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RESUMO

No presente trabalho, realizou-se um estudo estatistico para determinagao, dentre trés funcdes de
distribuicdo de probabilidade (Weibull, Gama e Nakagami), da melhor alternativa para repre-
sentacdo dos dados edlicos de velocidade do vento e poténcia. O tratamento e a parametrizacao
dos dados, a elaboragdo dos gréficos e os testes de desempenho estatistico foram desenvolvidos
na linguagem de programacao R no software RStudio. Os dados foram medidos ao longo dos
anos 2009 e 2010 por meio de uma estacdo anemométrica de coleta de dados meteorolégicos
na cidade de Petrolina. Os dados obtidos por meio da rede Sonda de organizacdao de dados
ambientais passaram por um tratamento para remocao de erros de medi¢cao apresentando um
aproveitamento final de 92,77% pos-tratamento. Para parametrizacao das curvas de distribui-
¢do, foram utilizados dois métodos deterministicos no estudo: o método empirico e o método
da maxima verossimilhanca. As curvas elaboradas foram comparadas aos dados empiricos
dos histogramas de ambas propriedades e, por meio de trés testes de desempenho estatistico,
determinou-se que, para o periodo escolhido, a distribuicio Weibull foi a melhor alternativa
dentre as trés para representacdo de dados de velocidade de vento e densidade de poténcia pois
apresentou o melhor desempenho em ambos os métodos deterministicos utilizados para todos
os testes de desempenho aplicados, apresentando R? de 0,987 frente a 0,925 e 0,972 para as
distribui¢des Gama e Nakagami, respectivamente. Além disso, observou-se um desempenho
superior do método empirico frente ao método da maxima verossimilhanga para as trés curvas de

distribui¢do estudadas, com uma diferenca de até 2,6% no teste RZ.

Palavras-chave: Energia edlica. Distribui¢do de probabilidade. Distribui¢do weibull. Distribui-

¢do gama. Distribuicdo nakagami.



ABSTRACT

In this study, a statistical analysis was developed for the determination, between three probability
distribution functions (Weibull, Gamma and Nakagami), of the best alternative to wind velocity
and wind power data representation. The treatment and the parameterization of the data, the charts
elaboration and the statistical performance tests were all developed in R programming language
in RStudio software. The data was measured in 2009 and 2010 by an anemometric station of
metereologic data collection based in the city of Petrolina. The data gathered by Rede SONDA
of environmental data passed through a treatment to remove measurement errors resulting in a
92.7% effectiveness post-treatment. For the probability distribution functions parameterization,
two deterministic mehtods were used: the empirical method and the maximum-likelihood method.
The calculated curves were compared to the empirical measured data histograms for both studied
properties and, through three statistical performance tests, it was determined that, for the chosen
time, the Weibull distribution was the best alternative, between the three, for wind speed and
power density data representation since it showed the best overall performance in representation
for both chosen deterministic methods in all applied performance tests, with a R? of 0.987 versus
0.925 and 0.972 for Gama and Nakagami distributions, respectively. Besides that, it was noted a
slightly higher performance from the empirical mode to the maximum-likelihood method for the

three studied distribution curves, with a difference of until 2.6%. in R? test.

Palavras-chave: Wind Power. Probability Distribution. Weibull distribution. Gamma distribu-

tion. Nakagami distribution.
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1 INTRODUCAO

O uso de fontes alternativas para geracdo de energia tem sido um dos assuntos mais
debatidos no ambiente cientifico nas dltimas décadas. A crescente dificuldade em explorar com-
bustiveis fésseis, por limitagdes fisicas ou até mesmo geopoliticas, aliada a pressdo global para
uma reducdo na emissao de gases do efeito estufa, apresentaram a alguns paises a possibilidade
de tornarem-se percursores na exploragdo dos recursos naturais e, consequentemente, cada vez
mais independentes do mercado petrolifero e de suas oscilagdes.

Nesse contexto, essas perspectivas trazem ao Brasil a possibilidade, devido a sua
geografia singular, vasta extensao territorial e abundancia de recursos naturais, de possuir em sua
matriz energética uma porcentagem cada vez maior de energia oriunda de recursos renovaveis,
destacando-se a geracdo de energia elétrica por meio dos ventos, que recebeu investimentos
governamentais ao longo dos ultimos anos e corresponde a uma fragdo cada vez maior da matriz
energética brasileira.

A velocidade do vento, principal pardmetro a ser considerado em um estudo do
potencial edlico de uma regido, pode apresentar variagdes bruscas em pequenos intervalos de
tempo, causando uma grande oscila¢do na quantidade de energia gerada. Esse fato, acrescido do
alto investimento necessdrio para a instalacdo de um parque edlico, ilustram a necessidade de
aprofundados estudos preliminares nas regides onde se planeja a instalacio de parques edlicos.

