencional de Weibull e, em muitos casos, 

produziu um pior ajuste aos dados observados. 

Stewart e Essenwanger (1978) propuseram uma variante de três parâmetros da 

distribuição Weibull, chamada de parâmetro de localização. Esses autores descobriram que a 

distribuição Weibull de três parâmetros é geralmente superior à distribuição Weibull comum de 

dois parâmetros para estimar certos limites de probabilidade. No entanto, Chade e Sharma (2001) 

apontam que o parâmetro de localização adicionado introduz dificuldades na estimativa, e um 

valor positivo para ele dá origem a uma condição irreal de probabilidade zero de velocidades do 

vento menores que o valor do parâmetro. A distribuição Gaussiana inversa foi sugerida por 

Bardsley (1980) como uma alternativa útil para a distribuição de Weibull de três parâmetros com 

um parâmetro de localização positivo para a descrição de dados de velocidade do vento com 

baixas frequências de baixas velocidades. De acordo com Bardsley (1980), uma comparação das 

duas distribuições indica uma região de forte similaridade. No entanto, os parâmetros da FDP 

Gaussiana inversa são mais difíceis de calcular quando o método de máxima verossimilhança é 

usado. Entretanto, de acordo com o autor, a FDP Gaussiana inversa possui uma série de recursos 

úteis no que diz respeito à avaliação de energia eólica. 

Auwera et al. (1980) propuseram o uso da distribuição gama generalizada de três 

parâmetros (dois parâmetros de forma e um parâmetro de escala) para estimativa da densidade de 

energia eólica média. De acordo com os autores, essa FDP proporcionou melhor ajuste às 

velocidades do vento observadas do que uma série de outras funções de distribuição.  

Uma distribuição Normal truncada simples foi usada por Carta et al. (2008) e Wang et al. 

(2016) para descrever regimes de vento com altas probabilidades de velocidades de vento nulas. 
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Para descrever regimes de ventos que apresentam bimodalidade, vários autores têm proposto o 

uso de distribuições com mistura de dois componentes. As distribuições de mistura propostas 

compreenderam misturas de duas FDP de Weibull (BURTON et al., 2001; JARAMILLO; 

BORJA, 2004; CARTA; RAMÍREZ, 2007; CARTA; MENTADO, 2007; WANG et al., 2016; 

GÓMEZ-LÁZARO et al., 2016; GUGLIANI et al., 2017); misturas de duas distribuições 

Normais (JARAMILLO; BORJA, 2004) e misturas de Weibull e Normal Truncada (CARTA; 

RAMÍREZ, 2007; CARTA et al., 2008; WANG et al., 2016). 

 

3.3.2 Distribuições de probabilidades usuais em estudos de energia eólica 

3.3.2.1 Distribuição de Rayleigh (Ray) 

A distribuição de Rayleigh é a distribuição mais simples, comumente usada para descrever 

velocidades médias de ventos, porque tem um modelo simples com um único parâmetro. A 

função densidade de probabilidade (FDP) correspondente é dada pela Equação (31), e a função 

de distribuição acumulada (FDA), pela Equação (32) (PARAJULI, 2016; GORLA et al., 2020). 

 

𝑓(𝑣; 𝛽) = (
𝑣

𝛽2
 ) 𝑒𝑥𝑝 (−

1

2

𝑣2

𝛽2
) (31) 

 

𝐹(𝑣; 𝛽, 𝜃0) = 1 − 𝑒𝑥𝑝 (−
1

2

𝑣𝑖
2

𝛽2
) (32) 

 

para 𝑣 ≥ 0 e 𝛽 ≥ 0.  

O parâmetro de escala 𝛽 é estimado pela Equação (33): 

 

𝛽 = (
1

2𝑛
∑ 𝑣𝑖

2
𝑛

𝑖=1
)
1/2

 (33) 

 

3.3.2.2 Distribuição de Weibull a dois parâmetros (Wei) 

Definem-se a seguir [Equações (34) e (35)] a FDP e a FDA de Weibull a dois parâmetros 

(WEIBULL; SWEDEN, 1951), que têm sido as mais largamente utilizadas para estudos em 
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energia eólica e outras fontes de energia renováveis. Essa distribuição é uma generalização da Ray 

e tem mostrado melhores ajustes às velocidades de ventos por sua forma mais flexível, pois tem 

um parâmetro de forma adicional (MORGAN et al., 2011). 

 

𝑓(𝑣; 𝛼, 𝛽) = (
𝛼

𝛽
) (
𝑣

𝛽
)
𝛼−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣

𝛽
)
𝛼

] (34) 

 

𝐹(𝑣; 𝛼, 𝛽) = 1 − 𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣

𝛽
)
𝛼

] (35) 

 

sendo 𝛽 ≥ 0 o parâmetro de escala, medido na mesma unidade que 𝑣; 𝛼 ≥ 0 o parâmetro de 

forma (adimensional), e 𝑣 ≥ 0 a variável aleatória contínua. 

Para a estimar os parâmetros da FDP, pode-se usar, preferencialmente, o método da 

máxima verossimilhança (CARTA et al., 2009), porque minimiza a variância dos estimadores, 

porém, requer processo iterativo para o cálculo de 𝛼 [Equação (36)]. 

 

𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛 𝐿(𝑣, 𝛼, 𝛽) =∑𝑙𝑛 {(
𝛼

𝛽
) (
𝑣

𝛽
)
𝛼−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣

𝛽
)
𝛼

]}

𝑛

𝑖=1

 (36) 

 

3.3.2.3 Distribuição de Weibull a três parâmetros (Wei3) 

A distribuição de Weibull a três parâmetros é uma generalização da Wei a dois 

parâmetros, em que o parâmetro de localização 𝜇 assume um limite inferior, que é considerado 

igual a zero na distribuição a dois parâmetros. Morgan et al. (2011) sugerem que a distribuição a 

três parâmetros proporciona melhor ajuste a velocidades de ventos do que a distribuição a dois 

parâmetros. As FDP e FDA são dadas pelas Equações (37) e (38) (JUNG et al., 2017). 

 

𝑓(𝑣, 𝛼, 𝛽, 𝜇) =
𝛼

𝛽
(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼

] (37) 

 

𝐹(𝑣, 𝛼, 𝛽, 𝜇) = 1 − 𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼

] (38) 
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definida para 𝑣 ≥ 𝜇 , 𝛽 > 0, 𝛼 > 0. Os parâmetros 𝜇 , 𝛽  e 𝛼 , respectivamente, de localização, 

escala e forma, são estimados pelo método da máxima verossimilhança, por solução iterativa da 

Equação (39) (MORGAN et al., 2011). 

 

𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛 𝐿(𝑣, 𝛼, 𝛽, 𝜇) =∑𝑙𝑛 {
𝛼

𝛽
(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼

]}

𝑛

𝑖=1

 (39) 

 

3.3.2.4 Distribuição de Weibull Exponenciada (WeiExp) 

Dentre as diversas distribuições exponenciadas, a distribuição Weibull exponenciada, 

proposta por Mudholkar et al. (1995), é uma das que mais se destaca, sobretudo em estudos de 

sobrevivência e confiabilidade, devido às diferentes formas que sua função de risco pode 

alcançar. Entretanto, não é comum encontrar aplicações dessa distribuição para descrever 

regimes de ventos com objetivos de estudar o potencial eólico de uma região. 

De acordo com as considerações de Mudholkar et al. (1995), utiliza-se como base a Wei3 

(Equação (38)]. Seja 𝑣  uma variável aleatória com distribuição Weibull de três parâmetros; a 

Weibull exponenciada com parâmetros 𝜇 (de localização), 𝛽 (de escala), 𝛼1 (primeiro parâmetro 

de forma) e 𝛼2 (segundo parâmetro de forma ou de exponenciação) possui as FDP e FDA dadas 

pelas Equações (40) e (41): 

 

𝑓(𝑣; 𝛼1, 𝛽, 𝛼2, 𝜇) =
𝛼1𝛼2
𝛽

{1 − 𝑒𝑥𝑝 [− (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1
]}
𝛼2−1

𝑒𝑥𝑝 [− (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1
] (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1−1

 (40) 

 

𝐹(𝑣; 𝛼, 𝛽, 𝑘, 𝜇) = {1 − 𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1

]}
𝛼2

 (41) 

 

definidas para 𝑣 ≥ 0, 𝛼1 > 0, 𝛽 > 0, 𝛼2 > 0 e 𝜇 ∈ 𝑅. 

A distribuição WeiExp trata de uma família de distribuições, tendo como casos 

particulares as famílias de distribuições exponenciais exponenciadas, quando 𝜇 = 0 e 𝛼1 = 1, e 

Weibull dois parâmetros, quando 𝜇 = 0 e 𝛼2 = 1. Além disso, quando 𝜇 = 0 e 𝛼1 = 2, tem-se 

como caso particular a distribuição Burr tipo X de dois parâmetros. 
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Dada uma amostra aleatória 𝑣 = (𝑣1, 𝑣2, . . . , 𝑣𝑛),  proveniente de uma distribuição 

Weilbull Exponenciada, a estimação do vetor de parâmetros pode ser obtida pelo método de 

máxima verossimilhança, maximizando a função log-verossimilhança [Equação (42)]: 

 

𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛 𝐿(𝑣; 𝛼1; 𝛽, 𝛼2, 𝜇) =∑𝑙𝑛 {
𝛼1 𝛼2
𝛽

{1 − 𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1

]}
𝛼2−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1

] (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1−1

}

𝑛

𝑖=1

 (42) 

 

3.3.2.5 Distribuição Log-Normal com dois parâmetros (LN) 

A distribuição Log-Normal padrão depende de dois parâmetros (𝛼 e 𝛽, de forma e de 

escala, respectivamente) e não é definida para valores nulos de 𝑣. As FDP e FDA são expressas 

pelas Equações (43) e (44) (CARTA et al., 2009): 

 

𝑓(𝑣, 𝛼, 𝛽) =
1

𝑣𝑖𝛽√2𝜋
𝑒𝑥𝑝 {−

1

2
[
𝑙𝑛 (𝑣𝑖) − 𝛼

𝛽
]
2

} (43) 

 

𝐹(𝑣, 𝛼, 𝛽) = ∫
1

𝑣𝛽√2𝜋
𝑒−{(1/2)[(𝑙𝑛(𝑣)−𝛼)/𝛽]

2}𝑑𝑣
𝑣∗

>0

 (44) 

 

Maximizando a função log-verossimilhança, obtêm-se as Equações (45) e (46) para a 

estimativa dos parâmetros da FDP. Os parâmetros de forma (𝛼) e escala (𝛽) são a média e o 

desvio padrão dos logaritmos naturais de 𝑣𝑖 , respectivamente. 

 

𝛼 =
1

𝑛
∑𝑙𝑛 𝑣𝑖

𝑛

𝑖=1

 (45) 

 

𝛽 = √
1

𝑛
∑[𝑙𝑛 ( 𝑣𝑖) − 𝛼]

2

𝑛

𝑖=1

 (46) 
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3.3.2.6 Distribuição de Gumbel de dois parâmetros (Gum) 

Valores máximos ou mínimos de eventos climatológicos, que servem de subsídio para 

projetos de engenharia, podem ser tratados por distribuição de valores extremos, especialmente a 

distribuição de Fisher-Tippet do tipo I, também denominada distribuição de Gumbel. A FDP 

Gum para valores máximos, com assimetria à direta, é dada pela Equação (47) (ABDI, 2014; 

OUARDA et al., 2015; COTTA et al., 2016; LEE et al., 2020; MELO et al., 2021): 

 

𝑓(𝑣; 𝜇, 𝛽) =
1

𝛽
𝑒𝑥𝑝 {−(

𝑣 − 𝜇

𝛽
) − 𝑒𝑥𝑝 [−

(𝑣 − 𝜇)

𝛽
]} (47) 

 

sendo 𝛽 o parâmetro de escala (𝛽 > 0); μ o parâmetro de posição (−∞ < 𝜇 < ∞) e 𝑣 a variável 

aleatória associada aos valores de velocidade de vento (−∞ < 𝑣 < ∞). 

A FDA é dada pela Equação (48): 

 

𝐹(𝑣; 𝜇, 𝛽) = 𝑒𝑥𝑝 {−𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)]} (48) 

 

em que 𝐹(𝑣, 𝜇, 𝛽) é a probabilidade de ocorrer um valor de 𝑉 menor ou igual a um valor 𝑣. A 

moda da distribuição é 𝜇, a variância 𝛽2𝜋2/6, a mediana 𝜇 − 𝛽 𝑙𝑛 (2) e a curtose 12 5⁄ . 

Os estimadores de máxima verossimilhança para os parâmetros 𝜇 e 𝛽, obtidos a partir da 

FDP GUM, são calculados pelas Equações (49) e (50) (OZONUR et al. 2020; CREMONEZE, 

2016): 

 

𝛽 = 𝑣̅ −
∑ 𝑣𝑖
𝑁
𝑖=1 𝑒

−
𝑣𝑖
𝛽⁄

∑ 𝑒
−
𝑣𝑖
𝛽⁄𝑁

𝑖=1

 (49) 

 

𝜇 = −𝛽 𝑙𝑛 (
∑ 𝑒

−
𝑣𝑖
𝛽⁄𝑁

𝑖=1

𝑛
) (50) 
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sendo 𝑒 a base dos logaritmos Neperianos, 𝑣̅ a média amostral e 𝑛 o tamanho da amostra. Os 

parâmetros não possuem expressões explícitas, exigindo cálculos numéricos iterativos, 

estimando-se primeiramente 𝛽. 

 

3.3.2.7 Distribuição de Burr tipo XII com três parâmetros (Burr3) 

Burr (1942) propôs um sistema com 12 funções de distribuição de probabilidade, sendo 

algumas delas com suporte nos reais positivos, logo, muito usadas na análise de dados de clima 

(JUNG et al., 2017). Em decorrência da sua relação com outras distribuições de probabilidade, o 

membro do sistema Burr mais utilizado é a distribuição Burr tipo XII3, também conhecida como 

distribuição de Singh-Maddala (PERALTA et al., 2017). 

Uma varável aleatória contínua não negativa 𝑣  com distribuição Burr3 tem as FDP e 

FDA escritas, respectivamente, nas formas das Equações (51) e (52) (JUNG et al., 2017) 

 

𝑓(𝑣; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽) =
𝛼1 𝛼2
𝛽

(
𝑣

𝛽
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑣

𝛽
)
𝛼1

]
−𝛼2−1

 (51) 

 

𝐹(𝑣; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽) = 1 − [1 + (
𝑣

𝛽
)
𝛼1

]
−𝛼2

 (52) 

 

tal que 𝛽 > 0 é o parâmetro de escala e 𝛼1 > 0 é o parâmetro de forma. O parâmetro 𝛼2 > 0 não 

influencia o comportamento da função de densidade, apesar de ser definido como um segundo 

parâmetro de forma. A formulação original da distribuição Burr considerou 𝛽 = 1. A formulação 

em que 𝛽  é desconhecido foi introduzida por Tadikamalla (1980). A função densidade de 

probabilidade é unimodal com máximo em 𝑣𝑚á𝑥 = 𝛽√(𝛼 − 1) (1 + 𝛼1𝛼2)⁄𝛼
 quando 𝛼1 > 1 e 

em forma de L para 𝛼1 ≤ 1, sendo uma concorrente natural das distribuições de Valor Extremo 

Tipo I, Log-Normal, Inversa-Gaussiana, Log-Logística, entre outras (BINOTI et al., 2012). 

As estimativas de máxima verossimilhança para os parâmetros da distribuição Burr3 (𝛼1, 

𝛼2, 𝛽) são obtidas pela maximização da função log-verossimilhança [Equação (53)]. 
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𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛 𝐿(𝑣; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽) =∑𝑙𝑛 {
𝛼1 𝛼2
𝛽

(
𝑣

𝛽
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑣

𝛽
)
𝛼1

]
−𝛼2−1

}

𝑛

𝑖=1

 (53) 

 

3.3.2.8 Distribuição Generalizada de Valores Extremos (Gev) 

A distribuição generalizada de valores extremos combina três tipos de distribuições de 

valores extremos: Gumbel, Weibull e Fréchet. As aplicações dessa distribuição são amplas, 

incluindo uma variedade de fenômenos naturais, como precipitações máximas, níveis anuais de 

inundações, velocidade de ventos, radiação solar, entre outras. Sua FDP é dada pela Equação 

(54), e a FDA, pela Equação (55) (JUNG; SCHINDLER, 2017; OUARDA et al., 2015). 

 

𝑓(𝑣, 𝜇, 𝛼, 𝛽) =
1

𝛽
[1 + 𝛼 (

𝑣 − 𝜇

𝛽
)]
−(
1+𝛼
𝛼 )

 𝑒𝑥𝑝 {− [1 + 𝛼 (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)]
−1/𝛼

} (54) 

 

definida em, −∞ < 𝑣 < 𝜇 − 𝛽/𝛼 para α < 0 e 𝜇 −
𝛽

𝛼
< 𝑣 < +∞ para 𝛼 > 0. Como limite de 

𝑓(𝑣, 𝜇, 𝛼, 𝛽, 𝜃𝑜) com α tendendo a zero, tem-se a FDP de Gumbel. 

 

𝐹(𝑣, 𝜇, 𝛼, 𝛽) = 𝑒𝑥𝑝 {− [1 + 𝛼 (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)]
−
1
𝛼
} (55) 

 

definida em, −∞ < 𝑣 < 𝜇 − 𝛽/𝛼 para 𝛼 < 0, −∞ < 𝑣 < +∞ para α tendendo a zero 𝜇 −
𝛽

𝛼
<

𝑣 < +∞, para 𝛼 > 0, sendo 𝜇, 𝛽 e 𝛼, respectivamente, os parâmetros de localização, escala e 

forma. As distribuições de valores extremos de Fréchet e de Weibull correspondem aos casos 

particulares da Eq. 54 em que 𝛼 > 0 e 𝛼 < 0, respectivamente. Como limite de 𝐹(𝑣, 𝜇, 𝛼, 𝛽, 𝜃𝑜) 

com 𝛼 tendendo a zero, tem-se a distribuição de Gumbel. 

 

A estimação dos parâmetros dessa distribuição pode ser feita pelo método da máxima 

verossimilhança. Supondo-se que há independência entre as observações, obtém-se a função de 

verossimilhança. Os parâmetros são obtidos pela maximização do logaritmo dessa função, 

expressa pela Equação (56): 
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𝑀𝑎𝑥 𝐿𝑛(𝑣𝑖 , 𝜇, 𝛼, 𝛽) = −𝑛 𝐿𝑛 𝛽 − (
1 + 𝛼

𝛼
)∑ 𝐿𝑛 [1 + 𝛼 (

1 + 𝜇

𝛽
)] −∑ [1 + 𝛼 (

𝑣𝑖 − 𝜇

𝛽
)]
−1/𝛼𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1
 (56) 

 

que, para 𝛼 < 0, assume valores diferentes de zero se todos os valores de 𝑣𝑖 (𝑖 = 1,… , 𝑛) forem 

menores que 𝜇 − 𝛽/𝛼 , ou seja, se 𝜇 − 𝛽/𝛼 > 𝑣(𝑛) , sendo 𝑣(𝑛)  o maior valor da série de 

observações, e para  𝛼 > 0 , se todos os valores de 𝑣𝑖 (𝑖 = 1,… , 𝑛)  forem maiores do que 

𝜇 − 𝛽/𝛼 , ou seja, 𝜇 − 𝛽/𝛼 < 𝑣(1) , sendo 𝑣(1)  o menor valor da série de observações, caso 

contrário, a função de verossimilhança é igual a zero. 

A FDP Gev tem três particularidades: 

Se 𝛼 > 0, a Gev corresponde à distribuição de valores extremos de Fréchet. 

Se 𝛼 < 0, a Gev corresponde à distribuição de valores extremos de Weibull. 

Se 𝛼 → ∞, a Gev tende à distribuição de valores extremos de Gumbel. 

 

3.3.2.9 Distribuição de Burr tipo XII com quatro parâmetros (Burr4) 

Além dos parâmetros 𝛼1, 𝛽 e 𝛼2, pode-se adicionar um parâmetro de localização nas Eqs. 

51 e 52 a partir da transformação 𝑌 = 𝜇 + 𝑉  para 𝑉 > 𝜇 . Para 𝜇 = 0  e 𝛽 = 1 , 𝑌  tem-se a 

distribuição Burr XII padrão. Para uma transformação da forma 𝑌 =  𝑉−1, tem-se a distribuição 

Burr do tipo III, também conhecida como distribuição Dagum, e para 𝑌 = 𝑙𝑜𝑔 (𝑉), tem-se a 

distribuição Log-Burr XII (PERALTA et al., 2017). 

A FDP da distribuição Burr4 é definida pela Equação (57), e a FDA, pela Equação (58). 

 

𝑓 (𝑣; 𝛼1, 𝛼2, 𝜇, 𝛽) =
𝛼1𝛼2
𝛽

(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
−(𝛼2+1)

] (57) 

 

𝐹(𝑣; 𝛼1, 𝛼2, 𝜇, 𝛽) = 1 − [1 + (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1

]
−𝛼2

 (58) 

 

sendo 𝛼1  e 𝛼2  os parâmetros de forma (𝛼1 > 0 ), 𝛽  o parâmetro de escala (𝛽 > 0)  e 𝜇  o 

parâmetro de localização (𝜇 = 0 para uma distribuição com três parâmetros). 
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A estimativa dos parâmetros feita pelo método da máxima verossimilhança consiste em 

maximizar a função log-verossimilhança [Equação (59)]. 

 

𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛 𝐿(𝑣, 𝛼1, 𝛼2, 𝜇, 𝛽) =∑𝑙𝑛 {
𝛼1𝛼2
𝛽

(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
−(𝛼2+1)

]}

𝑛

𝑖=1

 (59) 

 

3.3.2.10 Distribuição Kappa com quatro parâmetros (Kappa) 

A distribuição Kappa com quatro parâmetros é uma generalização de outras distribuições 

e inclui como casos especiais as distribuições Logística Generalizada, Generalizada de Valores 

Extremos e de Pareto Generalizada (MORGAN et al., 2011). As FDP e FDA correspondentes 

são dadas pelas Equações (60) e (61). 

 

𝑓(𝑣, 𝜇, 𝛽, 𝛼1, 𝛼2) =  
1

𝛽
[1 −

𝛼1(𝑣 − 𝜇)

𝛽
]

1
𝛼1−1

[𝐹(𝑣)]1−𝛼2 (60) 

 

𝐹(𝑣, 𝜇, 𝛽, 𝛼1, 𝛼2) = {1 − 𝛼2 [1 −
𝛼1(𝑣 − 𝜇)

𝛽
]

1
𝛼1
}

1
𝛼2

 (61) 

 

Se 𝛼1 > 0 , v  tem um limite superior em 𝜇 + 𝛽𝛼1 ; se 𝛼1 ≤ 0 , 𝑣  é ilimitado 

superiormente; 𝑣 tem um limite inferior em 𝜇 + 𝛽(1 − 𝛼2
−𝛼1)/𝛼1 se 𝛼2 > 0; em 𝜇 + 𝛽 𝛼1⁄  se 

𝛼2 ≤ 0 e 𝛼1 < 0, e em −∞ se 𝛼2 ≤ 0 e 𝛼1 ≥ 0. 

Para estimar os quatro parâmetros da FDP Kappa, utiliza-se o método dos L-momentos, 

pois FDP depende da FDA (HOSKING, 1990; VALVERDE et al., 2004; MURSHED et al., 

2014). 

 

3.3.2.11 Modelos de mistura de distribuições independentes 

Vários autores propuseram distribuições de mistura (CARTA; RAMÍREZ, 2007; CARTA 

et al., 2008; CHANG, 2011; MORGAN et al., 2011; OUARDA et al., 2015; SHIN et al., 2016). 

