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RESUMO

O objetivo dessa dissertacdo € avaliar a diferenca de desempenho apresentada por diferentes
modelos de distribuicdo quando aplicados aos dados de velocidade de vento onshore e offshore,
onde os dados onshore foram medidos em duas esta¢Oes localizadas no Nordeste brasileiro, e
os dados offshore foram medidos por duas boias oceanicas localizadas no Atlantico Sul. Foram
utilizadas cinco distribuicdes na modelagem da velocidade de vento, sendo elas: Distribuicao
de Weibull (W), Distribuicdo Nakagami (N), Distribuicdo de Lindley Generalizada Estendida
(EGL), Distribuicdo Gamma Generalizada (GG) e Distribuigéo de Valor Extremo Generalizado
(GEV). Os pardmetros das distribuicBes foram estimados utilizando os seguintes metodos
deterministicos: Método da Maxima Verossimilhanca (MLE), Método da Maxima
Verossimilhanca Modificado (MMLE) e o Método dos Momentos Multiobjetivos (MUOM).
Além disso, trés testes estatisticos foram utilizados na escolha do modelo que apresentou o
melhor ajuste aos dados, sendo eles: Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), Desvio de
Assimetria e Curtose (DSK) e o Critério de Informacéo de Akaike (AIC). Os resultados desses
testes foram normalizados e unificados em um pardmetro chamado de Erro Total (ET), onde
quanto mais proximo de zero esse ET melhor é a precisdo da distribuicdo. Em ambas as
localidades onshore, devido ao padrdo apresentado pelos resultados, a conclusao obtida foi que
as distribuicGes de trés parametros EGL e GG foram, no geral, superiores as demais
distribuictes. Nos dados de vento offshore da boia 1, as distribui¢bes EGLmLe (ET =0), Wmuom
(ET = 0,085504) e GGmLe (ET = 0,130876) apresentaram as melhores precisdes no ajuste ao
histograma, ja nos dados obtidos pela boia 2, as melhores precisGes foram obtidas pelas
distribuicbes EGLmLe (ET = 0), GGmee (ET =0,052179) e Wmuom (ET = 0,058615). Para todas
as quatro localidades, a combinacdo distribuicdo — método GEVmmLe apresentou os Erros
Totais mais altos e, consequentemente, os piores ajustes. De acordo com os resultados, ndo
existe um modelo de distribuicéo Unico que seja mais apropriado para ajustar-se a um conjunto
de dados de velocidade de vento, sendo sempre necessario aplicar um estudo pra saber qual das
distribuicGes disponiveis é a mais apropriada para o caso em questdo, sendo também necessario
verificar qual método de estimativa de pardmetro € o mais adequado para determinada

distribuicéo.

Palavras chaves: Energia eolica offshore, Modelagem da velocidade de vento, Distribuictes

de velocidade de vento ndo-convencionais, Analise estatistica de multiplos critérios.



ABSTRACT

The objective of this dissertation is to evaluate the performance difference presented by
different distribution models when applied to the onshore and offshore wind speed data, where
the onshore data were measured at two stations located in Northeast Brazil, and the offshore
data were measured by two ocean buoys located in the South Atlantic. Five distributions were
used to model wind speed, namely: Weibull Distribution (W), Nakagami Distribution (N),
Extended Generalized Lindley Distribution (EGL), Generalized Gamma Distribution (GG) and
Generalized Extreme Value Distribution (GEV). The distribution parameters were estimated
using the following numerical methods: Maximum Likelihood Method (MLE), Modified
Maximum Likelihood Method (MMLE) and the Method of Multi-objective Moments
(MUOM). In addition, three goodness of fit tests were used to choose the model that presented
the best fit to the data, namely: Kolmogorov-Smirnov test (KS), Asymmetry Deviation and
Kurtosis (DSK) and the Akaike Information Criterion (AIC). The results of these tests were
normalized and unified in a parameter called Total Error (ET), where the closer to zero this ET
the better the accuracy of the distribution. In both onshore locations, due to the pattern presented
by the results, the only conclusion obtained was that the three parameters distributions EGL
and GG were, in general, superior to the other distributions. In the offshore wind data from
buoy 1, the EGLme (ET = 0), Wmuom (ET = 0.085504) and GGmie (ET = 0.130876)
distributions showed the best precision in adjusting the histogram. According to the results of
buoy 2, the best precision was obtained by the EGLmLe (ET = 0), GGmee (ET = 0.052179) and
Wwmuom (ET = 0.058615) distributions. For all four locations, the distribution GEVmmLE
presented the highest Total Errors (ET) and, consequently, the worst precisions. According to
the results, there is no single distribution model that is more appropriate to fit a set of wind
speed data, and it is always necessary to apply a study to know which of the available
distributions is the most appropriate for the case in question, being also necessary to verify

which parameter estimation method is the most suitable for a given distribution.