Uma das ferramentas mais importantes no estudo do potencial edlico de uma regido
€ a coleta de dados para anélise das caracteristicas do vento. Levando-se em consideracao a
alta taxa de variabilidade e aleatoriedade, estudos das distribui¢cdes de probabilidade estatistica
permitem ter uma melhor no¢do acerca do comportamento da velocidade do vento.

Para representar as distribui¢des de frequéncia de velocidades de vento e poténcia
de geragdo, considera-se, na literatura especializada, a distribuicdo de Weibull como a melhor
alternativa. Entretanto, novos estudos apontam casos onde outras distribui¢des apresentam um
grau de confianga comparavel ou até mesmo superior ao obtido com a distribuicao de Weibull
em condigdes especificas, como foi observado por Alavi et al. (2016), onde as distribui¢cdes
Gama e Nakagami apresentaram resultados promissores como alternativas para representagdo do
comportamento de frequéncia de velocidade de vento e poténcia de geragao.

Para utilizar tais curvas de probabilidade estatistica € necessdrio, anteriormente,
determinar os parametros especificos para cada uma das distribuicdes. No presente estudo, foram

utilizados dois métodos deterministicos, isto €, métodos onde sdo utilizadas informacgdes obtidas
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a partir do espagco amostral para parametrizacao.

Optou-se pela utilizacdo do método empirico devido a sua versatilidade de aplicacao
e do método da maxima verossimilhanca, devido a sua elevada confiabilidade.

Sendo assim, esse estudo visa utilizar a linguagem de programacdo R para parame-
trizar as distribui¢des de probabilidade Weibull, Gama e Nakagami na representacdo de dados
de velocidade do vento e densidade de poténcia obtidos na estagdo meteoroldgica de Petrolina
ao longo dos anos de 2009 e 2010 e compara-los a fim de determinar, para a estacdo e periodo

estudados, qual € a distribui¢do de probabilidade mais confidvel dentre as trés.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivos gerais

O presente trabalho apresenta como objetivo principal comparar diferentes distribui-
¢oes de probabilidade estatistica como ferramentas para representa¢ao de dados de velocidade
de vento e densidade de poténcia obtidos em Petrolina ao longo dos anos de 2009 e 2010. Serao
aplicados dois métodos deterministicos para parametrizacdo das distribui¢cdes probabilisticas e
os resultados serdo comparados aos dados medidos na estagdo meteoroldgica a fim de determinar

a melhor distribui¢do para a representacdo de dados edlicos.

2.2 Objetivos especificos

e Obter dados de velocidade de vento na estacdo meteoroldgica de Petrolina ao longo do
ano de 2009 e 2010 por meio da Rede SONDA;

e Tratar os dados obtidos a fim de suprimir eventuais erros de medi¢do e garantir maior
confiabilidade do estudo;

e Determinar por meio de métodos deterministicos os parametros para as distribui¢des de
probabilidade escolhidas;

e Comparar as distribui¢des utilizadas com os dados medidos por meio de gréficos e testes
de desempenho estatistico;

e Analisar os resultados a fim de determinar a melhor alternativa, dentre as apresentadas,

para a representacdo destes dados edlicos.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Potencial Eélico

A geracdo de energia elétrica por meio do aproveitamento da energia oriunda dos
ventos ganhou bastante espago nas tltimas décadas e apresenta perspectivas otimistas de continuar
crescendo. Segundo o Relatdrio Edlico Global de 2018 (GWR 2018), elaborado anualmente
pelo conselho global de energia edlica (Global Wind Energy Council (2018)), espera-se um
crescimento médio anual de 2,7% da capacidade instalada no mundo até 2023.

Dos 51,3 GW de capacidade de geracdo de energia edlica instalada em 2018, o
Brasil foi responsével por 1,939 GW, ocupando a posi¢do de 5° pais que mais instalou usinas
onshore no ano e possui uma capacidade total instalada de 14,707 GW no seu territério, o que
corresponde a cerca 8,5% da poténcia instalada na matriz energética nacional (GWR 2018).

O Brasil possui a 6* maior capacidade de energia edlica instalada no mundo, posi¢ao
notdvel, porém comparando-se aos outros paises percebe-se que ainda hd uma grande discrepan-
cia. A Franga, por exemplo (5° colocado), possui capacidade de 15,037 GW com um territério
cerca de 13 vezes menor que o brasileiro (GWR 2018).

A importincia de ampliar a fracdo da energia edlica na matriz energética brasileira
¢ ainda reforcada por estudos que afirmam que € possivel suprir a demanda da sazonalidade

oriunda dos recursos hidricos por meio da energia edlica.

3.2 Recurso Edlico

Segundo Pinto (2014), em seu livro Fundamentos da Energia Edlica:
"O vento € o ar em movimento."