Os modelos de mistura foram desenvolvidos para fornecer melhor ajuste no caso de distribuições 
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com características bimodais. Um modelo composto por duas distribuições de Weibull é mais 

frequentemente usado (JARAMILLO; BORJA, 2004; KOLLU et al., 2012; MORGAN et al., 

2012; OUARDA et al., 2015). Os modelos de mistura mais utilizados são Normal-Normal, 

Normal-Weibull Truncada e o Gamma-Weibull. Shin et al. (2016) aplicaram diferentes modelos 

de mistura para dados de velocidade do vento nos Emirados Árabes Unidos e concluíram que a 

Weibull-Valores Extremos Tipo-1 é a distribuição mais apropriada. Essas distribuições têm a 

vantagem de poder modelar regimes de vento com altas porcentagens de velocidades nulas e 

distribuições bimodais (RAMÍREZ; CARTA, 2006). Modelos não paramétricos também foram 

propostos para modelar a distribuição da velocidade do vento. 

As misturas de distribuições são muito eficazes na análise de dados por permitirem uma 

série de combinações de achatamento, assimetria e multimodalidade. Para modelar regimes de 

vento apresentando bimodalidade, é comum usar modelos com uma combinação linear de 

distribuições (OUARDA et al., 2015; JUNG et al., 2017; JUNG; SCHINDLER, 2017). Supondo 

que 𝑉𝑖 (𝑖 = 1, 2, ..., 𝑑) são independentemente distribuídas com 𝑑 distribuições 𝑓(𝑣;𝛷𝑖) onde 𝛷𝑖 

é o parâmetro da 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑎 distribuição, a função densidade de mistura de 𝑉 distribuída como 

𝑣𝑖 com parâmetros de mistura 𝜔𝑖 é considerada uma distribuição de mistura de 𝑑 componentes, 

onde ∑ 𝜔𝑖 = 1
𝑑
𝑖=1 . Um valor de 𝜔 = 0,5 indica que os dois componentes da distribuição de 

mistura são comparáveis em peso no modelo, enquanto um valor igual a 1 indica que não existe 

um segundo componente. Um modelo com 𝜔 < 0,5 pode ser considerado como um modelo 

alternativo àquele com 𝜔𝑎𝑙𝑡 = 1 − 𝜔 e com parâmetros de forma e escala alternados entre os 

dois componentes. A função densidade de mistura de 𝑉 é dada pela Equação (62): 

 

𝑓(𝑣;𝜔,𝛷) =∑𝜔𝑖 𝑓𝑖(𝑣; 𝛷)

𝑑

𝑖=1

 (62) 

 

No caso de distribuição de mistura de dois componentes, a função densidade de mistura é 

dada pela Equação (63) (JUNG et al., 2017): 

 

𝑓(𝑣;𝜔,𝛷1, 𝛷2) = 𝜔𝑓(𝑣;𝛷1) + (1 − 𝜔)𝑓(𝑣;𝛷2) (63) 
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3.3.2.12 Distribuição de mistura de dois componentes BurrXII3 e GEV (Burr3Gev) 

As distribuições BurrXII [Equações (51) e (52)], com parâmetros (𝛼1; 𝛽, 𝛼2) , e a 

distribuição Generalizada de Valores Extremos [Equações (54) e (55)], com parâmetros 

(𝜇, 𝛼3, 𝛽) , são combinadas linearmente utilizando um parâmetro de mistura 𝜔  (0 ≤ 𝜔 ≤ 1) 

(WANG et al., 2021), com a FDP e a FDA resultantes dadas pelas Equações (64) e (65), com sete 

parâmetros (𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔): 

 

𝑓 (𝑣, 𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔)  

= 𝜔 {
𝛼1 𝛼2
𝛽1

(
𝑣

𝛽1
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑣

𝛽1
)
𝛼1

]
−𝛼2−1

}

+ (1 − 𝜔){
1

𝛽2
[1 + 𝛼3 (

𝑣 − 𝜇

𝛽2
)]
−(
1+𝛼3
𝛼3

)

 𝑒𝑥𝑝 {− [1 + 𝛼3 (
𝑣 − 𝜇

𝛽2
)]
−1/𝛼3

}} 

(64) 

 

𝐹(𝑣; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔) = 𝜔 {1 − [1 + (
𝑣

𝛽1
)
𝛼1

]
−𝛼2

} + (1 − 𝜔) 𝑒𝑥𝑝 {− [1 + 𝛼3 (
𝑣 − 𝜇

𝛽2
)]
−
1
𝛼3
} (65) 

 

Os parâmetros da Burr3Gev podem ser estimados pela maximização da função log-

verossimilhança, de acordo com a Equação (66): 

 

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟 𝑙𝑛 𝐿 (𝑣, 𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔)

=∑𝑙𝑛

𝑛

𝑖=1

{𝜔 {
𝛼1 𝛼2
𝛽1

(
𝑣

𝛽1
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑣

𝛽1
)
𝛼

]
−𝛼2−1

}

+ (1 − 𝜔){
1

𝛽2
[1 + 𝛼3 (

𝑣 − 𝜇

𝛽2
)]
−(
1+𝛼3
𝛼3

)

 𝑒𝑥𝑝 {− [1 + 𝛼3 (
𝑣 − 𝜇

𝛽2
)]
−1/𝛼3

}}} 

(66) 

 

3.3.2.13 Distribuição de mistura de dois componentes de Weibull (WeiWei) 

Para distribuições de ventos bimodais uma distribuição padrão não oferece bons ajustes. 

Neste caso Carta et al. (2008) e Carta et al. (2009) sugerem o uso da distribuição de mistura com 

dois componentes de Weibull. Uma mistura de componentes de duas FDPs de Weibull de dois 

parâmetros tem a FDP dada pela Equação (67). 
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𝑓 (𝑣; 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2, 𝜔) = 𝜔
𝛼1
𝛽1
(
𝑣

𝛽1
)
𝛼1−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣

𝛽1
)
𝛼1

] + (1 − 𝜔)
𝛼2
𝛽2
(
𝑣

𝛽2
)
𝛼2−1

𝑒𝑥𝑝 [− (
𝑣

𝛽2
)
𝛼2

] (67) 

 

em que 0 ≤ 𝜔 ≤ 1 é um parâmetro de mistura; 𝛼1 e 𝛼2 são parâmetros de forma e 𝛽1 e 𝛽2 são 

parâmetros de escala. 

A função de distribuição acumulada (FDA) é dada pela Equação (68): 

 

𝐹(𝑣; 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2, 𝜔) = 𝜔[1 − 𝑒
−(𝑣 𝛽1⁄ )𝛼1] + (1 − 𝜔)[1 − 𝑒−(𝑣 𝛽2⁄ )𝛼2] (68) 

 

Para estimar os cinco parâmetros da FDP de mistura WeiWei, pode-se usar o método da 

máxima verossimilhança, cuja solução é encontrada pela maximização da função log- 

verossimilhança [Equação (69)]. 

 

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟 𝐿𝑛(𝑣𝑖 , 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2, 𝜔)

=∑𝐿𝑛 {𝜔 [
𝛼1
𝛽1
(
𝑣𝑖
𝛽1
)
𝛼1−1

𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣𝑖
𝛽1
)
𝛼1

]] + (1 − 𝜔) [
𝛼2
𝛽2
(
𝑣𝑖
𝛽2
)
𝛼2−1

𝑒𝑥𝑝 [− (
𝑣𝑖
𝛽2
)
𝛼2

]]}

𝑛

𝑖=1

 
(69) 

 

3.3.2.14 Distribuição de mistura com componentes das distribuições Generalizada de Valores 

Extremos e Weibull (GevWei) 

Uma mistura de dois componentes, da distribuição Generalizada de Valores Extremos e 

da distribuição de Weilbull de dois parâmetros (WANG et al. 2021) resulta nas seguintes FDP e 

FDA de mistura [Equações (70) e (71)]: 

 

𝑓(𝑣; 𝜇, 𝜔, 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2)

=
𝜔

𝛽1
[1 + 𝛼1 (

𝑣 − 𝜇

𝛽1
)]
−(
1+𝛼1
𝛼1

)

 𝑒
−{[1+𝛼1

(𝑣−𝜇)
𝛽1

]
−
1
𝛼1}

+ (1 − 𝜔) {
𝛼2
𝛽2
 (
𝑣

𝛽2
)
𝛼2−1

𝑒
−[(

𝑣
𝛽2
)
𝛼2
]
} 

(70) 

 

𝐹(𝑣; 𝜇, 𝜔, 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2) = 𝜔 𝑒
−{[1+𝛼1 (

𝑣𝑖−𝜇
𝛽1 

)]
−
1
𝛼1}

+ (1 − 𝜔) {1 − 𝑒
−[(

𝑣𝑖
𝛽2
)
𝛼2
]  
} 

(71) 
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em que 0 ≤ 𝜔 ≤ 1 é um parâmetro de mistura; 𝛼1 e 𝛼2 são parâmetros de forma e 𝛽1 e 𝛽2 são 

parâmetros de escala e 𝜇 um parâmetro de localização, sendo 𝛼1, α2, 𝛽1 e β2 > 0 e 𝜇 ∈ 𝑅. 

 

Para estimar os seis parâmetros da FDP de mistura GevWei, pode-se usar o método da 

máxima verossimilhança, cujo solução é encontrada pela maximização da função log-

verossimilhança [Equação (72)]. 

 

𝑀𝑎𝑥 𝑙𝑛(𝑣𝑖 , 𝜔, 𝛼1, 𝛽1, 𝜇, 𝛼2, 𝛽2)

=∑𝑙𝑛

{
 
 

 
 
𝜔

𝛽1
[1 + 𝛼1

(𝑣 − 𝜇)

𝛽1
]

−
(1+𝛼1)
𝛼1

𝑒
−{[1+𝛼1

(𝑣−𝜇)
𝛽1

]
−
1
𝛼1}

+ (1 − 𝜔) {
𝛼2
𝛽2
 (
𝑣

𝛽2
)
𝛼2−1

𝑒
−[(

𝑣
𝛽2
)
𝛼2
]
}

}
 
 

 
 

 

(72) 

 

3.3.2.15 Distribuições de mistura de dois componentes de Gumbel (GumGum) 

Uma mistura de dois componentes da distribuição de Gumbel (OUARDA; 

CHARRONS, 2018) resulta nas FDP e FDA seguintes [Equações (73) e (74)]: 

 

𝑓(𝑣; 𝜇1, 𝛽1, 𝜇2, 𝛽2, 𝜔)

= 𝜔 {
1

𝛽1
𝑒𝑥𝑝 {−(

𝑣 − 𝜇1
𝛽1

) − 𝑒𝑥𝑝 [−
(𝑣 − 𝜇1)

𝛽1
]}}

+ (1 − 𝜔) {
1

𝛽2
𝑒𝑥𝑝 {−(

𝑣 − 𝜇2
𝛽2

) − 𝑒𝑥𝑝 [−
(𝑣 − 𝜇2)

𝛽2
]}} 

(73) 

 

𝐹(𝑣; 𝜇1, 𝛽1, 𝜇2, 𝛽2, 𝜔) = 𝜔 𝑒𝑥𝑝 {−𝑒𝑥𝑝 [−(
𝑣 − 𝜇1
𝛽1

)]} + (1 − 𝜔)𝑒𝑥𝑝 {−𝑒𝑥𝑝 [− (
𝑣 − 𝜇2
𝛽2

)]} (74) 

 

A estimativa dos parâmetros pode ser feita pela maximização da função log-

verossimilhança [Equação (75)]. 
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𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟 𝐿(𝑣; 𝜇1, 𝛽1, 𝜇2, 𝛽2, 𝜔)

=∑𝑙𝑛

𝑛

𝑖=1

{𝜔 {
1

𝛽1
𝑒𝑥𝑝 {− (

𝑣 − 𝜇1
𝛽1

) − 𝑒𝑥𝑝 [−
(𝑣 − 𝜇1)

𝛽1
]}}

+ (1 − 𝜔) {
1

𝛽2
𝑒𝑥𝑝 {− (

𝑣 − 𝜇2
𝛽2

) − 𝑒𝑥𝑝 [−
(𝑣 − 𝜇2)

𝛽2
]}}} 

(75) 

 

3.3.3 Distribuições híbridas 

Com o objetivo de obter vantagens ao considerar as velocidades nulas na descrição dos 

regimes de vento, utiliza-se uma função densidade de probabilidade (FDP) híbrida 𝑔(𝑣, 𝛷, 𝜃0) 

(TAKLE; BROWN, 1978). A função 𝑔(𝑣, 𝛷, 𝜃0)  relaciona-se à função densidade de 

probabilidade 𝑓(𝑣, 𝛷) para 𝑣 > 0 pela Equação (76), em que 𝑔(𝑣, 𝛷, 𝜃0) é definida para todo 

𝑓(𝑣, 𝛷) que não considera a frequência de velocidades nulas de vento. 

 

𝑔(𝑣, 𝛷, 𝜃0) = 𝜃0𝛿(𝑣) + (1 − 𝜃0)𝑓(𝑣, 𝛷) (76) 

 

em que 𝜃0 é a frequência de valores nulos de velocidade do vento; 𝑣 é a velocidade do vento e 𝛷 

é um vetor que contém os parâmetros da FDP. Quando 𝜃0 = 0, a FDP híbrida ℎ(𝑣, 𝛷, 𝜃0) 

corresponde à FDP padrão 𝑓(𝑣, 𝛷). 𝛿(𝑣) é o operador de Dirac: se 𝑣 = 0, então 𝛿(𝑣) = 1; 

𝑣 ≠ 0, então 𝛿(𝑣) = 0. 

A função de distribuição acumulada 𝐺(𝑣), cuja sigla adotada é FDF, correspondente à 

Equação (76), é dada pela Equação (77) (TACKLE; BROWN, 1978): 

 

𝐺(𝑣, 𝛷, 𝜃𝑜) = {
𝜃0 + (1 − 𝜃0) 𝐹(𝑣,𝛷)       𝑠𝑒 𝑣 ≥ 0
 0                                             𝑠𝑒 𝑣 < 0

 (77) 

 

3.3.4 Estimação de parâmetros de distribuições de probabilidades 

O principal problema estatístico na aplicação de distribuições de probabilidades para 

dados de uma amostra é a estimação dos parâmetros da distribuição para tal amostra. O 

problema da estimação de parâmetros é um dos três problemas básicos e há vários métodos para 

estimar. Dois dos mais comuns são o método da máxima verossimilhança e o método dos 
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momentos. Os vários métodos de estimação não proporcionam igualmente bons resultados, 

porque algumas estimativas ou estatísticas são mais variáveis que outras. 

O método de máxima verossimilhança (MVS) apresenta três propriedades estatísticas 

desejáveis (WASSERMAN, 2004): consistência, eficiência e suficiência. Consistência é a 

propriedade pela qual a exatidão de uma estimativa cresce quando o tamanho da amostra cresce. 

Se um estimador ou estatística é consistente, ele converge em probabilidade para sua população 

ou para o valor do parâmetro. Uma estimativa consistente T1 é dita ser mais eficiente que outra 

estimativa consistente T2 se a variância de T1 é menor que a variância de T2. Uma estimativa é 

dita ser eficiente se ela tem a menor variância de uma classe de estimativas consistentes. Uma 

estimativa é dita ser suficiente se fornece toda informação possível sobre o parâmetro de uma 

amostra de algum tamanho. Suficiência é a mais desejável propriedade de uma estimativa. A 

superioridade do método reside no fato de que as estimativas de MVS são consistentes e 

eficientes, e, se existe uma estimativa suficiente, ela será dada pelo método de MVS (GRIMALDI 

et al., 2011). 

O método MVS consiste em maximizar uma função de verossimilhança que representa o 

produto de uma função de frequências de uma amostra (WASSERMAN, 2005). Seja 𝑓(𝑣, 𝛷) 

uma função de frequências (função de densidade), em que 𝛷  é o vetor de parâmetros 

(𝜙1, 𝜙2, . . 𝜙𝑟), a verossimilhança é definida pela seguinte função [Equação (78)]: 

 

𝐿(𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛; 𝛷) =∏𝑓(𝑣𝑖; 𝛷)

𝑛

𝑖=1

  
(

78) 

 

em que 𝑣𝑖  é o 𝑖- ésimo valor da amostra de tamanho 𝑛. Para maximizar essa função, deve-se 

aplicar logaritmo e depois diferenciar e igualar a zero. Para uma FDP 𝑓(𝑣𝑖; 𝛷), a função de 

verossimilhança será [Equação (79)]: 

 

𝐿(𝑣𝑖; 𝛷) = 𝑓(𝑣1; 𝛷). 𝑓(𝑣2; 𝛷). . . 𝑓(𝑣𝑛; 𝛷)  
(

79) 

 

A função log-verossimilhança é dada pela Equação (80): 

𝑙𝑛 𝐿(𝑣𝑖; 𝛷) = 𝑙𝑛 𝑓(𝑣1; 𝛷) + 𝑙𝑛 𝑓(𝑣2; 𝛷) + . . . + 𝑙𝑛 𝑓(𝑣𝑛; 𝛷)  
(

80) 
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em que: 

 

𝑙𝑛 𝐿(𝑣𝑖; 𝛷) =∑𝑙𝑛 𝑓(𝑣𝑖; 𝛷)

𝑛

𝑖=1

  
(

81) 

 

O objetivo é representado pela Equação (82): 

 

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟 𝑙𝑛 𝐿(𝑣𝑖; 𝛷) =∑𝑙𝑛 𝑓(𝑣𝑖; 𝛷)

𝑛

𝑖=1

  
(

82) 

 

que pode ser resolvida pela solução do seguinte sistema de equações [Equação (83)]: 

 

{
 
 
 

 
 
 
∂ ln L

∂ϕ1
= 0

∂ ln L

∂ϕ2
= 0

⋮
∂ ln L

∂ϕr
= 0

 
(

83) 

 

3.4 Variação da velocidade do vento com a altura 

Os dados de velocidade de ventos, quando usados para analisar a produção de energia de 

aerogeradores comerciais que possuem o cubo a uma determinada altura, necessitam de correção 

da altura em que foram obtidos. Então, como a altura em relação ao solo influencia a velocidade 

do vento, têm-se que transformar as velocidades de ventos medidas a uma altura de referência 

nos valores correspondentes à altura do cubo da turbina. É conhecido na literatura que a 

velocidade do vento tem a seguinte dependência da altura em relação ao solo (D’AMICO et al., 

2015) [Equações (84) e (85)]: 

 

𝑣𝑧 = 𝑣𝑟𝑒𝑓 (
𝑧

𝑧𝑟𝑒𝑓
)

𝛾

 (84) 
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𝛾 =
1

𝐿𝑛 (
𝑧
𝑧0
)
 (85) 

 

em que 𝑣𝑧 é a velocidade do vento na altura do cubo da turbina eólica; 𝑣𝑟𝑒𝑓 é a velocidade do 

vento na altura em que foi medida; 𝑧 é a altura da turbina eólica e 𝑧𝑟𝑒𝑓 é a altura em que o vento 

foi medido (normalmente 10 m nas estações meteorológicas). 𝑧  = 50 m é altura típica de 

aerogeradores de eixo horizontal de porte médio. O parâmetro 𝑧0 é um fator que considera a 

morfologia da área próxima ao aerogerador. Para uma região sem edifícios ou árvores, esse 

parâmetro varia de 0,01 a 0,001, enquanto para a aplicação no mar é 0,0001. Nesta análise, 

considerou-se 𝑧0 = 0,005 um valor médio para aplicação em terra (D’AMICO et al., 2015). Com 

essa transformação, tem-se um aumento dos valores da velocidade do vento. 

 

3.5 Critérios para a avaliação da qualidade do ajuste de modelos de funções de 

probabilidades de ventos 

A avaliação do potencial de energia eólica em um determinado local é frequentemente 

baseada no uso de funções de densidade de probabilidade (FDPs) para caracterizar observações 

de velocidade do vento de curto prazo (AKPINAR; AKPINAR, 2005; AYODELE et al., 2012; 

PETKOVIC et al., 2014; SOLYALI et al., 2016). A seleção da FDP apropriada para modelar os 

dados de velocidade do vento é crucial em aplicações de energia eólica, pois reduz as incertezas 

de estimativa de produção. Diferentes critérios de bondade do ajuste são tradicionalmente usados 

para a avaliação da adequação e seleção de FDPs (OUARDA et al., 2016). Uma revisão dos 

critérios mais utilizados é apresentada nesta seção, juntamente com uma discussão de suas 

vantagens e desvantagens. 

Uma abordagem padrão para a avaliação da qualidade do ajuste é comparar visualmente o 

ajuste das FDPs candidatas (OUARDA et al., 2016). Para isso, as amostras de velocidade do 

vento são geralmente divididas em intervalos de classe, e as frequências são representadas com 

histogramas. As distribuições candidatas são então sobrepostas aos histogramas. 

Alternativamente, gráficos da probabilidade cumulativa, gráficos P-P ou gráficos Q-Q também 

são representados. No entanto, os critérios de qualidade de ajuste fornecem uma comparação 

objetiva das distribuições candidatas e são amplamente usados junto com a abordagem visual. 

Esta seção revisa os critérios comumente usados na literatura relacionados às aplicações de 

energia eólica. 
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Conforme destacam Ouarda et al. (2016), os critérios mais utilizados são o log-

verossimilhança (𝑙𝑛 𝐿), critério de informação de Akaik (𝐴𝐼𝐶), critério de informação Baysiana 

(𝐵𝐼𝐶 ), coeficiente de determinação (𝑅2 ), Qui-Quadrado (𝜒2 ), Kolmogorv Smirnov (𝐾𝑆 ) e 

Anderson Darling (𝐴𝐷). As estatísticas 𝐾𝑆, 𝜒2  e 𝐴𝐷 estão associadas a testes estatísticos que 

permitem identificar se uma amostra é gerada a partir de uma dada distribuição teórica. No 

contexto da avaliação da distribuição da velocidade de ventos, as estatísticas desses testes são 

utilizadas para comparar o ajuste obtido por várias distribuições teóricas. Alternativamente, a 

avaliação do ajuste também pode se basear na capacidade do modelo de prever com acurácia a 

energia eólica. 

3.5.1 Log-verossimilhança, critérios de informação de Akaike e de informação 
Bayesiana 

Seja 𝑓(𝑣, 𝛷) uma FDP, em que 𝛷 é o vetor de parâmetros (𝜙1, 𝜙2, . . 𝜙𝑚), a função de 

verossimilhança é definida por [Equação (86)] (OUARDA et al., 2016): 

 

𝐿(𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛; 𝛷) =∏𝑓(𝑣𝑖; 𝛷)

𝑛

𝑖=1

  (86) 

 

em que 𝑣𝑖 é o 𝑖- ésimo valor da amostra de tamanho 𝑛. Expandindo-se a Equação (86), a função 

de verossimilhança também pode ser expressa pela Equação (87): 

 

𝐿(𝑣𝑖; 𝛷) = 𝑓(𝑣1; 𝛷). 𝑓(𝑣2; 𝛷). . . 𝑓(𝑣𝑛; 𝛷)  
(

87) 

 

e a função log-verossimilhança é dada pelas Equações (88) e (89): 

 

𝑙𝑛 𝐿(𝑣𝑖; 𝛷) = 𝑙𝑛 𝑓(𝑣1; 𝛷) + 𝑙𝑛 𝑓(𝑣2; 𝛷) + . . . + 𝑙𝑛 𝑓(𝑣𝑛; 𝛷)  
(

88) 

 

𝑙𝑛 𝐿(𝑣𝑖; 𝛷) =∑𝑙𝑛 𝑓(𝑣𝑖; 𝛷)

𝑛

𝑖=1

  
(

89) 
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O modelo que apresenta o maior valor de 𝑙𝑛 𝐿(𝑣𝑖; 𝛷) é aquele que se ajusta melhor aos 

dados (OUARDA et al., 2016). 