Keywords: Offshore wind power, Wind speed modeling, Non-conventional wind speed

distributions, Multi-criteria statistical analysis.
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1 INTRODUCAO

Mudangas climaticas decorrentes do aquecimento global e a crescente demanda de
energia sdo preocupacOes atuais da sociedade, e estimularam a busca por fontes de energia
alternativas aos combustiveis fosseis e que ndo emitam poluentes. As primeiras pesquisas em
energias alternativas e renovaveis tiveram inicio apos a crise do petroleo na década de setenta,
que deixou evidente a elevada dependéncia mundial aos combustiveis fosseis na época
(LAUBER, 2015)

Dentre as fontes de energia renovaveis, a energia eolica tem se destacado nos
ultimos anos com elevado crescimento em diferentes regides do planeta. O Brasil apresenta um
grande potencial a ser explorado, com destaque para a regido Nordeste onde a energia eolica,
por apresentar seu maximo potencial em periodos de baixos niveis de reservatorios, viabiliza
uma complementaridade sazonal quando aliado ao regime hidrico (FREITAS et al., 2020).

Em 2019, as novas instalacBes de energia edlica globais ultrapassaram 60 GW, um
aumento de 18% comparado com 2018, fazendo a capacidade total instalada chegar a 650 GW,
10% a mais comparado com o ano de 2018. No mercado de energia eolica onshore, as novas
instalages alcancaram 54,2 GW, enquanto que o mercado de energia edlica offshore as novas
instalagbes passaram a marca de 6 GW, fazendo com que 2019 fosse o melhor ano para o
mercado offshore (GWEC, 2020). No Brasil, em 2019, foram instalados 38 novos parques
edlicos, que representam um total 744,96 MW de nova capacidade. Os estados que foram
contemplados com essas novas instalacdes foram Rio Grande do Norte, Maranhdo e a Bahia.
Com esses empreendimentos, o Brasil atingiu uma poténcia e6lica instalada de 15,45 GW, que
representa 9,1% da matriz elétrica brasileira (ABBEOLICA, 2020).

A geracdo eolioelétrica onshore é mais barata do que a geracdo offshore, mas a
tendéncia é que os locais viadveis para exploracdo do potencial edlico onshore se tornem cada
vez mais escassos. Nesse cendrio, os ventos offshore sdo uma alternativa aos ventos onshore,
pois apresentam ventos mais fortes, mais constantes e menor intensidade de turbuléncia. Como
a implantacdo de parques edlicos offshore sdo mais caros do que os parques onshore, se faz
necessario estudos para conhecer o real potencial edlico offshore e identificar as melhores
regides para instalacdo de um parque edlico (SOUKISSIAN, 2013).

Antes de iniciar o aproveitamento do potencial edlico em determinada regido, é
preciso levar em consideracdo varios fatores, entre eles a escolha da distribuicdo de

probabilidade que apresenta o melhor ajuste em relacdo aos dados histéricos de velocidade de
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vento da regido em questdo. Com esses dados sera possivel avaliar o real potencial edlico e
viabilidade da instalacdo de um parque edlico (MASSERAN, 2018). Historicamente, a
distribuicdo de Weibull foi a mais utilizada, mas estudos recentes vém mostrando que existem
distribuictes que apresentam melhores resultados na caracterizacao de certos regimes de vento
(KANTAR et al., 2018). Dessa forma, é essencial um estudo com diferentes distribui¢fes para
determinar qual apresenta melhor precisdo para determinada regi&o.

Uma etapa importante no processo de caracterizacdo do regime de ventos é a
determinacéo dos parametros das distribuicoes, que se ndo forem estimados de forma precisa
acarretardo desvios nos ajustes das distribuicdes, que sdo dependentes desses parametros
(ARIES et al., 2017). Os métodos utilizados para obtencdo desses parametros podem ser
divididos em dois grupos: os Métodos Deterministicos e os Métodos de Otimizacdo
Metaheuristicos. Os métodos deterministicos sdo utilizados na avaliacdo de potencial edlico
devido a sua robustez e simplicidade de aplicacdo. De acordo com a literatura, 0os métodos
deterministicos sdo utilizados em distribuicBes convencionais de dois parametros, como, por
exemplo, a distribuicdo de Weibull, e ndo sendo comum a sua aplicacdo em distribuicdes nao
tradicionais com mais de dois parametros. Tais fatos podem ser observados nos estudos
realizados por Gugliani et al. (2018), Usta et al. (2018) e Kantar et al. (2018).