Segundo o autor, esse movimento de ar € causado pela circulacdo das camadas de
ar provocada pelo aquecimento desigual do planeta, as regides proximas a linha do Equador
recebem mais radiacdo solar que os polos do planeta, por exemplo. Cerca de 3% a 5% da
radiacdo que o planeta recebe € convertida em energia cinética, que provoca o movimento da
atmosfera devido as diferencas de temperatura.

Em linhas gerais, o principio de funcionamento de um aerogerador consiste no

aproveitamento da energia cinética do vento para mover pas edlicas e rotacionar os eixos de
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aerogeradores acoplados a um gerador que transforma essa energia cinética em energia elétrica,
que ao ser transmitida para as redes de transmissao pode ser utilizada pela populagao.

Por ser um recurso originado pela variacdao de temperatura e pressao da regido, o
vento apresenta sensiveis variacdes aleatdrias das suas propriedades, ressaltando-se a velocidade,
grandeza de importancia critica para a geracao de energia. Dessa forma, a velocidade do vento é
considerada uma varidvel aleatoria e hé variacoes da energia gerada por meio de aerogeradores
ao longo do tempo.

A poténcia da energia edlica que pode ser obtida por um aerogerador pode ser

calculada pela Equacao 3.1 (PINTO, 2014).
p.V3iA (3.1)

Onde, P é a poténcia em W, p é a densidade do ar atmosférico na regifio em kg/m?,

V é a velocidade do vento em m/s ¢ A em m? representa a drea.

3.3 Distribuicoes de Probabilidade

Distribui¢des de probabilidade estatistica funcionam como formas de representar a
frequéncia de eventos aleatérios em diversos fendmenos de forma continua, isto €, fendmenos
estocdsticos. Esse estudo prop0Os-se utiliza-las para representar dados de velocidade de vento e
densidade de poténcia de uma regido escolhida devido ao carater aleatdrio dessas propriedades.

Para esse estudo, foram testadas trés diferentes distribuicdes de probabilidades a fim
de determinar a melhor alternativa para a localidade e periodo estudados.

As distribuicdes escolhidas para o estudo foram:

e Distribuicdo Weibull
e Distribuicio Gama

e Distribuicdo Nakagami
3.3.1 Distribuicao Weibull

A distribuicao Weibull atualmente € considerada pela literatura especializada a
melhor alternativa para representacdo da distribui¢do do vento segundo Akdag e Dinler (2009) e
Pinto (2014), entretanto, como observado por Jung e Schindler (2018), seu uso pode ser limitado
em algumas circunstancias, podendo existir melhores alternativas para a representacao desses

dados.
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A funcdo Weibull € uma distribuicdo de probabilidade continua e pode ser represen-
tada por 2 ou 3 parametros. Nesse estudo, optou-se pela abordagem de apenas 2 parametros,
sendo o fator de forma de Weibull, representado pela letra k, que é adimensional e o fator de
escala de Weibull, representado pela letra c, também chamado de fator de escala, cuja unidade é
m/s.

Sua funcdo de densidade de probabilidade, conforme utilizada por Celik (2004),
pode ser utilizada para representar o grafico de frequéncia x velocidade (m/s) ou densidade de

poténcia (W/m?) e é dada pela Equagio 3.2.

f(x):]f<)—c>k_]exp— [<§)k] ,x>0,¢,k>0 (3.2)

Onde a varidvel x pode ser substituida pela velocidade ou densidade de poténcia.
Além disso, a fun¢do de probabilidade acumulada, que apresenta uma maneira de
obter-se a duracdo da velocidade do vento, esta descrita na Equacao 3.3, de acordo com Celik

(2004).

F(x)=1—exp— [(’—;)k] (3.3)

Os parametros para a Fun¢do Weibull sdo independentes entre si € o seu comporta-
mento com a variagdo do pardmetro ¢ pode ser analisada de acordo com a Figura 1.
Similarmente, a variacdo do parametro k pode ser analisada de acordo com a Figura

2, onde o parametro c¢ foi mantido constante em ¢ = 3 m/s.



Figura 1 — Distribuicdo de Weibull com k = 2 (constante).
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Figura 2 — Distribuigdo Weibull com ¢ = 3 m/s (constante).
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3.3.2 Distribuicdo Gama

A distribui¢do gama € uma distribuicdo de probabilidade continua de 2 parametros,
alfa e beta. A distribuicdo gama j4 foi estudada como alternativa a distribuicio Weibull para
representacdo de dados de vento e bons resultados como alternativa vidvel foram encontrados
por Aries et al. (2018) e Alavi et al. (2016).

Os parametros utilizados pela funcdo gama sdo os parametros o (alfa), também
chamado de fator de forma e 3 (beta), ou fator de taxa, ambos adimensionais.