Akaike (1973) desenvolveu o critério de informação de Akaike (𝐴𝐼𝐶) para seleção de 

modelos, que se origina da minimização da informação de Kullbach-Leibler (𝐾 − 𝐿 ). A 

informação 𝐾 − 𝐿 é uma medida de distância entre o modelo verdadeiro e o modelo candidato. 

O modelo verdadeiro quase sempre é uma abstração (GRIMALDI et al., 2011). 𝐴𝐼𝐶 baseia-se na 

função log-verossimilhança, no seu ponto de máximo, acrescida de uma penalidade associada à 

complexidade do modelo (número de parâmetros) (Equação 90). 

 

𝐴𝐼𝐶 =  −2 𝐿𝑛 (∏𝑓(𝑣𝑖; 𝛷)

𝑛

𝑖=1

) + 2 𝑚 
(

90) 

 

em que 𝑚  é o número de parâmetros da distribuição a estimar. Um valor mais baixo desse 

critério indica um melhor ajuste do modelo aos dados. O critério considera a parcimônia do 

modelo, pois inclui um termo de penalidade que aumenta com o número de parâmetros. 

Burnham e Anderson (2004) só recomendam usar o 𝐴𝐼𝐶  para selecionar modelos quando o 

número de observações (𝑛) é maior do que pelo menos 40 vezes o número de parâmetros. 

Apontam, ainda, que o modelo que apresenta menor 𝐴𝐼𝐶  deve ser preferido, e aqueles que 

apresentam diferenças superiores a 10 em relação ao valor mínimo podem ser omitidos em 

futuras aplicações; já quando a diferença está entre 0 e 2, podem ser considerados indiferentes. 

Quando 𝑛 < 40, sugere-se calcular um 𝐴𝐼𝐶 corrigido (𝐴𝐼𝐶𝐶) (GÓMEZ-LÁZARO et al., 2016), 

conforme Equação (91): 

 

𝐴𝐼𝐶𝐶 = 𝐴𝐼𝐶 +
2 𝑚 (𝑚 + 1)

𝑛 − 𝑚 − 1
 

(

91) 

 

Schwarz (1978) desenvolveu o critério de informação Bayesiana (𝐵𝐼𝐶), também baseado 

na função Log-Verossimilhança (Equação 92). De acordo com Ouarda et al. (2016), o 𝐵𝐼𝐶 

fornece uma penalidade mais forte do que o 𝐴𝐼𝐶 para o número de parâmetros do modelo. 

𝐵𝐼𝐶 =  −2 𝐿𝑛 (∏𝑓(𝑣𝑖; 𝛷)

𝑛

𝑖=1

) +𝑚 𝐿𝑛(𝑛) (92) 
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3.5.2 Coeficiente de determinação (𝑹𝟐) 

O 𝑅2 é uma medida de quanto a variância dos dados observados é explicada pelo modelo. 

A forma geral de 𝑅2  é dada por Ouarda et al, 2016; Wang et al., 2016 e Jung et al., 2017, 

conforme Equação (93): 

 

𝑅2 = 1 −
𝑆𝑄𝐸

𝑆𝑄𝑇
= 1 −

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)
2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)
𝑛
𝑖=1

2  
(

93) 

 

sendo: 𝑆𝑄𝐸 a soma dos quadrados dos erros, que pode ser interpretada como uma medida da 

quantidade de variação em 𝑦 deixada inexplicada pelo modelo; 𝑆𝑄𝑇 a soma total dos quadrados, 

que corresponde à soma dos desvios quadrados ao redor da média amostral dos valores 

observados de 𝑦; 𝑦𝑖  o 𝑖-ésimo valor observado; 𝑦̂𝑖o 𝑖-ésimo valor estimado pelo modelo; 𝑦̅ a 

média dos valores observados; e 𝑛 o tamanho da amostra.  

Quatro versões diferentes dessa estatística são frequentemente utilizadas na análise de 

distribuições de probabilidades de velocidades de ventos e são apresentadas a seguir. 

 

3.5.3 𝑹𝑷𝑷
𝟐  

O 𝑅𝑃𝑃
2  é o coeficiente de determinação associado ao gráfico P-P (P-P plot), isso é, 

definido pelo modelo de probabilidades acumuladas versus as probabilidades empíricas 

acumuladas. Exemplo de um gráfico P-P é dado na Figura 6a. 𝑅𝑃𝑃
2  é calculado pela Equação (94) 

(JUNG; SCHINDLER, 2017): 

 

𝑅𝑃𝑃
2 = 1 − 

∑ (𝐹𝑖 − 𝐹𝑖̂)
2𝑛

𝑖=1

∑ (𝐹𝑖 − 𝐹̅)
2𝑛

𝑖=1

 
(

94) 
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em que 𝐹𝑖̂ é a probabilidade cumulativa teórica da 𝑖-ésima velocidade do vento observada; 𝐹𝑖 é a 

probabilidade cumulativa empírica da 𝑖-ésima velocidade do vento observada e 𝐹̅ é o valor médio 

das probabilidades empíricas acumuladas, isso é: 

 

𝐹̅ =
1

𝑛
∑ 𝐹𝑖

𝑛

𝑖=1
 

(

95) 

 

Para calcular as probabilidades empíricas, a posição de plotagem de Weibull é geralmente 

usada [Equação (96)]: 

 

𝐹(𝑣𝑖) =
i

𝑛 + 1
 

(

96) 

 

em que 𝑖 = 1,… , 𝑛  é a classificação em ordem ascendente para as velocidades de ventos 

observadas. Essa fórmula é frequentemente usada com gráficos P-P, porque sempre fornece uma 

estimativa imparcial das probabilidades cumulativas empíricas, independentemente da 

distribuição subjacente considerada (MORGAN et al., 2011). Alternativamente, pode-se usar a 

posição de plotagem de Cunnane (1978) [Equação (97)]: 

 

𝐹(𝑣𝑖) =
𝑖 − 0,4

𝑛 + 0,2
 

(

97) 

 

3.5.4 𝑅𝑄𝑄
2  

O 𝑅𝑄𝑄
2  é o coeficiente de determinação associado ao gráfico Q-Q (Q-Q plot), isso é, 

definido pelos quantis de velocidade do vento previstos versus as velocidades dos ventos 

observadas. Um exemplo de um gráfico Q-Q é dado na Figura 6b. O 𝑖 -ésimo quantil de 

velocidade do vento previsto 𝑣̂𝑖 é dado por 𝑣̂𝑖 = 𝐹
−1(𝐹𝑖), em que 𝐹−1 é a função recíproca da 

FDA teórica e 𝐹𝑖 é a probabilidade empírica da 𝑖-ésima velocidade do vento observada. 𝑅𝑄𝑄
2  é 

calculado pela Equação (98) (JUNG; SCHINDLER, 2017): 
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𝑅𝑄𝑄
2 = 1 − 

∑ (𝑣𝑖 − 𝑣̂𝑖)
2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑣𝑖 − 𝑣̅)
2𝑛

𝑖=1

 (98) 

 

em que 𝑣𝑖  é a i-ésima velocidade do vento observada e 𝑣̅  é a velocidade média do vento 

observada, 𝑣̅ =
1

𝑛
 ∑ 𝑣𝑖

𝑛
𝑖=1 . 

 

3.5.5 𝑹𝑷𝑷(𝑯𝑭)
𝟐  

Para as duas estatísticas 𝑅2 a seguir, os dados observados de velocidade do vento são 

organizados em um histograma de frequência relativa (𝐻𝐹 ) com 𝐾  intervalos de classes de 

amplitude 𝐶 (OUARDA et al., 2016). Na Figura 7, mostra-se graficamente um histograma de 

frequências de velocidades horárias de ventos para uma região hipotética, utilizando amplitude de 

classe de 1 m s-1. 𝑅𝑃𝑃(𝐻𝐹)
2  é o coeficiente de determinação que mede o ajuste entre a FDA 

teórica e observada no histograma de frequências das velocidades do vento. É semelhante ao 

𝑅𝑃𝑃
2 , mas baseia-se em uma abordagem de histograma. Um exemplo de um gráfico P-P com a 

abordagem de histograma é dado na Figura 3c. 𝑅𝑃𝑃,𝐹
2  é calculado pela Equação (99). 

 

𝑅𝑃𝑃,𝐹
2 = 1 − 

∑ (𝐹𝑖 − 𝐹𝑖̂)
2𝐾

𝑖=1

∑ (𝐹𝑖 − 𝐹̅)
2𝐾

𝑖=1

 (99) 

 

sendo 𝐹𝑖̂ a probabilidade acumulada prevista no 𝑖-ésimo intervalo de classe; 𝐹𝑖  a probabilidade 

acumulada observada no intervalo de classe 𝑖 e 𝐹̅ =
1

𝐾
 ∑ 𝐹𝑖

𝐾
𝑖=1 . 
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Figura 6 – Exemplos de um gráfico P-P (a), um gráfico Q-Q (b), um gráfico P-P(HF) 
associado a um histograma de frequências (c) e um gráfico p-p associado às probabilidades 
nos intervalos de classes de um histograma de frequências (d), para a distribuição de 
Weibull a dois parâmetros ajustada a dados horários de velocidades de ventos em uma 
região hipotética 

 

As linhas sólidas 𝒚 = 𝒙 representam o caso ideal em que a distribuição teórica é igual à distribuição observada. 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

3.5.6 𝑹𝒑𝒑
𝟐  

𝑅𝑝𝑝
2  [Equação (100)] é o coeficiente de determinação que mede o ajuste entre as 

probabilidades previstas nos intervalos de classe obtidas com a FDP teórica e as frequências 

relativas observadas no histograma de dados de velocidades do vento, comparadas no centro da 

classe (OUARDA et al., 2016). Um exemplo de gráfico dessa relação é dado na Figura 6d. 
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𝑅𝑝𝑝
2 = 1 − 

∑ (𝑓𝑖 − 𝑓𝑖̂)
2𝐾

𝑖=1

∑ (𝑓𝑖 − 𝑓̅)
2𝐾

𝑖=1

 (100) 

 

em que 𝑓𝑖̂ = 𝐹(𝑣𝑖) − 𝐹(𝑣𝑖−1) é a probabilidade estimada no 𝑖-ésimo intervalo de classe; 𝑣𝑖−1 e 

𝑣𝑖  são, respectivamente, os limites inferior e superior do 𝑖 -ésimo intervalo de classe; 𝑓𝑖  é a 

frequência relativa observada no 𝑖-ésimo intervalo de classe e 𝑓̅ =
1

𝐾
∑ 𝑓𝑖
𝐾
𝑖=1 . 

 

Figura 7 – Probabilidades acumuladas, frequências relativas e densidades de 
probabilidades de velocidades horárias de ventos (Weibull) organizadas em um histograma 
de frequências em uma região hipotética 

 

 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

3.5.7 𝑹𝟐 ajustado 

Nas estatísticas 𝑅2  apresentadas anteriormente, a parcimônia do modelo não é 

considerada. Essas estatísticas tendem, portanto, a favorecer modelos mais complexos, que 

utilizam maior número de parâmetros e proporcionam maior flexibilidade. O 𝑅2 ajustado (𝑅𝑎𝑗
2 ) 

foi desenvolvido para penalizar a estatística para parâmetros adicionais (OUARDA et al., 2017) 

[Equação (101)]: 
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𝑅𝑎𝑗
2 = 1 − (1 − 𝑅2)

𝑛 − 1

𝑛 −𝑚
 (101) 

 

em que 𝑅2  é qualquer uma das estatísticas 𝑅2  apresentadas anteriormente; 𝑚  é o número de 

parâmetros no modelo e 𝑛 é o tamanho da amostra de velocidade do vento ou o número de 

intervalos de classe (𝐾) no caso de estatísticas baseadas na abordagem de histograma. 

 

3.5.8 Coeficiente de correlação linear de Pearson (𝒓) 

O coeficiente de correlação (𝑟) [Equação (102)] é uma medida da força da correlação 

linear entre valores quantitativos emparelhados de 𝑦𝑖  (valores observados) e 𝑦̂𝑖  (valores 

estimados) de uma amostra (ZHANG et al., 2013; MOUANGUE et al., 2014).  

 

𝑟 =
𝑛∑ 𝑦𝑖 𝑦̂𝑖 − (∑ 𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1 ) (∑ 𝑦̂𝑖

𝑛
𝑖=1 )𝑛

𝑖=1

√𝑛(∑ 𝑦𝑖
2𝑛

𝑖=1 ) − (∑ 𝑦𝑛
𝑖=1 )2 .  √𝑛(∑ 𝑦̂𝑖

2𝑛
𝑖=1 ) − (∑ 𝑦̂𝑖

𝑛
𝑖=1 )2

 (102) 

 

O valor de 𝑟 varia de -1 a 1. Quando negativo, é porque a relação é decrescente; quando 

positivo, é crescente. Quanto mais próximo de 1 estiver |𝑟|, mais a distribuição ajustada concorda 

com os dados observados. Na Equação (102), a parcimônia da estatística não está considerada. 

Para considerá-la, deve-se calcular o 𝑟𝑎𝑗 de acordo com o conceito aplicado na Equação (101). 

Na Tabela 3, apresenta-se uma regra prática razoável para inferir sobre o coeficiente de 

correlação linear de Pearson (DEVORE, 2006; CAMPOS et al., 2008). 

 

Tabela 3   classificação do coeficiente de Pearson  

|𝑟𝑎𝑗| Interpretação 

0,00 a 0,19 Correlação muito fraca 

0,20 a 0,39 Correlação fraca 

0,40 a 0,69 Correlação moderada 

0,70 a 0,89 Correlação forte 

0,90 a 1,00 Correlação muito forte 

Fonte: Adaptado de Devore (2006) e Campos et al. (2008). 
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O coeficiente de correlação de Pearson não diferencia entre variáveis independentes e 

dependentes. Com base nele, não se pode afirmar quem varia em função de quem. Simplesmente 

pode-se dizer que há ou não semelhanças entre a distribuição dos escores das variáveis 

(FIGUEIREDO FILHO; SILVA JÚNIOR, 2009). Por se tratar de uma medida padronizada, o 

valor da correlação não muda ao se alterar a unidade de mensuração das variáveis, isso é, o 

coeficiente é adimensional. Não faz sentido interpretar uma correlação de 0,3 como sendo 30%, 

por exemplo. Além disso, ele não se refere à proporção. Logo, uma correlação de 0,4 não pode 

ser interpretada como representando o dobro de uma correlação de 0,2 (CHEN; POPOVIC, 

2002). 

A correlação exige que as variáveis sejam quantitativas (contínuas ou discretas), não 

podendo ser utilizada para dados categorizados, já que é impossível calcular a média e o desvio 

padrão da variável. Um pressuposto a observar é que os valores observados estejam normalmente 

distribuídos, o que é especialmente importante em amostras pequenas (𝑛 < 40). Isso porque, a 

partir do Teorema do Limite Central, sabe-se que, na medida em que o número de observações 

aumenta, a distribuição das médias amostrais se aproxima da curva normal, independente do 

formato da distribuição dos dados na população. Ainda como cuidado no uso de coeficiente de 

correlação de Pearson, Chen e Popovic (2002) apontam que é necessária uma análise de outliers, 

pois o coeficiente de correlação é fortemente afetado pela presença deles. A presença de outliers 

pode comprometer as estimativas, levando inclusive a cometer erros do tipo I ou do tipo II. 

Também, faz-se necessária a independência das observações, ou seja, a ocorrência de uma 

observação 𝑋1 não influencia a ocorrência de outra observação 𝑋2. Segundo Schield (1995), a 

violação dessa orientação implica risco de assumir correlações espúrias, isso é, o pesquisador 

pode enfrentar o problema de lurking ou counfouding variables. 

 

3.5.9 Erro médio absoluto (𝑴𝑨𝑬) 

Um índice de desempenho simples para avaliar modelos é o erro absoluto médio (MAE). 

O 𝑀𝐴𝐸 foi utilizado por Jung et al. (2017) para analisar modelos de distribuições em diferentes 

regiões do mundo. Para considerar a parcimônia das estimativas, utiliza-se aqui o número de 

parâmetros do modelo, e o cálculo do 𝑀𝐴𝐸 é feito pela Equação (103). 

 

𝑀𝐴𝐸 =
1

(𝑛 − 𝑚 − 1)
∑ |𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑛

𝑖=1
 (103) 
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sendo 𝑦̂𝑖 o 𝑖-ésimo valor estimado e 𝑦𝑖 o 𝑖-ésimo valor observado. Pode ser aplicado aos gráficos 

P-P e Q-Q. 

3.5.10 Erro médio absoluto relativo porcentual (𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸%) 

Ali e Abustam (2014) propuseram o erro médio absoluto relativo porcentual (𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸) 

como uma medida de eficiência de modelos, justificando que apresenta muitas vantagens: é 

simples de calcular; tem significado físico; indica diretamente a acurácia ou a fraqueza da 

simulação, ajudando a decidir sobre a aceitabilidade do modelo; não produz resultados ambíguos; 

segue uma direção lógica e é uma medida relativa, portanto aplicável em qualquer campo de 

observação, independentemente das unidades (ou escalas de medidas) e faixas de valores. O 

𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 é calculado pela Equação (104). 

 

𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 =
100

(𝑛 − 𝑚 − 1)
∑

|𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1
 (104) 

 

Teoricamente, o valor de 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸  varia de 0% a ∞  (infinito positivo). Como é uma 

medida de erro (mas relativa – em relação ao observado), o valor ótimo é 0, indicando que não há 

erro (isso é, simulação perfeita). Baixos valores indicam menos erro (ou seja, melhor simulação 

do modelo), e os valores mais altos indicam maior erro (ou seja, simulação menos perfeita). O 

intervalo 0 < 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 < 100 pode ser considerado como prático e aceitável. A classificação de 

desempenho com base em qualquer indicador pode depender do tipo de modelo, campo de 

aplicação (ou seja, sensibilidade do trabalho/projeto em que a saída do modelo será usada) e 

disponibilidade de dados do mundo real. Em geral, para o valor 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸, a seguinte classificação 

pode ser usada como guia (Tabela 4). 

 

Tabela 4  Classificação de desempenho sugerida para avaliação do modelo com base no 

𝑷𝑴𝑨𝑹𝑬 

𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 Interpretação 

0 a 5 Excelente 
5 a 10 Muito bom 
10 a 15 Bom 
15 a 20 Regular 
20 a 25 Fraco 
> 25 Insatisfatório 
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FONTE: ALI; ABUSTAN (2014) 

3.5.11 Raiz quadrada do erro médio (𝑹𝑴𝑺𝑬) 

A 𝑅𝑀𝑆𝐸 [Equação (91)] corresponde à raiz quadrada do erro médio quadrático. É uma 

medida de desempenho de modelos frequentemente utilizada na literatura relacionada a 

distribuições de probabilidades de ventos (YÜRÜSEN; MELERO, 2016; JUNG; SCHINDLER, 

2017; GUGLIANI, 2020). Esse indicador de desempenho quantifica a dispersão entre valores 

estimados e observados. Pode ser calculado para os quantis (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑄𝑄) e para as probabilidades 

acumuladas (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃), com base nos dados da amostra. Quanto mais próximo de zero for o 

valor 𝑅𝑀𝑆𝐸, melhor o ajuste da distribuição ao conjunto de dados analisados. Esse indicador de 

desempenho retorna o erro na unidade de medida. Os valores do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑄𝑄 e do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 são 

utilizados para analisar o ajustamento nas caudas e no centro das distribuições, respectivamente 

(JUNG; SCHINDLER, 2017). Também pode ser calculado com base nas frequências previstas e 

observadas num histograma de frequências de velocidades do vento (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑝  e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 ) 

(OUARDA et al., 2016). Os valores de 𝑅𝑀𝑆𝐸  associados aos gráficos 𝑃 − 𝑃 e 𝑄 − 𝑄  para a 

amostra de tamanho n são calculados pelas Equações (105) e (106), considerando o número de 

parâmetros do modelo. Da mesma forma se calcula para os dados do histograma de frequências. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃𝑃 = √
∑ (𝐹𝑖 − 𝐹̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

(𝑛 − 𝑚 − 1)
 (105) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑄𝑄 = √
∑ (𝑣𝑖 − 𝑣̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

(𝑛 −𝑚 − 1)
 (106) 

 

3.5.12 Teste estatístico do Qui-Quadrado (𝝌𝟐)  

O teste do Qui-Quadrado é usado para testar se uma amostra de dados veio de uma 

população com uma distribuição específica. Uma característica atraente do teste de ajuste Qui-

Quadrado é que ele pode ser aplicado a qualquer distribuição univariada para a qual se possa 

calcular a função de distribuição cumulativa. O teste de ajuste Qui-Quadrado é aplicado a dados 

agrupados, ou seja, dados da amostra organizados em classes, a partir de um histograma de 
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frequências, com 𝐾 intervalos de classes (YILMAZ; ÇELIK, 2008). A estatística do teste Qui-

Quadrado é dada pela Equação (107). 

𝜒2 =∑
(𝑂𝑖 − 𝐸𝑖)

2

𝐸𝑖

𝐾

𝑖=1
 (107) 

 

em que 𝑂𝑖 é a frequência absoluta amostral (número de valores amostrais) observada no intervalo 

de classe 𝑖  e 𝐸𝑖  é a frequência absoluta esperada no intervalo de classe 𝑖 . 𝐸𝑖  é estimada por 

𝐹̂(𝑣𝑖) − 𝐹̂(𝑣𝑖−1)  multiplicado pelo tamanho da amostra 𝑛 , em que 𝑣𝑖−1  e 𝑣𝑖  são os limites 

inferior e superior do 𝑖-ésimo intervalo de classe. Uma frequência absoluta amostral mínima 

geralmente é necessária para cada intervalo de classe, pois uma frequência muito pequena para 

um determinado intervalo de classe terá muito peso. Quando uma frequência absoluta amostral 

de um intervalo de classe é muito pequena, geralmente é combinada com o intervalo de classe 

adjacente. Meyer (1972) recomenda uma frequência absoluta mínima igual a 5. 

 

O teste Qui-Quadrado aceita ou rejeita a hipótese nula de que a distribuição amostral 

observada é consistente com uma dada distribuição teórica. A estatística de teste é calculada 

primeiro, e um valor crítico para o teste é encontrado em um determinado nível de significância. 

No contexto da avaliação de modelos de distribuições para dados de velocidade do vento, o valor 

da estatística do teste é frequentemente usado para comparar a qualidade de ajuste de várias 

distribuições teóricas (OUARDA et al., 2016). Duas desvantagens do teste são: (a) o valor da 

estatística do teste Qui-Quadrado depende de como os dados são agrupados em classes e (b) 

requer um tamanho de amostra suficiente para que a aproximação do Qui-Quadrado seja válida. 

O Qui-Quadrado está associado com as probabilidades distribuídas em classes e, por isso, 

constitui uma medida do erro relativo em intervalos de classe, sendo mais sensível às caudas da 

distribuição, em que as frequências esperadas são pequenas. Critérios que usam a abordagem de 

histograma têm a vantagem de serem menos afetados por observações individuais. No entanto, 

os resultados dependem da escolha subjetiva dos intervalos de classe. 

 

3.5.13 Teste estatístico do Kolmogorov-Smirnov (𝑲𝑺) e Anderson-Darling (𝑨𝑫) 

Os testes Kolmogorov-Smirnov (𝐾𝑆)  e Anderson-Darling (𝐴𝐷)  também são usados 

para julgar a adequação de uma determinada distribuição teórica para um determinado conjunto 
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de dados de velocidade do vento observados. Assim como o teste Qui-Quadrado, no contexto da 

avaliação de distribuições de modelos para dados de velocidades dos ventos, os valores das 

estatísticas desses testes são frequentemente usados para comparar a qualidade de ajuste de várias 

distribuições teóricas aos dados observados (YILMAZ; ÇELIK, 2008). Ambas as estatísticas 𝐾𝑆 

e 𝐴𝐷 comparam a FDA da distribuição teórica com a distribuição de probabilidade cumulativa 

empírica dos dados de velocidade do vento. A Figura 8 ilustra um exemplo de ambas as 

distribuições cumulativas esboçadas no mesmo gráfico.  