Devido ao alto interesse na geracdo eolioelétrica offshore, varios estudos, tais como
Li et al. (2020), Krishnamoorthy et al. (2020), He et al. (2020), Tavares et al. (2020), Yu et al.
(2019), Al-Nassar et al. (2018), Li e Yu (2018) e Amirinia et al. (2017), vém sendo publicados
com o intuito de investigar como se comporta e como pode ser aproveitado da forma mais
eficiente os ventos offshore. No entanto, revisando a literatura citada, observa-se que todos,
com excecdo de Krishnamoorthy et al. (2020) e Yu et al. (2019), fazem uso apenas da
distribuicdo de Weibull para ajustar-se aos dados de velocidade de vento offshore. Guedes et
al. (2020), demonstraram que apesar de ser a mais utilizada, a distribuicdo de Weibull ndo
apresenta 0os melhores ajustes aos dados de velocidade de vento quando comparada com
distribuicGes de trés parametros.

Diante disso, nessa dissertacéo, foi feita uma comparacgdo do desempenho de cinco
distribuicOes de probabilidade quando essas séo aplicadas a diferentes dados de velocidade de
vento offshore e onshore. Foram utilizadas as seguintes distribui¢des: Distribuicdo de Weibull
(W), Distribuicdo Nakagami (N), Distribuicdo de Lindley Generalizada Estendida (EGL),
Distribuicdo Gamma Generalizada (GG) e Distribuicdo de Valor Extremo Generalizado (GEV),
sendo Weibull e Nakagami as Unicas distribuicbes com apenas dois pardmetros e o restante

sendo de trés parametros. Os meétodos utilizados na obtencao dos parametros de forma e escala
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das distribui¢bes foram: Método da Maxima Verossimilhanca (MLE), Método da Maxima
Verossimilhanca Modificado (MMLE) e o Método dos Momentos Multiobjetivos (MUOM),
sendo todos os trés métodos deterministicos. A qualidade dos resultados foi avaliada atraves de
testes estatisticos utilizados nesse tipo de analise, sendo eles, Teste de Kolmogorov-Smirnov
(KS), Desvio de Assimetria e Curtose (DSK) e o Critério de Informacdo de Akaike (AIC). Os
métodos deterministicos e os testes estatisticos foram implementados e calculados utilizando a

linguagem de programacao R através do ambiente de desenvolvimento integrado RStudio.

1.1 Objetivos

O objetivo dessa dissertacdo € avaliar a diferenca de desempenho de cinco
distribuictes de probabilidade W, N, EGL, GEV e GG quando essas sao utilizadas para ajustar-
se a dados de velocidade de vento de quatro localidades diferentes na regido Nordeste, sendo
duas onshore e duas offshore, e fazendo uso de trés métodos deterministicos para obter os

parametros dessas distribuicbes. O objetivos especificos sdo:

e Implementar em linguagem R os métodos deterministicos MLE, MMLE e
MUOM;

e Obter e tratar os dados de velocidade de vento de duas estagOes offshore,
fornecidos pelo projeto PIRATA (Pilot Research Moored Array in the Tropical
Atlantic), ambas localizadas no oceano Atlantico proximas ao litoral da regido
Nordeste do Brasil;

e Obter e tratar os dados de velocidade de vento de duas regifes onshore,
fornecidos pelo Sistema de Organizagdo Nacional de Dados Ambientais
(SONDA), sendo elas as regides de Sao Jodo do Cariri — PB e Petrolina — PE,
ambas localizadas na regido Nordeste do Brasil;

e Obter os parametros de forma e escala das cinco distribuicdes W, N, EGL, GEV
e GG através da aplicagdo dos trés métodos deterministicos nos dados de
velocidade de vento das duas regides offshore e das duas regies onshore;

e Ajustar as distribuicdes, junto com seus pardmetros obtidos, aos histogramas de
velocidade de vento das quatro localidades;

e Quantificar a qualidade dos ajustes através dos testes estatisticos KS, DSK e
AlC;
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e Determinar, através dos resultados obtidos pelos testes estatisticos, 0s conjuntos
distribuicdo-método de estimativa dos parametros que proporcionaram as
melhores precisfes nas quatro regioes;

e Confrontar os resultados obtidos nas quatro localidades, afim de avaliar a
diferenca de desempenho apresentada pelas distribui¢cfes quando aplicadas a

dados de velocidade de vento offshore e onshore.