Sua funcio de densidade de probabilidade (frequéncia x velocidade ou poténcia) estd

representada na Equacao 3.4, Masseran et al. (2012).

xﬁ_l

f(x):mexp (—a>,x20,(x,[3 >0 (3.4)

A func¢do de probabilidade acumulada, que pode ser utilizada para representar a
duracdo da velocidade do vento, por exemplo, estd representada na Equacéo 3.5, onde, y(a, Bx)
€ a funcdo gama incompleta, Masseran et al. (2012).

Y(B,g)
r'(B)

O comportamento da distribuicdo gama com a variagdo dos parametros pode ser

Flx) = (3.5)

observado nas Figuras 3 e 4, onde na Figura 3, o parametro & foi mantido constante a 2 e na

Figura 4, o parAmetro f3 foi mantido constante em 3.



Figura 3 — Distribuicdo Gama com « = 2 (constante).
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Figura 4 — Distribui¢do Gama com 3 = 3 (constante).
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3.3.3 Distribuicdo Nakagami

Também conhecida como distribui¢do Nakagami-m € bastante utilizada em diferentes
campos cientificos, e foi utilizada para descri¢ao de dados edlicos por Alavi ef al. (2016) com
resultados promissores.

A distribui¢ao Nakagami utiliza dois parametros, €2, fator de escala, e m, fator de
forma, ambos adimensionais. As fun¢des de densidade de probabilidade e de probabilidade
acumulada estdo representadas, respectivamente nas Equacdes 3.6 e 3.7, onde, 7y é fungcdo gama

incompleta, de acordo com Nakagami (1960) e Lopez-Martinez et al. (2013).

flx) = %xzmlexp(—gxz),xzo.mz 1/2,eQ>0 (3.6)
m_2
F(x) = % 3.7)

De maneira similar as distribui¢cdes apresentadas anteriormente, foram elaborados
graficos apresentando o comportamento dos parametros para a distribuicio Nakagami e estdo
representados na Figuras 5, onde o parametro m foi mantido constante a 2, e na Figura 6, onde o

parametro € foi mantido constante a 3.



Figura 5 — Distribuicdo Nakagami com m = 2 (constante).

Fonte: Autor.

Figura 6 — Distribui¢do Nakagami com €2 = 3 (constante).

o |
00
= omega = 1
a | © +  omega=2
o
omega =3
o
o | 4
< ++ o JrJr omega =4
+
(o] " +
N ° ok, & omega=5
x @ -
£ o + @ +
+ +
=S M
B,
B
= | + /_\A
o
+
+ AAA
+
+
+
S +
ot
+
T+
o
s e
O
= 2000000000000t EE bbb L ERE R
T T T T
0 2 3 4

1.0

08

04

02
I

Fonte: Autor.

23



24

3.4 Meétodos deterministicos para parametros

Os métodos deterministicos sdo ferramentas onde dados obtidos a partir de um
espago amostral sao utilizados para obter-se parametros sobre o comportamento dessa amostra.
Sao baseados nos cdlculos de derivadas de primeira ou segunda ordem, ou aproximacao de
derivadas.

Em problemas de otimiza¢do, nesse caso especifico, na determinagdo de parametros
Otimos para uma curva de distribui¢do, métodos deterministicos sdo bastante utilizados.

Exemplos de métodos deterministicos utilizados para determinar parametros para
distribui¢do de probabilidade para dados de vento, por Rocha et al. (2012) sdo:

e M¢étodo Griéfico

Método da Médxima Verossimilhanga

Método do Fator de Energia Padrao

M¢étodo do Momento

Método Empirico

Método da Energia Equivalente
Para esse estudo, foram empregados os seguintes métodos por apresentarem resulta-
dos promissores por Rocha et al. (2012) e Andrade et al. (2014) e em estudos iniciais feitos pelo
autor para o espaco amostral em questao:
e M¢étodo Empirico

e M¢étodo da Médxima Verossimilhanga
3.4.1 Método Empirico

Meétodo de resolucio bastante efetiva onde apenas o conhecimento prévio de valores
estatisticos dos dados coletados € necessdrio para sua aplicacdo, especificamente, a média
aritmética e o desvio padrao para cada uma das propriedades estudadas.

As equacoes utilizadas serdo diferentes para cada parametro das distribui¢des de
probabilidade utilizadas no estudo

Para a distribuicao Weibull, as equacdes para determinagdo dos parametros k e c,
encontrados por Chang (2011), estao representados nas Equacdes 3.8 e 3.9, respectivamente.

o (g>1,086 38)

X
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o= p(x) (3.9)

L(1+7)
Na distribuicdo Gama, para a determinagdo dos parametros o e 3 sdo utilizadas as

Equacdes 3.10 e 3.11 determinadas por Gomes et al. (2008).

“:‘ﬁgz (3.10)
g KO (3.11)

Para determinar empiricamente os paradmetros m e £ na distribuicio Nakagami, sdo

utilizadas as Equagdes 3.12 e 3.13, determinadas por Nakagami (1960).