O teste 𝐾𝑆 calcula a maior diferença absoluta entre a distribuição prevista e a observada. 

A estatística do teste 𝐾𝑆 é dada pela Equação (108) (OUARDA, et al., 2016): 

 

𝐾𝑆 =
𝑚𝑎𝑥

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛
|𝐹𝑖 − 𝐹̂𝑖| (108) 

 

em que 𝐹̂𝑖  é a 𝑖 -ésima probabilidade acumulada prevista a partir da FDA teórica e 𝐹𝑖  é a 

probabilidade empírica da 𝑖-ésima velocidade do vento observada. 

 

Figura 8  Exemplo de uma distribuição de probabilidade teórica acumulada (weibull a 
dois parâmetros, linha preta) e uma distribuição de probabilidade acumulada empírica 
(linha vermelha) dos dados horários de velocidades de ventos observados em um local 
hipotético  

 

* A posição do máximo desvio entre as curvas é indicada pela linha vertical pontilhada. 

Fonte: Elaborada pela autora. 
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A distribuição acumulada teórica que está sendo testada deve ser uma distribuição 

contínua e totalmente especificada, ou seja, os parâmetros de localização, escala e forma não 

podem ser estimados a partir dos dados. Para não violar essa restrição, aplica-se o teste em outra 

amostra de dados não contidos na amostra utilizada para estimar os parâmetros ou em dados 

simulados (YILMAZ; ÇELIK, 2008). A hipótese (H0) de que os dados seguem uma distribuição 

especificada é rejeitada quando a estatística de teste, 𝐾𝑆, é maior que o valor crítico obtido em 

tabela ao nível de significância especificado. O teste 𝐾𝑆 é mais sensível próximo ao centro da 

distribuição do que nas caudas (OUARDA et al., 2016). 

No contexto da avaliação e comparação de modelos de distribuições para dados de 

velocidade do vento, o valor da estatística do teste é frequentemente usado para inferir sobre a 

qualidade do ajuste entre várias distribuições teóricas (OUARDA et al., 2016). Embora a 

estatística de teste seja utilizada para a comparação das distribuições, o valor de 𝐾𝑆 associado a 

um nível de significância e a um determinado  valor crítico para comparação é mais útil para 

determinar a qualidade do ajuste. Entretanto, não se podem violar os pressupostos do teste.  

O teste 𝐴𝐷 é usado para testar se uma amostra de dados veio de uma população com 

uma distribuição específica. É uma modificação do teste 𝐾𝑆 e dá mais peso às caudas do que o 

teste 𝐾𝑆. O teste 𝐾𝑆 é de distribuição livre no sentido de que os valores críticos não dependem 

da distribuição específica que está sendo testada (OUARDA et al., 2016). O teste 𝐴𝐷 usa uma 

distribuição específica no cálculo de valores críticos. Isso tem a vantagem de permitir um teste 

mais sensível e a desvantagem de que valores críticos devem ser calculados para cada distribuição. 

Atualmente, tabelas de valores críticos para o teste 𝐴𝐷 estão disponíveis apenas para algumas 

distribuições, como normal, lognormal, exponencial, Weibull, valor extremo tipo I e logística 

(ANDERSON; DARLING, 1954). A estatística do teste 𝐴𝐷, escrita para uma amostra finita de 

dados, é expressa pela Equação (108): 

 

𝐴𝐷 = {−𝑛 −∑
2𝑖 − 1

𝑛

𝑛

𝑖=1
[𝑙𝑛(𝐹̂𝑖) + 𝑙𝑛(1 − 𝐹̂𝑛−𝑖+1)]} (108) 

 

É importante notar que 𝜒2, 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷 são comumente usados na prática para avaliar se 

uma determinada distribuição teórica representa a distribuição empírica de um determinado 

conjunto de dados. Isso se deve ao fato de que estes representam testes estatísticos com valores 
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críticos de teste explicitamente definidos (OUARDA et al., 2016). Os valores críticos para 𝜒2 e 

𝐴𝐷 dependem da distribuição teórica, enquanto o valor crítico é independente da distribuição 

teórica para 𝐾𝑆. 

Os métodos apresentados têm diferentes vantagens e desvantagens. 𝑅𝑃𝑃
2 , 𝑅𝑃𝑃,𝐹

2 , 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷 

estão relacionados com o gráfico P-P. Eles são, portanto, mais sensíveis à parte central da 

distribuição da velocidade do vento, onde o gradiente da função de distribuição cumulativa é 

maior (GERSON, 1975). A Figura 9a apresenta um gráfico de um FDA hipotética mostrando o 

efeito de pequenas diferenças na velocidade do vento (∆𝑣 ) nas probabilidades 𝐹 . Pode-se 

observar que ∆𝑣 na parte central da distribuição produz uma variação maior em 𝐹 do que na 

cauda direita. Por causa da função peso envolvida na definição do teste 𝐴𝐷, ele é mais sensível às 

caudas da distribuição do que 𝐾𝑆. 

𝑅𝑄𝑄
2  está relacionado ao gráfico Q-Q. É, portanto, mais sensível às caudas da distribuição 

onde o gradiente da função de distribuição acumulada inversa é maior (GERSON, 1975). A 

Figura. 9b apresenta um gráfico de uma FDA inversa hipotética mostrando o efeito de pequenas 

diferenças nos percentis (∆𝐹) sobre os quantis de velocidade do vento 𝑣. Pode-se observar que 

∆𝐹 na cauda direita da distribuição produz uma variação maior nos quantis do que ∆𝐹 na parte 

central. 

O uso de gráficos P-P é frequentemente preferível ao uso de gráficos Q-Q, porque a 

posição do gráfico Weibull fornece uma estimativa imparcial das probabilidades acumuladas 

observadas para o gráfico P-P, independentemente da distribuição teórica considerada 

(MORGAN et al., 2011; SOUKISSIAN, 2013). 𝐿𝑛 𝐿, 𝐴𝐼𝐶 e 𝐵𝐼𝐶 também são mais sensíveis às 

caudas das distribuições. De fato, a definição desses critérios inclui a soma das densidades das 

velocidades dos ventos observadas transformadas logoritmicamente, e a magnitude da densidade 

transformada logaritmicamente é maior nas caudas do que na parte central da distribuição 

(OUARDA et al., 2016). 
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Figura 9 – FDA hipotética (a) e inversa da FDA (b) 

(a) 

 

(b) 

 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

𝑅𝑝𝑝
2 , 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑝 e 𝜒2 estão associados a probabilidades em intervalos de classe. Como o 𝜒2 

é uma medida do erro relativo em intervalos de classe, ele é mais sensível às caudas da 

distribuição, onde as frequências esperadas são pequenas, do que 𝑅𝑝𝑝
2  e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑝 (OUARDA et 

al., 2016). 

Conforme apontam Ouarda et al. (2016), a maioria dos critérios convencionais discutidos 

anteriormente não consideram a parcimônia dos modelos. 𝐴𝐼𝐶 , 𝐵𝐼𝐶  e 𝑅𝑎𝑗
2  , por outro lado, 

penalizam modelos que possuem maior número de parâmetros. A utilização do 𝑅𝑎𝑗
2  é mais 

relevante quando se adota a abordagem do histograma de distribuição de frequências (𝑅𝑃𝑃(𝐻𝐹)
2 ; 

𝑅𝑝𝑝
2 ). Por outro lado, quando nenhum histograma é definido e os dados de velocidade do vento 

são usados diretamente (𝑅𝑃𝑃
2  e 𝑅𝑄𝑄

2 ), o 𝑅𝑎𝑗
2  é muito semelhante ao 𝑅2 convencional devido ao 

grande tamanho da amostra normalmente disponível na análise de velocidade do vento. De fato, 

a Equação (108) mostra que, quando 𝑛 é muito grande em relação a 𝑚, tem-se 𝑅𝑎𝑗
2 ≈ 𝑅2 e o 

ajuste devido ao número de parâmetros não é significativo. 

Os critérios que utilizam a abordagem do histograma (𝜒2, 𝑅𝑃𝑃(𝐻𝐹)
2 , 𝑅𝑝𝑝

2  e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑝) têm 

a vantagem de serem menos afetados pelas observações individuais. No entanto, os resultados 
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dependem da escolha subjetiva dos intervalos de classe (OUARDA et al., 2016). É importante 

observar que 𝜒2, 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷 são comumente usados na prática para avaliar se uma determinada 

distribuição teórica representa a distribuição de um determinado conjunto de dados. Isso se deve 

ao fato de que estes representam testes estatísticos com valores críticos de teste explicitamente 

definidos. Os valores críticos para 𝜒2 e 𝐴𝐷 dependem da distribuição teórica, enquanto o valor 

crítico de 𝐾𝑆 é independente da distribuição teórica. 

Os valores dos critérios 𝑅2 , 𝜒2 , 𝐾𝑆 e 𝐴𝐷  estão em escalas independentes da amostra 

considerada e, portanto, podem ser usados para comparar o ajuste de amostras diferentes 

(OUARDA et al., 2016). Isso não é possível com critérios como 𝐴𝐼𝐶 ou 𝑅𝑀𝑆𝐸, pois seus valores 

diferem significativamente de uma amostra para outra. Tais critérios só podem ser usados para 

comparar o ajuste de diferentes modelos para o mesmo conjunto de dados. 
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4 MATERIAL E MÉTODOS  

4.1 Caracterização dos locais de estudo e dos períodos analisados 

Foram utilizados dados horários de velocidade de ventos das estações do Instituto 

Nacional de Meteorologia (Inmet) para as localidades de Rio Grande – RS, Aquiraz - CE, Luiz 

Eduardo Magalhães – BA e Imperatriz – MA. Esses locais foram selecionados visando à 

obtenção de diferentes regimes de ventos. Para este estudo, os dados foram organizados em 

períodos horários, dentro de cada estação do ano, a partir de uma amostra de 8 anos 

compreendidos entre 2009 e 2020 (12 anos). Esta sequência de doze anos foi aquela que 

apresentou registros de velocidades horárias de ventos em todos os anos, embora ocorressem 

várias falhas de registros. A seleção dos oito anos foi feita de forma que cada estação de um 

determinado ano atendesse aos seguintes requisitos: (a) o número total de falhas em cada estação 

de um determinado ano não poderia exceder 192 h, e (b) a sequência de falhas em cada estação 

do ano deveria ter uma duração máxima de 96 h. A estação meteorológica que limitou a seleção 

de oito anos de dados foi a de Imperatriz – MA. Não se realizou preenchimento de falhas, isto é, 

descartaram-se as velocidades dos ventos nas horas que apresentaram falhas de registro.  Os 

dados foram divididos e analisados em períodos estacionais para cada região, de forma a compor 

quatro conjuntos de dados: Outono (20/03 a 20/06), Inverno (21/06 a 21/09), Primavera (22/09 

a 20/12) e Verão (21/12 a 19/03). 

Na Tabela 5, apresenta-se o tamanho da amostra de velocidades de ventos analisada para 

cada localidade e cada estação do ano, bem como a altitude, a latitude e a longitude; das estações 

meteorológicas utilizadas e o código das estações do Inmet. Na Figura 10, são apresentadas as 

localizações espaciais das estações meteorológicas.  
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Tabela 5 – Altitude, Latitude, Longitude e código das estações do Inmet para as 
localidades estudadas 

Localidades 
Altitude 

(m) 
Latitude Longitude 

Código da 
Estação 

Rio Grande - RS 4,92 32º 05’ 44’’ S 52º 10’ 04’ W A802 
Aquiraz - CE 29,55 3º 54’ 09’’ S 38º 32’ 16’’ W A305 
Luís Eduardo Magalhães - BA 760,68 12º 09’ 09’’ S 45º 49’ 47’’ W A404 
Imperatriz - MA 117,96 05º 33’ 21’’ S 47º 27’’ 13’’ W A225 

 Tamanho da amostra utilizada - n (h) 

 Outono Inverno Primavera Verão 
Rio Grande - RS 16.853 17.435 16.728 16.712 
Aquiraz - CE 17.048 17.558 16.395 16.502 
Luís Eduardo Magalhães - BA 16.910 16.894 15.982 16.005 
Imperatriz - MA 16.325 16.157 15.876 15.914 
No de h na estação/ano 2.232 2.232 2.160 2.136 

Fonte: Elaborado pela autora. 

 

Figura 10  Localização espacial das estações meteorológicas estudadas 

 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

As velocidades médias horárias dos ventos obtidas nos bancos de dados do Inmet 

referem-se a 10 m de altura em relação ao nível do solo. Para alturas maiores, utiliza-se a Lei 

Logarítmica, que é a forma mais simples de estimar a velocidade do vento em uma determinada 

altura a partir de medições em um nível de referência. Para a aplicação neste trabalho, utilizaram-
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se velocidades médias horárias de ventos estimadas a 50 m de altura em relação ao nível do solo 

(altura típica de aerogeradores de eixo horizontal de porte médio), visando dar subsídios a futuros 

estudos de potencial de energia eólica nas regiões. A transformação para 50 m de altura foi feita 

pelas Equações (84) e (85), considerando 𝑧0 = 0,005 de acordo com D’Amico et al. (2015) para 

estações de energia eólica em terra (onshore). 

 

4.2 Distribuições de probabilidades utilizadas para análise das velocidades do vento 

Neste trabalho, foram utilizadas funções densidades de probabilidades e de distribuição 

acumuladas híbridas, conforme Equações (76) e (77), uma vez que existe grande concentração de 

velocidades horárias de ventos nulas nas amostras utilizadas. 

Em todas as estações do ano e localidades, foram analisadas dez funções densidades de 

probabilidades (FDP) (Tabela 6): Weibull de dois parâmetros (Wei); Gumbel de dois parâmetros 

(Gum); Burr de três parâmetros (Burr3); Generalizada de valores extremos de três parâmetros 

(Gev); Burr de quatro parâmetros (Burr4); Kappa de quatro parâmetros; mistura de dois 

componentes de Weibull, com cinco parâmetros (WeiWei); mistura de dois componentes de 

Gumbel, com cinco parâmetros (GumGum); mistura de um componente de Gev e outro 

componente de Wei, com seis parâmetros (GevWei), e mistura de um componente de Burr3 e 

outro componente de Gev, com sete parâmetros (Burr3Gev). 
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Tabela 6. Funções densidade de probabilidade [FDP, 𝒇(𝒗)] e de distribuição acumulada 

[FDA, 𝑭(𝒗)] utilizadas no estudo 

Sigla Modelos de FDP e FDA Fonte 
Eq. 
Ref. 

Wei 
𝑓𝑊(𝑣; 𝛼, 𝛽) = (

𝛼

𝛽
) (
𝑣

𝛽
)
𝛼−1

𝑒𝑥𝑝 [− (
𝑣

𝛽
)
𝛼

] 
Gugliani (2020) 

34 

𝐹𝑊(𝑣; 𝛼, 𝛽) = 1 − 𝑒𝑥𝑝 [− (
𝑣

𝛽
)
𝛼

] 35 

Gum 
fG(v; μ, β) =

1

β
exp {−(

v − μ

β
) − exp [−

(v − μ)

β
]} Melo 

et al. (2021) 

47 

FG(v; μ, β) = exp {−exp [− (
v − μ

β
)]} 48 

Gev 

fGEV(v, μ, α, β) =
1

𝛽
[1

+ α (
v − μ

β
)]
−(
1+𝛼
𝛼
)

 exp {− [1 + α (
v − μ

β
)]
−1/𝛼

} Ouarda et al. 
(2015) 

54 

FGEV(v, μ, α, β) = exp {− [1 + α (
v − μ

β
)]
−
1
𝛼
} 55 

Burr3 
fB3(v; α1, α2, β) =

α1 α2
β

(
v

β
)
α1−1

[1 + (
v

β
)
α1

]
−α2−1

 

Burr (1942) 

51 

FB3(v; α1, α2, β) = 1 − [1 + (
v

β
)
α1

]
−α2

 52 

Kappa 

𝑓𝐾(𝑣, 𝜇, 𝛽, 𝛼1, 𝛼2) =  
1

𝛽
[1 −

𝛼1(𝑣 − 𝜇)

𝛽
]

1
𝛼1−1

[𝐹(𝑣)]1−𝛼2 

Morgan et al. 
(2011) 

60 

𝐹𝐾(𝑣, 𝜇, 𝛽, 𝛼1, 𝛼2) = {1 − 𝛼2 [1 −
𝛼1(𝑣 − 𝜇)

𝛽
]

1
𝛼1
}

1
𝛼2

 61 

Burr4 
𝑓𝐵4(𝑣; 𝛼1, 𝛼2, 𝜇, 𝛽) =

𝛼1𝛼2
𝛽

(
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1−1

[1 + (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
−(𝛼2+1)

] 
Peralta et al. 

2017 

57 

𝐹𝐵4(𝑣; 𝛼1, 𝛼2, 𝜇, 𝛽) = 1 − [1 + (
𝑣 − 𝜇

𝛽
)
𝛼1

]
−𝛼2

 58 

WeiWei 
𝑓𝑊𝑊(𝑣; 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2, 𝜔) = 𝜔𝑓𝑊(𝑣; 𝛼1, 𝛽1) + (1 − 𝜔)𝑓𝑊(𝑣; 𝛼2, 𝛽2) Ouarda et al. 

(2015) 

67 

𝐹𝑊𝑊(𝑣; 𝛼1, 𝛽1, 𝛼2, 𝛽2, 𝜔) = 𝜔𝐹𝑊(𝑣; 𝛼1, 𝛽1) + (1 − 𝜔)𝐹𝑊(𝑣; 𝛼2, 𝛽2) 68 

GumGum 
𝑓𝐺𝐺(𝑣; 𝜇1, 𝛽1, 𝜇2, 𝛽2, 𝜔) = 𝜔𝑓𝐺(𝑣; 𝜇1, 𝛽1) + (1 − 𝜔)𝑓𝐺(𝑣; 𝜇2, 𝛽2) Ouarda e 

Charrons 
(2018) 

73 

𝐹𝐺𝐺(𝑣; 𝜇1, 𝛽1, 𝜇2, 𝛽2, 𝜔) = 𝜔𝐹𝐺(𝑣; 𝜇1, 𝛽1) + (1 − 𝜔)𝐹𝐺(𝑣; 𝜇2, 𝛽2) 74 

GevWei 

fGEVW(v; μ, α1, β1, α2, β2, ω )
= ωfGEV(v; μ, α1, β1) + (1 − ω)fW(v; α2, β2) Wang et al. 

2021 

70 

FGEVW(v; μ, α1, β1, α2, β2, ω )
= FGEV(v; μ, α1, β1) + (1 − ω)FW(v; α2, β2) 

71 

Burr3Gev 

𝑓𝐵3𝐺𝐸𝑉(𝑣, 𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔)  

= 𝜔 fB3(v;α1, α2, β)+ (1−𝜔)fGEV(v; μ, α1, β1) Wang et al. 
2021 

64 

𝐹𝐵3𝐺𝐸𝑉(𝑣; 𝛼1, 𝛼2, 𝛽1, 𝜇, 𝛼3, 𝛽2, 𝜔)

= ω FB3(v;α1, α2, β)+ (1 −ω)FGEV(v; μ, α1, β1) 
65 

Fonte: Elaborado pela autora. 

 

Entre as dez distribuições, foram analisadas quatro de mistura de dois componentes, que 

podem se ajustar melhor aos regimes de ventos bimodais. As outras seis distribuições são 

unimodais com múltiplos parâmetros. Distribuições bimodais apresentam maior capacidade para 

se ajustarem a diferentes formas de PDF (GUGLIANI, 2020), embora o modelo de Weibull de 
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dois parâmetros (Wei) seja a FDP mais utilizada pela comunidade científica na análise de 

distribuição de velocidade de ventos para a estimativa do potencial eólico de uma região 

(GORLA et al., 2019; DEEP et al., 2020). 

 

4.3 Estimativa dos parâmetros das funções densidade de probabilidades 

Para realizar as estimações dos parâmetros das funções densidade de probabilidade 

analisadas neste trabalho, utilizaram-se os dados brutos de velocidades de ventos à altura de 50 

m. Foi utilizado o Software Anaconda, que permite o gerenciamento do conjunto das linguagens 

de programação e pacotes R e Python para computação científica. O Software inclui pacotes de 

ciência de dados adequados para Windows, Linux e macOS. A Figura 11 mostra a interface do 

Software Anaconda com o usuário para a amostra Inverno Rio Grande. 

 

Figura 11  Interface do Software Anaconda com o usuário 

 

Fonte: Captura de tela pela autora. 

 

Para estimativa dos parâmetros da distribuição de Weibull de dois parâmetros, foi 

utilizado o pacote Weibullness versão 1.22.12, do Software R, que utiliza o método da máxima 

verossimilhança (MVS) para realizar o ajuste dos parâmetros. O método MVS consiste em 

maximizar uma função de verossimilhança que representa o produto de uma função densidade de 
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probabilidade aplicada a cada valor da variável aleatória de uma amostra de acordo com as 

Equações (78) a (83) (WASSERMAN, 2005). Para estimativa dos parâmetros da distribuição 

Kappa, utilizou-se o pacote Homtest versão 1.0-5 do Software R, que aplica o método L-

momentos, pois a FDP depende da FDA (HOSKING, 1990; VALVERDE et al., 2004; 

MURSHED et al., 2014). Para estimativa dos parâmetros da distribuição de Gumbel de dois 

parâmetros, foi utilizado o pacote EnvStats do Software R versão 2.7.0, que utiliza o método da 

máxima verossimilhança para realizar o ajuste. Utilizou-se o pacote ExtRemes versão 2.1-3 do 

Software R para realizar o ajuste dos parâmetros da distribuição Generalizada de Valores 

Extremos, o qual aplica o método da máxima verossimilhança. Foram utilizados os pacotes Vgam 

versão 1.1-8 e ExtDist versão 0.7-1, ambos do Software R, para realizar o ajuste dos parâmetros 

da distribuição Burr de três parâmetros, pelo método da máxima verossimilhança. A estimativa 

dos parâmetros das FDPs Burr de quatro parâmetros e a distribuições de mistura de dois 

componentes WeiWei, GumGum, GevWei e Burr3Gev foram realizadas pelo método da máxima 

verossimilhança utilizando-se o pacote BBMLE versão 1.0.25 do Software R, o qual permite ao 

usuário utilizar qualquer FDP para estimar os parâmetros necessários. O método de estimação 

para cada FDP analisada e o correspondente pacote estatístico utilizado são apresentados na 

Tabela 7. Os valores estimados dos parâmetros de cada FDP em cada região estudada são 

apresentados no Apêndice. 

 

Tabela 7  Funções densidade de probabilidade FDP, método de estimação dos 
parâmetros, pacote estatístico utilizado e número de parâmetros  

Método de Estimação FDP Pacote Estatístico 
Número de 
Parâmetros 

MVS Wei 
Weibullness versão 

1.22.12 
2 

MVS Gum 
EnvStats do Software 

R versão 2.7.0 
2 

MVS Gev ExtRemes versão 2.1-3 3 

MVS Burr3 
Vgam versão 1.1-8 e 
ExtDist versão 0.7-1 

3 

MVS Burr4 BBMLE versão 1.0.25 4 

L-momentos Kappa Homtest versão 1.0-5 4 

MVS WeiWei BBMLE versão 1.0.25 5 

MVS GumGum BBMLE versão 1.0.25 5 

MVS GevWei BBMLE versão 1.0.25 6 

MVS Burr3Gev BBMLE versão 1.0.25 7 

Fonte: Elaborado pela autora. 