2\ 2
m:igg (3.12)
Q= pu(x?) (3.13)

3.4.2 Método da Maxima Verossimilhanca

O método da maxima verossimilhanca € um método bastante utilizado devido a
sua elevada confiabilidade e robustez. Sao utilizados métodos numéricos sofisticados para
parametrizacdo e diversas iteragdes podem ser necessdrias até obter-se um resultado adequado,
sendo exigido, portanto, uma estrutura computacional mais robusta que os outros métodos.

O método foi implementado na linguagem R por meio da utilizacdo de funcoes
computacionais especificas para essa finalidade. Foi utilizado o mesmo método de otimizagdo as

trés distribui¢des para garantia de condi¢cdes semelhantes em todos os casos abordados.
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4 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho consistiu em obter dados de velocidade de vento
que atendessem a uma série de pré-requisitos estabelecidos para garantia de confiabilidade do
espaco amostral utilizado no estudo. Apds coleta e tratamento desses dados, foram estudadas as
principais propriedades estatisticas da amostra com o intuito de fornecer valores de entrada na
aplicacdo de métodos deterministicos para obtencdo dos parametros necessarios na elaboracao
de trés curvas de distribui¢do estatistica diferentes para cada método aplicado.

Com as distribuicdes obtidas por meio dos diferentes métodos deterministicos foram
elaborados graficos para andlise posterior dos resultados e seus valores foram testados estatistica-
mente para andlise da sua aplicabilidade como alternativas para ilustracdo de dados de velocidade

de vento.

4.1 Dados de vento

Os dados utilizados referentes as medidas anemométricas desse estudo foram obtidos
por meio da Rede SONDA (2019) de dados de recursos de energia no territdrio brasileiro.

Nessa plataforma, € possivel ter acesso a um banco de dados meteoroldgicos de
diversas estagdes no territério brasileiro, onde as estagdes sdo classificadas de acordo com o
escopo das suas medicoes:

e EstacOes Radiométricas;
e Estacdes Anemométricas;
e Estacdes Radiométricas e Anemométricas.

Considerando o escopo do estudo, foram abordadas apenas as estacdes anemomé-
tricas, onde a medi¢do dos dados € focada em estudos de potencial edlico. A medi¢ao nessas
estacOes € feita em uma torre de 50 metros de altura com dois pontos de coleta, aos 25 metros de
altura e aos 50 metros, sendo os dados coletados a cada 10 minutos, fornecendo as seguintes
caracteristicas:

e Velocidade do Vento a 25 metros;

Direcdo do Vento a 25 metros;

Temperatura a 25 metros;

Velocidade do Vento a 50 metros;

Direcdo do Vento a 50 metros;
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e Temperatura a 50 metros.

Além dos dados principais (radiométricos ou anemométricos), em todas as estagoes
sdo medidas varidveis informativas, sobre a data e hora em que os dados foram medidos, e
varidveis meteoroldgicas referentes as condicdes climaticas na estacio (temperatura, pressao,
umidade do ar, por exemplo).

Os dados estdo disponiveis na plataforma para acesso livre e gratuito em arquivos no
formato .CSV, divididos por estacdo e més/ano.

Os dados utilizados no estudo foram obtidos na estagdo meteorolégica PTR - 11,
pertencente ao instituto de pesquisa Embrapa Semidrido, localizado a cerca de 40 quilometros da
cidade de Petrolina no interior de Pernambuco. Suas coordenadas geograficas sao: 09° 04’ 08"S
de latitude e 40° 19’ 11"0O de longitude. A estacdo estd localizada a 387 metros acima do nivel

do mar.

Figura 7 — Localizacdo da estacdo PTR - 11 via satélite.
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Fonte: Google Maps.

A estacdo utilizada estd localizada no sudoeste do estado de Pernambuco, na fronteira
com a Bahia, em uma regido conhecida como depressdo sertaneja nas proximidades do Rio Sao
Francisco. O clima da regido € semidrido quente e a estacdo estd localizada a 420 quildmetros do

Oceano Atlantico.



28

4.2 Tratamento de dados

Para garantir maior confiabilidade do estudo, foi necessario respeitar uma série de
fatores estabelecidos para os dados utilizados, entre esses, destacam-se:

1. Dados de velocidade medidos acima de 50 metros de altura:
Para reduzir a influéncia da turbuléncia nos dados de velocidade, sugere-se a utilizagao
de dados de velocidade obtidos por anemdmetros localizados a pelo menos 50 metros de
altura do chéo.

2. Ndmero minimo de 52560 dados no estudo:
A Norma IEC 61400 Part 12-1 (2005b) define para a validagcdo do estudo um tempo
minimo de um ano de dados integrados em um periodo de 10 minutos, resultando um total
de 52560 valores.