87 

4.4 Qualidade do ajuste das distribuições de probabilidades 

A seleção adequada da função de distribuição de probabilidade para modelar dados de 

velocidade do vento e posteriormente estimar a densidade de potência de energia eólica é 

importante para aplicações de engenharia de energia eólica, assim como para tomadas de 

decisões, pois contribui com a redução das incertezas associadas do setor (AKPINAR; 

AKPINAR, 2005; AYODELE et al., 2012; PETKOVIC et al., 2014; SOLYALI et al., 2016). 

Para realizar a avaliação da qualidade dos ajustes das funções de distribuições analisadas e 

seu ranqueamento de acordo com os melhores índices de desempenho para cada região e estação 

analisada, foram utilizadas os seguintes estatísticas: (a) a estatística de Kolmogorov-Smirnov (𝐾𝑆), 

que calcula a maior diferença absoluta entre a distribuição (FDA) prevista e a observada [Equação 

(108)]; (b) a raiz quadrada do erro médio (𝑅𝑀𝑆𝐸 ), que quantifica a dispersão entre valores 

estimados e observados [Equação (105)]; (c) o erro médio absoluto relativo (𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸% ) 

[Equação (104)], que é uma medida de eficiência de modelos que apresenta algumas vantagens 

(ALI; ABUSTAN, 2014), tais como ser simples de calcular; ter significado físico; indicar 

diretamente a acurácia ou a fraqueza da simulação, ajudando a decidir sobre a aceitabilidade do 

modelo; não produzir resultados ambíguos; seguir uma direção lógica e ser uma medida relativa, 

portanto aplicável em qualquer campo de observação, independentemente das unidades (ou 

escalas de medidas) e faixas de valores e (d) critério de informação de Akaike (𝐴𝐼𝐶) [Equação 

(91)]. O 𝐴𝐼𝐶 baseia-se na função log-verossimilhança, no seu ponto de máximo, acrescida de 

uma penalidade associada à complexidade do modelo (número de parâmetros).  

Como informação auxiliar, também foram (a) calculados os erros absolutos entre 

probabilidades observadas e estimadas, obtidos para as dez distribuições de probabilidades 

acumuladas, a 95% de probabilidade; (b) construídos gráficos 1:1 (𝑦 = 𝑥 ) para os percentis 

estimados e observados, comparando a FDA estimada e observada, e (c) confeccionados 

histogramas de frequências para valores de probabilidades observadas e estimadas em intervalos 

de classe de velocidades de vento de 1 m s-1. Para essa comparação, foram calculados o 𝑅𝑝𝑝
2  

[Equação (100)] e o 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑝𝑝 aplicado às frequências observadas e estimadas em um histograma 

de frequências das velocidades dos ventos com amplitude de classe de 1 m s-1. 
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4.5 Densidade de potência disponível no vento 

A densidade de potência disponível no vento para uma velocidade 𝑣𝑖  observada 

[𝐷𝑃(𝑣)(𝑣𝑖), W m-2], por unidade de área da seção transversal de fluxo (𝐴, m2), foi calculada pela 

Equação (5). A rigor, a massa específica do ar (𝜌, kg m-3) varia com a altitude, a temperatura, a 

pressão e a umidade do ar (ESSA et al., 2004). Entretanto, para fins de estimativa da densidade de 

energia eólica, supõe-se, como aproximação, que a massa específica do ar é constante 

(RAMÍREZ; CARTA, 2005; CARTA et al., 2009; CARTA; MENTADO, 2007; MORGAN et al., 

2011, GRAH et al., 2014; BASHAHU et al., 2022). Neste trabalho, como geralmente é usado na 

literatura, assumiu-se um valor de 𝜌  constante durante o ano igual a 1,225 kg m-3, 

correspondendo à condição padrão (nível do mar, temperatura do ar de 15 oC, pressão 

atmosférica de 101,325 kPa).  

A densidade de potência média observada em cada estação do ano, utilizando as 

velocidades amostrais de ventos, foi obtida pela Equação (109): 

 

𝐷𝑃(𝑣) =
1

𝑛
∑

1,225

2
𝑣𝑖
3

𝑛

𝑖=1

 (109) 

 

A densidade de potência média observada em cada estação do ano foi comparada com a 

densidade de potência estimada pelas diferentes FDPs analisadas utilizando a Equação (27), em 

que a integral foi resolvida por uma aproximação numérica usando o método dos trapézios com 

acréscimos na velocidade do vento de (𝑣𝑖+1 − 𝑣𝑖) = 0,001 m s-1, conforme Equação (110): 

 

𝐷𝑃(𝑣) =∑
1

2
{[𝐷𝑃(𝑣)(𝑣𝑖) + 𝐷𝑃(𝑣)(𝑣𝑖+1)] [𝑣𝑖+1 − 𝑣𝑖] }

𝑛

𝑖=1

 (110) 

 

Conhecida a densidade de potência eólica média estacional disponível de um local, a 

densidade de energia eólica disponível no período com duração 𝑇 [𝐷𝐸(𝑣) (Wh m-2)] foi calculada 

utilizando a Equação (27), conforme Boudia et al. (2016) e então transformada para kWh m-2. 
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4.6 Densidade de potência extraída por uma turbina eólica 

Para esta aplicação, utilizou-se a curva característica de uma turbina eólica VESTAS V-

82/1650; potência nominal de 1.650 kW; velocidade nominal do vento de 13 m s-1; velocidade 

máxima de corte 20 m s-1; velocidade mínima de acionamento de 3,5 m s-1; diâmetro de varredura 

das pás de 82 m; área de varredura das pás de 5.281 m-2 e altura do rotor de 50 m. A curva de 

potência da turbina é mostrada na Figura 12.  

 

Figura 12  Curva de potência da turbina eólica VESTAS V-82/1650 

 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

A curva de potência da turbina pode ser transformada em curva de densidade de potência 

em função da velocidade do vento 𝑣𝑖 [(𝐷𝑃(𝑡)(𝑣𝑖)] expressa em W m-2. O produto da curva de 

densidade de potência da turbina 𝐷𝑃(𝑡)(𝑣𝑖), expressa em W m-2, com a função densidade de 

probabilidade da velocidade do vento ℎ(𝑣𝑖), fornece uma função densidade de potência elétrica 

de saída da turbina, cuja integral sob essa curva representa a densidade potência elétrica média de 

saída 𝐷𝑃(𝑡) no período analisado (BATAINEH; DALALAH, 2013; MOUANGUE et al., 2014), 

conforme expresso pela Equação (8). As curvas de densidade de potência reais são suaves e 

podem ser bem aproximadas por uma função linear por partes com alguns nós (𝐷𝑃(𝑡)𝑖 , 𝑣𝑖 ) 

(CARTA et al., 2008; MOUANGUE et al., 2014; D’AMICO et al., 2015). Dessa forma, neste 

trabalho assumiu-se como linear a variação da densidade de potência entre dois nós da curva da 

turbina (TROEN; PETERSEN 1989; CARTA et al., 2008). Então, dados dois pontos 
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conhecidos ‘‘𝑖” e “𝑖 +  1” da curva, a densidade de potência na saída da turbina [𝐷𝑃(𝑡)𝑣𝑖] foi 

calculada pela Equação (30). A potência média de saída da turbina foi calculada pela integral sob a 

curva, utilizando, como aproximação, o método numérico dos trapézios para calcular a área sob a 

curva em cada intervalo de velocidade do vento e acumulando essas áreas. Dessa forma, 

considerando a curva da turbina, com potência de saída 𝑃(𝑡)(𝑣𝑖) em kW, área de varredura da 

turbina de 5.281 m2 e a função densidade de probabilidade do vento ℎ(𝑣𝑖), a densidade média de 

potência de saída da turbina (𝐷𝑃(𝑡) , em W m-2), em cada estação do ano, foi calculada pela 

Equação (111): 

𝐷𝑃(𝑡) =
1000

5281
∑𝐷𝑃(𝑡)

𝑛

𝑖=1

(𝑣𝑖) ℎ(𝑣𝑖) (111) 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

5.1 Exploração estatística dos dados amostrais 

5.1.1 Diagramas Box Plot das velocidades horárias de ventos observados 

Na Figura 13, são apresentados os gráficos Box Plot para as velocidades dos ventos nas 

estações estudadas em Aquiraz, Rio Grande, Luiz Eduardo Magalhães e Imperatriz. O Box Plot 

permite uma análise visual da posição, da dispersão, da simetria, das caudas e dos valores 

discrepantes (outliers) do conjunto de dados, fornecendo um meio complementar para se ter uma 

perspectiva sobre a variabilidade dos dados. Além disso, o Box Plot também é uma disposição 

gráfica comparativa (LEVINE et al., 2000).  

O percentil é uma medida de posição que, dada uma amostra disposta em ordem 

crescente e dividida em 100 partes, indica a porcentagem de elementos da amostra que são 

menores ou iguais ao valor determinado. Tem-se assim, por exemplo, os percentis 25, 50, 75 que 

formam os percentis 25, 50 e 75, representando respectivamente o primeiro quartil (𝑄1), segundo 

quartil, ou mediana (𝑄2) e terceiro quartil (𝑄3). O segundo quartil equivale ao percentil 50, valor 

em que pelo menos 50% da amostra está acima dele e pelo menos 50% está abaixo 

(GUERRERO, 2019). O retângulo no meio da linha vertical possui três linhas horizontais: a linha 

inferior indica o primeiro quartil (𝑄1), a superior indica o terceiro quartil (𝑄3) e a linha interna 

indica o segundo quartil ou mediana (𝑄2). O marcador “X” indica a média (GUERRERO, 2019). 

Os limites superior e inferior da linha vertical indicam, respectivamente, os valores máximo e 

mínimo de velocidade, excluindo-se os valores extremos (outliers), e os pontos indicam que 

aquelas observações são atípicas ou discrepantes (outliers). Os limites inferior e superior de 

detecção de outlier foram calculados de acordo com a regra do aplicativo Excel® da seguinte 

forma: 𝐿𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 = 𝑄1 − 1,5 (𝑄3 − 𝑄1) ; 𝐿𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 𝑠𝑢𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 = 𝑄3 + 1,5 (𝑄3 − 𝑄1) 

(LEVINE et al., 2000). A diferença entre o terceiro quartil e o primeiro quartil representa o 

tamanho da caixa e denomina-se intervalo interquartílico, proporcionando uma perspectiva da 

dispersão dos dados (Figura 13). 

Para a estação de Aquiraz - CE, verifica-se que, no outono e no verão, ocorrem as 

menores velocidades horárias dos ventos, e, no inverno e na primavera, as velocidades são 

maiores, destacando-se os ventos de primavera. As estações de inverno e primavera apresentam 

os maiores valores para os quartis, destacando-se a primavera 𝑄1 = 2,86 𝑚 𝑠−1 , 𝑄2 =

3,81 𝑚 𝑠−1 ; 𝑄3 = 5,00 𝑚 𝑠−1  e média de 3,92 m s-1. Para produção econômica de energia 

eólica, recomendam-se valores médios horários de velocidade do vento superiores a 3,0 m s-1 
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(GRAH et al., 2014), o que se verifica, em Aquiraz, nas estações de inverno e primavera. No 

outono, as velocidades horárias dos ventos são as menores ( 𝑄1 = 0,83 𝑚 𝑠−1 , 𝑄2 =

1,91 𝑚 𝑠−1, 𝑄3 = 3,22 𝑚 𝑠−1 e média de 2,13 m s-1). 

 

Figura 13  Diagramas Box Plot para as velocidades horárias dos ventos nas estações do 
ano nos quatro locais estudados 

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Na estação de Rio Grande, observam-se maiores velocidades diárias dos ventos nas 

estações de primavera e verão destacando-se levemente a estação de primavera com 𝑄1 =

2,86 𝑚 𝑠−1 , 𝑄2 = 4,29 𝑚 𝑠−1 ; 𝑄3 = 5,96 𝑚 𝑠−1  e média de 4,49 m s-1. Verifica-se nessa 

estação maior potencial para produção econômica de energia eólica. Em Luiz Eduardo 

Magalhães, as menores velocidades dos ventos ocorrem no verão, sendo que no inverno ocorrem 

as maiores velocidades com 𝑄1 = 2,38 𝑚 𝑠−1 , 𝑄2 = 3,93 𝑚 𝑠−1 ; 𝑄3 = 5,36 𝑚 𝑠−1  e média 

de 3,93 m s-1. Em Imperatriz, as maiores velocidades de ventos ocorrem no inverno, porém, é a 

estação que registrou as menores velocidades de ventos. No inverno, observa-se 𝑄1 =

0,0 𝑚 𝑠−1 , 𝑄2 = 0,72 𝑚 𝑠−1 ; 𝑄3 = 2,38 𝑚 𝑠−1  e média de 1,34 𝑚 𝑠−1 . Entre as quatro 

regiões estudadas, a estação de Imperatriz revela o mais baixo potencial de energia eólica. 

AQUIRAZ RIO GRANDE

LUÍS EDUARDO MAGALHÃES IMPERATRIZ
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Em Aquiraz, a maior dispersão observada para as velocidades de ventos, medida pelo 

intervalo interquartílico, ocorreu no verão (2,50 m s-1), e a menor, na primavera (2,14 m s-1). No 

outono e no inverno, as dispersões foram iguais a 2,38 m s-1. Em Rio Grande, a maior 

variabilidade ocorreu na primavera (3,10 m s-1). No outono, no inverno e no verão, as dispersões 

foram, respectivamente, 2,86; 2,98 e 2,98 m s-1. Em Luiz Eduardo Magalhães, as dispersões foram 

2,98; 2,98; 2,62 e 2,62 m s-1 para outono, inverno, primavera e verão, respectivamente. Em 

Imperatriz, observaram-se as menores dispersões das velocidades dos ventos: 1,55; 2,38; 1,79 e 

1,43 m s-1 para outono, inverno, primavera e verão, respectivamente. 

As linhas que vão do retângulo até aos outliers indicam o comprimento das caudas da 

distribuição. Observa-se na Figura 13 que as distribuições das velocidades horárias dos ventos em 

todas as estações do ano, nas estações meteorológicas estudadas, apresentam caudas longas à 

direita. O conjunto de dados que tem distribuição simétrica tem a linha da mediana no centro do 

retângulo. Quando a linha da mediana está mais próxima ao primeiro quartil, os dados são 

assimétricos positivos (a cauda da curva de distribuição declina para a direita). Quando a posição 

da linha da mediana é próxima ao terceiro quartil, os dados são assimétricos negativos (a cauda da 

curva da distribuição declina para a esquerda) (HEUMANN et al., 2016). Verifica-se na Figura 13 

que as distribuições das velocidades dos ventos nas estações estudadas, nas quatro estações do 

ano, indicam leve assimetria positiva, sendo que as maiores assimetrias foram observadas no 

outono e no inverno em Imperatriz. 

 

5.1.2 Resumo das principais estatísticas da amostra 

As estatísticas descritivas da amostra como média; desvio-padrão; moda; mediana; 

assimetria e curtose são apresentadas na Tabela 8. Observa-se que a estação Rio Grande 

apresenta os maiores valores médios de velocidades dos ventos, seguida pela estação de Aquiraz. 

A estação de Imperatriz revela os menores valores médios de velocidade dos ventos e desvio 

padrão superior à média, indicando grande variabilidade (coeficiente de variação superior a 

100%). Observa-se, contudo, que a variabilidade da velocidade horária do vento é grande em 

todas as localidades e em todas as estações do ano, superando 37%. Em todas as localidades, a 

maior variabilidade ocorreu no outono. 

O coeficiente de assimetria (𝐶𝑎 ) é uma medida de centralidade. Em uma distribuição 

estatística, a assimetria é o quanto sua curva de frequência se desvia ou se afasta da posição 

simétrica. Quando 𝐶𝑎 = 0  diz-se que a distribuição é simétrica; se 𝐶𝑎 > 0  a distribuição 
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apresenta assimetria à direita, como é o caso das amostras estuadas (Tabela 8), e 𝐶𝑎 < 0  a 

distribuição apresenta assimetria à esquerda, não tendo ocorrido nos casos analisados. Uma 

distribuição simétrica apresenta o mesmo valor para a moda, a média e a mediana 

(BONAMENTE, 2017), tendo ocorrido no inverno em Aquiraz. 

Montgomery e Runger (2014) e Bonamente (2017) relatam que a curtose mede a 

concentração ou dispersão dos valores de um conjunto de observações em relação às medidas de 

tendência central em relação a uma distribuição de frequências conhecida. Assim, uma curva de 

frequências com curtose igual a 3 assemelha-se a uma distribuição normal. Observe-se que, em 

Rio Grande, os dados de velocidades de vento no verão têm coeficiente de curtose muito 

próximo de 3. As distribuições leptocúrticas são identificadas pelos picos altos e finos, com 

coeficiente de curtose maior que 3. São os casos, por exemplo, de Imperatriz, Rio Grande e Luís 

Eduardo Magalhães na primavera e no verão. Em Aquiraz, os coeficientes de curtose são 

inferiores a 3, caracterizando distribuições platicúrticas, as quais apresentam curvas de 

frequências mais abertas que a da distribuição Normal. Essas distribuições têm caudas “leves” ou 

finas ou não têm cauda (BONAMENTE, 2017). 

 

Tabela 8  Estatísticas descritivas das velocidades horárias do vento (m s -1): média; desvio-
padrão; moda; mediana; assimetria e curtose para as localidades estudadas nas quatro 
estações do ano a 50 m de altura 

Estação 
meteorológica 

Estação do 
ano 

Média 
Desvio-
padrão 

Moda Mediana 
Assimetria 

(𝐶𝑎) 
Curtose 

Rio Grande -RS 

Outono 3,38 2,.07 2,52 3,22 0,751 3,830 
Inverno 3,76 2,26 2,54 3,57 0,631 3,578 
Primavera 4,49 2,28 3,52 4,29 0,404 3,109 
Verão 4,28 2,10 4,46 4,17 0,288 3,040 

Aquiraz-CE 

Outono 2,13 1,54 1,49 1,91 0,445 2,307 
Inverno 3,46 1,61 3,50 3,45 0,022 2,471 
Primavera 3,92 1,45 3,51 3,81 0,046 2,552 
Verão 2,83 1,69 2,51 2,74 0,157 2,248 

Imperatriz-MA 

Outono 0,96 1,16 0,21 0,48 1,392 4,983 
Inverno 1,34 1,52 0,18 0,72 1,065 3,457 
Primavera 1,17 1,18 0,26 0,95 1,073 4,356 
Verão 0,85 1,05 0,24 0,48 1,680 6,916 

Luís Eduardo 
Magalhães-BA 

Outono 2,71 1,99 2,50 2,62 0,377 2,560 
Inverno 3,93 2,16 4,46 3,93 0,013 2,729 
Primavera 2,93 1,89 2,50 2,74 0,476 3,174 
Verão 2,33 1,83 0,26 2,14 0,737 3,657 

Fonte: Elaborada pela autora. 
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5.2 Desempenho das funções densidades de probabilidades 

5.2.1 Estação meteorológica de Aquiraz – CE  

Na Tabela 9, são apresentados os valores dos indicadores de desempenho para as dez 

FDPs utilizadas para o cálculo das probabilidades de velocidades dos ventos horários, nas quatro 

estações do ano em Aquiraz – CE. Observa-se que os valores têm variações apreciáveis entre as 

estações, indicando distribuições distintas a depender do indicador de desempenho e da estação 

do ano. De uma maneira geral, deve-se evitar o uso das FDPs Gumbel Tipo I e Burr a três 

parâmetros, uma vez que apresentaram desempenho muito fraco, evidenciado por todos os 

indicadores. Entre as FDPs unimodais, a Kappa, com quatro parâmetros, apresentou o melhor 

desempenho. Já, entre todas as FDPs analisadas, as melhores pertencem ao grupo das 

distribuições de mistura, bimodais. Conforme reportam Gugliani et al. (2020), em decorrência da 

velocidade do vento ter comportamento estocástico, uma única distribuição não pode ser 

universalmente aceita para todos os regimes de ventos analisados. 

 

Tabela 9  Valores dos indicadores de desempenho para as dez funções densidades de 
probabilidades (FDP) nas quatro estações do ano em Aquiraz - CE 

FDP OUTONO INVERNO 

 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 
Wei 0,0504 0,02484 5,47 59.483 0,0435 0,01978 6,33 66.100 

Gum 0,0530 0,02753 6,10 61.047 0,0628 0,03381 8,55 67.686 
Burr3 0,0691 0,03882 8,66 62.804 0,0729 0,04263 11,27 68.044 
Gev 0,0500 0,02651 6,05 60.966 0,0236 0,00998 3,34 65.966 

Burr4 0,0505 0,02461 5,43 59.489 0,0235 0,00998 3,17 65.828 
Kappa 0,0291 0,01885 3,72 ----- 0,0232 0,00982 2,37 ----- 
WeiWei 0,0225 0,00817 2,05 58.434 0,0222 0,00824 2,00 65.618 

GumGum 0,0259 0,01273 2,76 58.589 0,0301 0,01201 3,12 66.349 
GevWei 0,0240 0,01675 3,56 59.137 0,0215 0,00801 2,22 65.745 

Burr3Gev 0,0198 0,00822 1,99 58.639 0,0219 0,00810 2,09 65.611 

FDP PRIMAVERA VERÃO 

 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 
Wei 0,0381 0,01159 4,02 61.803 0,0521 0,02824 7,39 61.434 

Gum 0,0560 0,03002 9,25 63.722 0,0555 0,02925 6,80 62.461 
Burr3 0,0887 0,05383 20,90 64.755 0,0415 0,02153 6,49 61.463 
Gev 0,0358 0,01290 3,32 61.694 0,0363 0,01731 4,91 61.559 

Burr4 0,0323 0,01384 3,85 61.688 0,0399 0,02193 6,44 61.447 
Kappa 0,0279 0,00974 3,77 ----- 0,0108 0,01397 3,78 ----- 
WeiWei 0,0380 0,01364 3,19 61.598 0,0253 0,00915 2,03 60.172 

GumGum 0,0462 0,01883 4,01 62.539 0,0394 0,01540 2,83 61.173 
GevWei 0,0315 0,01256 6,09 61.589 0,0284 0,01386 2,82 61.406 

Burr3Gev 0,0322 0,01362 3,12 61.624 0,0282 0,01097 2,46 60.271 

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Carta et al. (2009), analisando 12 FDPs unimodais e bimodais para modelar distribuições 

de velocidade de ventos na Espanha, relataram que não foi possível elencar uma única 

distribuição como a melhor para todas as regiões estudadas. Morgan et al. (2011), utilizando 14 

distribuições para descrever distintos regimes de ventos na América do Norte, destacaram que, 

devido à forte variação de regimes de vento, não foi possível ranquear uma única distribuição 

mais adequada para mais de uma região de estudo e apontaram a importância dos estudos prévios 

de desempenho dos modelos para cada região, visando uma modelagem acurada. Variações no 

desempenho de FDPs em diferentes regimes de ventos também são relatadas por Ouarda et al. 

(2015), Wang et al. (2016) e Jung e Schindler (2017). 

Na Tabela 10, apresenta-se um resumo da classificação das FDPs até a terceira posição, 

com base no conjunto de indicadores de desempenho utilizados em cada estação do ano. As 

FDPs que aparecem em primeira colocação para a estimativa das probabilidades de velocidades 

de ventos horários nas quatro estações do ano são bastante variadas, sendo elas: WeiWei; 

Burr3Gev; GevWei e Kappa. A frequência com que é apontada a FDP WeiWei em primeiro 

lugar é 43,75%, seguida pela Bur3Gev com 25%. A Kappa, uma FDP unimodal, aparece com 

frequência de 18,75%, enquanto a GevWei com 12,5%. 