3. Aproveitamento minimo de 90% dos dados:
Na obtencdo de dados por meio de instrumentos de medicdo, principalmente durante
longos periodos de tempo, € possivel haver a presenca de erros de medi¢ao, dados que
podem ocasionar erros na computacao dos dados ou outliers, que podem ter um peso
significativo no resultado. Exemplos disso no caso de um anemOmetro sdo dados com
valores "N/A", valores negativos e valores com medigoes irreais.
Esses valores devem ser removidos do espaco amostral e, para que os dados restantes
ainda sejam suficientemente representativos, € necessario que a razao entre o nimero de
dados restante e o numero inicial seja maior que 90%.

Dessa forma, apds a coleta de dados, para garantia de que ndo haveria interferéncias
nos resultados causados por erros no processo de medi¢ao ou outliers e respeitar os requisitos
estabelecidos para garantia de uma boa qualidade do estudo, foi realizado um tratamento nos
dados coletados, onde foram removidos:

e Dados de velocidade com valores negativos;
e Dados de velocidade com valores superiores a 20 m/s;
e Dados com erro de medicao.

Ap0s o tratamento, foi analisada a razdo de aproveitamento final dos dados com-
parando a quantidade de dados antes e depois do tratamento. Foi verificado se o requisito de
aproveitamento de dados superior a 90% estabelecido anteriormente foi respeitado para que
dados pudessem ser utilizados no estudo.

Os dados de vento pds-tratamento para velocidade e densidade de poténcia, medidos
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na estacdo de Petrolina no periodo escolhido, estdo representados nos histogramas das Figuras 8
e 9. Cabe ressaltar a similaridade entre ambos os histogramas devido a natureza proporcional da

velocidade e densidade de poténcia do vento.

Figura 8 — Histograma: Velocidade x Frequéncia relativa.
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Fonte: Autor.
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Figura 9 — Histograma: Poténcia x Frequéncia relativa.
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Fonte: Autor.

4.3 A linguagem R

Todo o estudo, incluindo o tratamento dos dados, aplicacdo dos métodos determi-
nisticos e testes estatisticos, foi elaborado na linguagem R de programacao, que, atualmente, é
bastante utilizada para estudos estatisticos devido a variedade e qualidade das func¢des estatisticas
embutidas no programa e facilidade de manipulacio de dados e de gréficos.

Também foi utilizado o software RStudio, um software de acesso livre que funciona
como interface para a utilizacao da linguagem R entre a maquina e o programador e apresenta
uma vasta gama de funcionalidades, como correc¢ao da sintaxe em tempo real e repositorio de

bibliotecas, que tornam o processo de escrita dos scripts para o estudo mais flexivel e produtivo.

4.4 Aplicaciao dos métodos deterministicos

Posteriormente, os métodos deterministicos escolhidos foram aplicados utilizando
informagdes obtidas por meio dos proprios dados de vento, para determinacdo dos parametros

que seriam utilizados na constru¢do das curvas de distribui¢do para cada caso.
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Os parametros obtidos foram aplicados no software R para geracdo de curvas, que
ao serem comparadas com o histograma dos dados, possibilitaram visualizar a semelhanca de

cada caso com o histograma de dados, quao mais semelhante, mais adequada a distribuicdo.

4.5 Testes de desempenho

Para validar de maneira mais definitiva a confiabilidade da aplicac@o de cada curva
como alternativa para reproducao dos dados de vento, foram utilizados testes estatisticos de
confiabilidade que compararam os valores do histograma com os mesmos valores das curvas.

Foram comparados os valores medidos pelo anemdmetro, valores reais das propri-
edades de vento, para cada intervalo do histograma e os valores calculados pelas curvas de
distribui¢do para a mesma velocidade.

Os testes utilizados foram:

e Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE);
e Erro Absoluto Médio (MAE);

e Coeficiente de Determinagdo (R?).
4.5.1 Raiz Quadrada do Erro Quadrdtico Médio

A raiz quadrada do erro quadratico médio, do inglés root mean squared error (RMSE)
¢ uma medida de erro baseada na dispersdo de varidveis previstas e reais em torno de um valor
esperado médio para determinar a eficdcia da previsao realizada. Seu valor é sempre maior que
zero, onde valores menores representam uma previsao mais proxima da realidade. Seu valor

pode ser determinado por meio da Equagdo 4.1.

n calculado medido\?2
i=1 ()’i — i )

n

RMSE = 4.1)

4.5.2 Erro Absoluto Médio

O erro absoluto médio, do inglé€s mean absolute error (MAE), Equagdo 4.2, ¢ um
teste estatistico que mede o afastamento médio das previsdes em relacdo aos valores observados.
Seu resultado € sempre positivo e valores menores representam previsdes mais precisas.

n

1
MAE:Z;

qualculado B y;_ﬂedido 4.2)
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4.5.3 Coeficiente de Determinagcdo