 

Tabela 10  Classificação das três melhores funções densidades de probabilidades segundo 
os quatro indicadores de desempenho nas quatro estações do ano em Aquiraz - CE 

Estações Classificação 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 

 1 Burr3Gev WeiWei Burr3Gev WeiWei 
OUTONO 2 WeiWei Burr3Gev WeiWei GumGum 

 3 GevWei GumGum GumGum Burr3Gev 
 1 GevWei GevWei WeiWei Burr3Gev 

INVERNO 2 Burr3Gev Burr3Gev Burr3Gev WeiWei 
 3 WeiWei WeiWei GevWei GevWei 
 1 Kappa Kappa Burr3Gev WeiWei 

PRIMAVERA 2 GevWei Wei WeiWei GevWei 
 3 Burr3Gev GevWei Gev Burr3Gev 
 1 Kappa WeiWei WeiWei WeiWei 

VERÃO 2 WeiWei Burr3Gev Burr3Gev Bur3Gev 
 3 Burr3Gev GevWei GevWei GumGum 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Em segunda colocação apareceram cinco FDPs: quatro de mistura (Bur3Gev, WeiWei, 

GevWei, GumGum) e uma unimodal (Wei). Neste caso, a maior frequência com que uma 

distribuição foi apontada ocorreu para a Bur3Gev (43,75%), seguida pela WeiWei (31,25%). A 

FDP Wei apresentou-se na segunda colocação indicada com uma frequência de 6,25% entre os 
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quatro indicadores aplicados nas quatro estações do ano, não se revelando, portanto, como uma 

FDP adequada para representar a distribuição das velocidades dos ventos nessa região. 

Analisando-se apenas as FDPs unimodais, observa-se que a Kappa, com quatro 

parâmetros, foi a melhor entre as seis FDPs utilizadas, isso é, indicada com uma frequência 

91,67% considerando-se os indicadores de desempenho, exceto o 𝐴𝐼𝐶 , aplicados nas quatro 

estações do ano. Apenas em um caso foi inferior a Gev (pelo PMARE, na primavera), porém 

com valor próximo desta, isto é, 3,32% contra 3,77% (Tabela 9), ambos classificados como 

excelentes (ALI; ABUSTAN, 2014). Para a Kappa, a distribuição de frequência dos erros 

relativos absolutos entre valores de probabilidades estimados e observados indicou que 95% dos 

erros são iguais ou inferiores a 10,4% (Tabela 11). 

Desejando-se selecionar uma única FDP para a estimativa das probabilidades das 

velocidades dos ventos nessa região, independente da estação do ano, a FDP de mistura de dois 

componentes de Weibull (WeiWei) é uma escolha adequada, o que é ratificado por Morgan et al. 

(2011) e Gómez-Lázaro et al. (2016), tendo-se em vista, também, a baixa complexidade na 

estimativa dos parâmetros em relação às demais distribuições de mistura. Com o uso dessa FDP, 

estimou-se que 95% dos erros relativos absolutos são iguais ou inferiores a 8,6%, o que ocorreu 

na primavera (Tabela 11). Constatações semelhantes são relatadas por Jung e Schindler (2017) ao 

avaliar o ajuste de 24 FDPs unimodais e 21 com mistura de dois componentes em escala global. 

Os autores destacam que FDPs de mistura geralmente fornecem ajustes superiores em relação às 

FDPs de um componente, principalmente quando comparadas com a FDP de Weibull a dois 

parâmetros. 

 

Tabela 11  Máximos erros absolutos relativos entre probabilidades observadas e estimadas 
obtidos para as dez distribuições de probabilidades acumuladas a 95% de probabilidade – 
Aquiraz - CE 

FDP OUTONO INVERNO PRIMAVERA VERÃO 

 Erros relativos absolutos (%) a 95% de probabilidade 

Wei 17,0 29,4 12,8 24,9 

Gum 16,4 26 22,1 18,7 

Burr3 25,6 29,8 89,8 26,6 

Gev 16,5 11,3 8,4 15,4 

Burr4 16,9 13,1 14,4 25,5 

Kappa 7,8 7,5 14,4 8,5 

WeiWei 7,9 5,8 8,6 5,8 

GumGum 9,3 10,9 9,9 7,2 

GevWei 10,9 8,0 16,6 14,0 

Burr3Gev 6,4 7,1 9,4 7,1 

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Gómez-Lázaro et al. (2016) apontam que a abordagem da FDP de Weibull a dois 

parâmetros é usada sistematicamente para processar dados de vento com vistas à previsão de 

potencial de energia eólica de uma região. No entanto, existem casos em que essa abordagem não 

é boa o suficiente para obter resultados precisos de produção anual de energia. Resultados 

obtidos por Gugliani et al. (2017) e Yürüsen e Melero (2016) com FDP de mistura de dois 

componentes de Weibull indicaram melhora significativa do desempenho ao se comparar com a 

abordagem tradicional Weibull. Esses autores destacam que a metodologia multimodal pode ser 

utilizada mesmo no caso de não se conhecer a lei originária do comportamento dos dados. 

Morgan et al. (2011) analisaram dados de velocidade de ventos offshore registrados em 178 

boias ao redor da América do Norte. Na análise, utilizaram 14 distribuições de probabilidades, 

comparando seus desempenhos com a distribuição de Weibull a 2 parâmetros para descrever as 

distribuições de frequências dos diferentes regimes de velocidades do vento. Os autores relataram 

que a distribuição de Weibull resultou fraco desempenho nas estimativas das distribuições de 

frequência quando comparada a outros modelos mais complexos. A FDP bimodal com dois 

componentes de Weibull e a FDP Kappa ofereceram ajustes significativamente melhores do que 

outros modelos. Essas FDPs proporcionaram desempenho superior à Weibull padrão em todos 

os locais estudados, em diferentes graus. Considerando apenas os modelos mais simples, com 2 e 

3 parâmetros, a distribuição Weibull tradicional proporcionou melhores qualidades de ajuste do 

que os demais modelos de 2 e 3 parâmetros. Corroborando essas asserções, Ouarda et al. (2015) 

apontam que, para todas as estações e alturas analisadas, a FDP Kappa foi uma das melhores 

FDPs de um componente. A Weibull tradicional foi a melhor distribuição de 2 parâmetros e 

apresentou melhor desempenho do que a FDP Generalizada de Valores com 3 parâmetros. 

Gugliani et al. (2020) analisaram dados de seis regiões da Índia para testar o uso de quatro 

FDPs com múltiplos parâmetros e confrontaram o desempenho com a FDP de Weibull a dois 

parâmetros. Constataram que a FDP de Weibull a dois parâmetros ficou classificada em terceiro 

lugar no ranqueamento de desempenho entre cinco das seis regiões analisadas. Para uma das 

estações que apresentou comportamento de ventos menos assimétrico e com baixa curtose, a 

distribuição de Weibull alcançou melhor desempenho do que as demais. Devido a esse fato, ainda 

concluíram que a assimetria e a curtose são tão importantes quanto a média e o desvio padrão 

para modelar dados de velocidade do vento, o que pode influenciar na acurácia da distribuição. 

Tendo-se decidido pela FDP WeiWei, com base nos resultados e discussões, é 

apresentada na Figura 14 a comparação entre as distribuições acumuladas empírica e teórica 

WeiWei por meio dos gráficos P-P para representar as probabilidades das velocidades horárias 

dos ventos para as quatro estações do ano na estação meteorológica de Aquiraz. Nesta Figura, 
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observa-se a boa qualidade do ajuste indicada pelo 𝑅𝑀𝑆𝐸  e pelo 𝑅2 , calculados a partir das 

distribuições acumuladas observada e de WeiWei. 

 

Figura 14  Gráficos P-P mostrando a qualidade do ajuste dos dados à FDP WeiWei nas 
quatro estações do ano em Aquiraz – CE 

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Na Figura 15, observam-se as distribuições de frequências observadas e estimadas, em 

classes com amplitude de 1 m s-1, nas estações do ano em Aquiraz – CE. Essa forma de avaliar o 

desempenho da FDP selecionada por meio das observações dos histogramas de frequências 

também foi utilizado por Carta et al. 2009, Morgan et al. 2011 e Jung e Schindler (2017). Verifica-

se que, em outono, os ventos se concentram na classe de 0 a 1 m s-1 (29%), e que ventos com 

velocidades inferiores a 3 m s-1 ocorrem em aproximadamente 70% do tempo. Já no inverno, a 

classe modal é 3 a 4 m s-1 (23 %), e velocidades inferiores a 3 m s-1 ocorrem com probabilidade de 

aproximadamente 39%. Na primavera a classe modal também ocorre para ventos entre 3 e 4 m s-

1 (26%), com velocidades inferiores a 3 m s-1 ocorrendo em 53% do tempo. No verão, a maior 

frequência de ventos ocorre na classe de 2 a 3 m s-1 (aproximadamente 20%), com ventos 
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inferiores a 3 m s-1 ocorrendo com probabilidade de 54%. Os ventos de inverno e primavera 

revelam-se com os maiores potenciais de energia eólica. 

 

Figura 15  Histogramas de frequências relativas observadas e estimadas pela FDP WeiWei 
e densidade de probabilidade para as velocidades dos ventos nas estações do ano em 
Aquiraz - CE 

  

  

Fonte: Elaborada pela autora.  

 

5.2.2 Estação meteorológica de Rio Grande – RS  

Na Tabela 12, são apresentados os valores dos indicadores de desempenho para as dez 

FDPs aplicadas às velocidades horárias dos ventos na estação de Rio Grande  RS, nas quatro 

estações do ano. Observa-se na Tabela 13, em que são apresentadas as três melhores FDPs, a 

superioridade das distribuições de misturas, que aparecem classificadas com maior frequência nos 

três primeiros lugares, corroborando as constatações de Gugliani et al. (2020). 

As três distribuições de misturas, apontadas pelos quatro indicadores de desempenho na 

primeira colocação (Tabela 13), são: WeiWei, GevWei e BurrGev. Destaca-se a FDP WeiWei 
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duas FDPs, WeiWei e GevWei, estão aptas para representar as distribuições de probabilidades 

das velocidades horárias dos ventos nessa região. Deve-se preferir a FDP com menor número de 

parâmetros a estimar, no caso a WeiWei com cinco parâmetros, conforme apontado por Morgan 

et al. (2011) e Jung e Schindler (2017). A FDP de mistura WeiWei apresentou os menores erros 

relativos absolutos na estimativa das probabilidades, sendo 95% destes iguais ou inferiores a 6,7% 

em todas as estações dos anos (Tabela 14). Já para a GevWei, o erro máximo foi 15,2%, e, para a 

BurrGev, foi 7,9%. 

Na segunda colocação, aparecem classificadas duas FDPs: GevWei com frequência de 

31,25% e BurGev com 68,75%. Observa-se que as diferenças nos indicadores de desempenho 

dessas duas FDPs são pouco relevantes. Na terceira colocação, aparecem três distribuições de 

mistura: WeiWei (50%), BurGev (25%) e GumGum (25%). 

 

Tabela 12  Valores dos indicadores de desempenho para as dez funções densidades de 

probabilidades (FDP) nas quatro estações do ano em Rio Grande  RS 

FDP OUTONO INVERNO 

 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 
Wei 0,0248 0,01041 2,80 72.328 0,0179 0,00642 2,06 74.832 
Gum 0,0324 0,01374 3,81 72.848 0,0267 0,01218 3,01 75.247 
Burr3 0,0196 0,00871 2,70 72.314 0,0240 0,00841 2,33 74.812 
Gev 0,0276 0,01183 3,54 72.819 0,0216 0,00914 2,44 75.162 
Burr4 0,0187 0,00862 3,04 72.377 0,0185 0,00696 2,24 74.905 
Kappa 0,0186 0,00682 2,06 ------ 0,0185 0,00695 1,56 ----- 
WeiWei 0,0148 0,00594 1,75 72.191 0,0177 0,00634 1,54 74.684 
GumGum 0,0200 0,00752 2,00 72.425 0,0207 0,00776 1,70 74.934 
GevWei 0,0155 0,00572 1,70 72.176 0,0164 0,00600 1,49 74.705 
Burr3Gev 0,0156 0,00570 1,72 72.179 0,0168 0,00609 1,50 74.709 

FDP PRIMAVERA VERÃO 

 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 
Wei 0,0298 0,01024 3,30 75.154 0,0227 0,01028 4,54 72.583 
Gum 0,0407 0,01960 5,28 75.742 0,0519 0,02819 5,67 73.567 
Burr3 0,0226 0,00964 3,04 75.171 0,0297 0,01438 4,17 72.618 
Gev 0,0157 0,00633 2,14 75.235 0,0234 0,01062 2,85 72.644 
Burr4 0,0290 0,01024 3,30 75.159 0,0253 0,01213 4,21 72.588 
Kappa 0,0245 0,00838 1,75 ------ 0,0231 0,01151 3,85 ----- 
WeiWei 0,0145 0,00545 1,46 74.974 0,0162 0,00539 1,47 72.104 
GumGum 0,0202 0,00758 1,69 75.201 0,0195 0,00736 2,03 72.417 
GevWei 0,0150 0,00563 1,39 74.958 0,0205 0,00999 3,50 72.552 
Burr3Gev 0,0151 0,00565 1,40 74.961 0,0183 0,00680 2,00 72.181 

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Tabela 13  Classificação das três melhores funções densidades de probabilidades segundo 

os quatro indicadores de desempenho nas quatro estações do ano Rio Grande  RS 

Estações Classificação 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 

 1 WeiWei Burr3Gev GevWei GevWei 
OUTONO 2 GevWei GevWei Burr3Gev Burr3Gev 

 3 Burr3Gev WeiWei WeiWei WeiWei 
 1 GevWei GevWei GevWei WeiWei 

INVERNO 2 Burr3Gev Burr3Gev Burr3Gev GevWei 
 3 WeiWei WeiWei WeiWei Burr3Gev 
 1 WeiWei WeiWei GevWei GevWei 

PRIMAVERA 2 GevWei GevWei Burr3Gev Burr3Gev 
 3 Burr3Gev Burr3Gev WeiWei WeiWei 
 1 WeiWei WeiWei WeiWei WeiWei 

VERÃO 2 Burr3Gev Burr3Gev Burr3Gev Bur3Gev 
 3 GumGum GumGum GumGum GumGum 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Observando-se apenas as FDPs unimodais, verifica que se destaca a FDP Kappa, (Tabela 

12). Os valores de três indicadores de desempenho (exceto 𝐴𝐼𝐶, porque não se pode calculá-lo 

para Kappa), nas 4 estações do ano, revelam que, entre 12 aplicações, essa FDP apareceu 100% 

das vezes entre as 3 primeiras colocações. Em 5 casos aparece em primeiro lugar (41,67%), em 1 

caso em segundo e em outro em terceiro. A FDP Wei, largamente recomendada e utilizada em 

estudos de velocidades do vento, aparece em 1 das 3 primeiras colocações em 6 casos, sendo 4 

vezes em primeiro lugar (33,33%), 1 vez em segundo e outra em terceiro. A FDP Kappa foi a que 

apresentou os menores erros relativos absolutos das estimativas das probabilidades (95% dos 

erros foram iguais ou inferiores a 7,1% em todas as estações do ano). Já para FDP Wei, o erro foi 

24,4% (Tabela 14). Resultados obtidos por Ouarda et al. (2015) em estudos de velocidades 

horárias de ventos apontam que, para todas as estações e alturas analisadas, a FDP Kappa foi 

uma das melhores FDPsde um componente. Já Morgan et al. (2011) destacam que a distribuição 

de Weibull de 2 parâmetros resultou fraco desempenho nas estimativas das distribuições de 

frequências de velocidades de vento quando comparada a outros modelos mais complexos. 
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Tabela 14  Máximos erros absolutos relativos entre probabilidades observadas e estimadas 
obtidos para as dez distribuições de probabilidades acumuladas a 95% de probabilidade em 

Rio Grande  RS 

FDP OUTONO INVERNO PRIMAVERA VERÃO 

 Erros relativos absolutos (%) a 95% de probabilidade 

Wei 11,5 9,3 11,2 24,4 
Gum 12,5 9,7 16,9 12,5 
Burr3 12,0 7,9 12,7 16,2 
Gev 11,8 8,8 9,1 9,2 

Burr4 16,0 10,7 11,2 20,1 
Kappa 7,1 5,6 6,8 5,9 
WeiWei 6,7 5,5 6,0 4,3 

GumGum 6,8 5,8 4,7 7,0 
GevWei 6,5 5,1 4,0 15,2 

Burr3Gev 6,6 5,2 4,0 7,9 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Na Figura 16, são apresentados os gráficos P-P utilizando-se a distribuição de 

probabilidades de mistura WeiWei, para as quatro estações do ano, na estação meteorológica de 

Rio Grande. Observa-se a boa qualidade do ajuste indicada pelo 𝑅𝑀𝑆𝐸 e pelo 𝑅2, calculados a 

partir das distribuições acumuladas observada e de WeiWei. 
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Figura 16  Gráficos P-P mostrando a qualidade do ajuste dos dados à FDP WeiWei nas 
quatro estações do ano em Rio Grande - RS 

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Na Figura 17, são apresentadas as distribuições de frequências observadas e estimadas, em 

classes com amplitude de 1 m s-1, nas estações do ano em Rio Grande - RS. No outono, os 

ventos se concentram na classe de 2 a 3 m s-1 (19%), e ventos com velocidades inferiores a 3 m-1 

ocorrem com probabilidade de aproximadamente 47%. No inverno, a classe modal é 2 a 3 m s-1 

(23 %), e velocidades inferiores a 3 m s-1 ocorrem com probabilidade de aproximadamente 40%. 

Já na primavera, ocorrem as melhores velocidades de ventos, com classe modal de 3 e 4 m s-1 

(16%), com velocidades inferiores a 3 m s-1 ocorrendo em 27% do tempo. No verão, a maior 

frequência de ventos ocorre na classe de 4 a 5 m s-1 (aproximadamente frequência de 18%), com 

ventos inferiores a 3 m s-1 ocorrendo em 28% do tempo. Em Rio Grande, nas quatro estações, os 

ventos possuem bom potencial para produção de energia eólica. 
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Figura 17  Histogramas de frequências relativas observadas e estimadas pela FDP WeiWei 
e densidade de probabilidade para as velocidades dos ventos nas estações do ano em Rio 
Grande - RS 

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

5.2.3 Estação meteorológica de Luís Eduardo Magalhães – BA  

Na estação meteorológica de Luís Eduardo Magalhães  BA, as FDPs de mistura as 

FDPs bimodais apresentaram os melhores valores dos indicadores de desempenho (Tabela 15) 

para velocidades horárias dos ventos e ocuparam as três primeiras colocações quando 

classificadas em função de quatro indicadores, nas quatro estações do ano (Tabela 16). A FDP de 

mistura WeiWei posicionou-se em primeiro lugar por 68,75% das avaliações nas quatro estações. 

Esta FDP foi seguida pela GevWei com 31,25% das avaliações. Observe-se que, no inverno, a 

GevWei foi a primeira colocada, sendo apontada por todos os indicadores, e a WeiWei foi a 

terceira colocada. Entretanto, considerando-se todas as estações do ano, a WeiWei foi a indicada 

com maior frequência. Não houve indicação da Burr3Gev na primeira colocação em nenhuma 

estação do ano. Esta teve seis indicações (37,75%) para a segunda colocação e dez indicações 

(62,5%) para a terceira colocação. A GevWei revelou-se como a segunda colocada na 

classificação geral com 62,5% das dez indicações (Tabela 16). A FDP de mistura GumGum 
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apresentou desempenho variável, como se pode depreender dos valores apresentados na Tabela 

15, sendo classificada entre a quarta e a nona classificação. 

 

Tabela 15  Valores dos indicadores de desempenho para as dez funções densidades de 

probabilidades (FDP) nas quatro estações do ano em Luís Eduardo Magalhães  BA 

FDP OUTONO INVERNO 

 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 
Wei 0,0401 0,01998 3,80 64.319 0,0534 0,02419 5,95 73.570 

Gum 0,0426 0,02055 3,62 64.969 0,0660 0,03253 7,17 74.468 
Burr3 0,0298 0,01598 3,03 64.401 0,0586 0,03433 7,08 74.210 
Gev 0,0256 0,00998 1,81 64.555 0,0391 0,02195 5,56 74.198 

Burr4 0,0401 0,01996 3,79 64.324 0,0534 0,02421 5,96 73.578 
Kappa 0,0193 0,00805 1,47 ----- 0,0226 0,00872 2,41 ----- 
WeiWei 0,0182 0,00624 1,06 63.485 0,0202 0,00726 1,42 72.657 

GumGum 0,0352 0,01398 2,11 64.024 0,0205 0,00729 1,60 73.089 
GevWei 0,0184 0,00639 1,11 63.614 0,0145 0,00531 1,20 72.639 
BurrGev 0,0185 0,00644 1,11 63.617 0,0145 0,00531 1,20 72.642 

FDP PRIMAVERA VERÃO 

 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 
Wei 0,0280 0,01147 2,78 63.902 0,0353 0,01460 3,03 51.773 

Gum 0,0328 0,01405 2,81 64.351 0,0283 0,01249 2,45 52.401 
Burr3 0,0238 0,00843 2,10 63.957 0,0374 0,01772 3,56 52.011 
Gev 0,0261 0,00874 1,88 64.159 0,0280 0,01159 2,32 52.390 

Burr4 0,0377 0,01136 2,75 63.907 0,0315 0,01242 2,58 51.764 
Kappa 0,0236 0,00813 1,67 ----- 0,0293 0,01227 2,55 ----- 
WeiWei 0,0206 0,00766 1,64 63.639 0,0232 0,00830 1,39 51.515 

GumGum 0,0292 0,01189 2,09 63.803 0,0268 0,01096 1,84 51.599 
GevWei 0,0234 0,00806 1,60 63.643 0,0230 0,00836 1,49 51.517 

Burr3Gev 0,0235 0,00812 1,61 63.646 0,0235 0,00839 1,50 51.518 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Tabela 16  Classificação das três melhores funções densidades de probabilidades segundo 
os quatro indicadores de desempenho nas quatro estações do ano em Luís Eduardo 

Magalhães  BA 

Estações Classificação 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 

 1 WeiWei WeiWei WeiWei WeiWei 

OUTONO 2 GevWei GevWei GevWei GevWei 

 3 Burr3Gev Burr3Gev Burr3Gev Burr3Gev 

 1 GevWei GevWei GevWei GevWei 

INVERNO 2 Burr3Gev Burr3Gev Berr3Gev Burr3Gev 

 3 WeiWei WeiWei WeiWei WeiWei 

 1 WeiWei WeiWei WeiWei WeiWei 

PRIMAVERA 2 GevWei GevWei Burr3Gev GevWei 

 3 Burr3Gev Burr3Gev WeiWei Burr3Gev 

 1 GevWei WeiWei WeiWei WeiWei 

VERÃO 2 Burr3Gev GevWei GevWei GevWei 

 3 WeiWei Burr3Gev Burr3Gev Burr3Gev 

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Observa-se na Tabela 17 que 95% dos erros relativos absolutos ocorridos nas estimativas 

das probabilidades acumuladas pelas distribuições de mistura são pequenos, em relação às 

frequências acumuladas observadas; iguais ou inferiores a 5,3% para a GumGum considerando-se 

a aplicação nas quatro estações do ano, e iguais ou inferiores a 5,0% para as demais distribuições. 