O coeficiente de determinagao, também chamado de coeficiente R2, é uma medida
da capacidade do método para estimar corretamente as varidveis. Seu valor pode ser determinado
pela Equacao 4.3. Seu resultado varia de zero a um, onde previsdes que obtém resultado mais
proéximo a um apresentam uma acuracia superior.
medido __ —medido)Z o medido calculado)Z

i1 () M . i1 OF — Vi
;171 (ymedzdo _ )—}medzd())Z

i

R* =

4.3)
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Aproveitamento de dados

Ap0s aplicar o tratamento de dados ao espaco amostral coletado, seguindo a meto-
logia estabelecida, foram removidos 7599 dados, de um total de 105120, contabilizando um
aproveitamento final de 92.77% de dados utilizaveis no estudo. Fragdo suficientemente represen-
tativa do niimero inicial, respeitando o critério estabelecido e permitindo a utilizacao dos dados

pOs-tratamento no estudo.

5.2 Graficos

O resultado da parametriza¢do do espaco amostral de velocidade de vento e poténcia
por meio de métodos deterministicos estd representado nas Tabelas 1 e 2 para cada curva de

distribui¢do estudada e método aplicado.

Tabela 1 — Parametros para distribui¢des de velocidade de vento

Distribuicao Método deterministico Parametro Valor

- k 2,953769

Empirico C 5,287458

Weibull ‘ o k 2,925639
Mixima Verossimilhanca c 5.273961

- o 7,349455

Empirico B 1,557613

Gama a 5,589574
Mixima Verossimilhanca B 1.184631
. Q 25,292622

Empirico m 2,172175
Nakagami . Q 25,291894
Mixima Verossimilhanca m 1.751827

Esses paradmetros foram utilizados na composi¢do das curvas de distribui¢do proba-

bilistica para cada método e comparados aos histogramas dos dados medidos pelo anemdmetro.
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Tabela 2 — Parametros para distribuicdes de poténcia edlica

Distribuicao Método deterministico Parametro Valor
» k 2,925641
Empirico c 3,230302
Weibull k 2,953769
Miéxima Verossimilhanga c 3238568
B o 7,349455
Empirico B 2,543041
Gama . o a 5,589561
Mixima Verossimilhanca B 1.934085
. Q 9,488685
Empirico m 2,172175
Nakagami Q 9,488686
Mixima Verossimilhanca m 1.751828

Os gréficos representados nas Figuras 10 e 11, para os dados de velocidade, e nas
Figuras 12 e 13 para os dados de poténcia, permitem uma andlise gréfica inicial da efic4cia de

cada método na representacdo dos dados medidos.

Figura 10 — Método Empirico para Velocidade (m/s).
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Figura 11 — Método da Maxima Verossimilhanga para Velocidade (m/s).
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Figura 12 — Método Empirico para Densidade de Poténcia (W/m?).
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Figura 13 — Método da Maxima Verossimilhanga para Densidade de
Poténcia (W/m?).
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Em todas os gréficos apresentados, ao comparar-se os seus resultados com o histo-
grama de dados, € possivel observar que a distribui¢do Weibull obteve um desempenho superior
em relacdo as outras curvas. Porém € necessdria uma andalise mais aprofundada da eficicia de

cada curva por meio dos testes de desempenho.
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5.3 Resultados Testes de Desempenho

A fim de garantir uma anélise mais confidvel sobre o desempenho das curvas de
distribuicdo, foi necessdrio utilizar testes de desempenho estatistico, onde os resultados das
func¢des calculadas foram comparados aos dados medidos, resultando varidveis que podem ser
comparadas a fim de determinar o desempenho de cada curva.

O resultado desses testes para cada curva e método deterministico estd representado

nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3 — Resultado dos testes de desempenho: Velocidade

o 3 L Testes de Desempenho

Distribuicdo ~ Método deterministico RMSE MAE R2
' Empirico 0,00899 0,00557 0,98691
Weibull  \f4xima Verossimilhanga | 0,00961 0,00570 0,98506
G Empirico 0,02156 0,01356 0,92472
ama Maixima Verossimilhanca | 0,02458 0,01604 0,90217
Nakaoami Empirico 0,01313 0,00786 0,97208
& Miéxima Verossimilhanga | 0,01606 0,01006 0,95825

Tabela 4 — Resultado dos testes de desempenho: Poténcia

o 3 L Testes de Desempenho

Distribuicdlo ~ Método deterministico RMSE MAE R2
' Empirico 0,01512 0,00956 0,98611
Weibull  Mgxima Verossimilhanca | 0,01612  0,01008 0,98422
. Empirico 0,03505 0,02087 0,92541
ama Maixima Verossimilhanca | 0,04024 0,02668 0,90165
Nakacami Empirico 0,02132 0,01241 0,97241
& Miéxima Verossimilhanca | 0,02645 0,01651 0,95752

Os resultados dos testes de desempenho foram organizados de maneira a facilitar a
visualizacdo apresentando a classificacdo de cada distribuicao e método, e podem ser observados
de maneira nas Tabelas 5 e 6.