 

Tabela 17  Máximos erros absolutos relativos entre probabilidades observadas e estimadas 
obtidos para as dez distribuições de probabilidades acumuladas a 95% de probabilidade  

FDP OUTONO INVERNO PRIMAVERA VERÃO 

 Erros relativos absolutos (%) a 95% de probabilidade 

Wei 9,4 17,6 9,2 8,9 
Gum 7,7 16,4 7,6 8,4 
Burr3 8,9 16,1 11,3 12,6 
Gev 6,4 20,1 5,9 8,1 

Burr4 9,4 17,6 9,2 8,1 
Kappa 4,2 8,7 5,5 8,7 
WeiWei 2,8 4,1 5,0 4,4 

GumGum 4,7 5,0 5,3 4,9 
GevWei 3,3 3,5 4,9 4,2 

Burr3Gev 3,3 3,5 4,9 4,3 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Por apresentar maior frequência das avaliações em primeira colocação e por ser uma FDP 

de mistura com cinco parâmetros e, portanto, com menor dificuldade em estimar os valores 

desses parâmetros, a FDP WeiWei pode ser recomendada para representar a distribuição das 

velocidades horárias dos ventos nessa região. Na Tabela 17, observa-se que a distribuição de 

frequências dos erros relativos absolutos associados às estimativas das probabilidades indica que 

95% dos erros são inferiores a 5,0%. 

Entre todas as FDPs analisadas, observando-se os valores dos quatro indicadores de 

desempenho aplicados nas quatro estações do ano, apresentados na Tabela 15, verifica-se que, 

entre as 16 avaliações (4 estações do ano e 4 indicadores de desempenho), a FDP Wei aferiu 

valores relativamente pobres, variando sua classificação entre 5ª e 10ª colocação, sendo que a 

maior frequência dos indicadores de desempenho (35,25%) permite classificá-la em 7º lugar. 

Considerando-se apenas a classificação entre as FDPs unimodais, há maior destaque para 

a Kappa, que figura entre as três melhores para esta classe, com 75% de frequência na primeira 

colocação. Já a Wei apresentou desempenho inferior, não se posicionando em primeira colocação 

em nenhuma avaliação, o que também foi constatado por Morgan et al. (2011) e Jung e Schindler 

(2017). Apenas em 25% das avaliações a Wei aparece em terceira colocação. Na hipótese de se 

utilizar uma FDP unimodal, sugere-se a Kappa para essa região, o que corrobora com as 



108 

indicações de Ouarda et al. (2015). Observa-se na Tabela 17 que a distribuição Kappa revelou 

95% dos erros absolutos relativos, entre as probabilidades estimadas e observadas, inferiores a 

8,7% considerando-se as quatro estações do ano. 

Os gráficos P-P para as estações do ano em Luís Eduardo Magalhães são apresentados na 

Figura 18, considerando a distribuição acumulada empírica e a FDA WeiWei. Observa-se boa 

qualidade do ajuste indicada pelo 𝑅𝑀𝑆𝐸 e pelo 𝑅2. 

 

Figura 18  Gráficos P-P mostrando a qualidade do ajuste dos dados à FDP WeiWei nas 
quatro estações do ano em Luís Eduardo Magalhães - BA 

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Na Figura 19, são apresentadas as distribuições de frequências observadas e estimadas, em 

classes com amplitude de 1 m s-1, nas estações do ano em Luís Eduardo Magalhães – BA. No 

outono, os ventos se concentram na classe de 0 a 1 m s-1 (24%), e ventos com velocidades 

inferiores a 3 m s-1 ocorrem com probabilidade de aproximadamente 57%. Já no inverno, os 

ventos possuem maiores velocidades: classe modal 4 a 5 m s-1 (18%), e velocidades inferiores a 3 

m s-1 ocorrem com probabilidade de aproximadamente 33%%. Na primavera, a classe modal é 

entre 2 a 3 m s-1 (20%), com velocidades inferiores a 3 m s-1 ocorrendo em 54% do tempo. No 
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verão, a maior frequência de ventos ocorre na classe de 0 a 1 m s-1 (aproximadamente frequência 

de 28%), com ventos inferiores a 3 m s-1 ocorrendo em 66% do tempo. Em Luís Eduardo 

Magalhães, observa-se baixo potencial de produção de energia eólica. Apenas na estação de 

inverno os ventos possuem melhor potencial. 

 

Figura 19  Histogramas de frequências relativas observadas e estimadas pela FDP WeiWei 
e densidade de probabilidade para as velocidades dos ventos nas estações do ano em Luís 
Eduardo Magalhães - BA 

 

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

5.2.4 Estação meteorológica de Imperatriz – MA  

Na Tabela 18, são apresentados os valores dos indicadores de desempenho para as dez 

FDPs utilizadas na análise da distribuição das velocidades horárias de ventos nas quatro estações 

do ano, em Imperatriz  MA. Identificam-se três diferentes FDPs na primeira classificação entre 

as dez estudadas (Tabela 19). A FDP WeiWei foi indicada em primeira colocação, com a maior 

frequência pelos indicadores de desempenho (87,5%), e a GumGum e a Bur3Gev por apenas 

6,25%. 
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A distribuição dos erros relativos absolutos indicou que, para a WeiWei, 95% destes 

foram iguais ou inferiores a 8,2% (Tabela 20). Na segunda colocação, apresentaram-se cinco 

FDPs nas quatro estações do ano, sendo que a GevWei aparece em 31,25% dos casos e a 

GumGum e a Burr3Gev em 25%. Dessa forma, pode-se recomendar a aplicação da FDP de 

mistura WeiWei para modelar as distribuições das velocidades horárias de ventos na estação de 

Imperatriz  MA. Os Gráficos P-P para esta distribuição são apresentados na Figura 20. 

 

Tabela 18  Valores dos indicadores de desempenho para as dez funções densidades de 

probabilidades (FDP) nas quatro estações do ano em Imperatriz  MA 

FDP OUTONO INVERNO 

 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 
Wei 0,0413 0,01688 2,46 41.420 0,0462 0,02316 3,45 49149 

Gum 0,0534 0,02162 3,09 43.571 0,0489 0,02196 3,27 51126 
Burr3 0,0537 0,03136 4,39 42.096 0,0865 0,05441 7,88 52742 
Gev 0,0487 0,01896 2,26 43.109 0,0511 0,02434 3,60 51083 

Burr4 0,0411 0,01510 2,36 41.808 0,0516 0,01824 2,70 50884 
Kappa 0,0381 0,01609 2,11 ----- 0,0442 0,01966 2,25 ----- 
WeiWei 0,0310 0,00992 1,14 40.719 0,0292 0,00872 1,25 48007 

GumGum 0,0323 0,01397 1,99 41.190 0,0279 0,01211 1,75 48446 
GevWei 0,0409 0,01508 2,15 41.418 0,0470 0,01181 1,68 48755 
BurrGev 0,0366 0,01423 1,97 41.663 0,0425 0,01798 2,24 51068 

FDP PRIMAVERA VERÃO 

 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 
Wei 0,0437 0,01941 3,16 44.273 0,0386 0,01793 2,50 36.982 

Gum 0,0448 0,02018 3,29 44.931 0,0592 0,02574 3,82 39.182 
Burr3 0,9190 0,05624 9,11 48.346 0,0832 0,04552 6,60 40.584 
Gev 0,0497 0,03229 3,69 44.820 0,0496 0,02262 3,09 36.750 

Burr4 0,0674 0,03256 5,07 45.008 0,0424 0,01426 2,02 36.954 
Kappa 0,0459 0,01683 3,44 ----- 0,0383 0,01208 1,77 ----- 
WeiWei 0,0347 0,01461 2,35 43.285 0,0353 0,01132 1,64 36.388 

GumGum 0,0450 0,01712 2,88 44.928 0,0385 0,01563 2,24 36.738 
GevWei 0,0410 0,01655 2,48 43.857 0,0461 0,02093 2,97 38.572 

Burr3Gev 0,0350 0,01925 3,27 45.620 0,0381 0,01244 1,79 36.591 

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Tabela 19  Classificação das três melhores funções densidades de probabilidades segundo 

os quatro indicadores de desempenho nas quatro estações do ano em Imperatriz  MA 

Estações Classificação 𝐷𝑚á𝑥 𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑃𝑀𝐴𝑅𝐸 𝐴𝐼𝐶 

 1 WeiWei WeiWei WeiWei WeiWei 
OUTONO 2 GumGum GumGum Burr3Gev GumGum 

 3 Burr3Gev Burr3Gev GumGum GevWei 
 1 GumGum WeiWei WeiWei WeiWei 

INVERNO 2 WeiWei GevWei GevWei GumGum 
 3 Burr3Gev GumGum GumGum GevWei 
 1 WeiWei WeiWei WeiWei WeiWei 

PRIMAVERA 2 Burr3Gev GevWei GevWei GevWei 
 3 GevWei Kappa GumGum Wei 
 1 WeiWei WeiWei Burr3Gev WeiWei 

VERÃO 2 Burr3Gev Kappa WeiWei Burr3Gev 
 3 Kappa Burr3Gev Kappa GumGum 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Considerando-se apenas a classificação entre as FDPs unimodais, há maior destaque para 

a Kappa, que figura entre as três melhores para essa classe de FDPs, com 75% de frequência na 

primeira colocação, o que se pode depreender da Tabela 19. Já a Wei apresenta desempenho 

inferior, atingindo uma frequência de indicação em primeira colocação de 16,67%. Ao se utilizar a 

FDP Kappa, espera-se que 95% dos erros relativos absolutos na estimativa das probabilidades 

acumuladas atinjam valores iguais ou inferiores a 6,6%. 

 

Tabela 20  Máximos erros absolutos relativos entre probabilidades observadas e 
estimadas, obtidos para as dez distribuições de probabilidades acumuladas a 95% de 

probabilidade em Imperatriz  MA 

FDP OUTONO INVERNO PRIMAVERA VERÃO 

 Erros relativos absolutos (%) a 95% de probabilidade 

Wei 6,5 8,1 8,8 6,5 

Gum 7,0 8,9 8,9 10,1 

Burr3 9,0 16,3 20,3 14,2 

Gev 8,1 9,0 10,2 7,1 

Burr4 6,5 7,7 11,3 7,1 

Kappa 4,9 4,5 6,6 6,2 

WeiWei 4,8 3,6 8,2 6,1 

GumGum 5,4 4,5 9,2 6,7 

GevWei 5,6 7,4 8,5 7,8 

Burr3Gev 6,2 7,4 9,5 5,5 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Os gráficos P-P para as estações do ano em Imperatriz, apresentados na Figura 20, 

considerando a distribuição acumulada empírica e a FDA WeiWei, revelam que, para os regimes 
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de ventos dessa estação, os ajustes foram inferiores aos das demais estações, tendo sido 

influenciados, possivelmente, pelas altas frequências de ventos nulos: 34,17%, 32,68%, 24,81% e 

32,95% para as estações de outono, inverno, primavera e verão, respectivamente. 

 

Figura 20  Gráficos P-P mostrando a qualidade do ajuste dos dados à FDP WeiWei nas 
quatro estações do ano em Imperatriz - MA 

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Na Figura 21, são apresentadas as distribuições de frequências observadas e estimadas em 

classes com amplitude de 1 m s-1 nas estações do ano em Imperatriz – MA. Observa-se que, em 

todas as estações do ano, os ventos são fracos, com valores modais contidos na classe de 0 a 1 m 

s-1. Ventos com velocidades inferiores a 3 m s-1 apresentam altas probabilidades: 93% no outono; 

84% no inverno; 91% na primavera e 86% no verão. Isso revela que, nesse local, não há potencial 

para produção de energia eólica durante o ano.  
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Figura 21  Histogramas de frequências relativas observadas e estimadas pela FDP WeiWei 
e densidade de probabilidade para as velocidades dos ventos nas estações do ano em 
Imperatriz - MA 

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

5.3 Curvas de duração da velocidade do vento 

Curvas de duração da velocidade do vento podem ser entendidas como distribuições que 

relacionam velocidade do vento com o número de horas ou dias em que ocorrem em um ano ou 

em outro período, como estação do ano. Nas Figuras 22 e 23, são apresentadas as curvas de 

duração da velocidade dos ventos nas quatro regiões estudadas e nas estações do ano. A 

distribuição de mistura WeiWei foi selecionada por apresentar o melhor desempenho na 

representação da distribuição dos ventos horários nas regiões e nos períodos analisados. Para 

efeito de comparação visual, essas curvas são apresentadas considerando as distribuições 

empíricas (com valores observados) e as distribuições teóricas (WeiWei). Pode-se verificar que as 

curvas observadas são muito próximas das curvas teóricas. 

Para utilização mais criteriosa do vento como fonte alternativa de energia, o valor a ser 

adotado como representativo para uma região não deve estar baseado simplesmente na 

determinação de velocidades máximas que esse parâmetro assume ao longo do tempo, mas 

relacioná-la com o tempo de ocorrência ao longo do ano (MARQUES JÚNIOR et al., 1995; 
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MOUANGUE et al., 2015). Principalmente porque esse elemento meteorológico pode ser 

considerado como aquele que apresenta a maior variabilidade espaço-temporal,  

Há relatos na literatura que indicam 3 m s-1 a 10 m s-1 como o melhor intervalo de 

velocidades de ventos para produção de energia eólica1 (GRAH et al., 2013). Goswami (1986) 

aponta que velocidades médias anuais de ventos para aplicação em engenharia energética é 5 m s-

1. De fato, a maioria das turbinas eólicas comerciais iniciam sua operação a velocidades de ventos 

superiores a 3 m s-1. De qualquer forma, é necessário combinar as curvas características de 

turbinas eólicas com a FDP dos ventos para estimar a produção anual média de energia, a fim de 

atender os objetivos desejados. 

Considerando-se ventos com velocidades iguais ou superiores a 3 m s-1, observa-se que, 

entre as quatro regiões analisadas, Imperatriz tem o menor potencial eólico (Tabela 21). Por 

exemplo, das 2.232 h disponíveis no outono e no inverno, em apenas 137 h no outono (6,1% do 

tempo) e 347 h no inverno (15,6% do tempo) as velocidades são iguais ou superiores a 3 m s-1. 

No ano (8.760 h), essa velocidade é igualada ou superada em apenas 778 h (8,9% do tempo). Já 

em Aquiraz, das 2.232 h no inverno, existem 1.366 h (61,2% do tempo) com velocidades de 

ventos iguais ou superiores a 3 m s-1. Em Rio Grande, são 1.334 h (59,8% do tempo); em Luís 

Eduardo Magalhães, 1.485 h (66,5%).  

Assim, como exemplo, considerando 8.760 por ano (2.232 h no outono e inverno, 2.160 

h na primavera e 2.136 h no verão), obtém-se da Tabela 21 que ventos com velocidades de pelo 

menos 3 m s-1 no ano ocorrem em 52,7% do tempo em Aquiraz; 64,2% do tempo em Rio 

Grande; 47,8% do tempo em Luís Eduardo Magalhães e 8,9% do tempo em Imperatriz. Revela-

se, assim, o baixo potencial eólico em Imperatriz e, em ordem, os maiores em Rio Grande, 

Aquiraz e Luís Eduardo Magalhães. 
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Figura 22  Curvas de velocidade versus duração do vento nas estações do ano em Aquiraz 
– CE e Rio Grande – RS 

  

  

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Figura 23  Curvas de velocidade versus duração do vento nas estações do ano em Luís 
Eduardo Magalhães – BA e Imperatriz – MA 

  

  

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Tabela 21  Duração de velocidades de ventos maiores ou iguais a 3 m s-1 nos diferentes 
locais e estações do ano 

Estação meteorológica 
Estação do ano 

 
Tempo (h) em cada 

estação 
Duração 

(h) 

Aquiraz - CE 

Outono 2.232 666 
Inverno 2.232 1.366 

Primavera 2.160 1.578 
Verão 2.136 1.006 

TOTAL 8.760 4.616 

Rio Grande - RS 

Outono 2.232 1.181 
Inverno 2.232 1.334 

Primavera 2.160 1.567 
Verão 2.136 1.545 

TOTAL 8.760 5.627 

Luís Eduardo Magalhães - BA 

Outono 2.232 967 
Inverno 2.232 1.485 

Primavera 2.160 1.004 
Verão 2.136 727 

TOTAL 8.760 4.183 

Imperatriz - MA 

Outono 2.232 137 
Inverno 2.232 347 

Primavera 2.160 194 
Verão 2.136 100 

TOTAL 8.760 778 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

A adoção de um valor de velocidade do vento que caracterize uma certa região apresenta 

controvérsias na literatura. Velocidades máximas locais instantâneas ou médias são pouco 

representativas quando não se conhece a distribuição do evento na região ao longo do tempo. A 

seleção de velocidades máximas pode resultar no superdimensionamento de estruturas ou 

mecanismos que venham utilizar essa fonte de energia (MARQUES JÚNIOR et al., 1995). As 

velocidades instantâneas máximas de vento têm uma variação significativa com a época do ano, 

latitude e altitude, o que mostra o perigo na adoção desse valor como critério de análise para essa 

fonte de energia (ANGELOCCI et al., 1995). 

De acordo com Marques Júnior et al. (1995), Mialhe (1980), conceitualmente a velocidade 

do vento que gera o maior potencial eólico para uma região é o valor modal, sendo denominada 

de valor nominal (PANOFSKY; BRIER, 1968). Na Tabela 22, são apresentados os valores 

modais da velocidade dos ventos nas regiões estudadas nas quatro estações do ano associados à 

duração, evidenciando o potencial eólico de cada região em cada estação do ano. A potência 

eólica é proporcional ao cubo da velocidade do vento, e a energia produzida depende da duração 

do vento.  
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Tabela 22  Duração de velocidades de ventos maiores ou iguais à moda nos diferentes 
locais e estações do ano 

Estação meteorológica 
Estação do ano 

 
Moda 
(m s-1) 

Duração 
(h) 

Aquiraz - CE 

Outono 1,49 1.324 
Inverno 3,51 1.103 

Primavera 3,51 1.308 
Verão 2,51 1.222 

Rio Grande - RS 

Outono 2,52 1.394 
Inverno 2,54 1.512 

Primavera 3,52 1.380 
Verão 4,46 973 

Luís Eduardo Magalhães - 
BA 

Outono 2,50 1.178 
Inverno 4,46 906 

Primavera 2,50 1.225 
Verão 0,26 1.791 

Imperatriz - MA 

Outono 0,21 1.303 
Inverno 0,18 1.406 

Primavera 0,26 1.507 
Verão 0,24 1.225 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

5.4 Produção de energia eólica 

5.4.1 Densidade de potência eólica 

A densidade de potência eólica disponível (W m-2) é um indicador do potencial de energia 

do vento em um determinado local (JUNG et al., 2017) calculado a partir das velocidades 

horárias dos ventos (Equação 5), e representa a quantidade de energia por segundo e por metro 

quadrado de fluxo que se pode esperar em um local. 

Conhecendo-se em um dado período 𝑗,  a distribuição de frequências relativas das 

velocidades horárias dos ventos (m s-1) e a massa específica do ar (kg m-3), a densidade média de 

potência eólica disponível no período 𝑗 é calculada pela Equação (9). Também pode ser calculada 

considerando-se a velocidade do vento uma variável aleatória contínua distribuída conforme uma 

função densidade de probabilidade 𝑓(𝑣, 𝛷). Então, a densidade média de potência eólica em um 

período 𝑗 é dada pela Equação (26), conforme Carta e Mentado (2007), Mouangue et al. (2014) e 

Wang et al. (2021). 

Nas Figuras 24 e 25, são apresentadas as densidades médias de potência do vento [𝐷𝑃(𝑣)] 

nas estações do ano para as quatro localidades estudas. Para Aquiraz, observa-se que as maiores 

densidades de potência ocorrem no inverno e no verão, e a menor, no outono. 
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Em Aquiraz – CE (Figura 24), os erros de previsão da densidade de potência pelas FDPs 

analisadas, em relação aos valores observados, não foram tão expressivos, exceto quando se 

utilizam as FDPs Gum e Burr3, que mostraram tendência de superestimar a densidade de 

potência. Entretanto, de uma maneira geral, a WeiWei sempre apresentou os menores erros 

relativos (inferiores a 0,54%). Já a Wei, amplamente utilizada nas previsões de 𝐷𝑃(𝑣), apresentou 

erros entre 2,15% (primavera) e 6,92% (outono)em Aquiraz. A FDP Kappa apresentou erro 

variando de 1,06% (primavera) a 7,25% (outono). 

Observa-se na Figura 24, em Rio Grande – RS, que as maiores densidades de potência do 

vento ocorrem na primavera e verão. Em todas as estações do ano os valores são superiores aos 

de Aquiraz  CE. No inverno, as melhores estimativas da densidade de potência foram 

proporcionadas pelas FDPs GevWei (erro relativo de 0,16%); WeiWei (erro relativo de 0,24%); 

Burr3Gev (erro relativo de 0,44%) e Kappa (erro relativo de 0,74%), e; como se verifica, os erros 

foram inferiores a 1%, sendo praticamente indiferente a seleção entre elas para estimar a 

densidade de potência do vento. Já a Wei proporcionou um erro de 3,2%. No outono, as 

melhores estimativas foram realizadas pelas FDPs: WeiWei, BurGev e GevWei, cujos erros 

relativos foram inferiores a 0,09%. Já para a Wei, a qualidade da estimativa foi inferior, resultando 

um erro relativo de 7,51%. Na primavera, destacou-se a WeiWei, com erro relativo na densidade 

de potência média de 0,05%, embora a Burr3Gev tenha, também, apresentado erro relativo baixo 

(0,22%), enquanto o erro da Wei foi 2,5%. No verão, apenas a WeiWei apresentou erro relativo 

muito baixo (0,44%). Todas as demais FDPs apresentaram erros superiores a 3%. 

Na Figura 25, apresentam-se os valores de densidade média de potência do vento para as 

localidades de Luís Eduardo Magalhães – BA e Imperatriz – MA nas quatro estações do ano. O 

maior potencial de energia eólica se dá no inverno. No outono, as FDPs de mistura se 

destacaram, sendo a WeiWei aquela que apresentou o menor erro relativo (0,16%), seguida pela 

GevWei (0,26%) e pela Burr3Gev (0,29%). Entre as FDPs unimodais, a Kappa foi a que 

apresentou o menor erro relativo na estimativa da densidade média de potência (0,56%). Esse 

desempenho se repete no inverno, em que os erros relativos de estimativa da densidade média de 

potência foram: 0,12% para a GevWei; 0,17% para a Bur3Gev e 0,18% para a WeiWei.   
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Figura 24 Comparação entre as densidades médias de potência observadas e estimadas 
pelas dez FDPs nas estações do ano em Aquiraz – CE e Rio Grande – RS 

  

  

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Figura 25  Comparação entre as densidades médias de potência observadas e estimadas 
pelas dez FDPs nas estações do ano em Luís Eduardo Magalhães – BA e Imperatriz – MA 

  

  

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Na primavera em Luís Eduardo Magalhães, os desempenhos das FDPs foram 

semelhantes aos do outono e do inverno, com as três FDPs de mistura revelando baixos erros 

relativos da estimativa: WeiWei apresentou o menor erro (0,04%), contra 0,22% para a Bur3Gev 

e 0,23% para a GevWei, tornando indiferente a seleção entre elas. No verão, também se destaca o 

desempenho da WeiWei (erro relativo de 0,17%), seguida da GevWei (0,17%) e da Bur3Gev 

(0,20%). Dessa forma, observa-se o desempenho robusto das FDPs de mistura WeiWei, GevWei 

e Burr3Gev, com destaque para WeiWei em todas as estações do ano em Luís Eduardo 

Magalhães. 

O regime de ventos em Imperatriz é bastante variável entre as estações do ano, revelando 

baixas velocidades médias horárias, com baixos valores de densidade média de potência. Nas 

estações do ano, destaca-se a FDP WeiWei na estimativa da densidade média de potência, com 

erro relativo de 0,68% no outono e 1,67% no inverno; 5,45% na primavera e 1,07% no verão. 

Carta et al. (2009) analisaram várias FDPs para estimar a densidades de potência em vários 

regimes de ventos e concluíram que não se pode generalizar uma única FDP para qualquer 

regime, entretanto, distribuições de mistura bimodais apresentam melhores desempenhos, 

especialmente a distribuição com dois componentes de Weibull. 