Pode-se observar que, segundo o resultado dos testes de desempenho aplicado,
para as propriedades de velocidade do vento e densidade de poténcia, a parametrizacdo da
distribuicdo Weibull pelo método empirico obteve o melhor desempenho. O método da maxima
verossimilhanca para Weibull também apresentou resultados bastante adequados e semelhantes

aos obtidos com o método empirico, apesar de inferiores em todos os testes aplicados.
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Tabela 5 — Classificag¢do dos testes de desempenho: Velocidade

stribuica 3 L Testes de Desempenho
Distribuicdo ~ Método deterministico RMSE MAE R2

ol Empirico 1 1 1
Weibu Maixima Verossimilhanca 2 2 2
K . Empirico 3 3 3
Nakagami Mixima Verossimilhanca 4 4 4
Empirico 5 5 5

Gama Maxima Verossimilhanca 6 6 6

Tabela 6 — Classificacio dos testes de desempenho: Poténcia

Distribuici Método d . Testes de Desempenho
istribuicio étodo deterministico | prrep MAE ~ R2

' Empirico 1 1 1
Weibull Mixima Verossimilhanca 2 2 2
. ' Empirico 3 3 3
Nakagami Mixima Verossimilhanca 4 4 4
Empirico 5 5 5

Gama Mixima Verossimilhanca 6 6 6

Para as outras distribui¢des, € possivel observar, mais uma vez, um melhor desempe-
nho do método empirico frente a0 método da maxima verossimilhanca em todos os testes de
desempenho estatistico. O resultado da distribui¢io Gama na representacao de dados de vento
foi considerado insatisfatorio.

Nao hd grandes variacdes entre os resultados obtidos entre as propriedades de
velocidade de vento e poténcia. A classificacdo dos testes de desempenho para as curvas e
métodos foi a mesma para ambas propriedades.

Percebeu-se, com base nos resultados, que a distribuicdo Weibull obteve o melhor
desempenho entre as alternativas estudadas para representacdo de dados de velocidade de vento

e poténcia.
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6 CONCLUSOES

Os dados anemométricos obtidos na estacdo meteoroldgica de Petrolina ao longo dos
anos 2009 e 2010 foram estudados, utilizaram-se dois métodos deterministicos (método empirico
e método da méixima verossimilhanga) para determinag¢do dos pardmetros para as curvas de
distribui¢do de probabilidade de Weibull, Gama e Nakagami e assim determinar-se a melhor
alternativa para representacdo de dados de velocidade de vento e poténcia para a regido e o
periodo escolhidos.

Os dados obtidos foram tratados e obteve-se um aproveitamento final de 92,77%.
Os dados pos-tratamento foram aplicados no estudo para elaboragdo de histogramas de dados
medidos e, com base em propriedades estatisticas desse espago amostral, parametrizou-se por
meio de métodos deterministicos as curvas de distribuicdo que foram comparadas aos resultados
reais obtidos na esta¢do meteorologica.

Com base nos resultados obtidos no estudo, por meio de graficos comparativos e
testes estatisticos de desempenho aplicados as curvas de distribui¢cdo elaboradas utilizando os
métodos deterministicos e os histogramas representativos dos dados reais medidos para ambas
as propriedades analisadas, a distribui¢do Weibull apresentou-se como uma boa alternativa para
representacdo de dados de vento em comparagao as distribuigdes Gama e Nakagami com RMSE
de 0,009, MAE de 0,006 e R? de 0,987 para o método empirico.

Foi perceptivel um desempenho superior entre os resultados obtidos pelo método
empirico em relacdo ao método da méxima verossimilhanca com uma diferenca média de 0,65%
entre ambos, chegando até 2,7% no RMSE da distribuicdo Gama. Credita-se esse fato ao grande
nimero de iteracoes realizadas no método da maxima verossimilhanca o que pode ocasionar um
actimulo de erros ao longo do processo.

Além disso, foi observada uma discrepancia notédvel entre os resultados dos testes
estatisticos das trés curvas, notavelmente, a distribuicdo Gama apresentou o pior desempenho
dentre as trés estudadas, com um R? de 0,925. A distribui¢io Nakagami apresentou resultados
levemente satisfatérios, com R? de 0,972, mas ainda inferiores aos obtidos com a distribui¢do
Weibull.

Por fim, o estudo apresentado serve para confirmar o elevado grau de confiabilidade
da distribuicao Weibull para representacio de dados de vento e afirmar que entre as distribui¢des
estudadas, para a regido de Petrolina, a distribui¢do Weibull representa a melhor alternativa na

representacio de dados edlicos.
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