Observa-se que a FDP WeiWei destacou-se como a mais robusta para estimar a 

densidade média de potência do vento em todas as localidades estudadas e em todas as estações 

do ano, corroborando os resultados das análises realizadas no estudo da bondade do ajuste das 

FDPs aos dados observados. Esta constatação também foi feita em vários trabalhos de pesquisa 

divulgados na literatura, mostrando a habilidade das distribuições de mistura, em especial da 

WeiWei, na modelagem das probabilidades de velocidades horárias de ventos e na estimativa da 

densidade média de potência para diferentes regimes de ventos (CARTA; MENTADO, 2007; 

CARTA et al., 2009; MORGAN et al., 2011; MOUANGUE et al., 2014; OUARDA et al., 2015; 

OUARDA et al., 2015; WANG et al., 2016; GÓMES-LÁZARO et al., 2016; GUGLIANI et al., 

2017; JUNG; SCHINDLER, 2017; LIANG et al., 2022 e ALJEDDANI et al., 2023). Entre as 

FDPs unimodais, a Kappa apresentou melhores desempenhos em várias localidades e estações do 

ano. Relatos semelhantes são apresentados por Morgan et al. (2011) e Jung et al. (2017). A FDP 

Wei apresentou fraco desempenho em todas as condições estudadas. 
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5.4.2 Energia produzida pelas turbinas eólicas  

As turbinas eólicas convertem a energia cinética do vento em energia elétrica. A 

quantidade de energia convertida depende do tipo de turbina instalada (D’AMICO et al. 2015). 

As Figuras 26 e 27 apresentam as densidades de potência disponíveis no vento e as densidades de 

potência convertidas pela turbina eólica utilizada nos locais estudados em todas as estações do 

ano. As áreas sob essas curvas representam as densidades médias de potência em cada estação do 

ano (CELIK, 2003; D’AMICO et. al., 2015; MOUANGUE et al., 2014; MOUANGUE et al., 

2015; KIDMO et al., 2016; BASHAHU et al., 2022).  
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Figura 26  Curvas de densidade de potência disponível no vento e produzida pela turbina 
eólica, utilizando a FDP WeiWei, em função da velocidade do vento nas estações do ano 
em Aquiraz – CE e Rio Grande – RS 

  

  

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 

0

2

4

6

8

0 2 4 6 8 10

D
e

n
si

d
a

d
e

 d
e

 p
o

tê
n

ci
a

 (
W

 m
-2

)

Velocidade do vento (m s-1)

OUTONO AQUIRAZ

Disponível no vento

Produzida pela turbina

0

2

4

6

8

10

12

14

16

0 2 4 6 8 10 12

D
e

n
si

d
a

d
e

 d
e

 p
o

tê
n

ci
a

 (
W

 m
-2

)

Velocidade do vento (m s-1)

INVERNO AQUIRAZ

Disponível no vento

Produzida pela turbina

0

5

10

15

20

0 2 4 6 8 10 12

D
e

n
si

d
a

d
e

 d
e

 p
o

tê
n

ci
a

 (
W

 m
-2

)

Velocidade do vento (m s-1)

PRIMAVERA AQUIRAZ

Disponível no vento

Produzida pela turbina

0

2

4

6

8

10

12

0 2 4 6 8 10

D
e

n
si

d
a

d
e

 d
e

 p
o

tâ
n

ci
a

 (
W

 m
-2

)

Velocidade do vento (m s-1)

VERÃO AQUIRAZ

Disponível no vento

Produzida pela turbina

0

2

4

6

8

10

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

D
e

n
si

d
a

d
e

 d
e

 p
o

tê
n

ci
a

 (
W

 m
-2

)

Velocidade do vento (m s-1)

OUTONO RIO GRANDE

Disponível no vento

Produzida pela turbina

490

0

2

4

6

8

10

12

14

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

D
e

n
si

d
a

d
e

 d
e

 p
o

tê
n

ci
a

 (
W

 m
-2

)

Velocidade do vento (m s-1)

INVERNO RIO GRANDE

Diponível no vento

Produzida pela turbina

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

20

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

D
e

n
si

d
a

d
e

 d
e

 p
o

tê
n

ci
a

 (
W

 m
-2

)

Velocidade do vento (m s-1)

PRIMAVERA RIO GRANDE

Disponível no vento

Produzida pela turbina

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

20

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

D
e

n
si

d
a

d
e

 d
e

 p
o

tê
n

ci
a

 (
W

 m
2
)

Velocidade do vento (m s-1)

VERÃO RIO GRANDE

Disponível no vento

Produzida pela turbina



125 

Figura 27  Curvas de densidade de potência disponível no vento e produzida pela turbina 
eólica, utilizando a FDP WeiWei, em função da velocidade do vento nas estações do ano 
em Luís Eduardo Magalhães – BA e Imperatriz – MA 

  

  

  

  

Fonte: Elaborada pela autora. 
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Observa-se que, entre todos os locais analisados, a estação meteorológica de Rio Grande 

(Figura 26) revela os maiores potenciais de energia eólica, em especial na primavera e no verão. 

Nesse local, consegue-se a maior produção anual de energia eólica, isso é, 256,006 kWh m-2 de 

energia produzida em relação a 680,911 kWh m-2 disponíveis no vento (Tabela 23). Nesse caso, a 

taxa de extração de energia pela turbina eólica foi 37,6% (Tabela 23). Em decorrência do teorema 

de Betz, o máximo dessa relação é 59,3% (PATEL, 2006). Assim, a turbina estaria extraindo 

cerca de 63,4% de uma turbina ideal.  

 

Tabela 23  Densidade de potência eólica disponível no vento (𝑫𝑷(𝒗)), produzida pela 

turbina eólica (𝑫𝑷(𝒕)), densidades de energia disponível (𝑬(𝒗)) e produzida (𝑬(𝒕)) e relação 

de extração de energia pela turbina (𝑫𝑷(𝒕)/𝑫𝑷(𝒗)), utilizando a FDP WeiWei, nos diferentes 

locais e estações do ano 

Locais Estações 
𝑫𝑷(𝒗) 

(W m-2) 

𝑫𝑷(𝒕) 
(W m-2) 

𝑫𝑬(𝒗) 
(kWh m-2) 

𝑫𝑬(𝒕) 
(kWh m-2) 

𝑫𝑷(𝒕)

𝑫𝑷(𝒗)
 

 Outono 16,066 4,775 35,858 10,660 0,2972 
 Inverno 41,573 12,772 92,791 28,507 0,3072 

AQ Primavera 51,760 16,710 111,801 36,093 0,3228 
 Verão 29,011 9,245 61,967 19,749 0,3189 
 Ano   302,417 95,009 0,3142 

 Outono 54,151 18,897 120,865 42,177 0,3490 
 Inverno 72,189 26,516 161,126 59,184 0,3673 

RG Primavera 101,340 39,505 218,894 85,331 0,3898 
 Verão 84,282 32,450 180,026 69,314 0,3850 
 Ano   680,911 256,006 0,3760 

 Outono 33,686 10,841 75,187 24,197 0,3218 
 Inverno 71,108 27,378 160,277 61,108 0,3813 

LEM Primavera 36,588 11,596 79,030 25,048 0,3169 
 Verão 24,732 7,117 52,273 15,044 0,2878 
 Ano   366,767 125,397 0,3419 

 Outono 4,215 0,585 9,408 1,306 0,1389 
 Inverno 9,631 2,199 21,491 4,907 0,2283 

IMP Primavera 5,360 0,942 11,579 2,036 0,1758 
 Verão 3,225 0,327 6,889 0,698 0,1014 
 Ano   49,367 8,947 0,1812 

AQ: Aquiraz – CE; RG: Rio Grande – RS; LEM: Luís Eduardo Magalhães – BA; IMP: Imperatriz – MA. 

Fonte: Elaborada pela autora. 

 

Johnson (2006) relata que, na prática, a fração de potência extraída será sempre inferior à 

ideal devido às imperfeições mecânicas da turbina. Valores aceitáveis dessa fração são de 35 a 

40% da potência do vento em condições ótimas, embora tenham sido relatadas frações maiores e 

até menores. Em Rio Grande, os valores dessa relação variaram de 34,90% a 38,98% nas estações 

do ano; valores que, segundo Johnson (2006), são razoáveis, considerando os problemas 
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aerodinâmicos da constante mudança de velocidade e de direção do vento, bem como a perda 

por atrito devido à rugosidade da superfície da pá. 

Em Aquiraz, o potencial de produção de energia eólica, expresso pela densidade de 

potência, é inferior ao de Rio Grande, devido à maior frequência de ventos calmos. Os valores 

variam de 29,72% a 32,28%, com média ponderada de 31,42%. Nesse caso, possivelmente a 

seleção de uma turbina eólica com início de operação a velocidades do vento inferiores a 3 m s-1 

possibilitaria a obtenção de melhores valores da porcentagem de conversão de energia, conforme 

analisaram Mouangue et al. (2015), Kidmo et al. (2016) e Bashahu et al. (2022). 

Em Luís Eduardo Magalhães e, principalmente, em Imperatriz, as densidades de energia 

disponíveis no vento são muito baixas, decorrente da alta concentração de ventos calmos em 

todas as estações do ano. Essas localidades não revelam potenciais de energia eólica suficientes 

para produção comercial de energia elétrica. Observa-se na Tabela 21 que o número de horas no 

ano com velocidades de vento iguais ou superiores a 3 m s-1 é pequeno e muito variável com a 

estação do ano, especialmente em Imperatriz. 
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6 CONCLUSÕES 

(1) Entre todas as FDPs analisadas, os melhores desempenhos em modelar a velocidade do 

vento pertencem ao grupo das distribuições de mistura bimodais. 

(2) Considerando todas as regiões analisadas, independentemente da estação do ano, o melhor 

desempenho para estimar a densidade de potência do vento visando a geração de energia 

eólica evidenciou a FDP de mistura de dois componentes de Weibull (WeiWei) como a 

escolha mais adequada. 

(3) O uso da função densidade de probabilidade que se ajustou com maior acurácia à 

distribuição das velocidades horárias dos ventos reduziu os erros nas estimativas de 

produção de energia eólica para uma determinada região de estudo e estação do ano. 

(4) Para a estação meteorológica de Aquiraz  CE, as FDPs bimodais WeiWei, Burr3Gev, 

GevWei apresentaram os melhores desempenhos para estimar a densidade de potência do 

vento visando o embasamento científico nas tomadas de decisão quanto a geração de energia 

eólica. 

(5) Para a estação meteorológica de Rio Grande  RS, as FDPs bimodais WeiWei, GevWei e 

Burr3Gev apresentaram os melhores desempenhos para estimar a densidade de potência do 

vento. 

(6) Para a estação meteorológica de Luís Eduardo Magalhães  BA, as FDPs de mistura 

WeiWei, GevWei e Burr3Gev apresentaram os melhores desempenhos para estimar a 

densidade de potência do vento.  

(7) Para a estação meteorológica de Imperatriz  MA, as FDPs de mistura WeiWei, GumGum e 

BurrGev apresentaram os melhores desempenhos para estimar a densidade de potência do 

vento. 

(8) Evidenciaram-se variações apreciáveis no desempenho das FDPs analisadas para todas as 

regiões estudadas devido ao comportamento estocástico da velocidade do vento, indicando 

distribuições distintas a depender da estação do ano; portanto, uma única distribuição não 

pode ser universalmente indicada. 

(9) Entre as FDPs unimodais analisadas, a Kappa ofereceu melhores resultados na estimativa 

das probabilidades de velocidades horárias de ventos e na densidade de potência eólica. 
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(10) A FDP de Weibull, largamente utilizada para modelar distribuições de probabilidades de 

velocidades horárias de ventos para aplicações em engenharia eólica, não apresentou bom 

desempenho para os regimes de ventos estudados. 
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Parâmetros estimados das funções densidade de probabilidade (FDP) utilizadas no estudo para 
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WW    2,0845

1 

3,07233 0,0104

0 

0,61035

0 

4,42659

1 

   

GG       1,15896 1,07043 2,1725

4 

3,7573

2 

 

GEV

W 

3,3987

8 

  -

0,2946

3 

2,81965 0,9900

0 

1,49023 1,94825    

BGEV 0,4040

7 

  3,0765

2 

84,50831 0,9900

0 

18,5758

2 

0,24968   -

0,0293

0 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Verão 

KAP 1,7666

5 

 2,39422 0,3781

0 

0,45352       

W  1,8279

4 

3,30828         

G 2,1721

0 

 1,43587         

GEV  2,3466

5 

-

0,2209 

1,52879         

B(3)   144,6828

1 

1,8385

1 

999,9881

0 

      

B(4) -

0,0055

0 

 147,6828

1 

1,8286

1 

999,9880

6 
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WW    1,3371

7 

2,88324 0,3051

0 

1,66083 4,03041    

GG      0,2200

0 

0,48244 1,14346 0,6594

3 

2,8935

2 

 

GEV

W 

2,3466

4 

  -

0,2209

0 

1,70135 0,5910

0 

1,52879 3,40828    

BGEV 3,2570

2 

  1,4035

4 

67,96797 0,4249

7 

43,3540

7 

1,38204   -

0,2696

9 
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Parâmetros estimados das funções densidade de probabilidade (FDP) utilizadas no estudo para 
Imperatriz-MA 

 FDP Parâmetros 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Outono 

KAP 
0,1809

8 
 1,70151 

0,1595

4 
0,89085       

W  
1,2546

6 
1,56972         

G 0,8890  0,83682         

GEV  
0,8610

9 

0,2069

0 
0,75447         

B(3)   140,00 
1,4370

3 
700,390       

B(4) 0  
820,065

70 

1,2535

8 
2556,786       

WW    
2,9771

4 
1,46733 

0,0948

0 
0,17858 

1,7682

0 
   

GG      
0,1804

0 

0,0899

0 

0,8115

8 

0,1764

5 

1,2443

9 
 

GEV

W 

1,5109

2 
  

-

0,1524

1 

1,19889 
0,2930

1 

1,4239

6 

1,2157

8 
   

BGE

V 

2,6420

21 
  

1,2573

2 
65,71773 0,940 

42,792

61 

3,1899

8 
  

-

0,2904

5 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Inverno 

KAP 0,10999  2,62095 0,2287

2 

0,92357       

W  1,2733

6 

2,13647         

G 1,39091  1,170         

GEV  1,26959 0,0644

4 

1,11455         

B(3)   83,0 1,7880

0 

773,0       

B(4) -0,770  63,7602

0 

2,0116

6 

431,3925

7 

      

WW    2,0111

1 

1,69597 0,1427

0 

0,26016 2,5570

0 

   

GG      0,1844

0 

0,11953 1,0794

5 

0,2030

0 

1,7497

1 

 

GEV

W 

1,53896   -

0,1423

1 

1,08155 0,5651

0 

1,45895 1,7689

2 

   

BGE

V 

1,67000   1,5297

4 

79,29012 0,7744

0 

33,4769

3 

2,9527

5 

  -

0,2986

7 

Primave

ra 

KAP 0,54795  1,50381 0,1580

0 

0,65512       

W  1,3670 1,70295         
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5 

G 1,05226  0,90003         

GEV  1,02198 0,6541

9 

0,83548         

B(3)   50,0 1,9800

0 

905,0       

B(4) 0,10  222,021

10 

1,1349

1 

286,9279

5 

      

WW    1,3705

1 

1,37051 0,4504

1 

1,72000 1,7290

0 

   

GG      0,5823

1 

0,90031 0,9003

1 

1,0501

0 

1,0510

1 

 

GEV

W 

1,15920   -

0,1124

3 

1,37051 0,3721

0 

1,02188 1,7290

0 

   

BGE

V 

1,01920   1,9803

3 

895,3670

0 

0,290 57,3340

0 

1,0318

8 

  -

0,1124

3 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Verão 

KAP 0,16874  1,34366 0,1471

7 

0,88779       

W  1,2222

7 

1,30         

G 0,81575  0,72866         

GEV  0,69700 0,2062

5 

0,66610         

B(3)   70,0 1,670 821,0       

B(4) 0  825,516

0 

1,2230

2 

2542,811

42 

      

WW    2,9755

1 

1,40321 0,0990 0,17941 1,5308

9 

   

GG      0,2012

0 

0,08442 0,7168

4 

0,1728

2 

1,0936

24 

 

GEV

W 

1,08982   -

0,1908

8 

1,57755 0,2875

0 

1,58094 1,1096

7 

   

BGE

V 

1,09781   1,9683

0 

4866,017

2 

0,2354

9 

21,1204

0 

0,6670

5 

  0,1374

1 
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Parâmetros estimados das funções densidade de probabilidade (FDP) utilizadas no estudo para 
Luiz Eduardo Magalhães-BA 

 FDP Parâmetros 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Outono 

KAP 
2,2301

3 
 1,93056 

0,2133

7 
0,20909       

W  
1,7998

0 
3,56377         

G 
2,3422

1 
 1,53020         

GEV  
2,4555

6 

-

0,1349

3 

1,58856         

B(3)   161,0 
1,7532

2 
756,0       

B(4) 0  
496,5710

0 

1,8003

0 

7244,5487

7 
      

WW    
1,8137

2 
2,08025 

0,0476

0 
0,31396 

3,7646

8 
   

GG      
0,0754

0 

0,2092

0 

1,3797

9 

0,2983

4 

2,6392

1 
 

GEV

W 

3,1098

8 
  

-

0,1149

4 

1,25269 
0,7127

0 

1,3757

0 

1,8952

5 
   

BGE

V 

3,0982

46 
  

1,2594

7 
53,26424 

0,2761

6 

42,623

91 

1,3762

5 
  

-

0,1144

1 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Inverno 

KAP 3,4184  1,88809 0,2063

4 

-0,03603       

W  2,1023

1 

4,64957         

G 3,15910  1,83817         

GEV  3,30164 -

0,0359

1 

1,86090         

B(3)   179,0 1,8404

6 

775,0       

B(4) 0  118,2193

0 

2,1035

4 

904,39872       

WW    1,4097

6 

2,47071 0,0563 0,75268 4,9043

2 

   

GG      0,3172

0 

1,09999 1,3123

9 

1,5915

5 

4,2919

9 

 

GEV

W 

4,02658   -

0,1385

6 

1,36220 0,7539

0 

1,56282 2,5388

0 

   

BGE

V 

4,01674   1,3688

5 

57,51810 0,2379

1 

47,3879

6 

1,5656

3 

  -

0,1389

4 

Primave KAP 2,28818  1,70766 0,1203 0,15544       
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ra 1 

W  1,8629

3 

3,58541         

G 2,37197  1,46949         

GEV  2,43909 -

0,0835

9 

1,50501         

B(3)   120,0 1,950 920,0       

B(4) 0  139,9099

0 

1,8639

8 

924,97787       

WW    1,0964

2 

2,18698 0,1554

0 

2,27218 3,8168

7 

   

GG      0,0411

1 

0,15464 1,3725

8 

0,2490

1 

2,5356

8 

 

GEV

W 

2,91772   -

0,0805

6 

1,32361 0,6858

0 

1,35573 2,5058

8 

   

BGE

V 

2,91639   1,3267

1 

50,44382 0,2984

1 

46,0399

6 

1,3592

6 

  -

0,0798

4 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Verão 

KAP 1,55234  1,80084 0,0951

0 

0,38296       

W  1,5985

5 

3,01343         

G 1,93004  1,36109         

GEV  1,94918 -

0,0257

7 

1,37356         

B(3)   130,0 1,7532

2 

754,3900       

B(4) -

0,04409 

 1030,681

30 

1,6443

0 

14209,746

75 

      

WW    1,1271

1 

2,11331 0,3289

1 

2,11543 3,4440

9 

   

GG      0,0711

0 

0,13650 1,2690

7 

0,2262

2 

2,1593

4 

 

GEV

W 

2,64590   -

0,0234

4 

1,24143 0,6057

1 

1,25065 1,8748

1 

   

BGE

V 

2,63541   1,2371

8 

47,85175 0,4337

7 

46,7960

0 

1,2388

5 

  -

0,0448

1 
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Parâmetros estimados das funções densidade de probabilidade (FDP) utilizadas no estudo para 
Rio Grande-RS 

 FDP Parâmetros 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Outono 

KAP 
2,3349

7 
 1,98367 

0,1334

8 
0,21045       

W  
1,7414

8 
3,95403         

G 
2,5199

5 
 1,63558         

GEV  
2,5498

1 

-

0,0334

5 

1,65416         

B(3)   
171,387

31 

1,7532

3 
754,390       

B(4) 
0,0410

0 
 

171,986

31 

1,7432

2 

745,167

53 
      

WW    
1,3484

8 
2,19283 

0,3958

1 

3,39248

6 

4,1593

6 
   

GG      
0,1399

1 

0,5239

9 

1,5079

1 

0,7360

9 

2,9833

3 
 

GEV

W 

3,3318

7 
  

-

0,0556

0 

1,47286 
0,4102

1 

1,4647

8 

3,3247

1 
   

BGEV 
3,3490

6 
  

1,4801

0 

49,2220

5 

0,5752

2 

45,150

97 

1,4767

1 
  

-

0,0624

8 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Inverno 

KAP 2,7016

1 

 2,18116 0,1334

8 

0,21045

1 

      

W  1,8889

8 

4,38647         

G 2,8896

8 

 1,79019         

GEV  2,9441

0 

-

0,0557

1 

1,82184         

B(3)   162,216

21 

1,8404

6 

769,521

21 

      

B(4) 0,0488

9 

 162,216

21 

1,8404

6 

769,521

23 

      

WW    1,1641

2 

2,07743 0,1516

1 

3,24616

3 

4,5768

86 

   

GG      0,2341 0,60696 1,6422

06 

0,8552

4 

3,3457

35 

 

GEV

W 

3,6268

8 

  -

0,0768

3 

1,51676 0,4812

1 

1,64016 3,7604

5 

   

BGEV 3,6477

9 

  1,5239

0 

52,6500

7 

0,5036

1 

49,3801

4 

1,6536

1 

  -

0,0807

0 
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Primave

ra 

KAP 3,5764

5 

 2,12115 0,1655

1 

0,06042       

W  2,1320

9 

5,14183         

G 1,9393

5 

 3,50134         

GEV  3,6378

1 

-

0,1290

10 

1,99912         

B(3)   125,404

01 

2,1335

5 

886,166

71 

      

B(4) 0  124,880

51 

2,1334

1 

903,490

13 

      

WW    1,0986

1 

2,32790 0,0709

1 

2,,8930

1 

5,3059

9 

   

GG      0,2519

1 

1,08813 1,5866

1 

1,7157

4 

4,4125

1 

 

GEV

W 

4,2001

4 

  -

0,1133

0 

1,54637 0,7049

1 

1,79448 3,7727

3 

   

BGEV 4,1996

0 

  1,5479

8 

56,2729

5 

0,2794

1 

48,9068

1 

1,7989

7 

  -

0,1131

7 

  μ α β α1 α2 ω β1 β2 μ1 μ2 𝛼3 

Verão 

KAP 3,4554

5 

 1,98814 0,1439

1 

0,05070

1 

      

W  2,2400 4,95612         

G 3,3351

6 

 1,99066         

GEV  3,500 -0,140 1,960         

B(3)   119,970 2,1335

5 

889,938

01 

      

B(4) -

0,0021

3 

 114,998

71 

2,1827

6 

947,917

15 

      

WW    1,2160

3 

2,59285 0,1445

1 

3,07878 5,1517

3 

   

GG      0,4936

0 

1,42497 1,2963

1 

2,3198

5 

4,7608

7 

 

GEV

W 

3,50   -

0,1421

3 

2,29871 0,5910

0 

1,96800 4,9771

0 

   

BGEV 4,1222

2 

  1,5205

1 

58,1431

5 

0,2848

1 

46,5176

3 

1,7021

4 

  -

0,1294

1 

 

 

 