Na sec¢do fundamentacéo tedrica sdo abordados os principais conceitos que formam
a base da presente dissertacdo, uma introducdo ao recurso edlico e como aproveita-lo, as
distribuicfes de probabilidade que foram aplicadas aos dados de velocidade de vento, 0s
métodos de estimativa de parametro e os testes estatisticos utilizados. Na secdo metodologia
sdo apresentados os dados de velocidade de vento utilizados e todos os procedimentos
realizados para a obtengdo dos resultados, a utilizacdo dos métodos deterministicos e dos testes
estatisticos.

Na secdo resultados e discussdo, os resultados sdo apresentados e analisados
individualmente por cada uma das quatro localidades e no final o desempenho das distribuicdes
em todas localidade sdo confrontados e comparados. Na secdo conclusdo é feita uma
apresentacdo geral do que a dissertacdo se propde e as conclusdes obtidas na sec¢ao resultados

e discussdo sdo apresentadas.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A secdo fundamentacdo tedrica esta dividida em quatro subsecbes. Na primeira
subsecdo € apresentado o recurso edlico, suas caracteristicas e a forma de modelar esse recurso.
Na segunda subsecédo séo apresentadas as distribuicdes de probabilidade utilizadas e o estado
da arte do uso dessas distribuicdes em andlises estatisticas de velocidade de vento. Na terceira
subsecdo sdo apresentados os métodos deterministicos utilizados na estimativa dos parametros.
Na ultima subsecdo, os testes estatisticos usados para medir a qualidade dos resultados séo

apresentados.

2.1 Recurso edlico

O vento é causado por diferencas de pressdo atmosféricas existentes. Quando ocorre
essa diferenca de presséo, o ar se move de uma regido de alta presséo para uma regido de baixa
pressdo, resultando em ventos de variadas velocidades. Com o planeta Terra em rotagéo, o ar
também é desviado pelo efeito Coriolis, exceto na linha do Equador. No geral, os dois maiores
causadores dos padrdes de vento em grande escala sdo a diferenca de aquecimento que ocorre
entre o Equador e os polos e a rotacdo do planeta (MAKARIEVA et al., 2013). O vento é
utilizado para movimentar as pas das turbinas edlicas, convertendo a energia cinética contida
nas massas de ar em energia de rotacdo, que depois é transformada em energia elétrica ou
utilizada para trabalhos mecanicos em moinhos (MANWELL et al., 2009).

A superficie da Terra varia consideravelmente, com grandes oceanos e continentes.
Essas diferentes superficies influenciam na circulacdo dos ventos devido as variacdes nos
campos de pressdo e diferentes quantidades de radiacdo absorvida por cada tipo de superficie.
Caracteristicas geograficas locais de relevo e de vegetacdo também influenciam a forma como
0s ventos circulam, a vegetacéo, por exemplo, aumenta a rugosidade da superficie reduzindo a
energia cinética contida nas massas de ar. Esse é uma das grandes razdes pela qual os maiores
potenciais e6licos onshore geralmente encontram-se nas areas litoraneas. Entretanto, o que vai
determinar o real potencial de produgdo energética de uma regido e atestar a viabilidade da
construcdo de um parque eolico é a modelagem do recurso eélico, que faz uso das distribuicdes

de probabilidade para caracterizar o comportamento dos ventos (MANWELL et al., 2009).
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2.1.1 Recurso eélico offshore

O recurso eolico offshore tem suas proprias vantagens e desvantagens. EXxistem
estudos apontando as vantagens da energia eolica offshore (TAVARES et al., 2020), (BILGILI
et al.,, 2011), devido ao seu maior potencial causado pelos ventos mais fortes, menos
turbuléncia e menos rugosidade superficial do que as localidades no continente. Além de todas
essas vantagens, como a dgua tem capacidade térmica muito maior do que a superficie terrestre,
o ciclo diurno e noturno cria menos variacdo na temperatura superficial, reduzindo diretamente
as variagdes na estabilidade atmosférica e no cisalhamento do vento (BROWER, 2012). Os
parques eolicos offshore também tém a vantagem de ndo gerar distarbios aos moradores locais
(LANDENBURG, 2009), e também tem uma vantagem econémica do menor custo do terreno
(IRENA, 2012). Além de todas essas vantagens, a energia eblica offshore vem com suas
proprias desvantagens, principalmente concentradas nos aspectos econdémicos, como o alto
custo das fundacGes maritimas, o custo de integracdo a rede elétrica e os maiores custos de
construcdo e manutencdo (ARMIRINIA et al.,, 2017). Dificuldades técnicas e potenciais
impactos ambientais causados pelo setor de energia renovavel offshore podem ser superados
através de novas politicas que estimulem o setor (APPIOTT et al., 2014).

Essa dissertagdo busca comparar o desempenho de cinco distribuices de
probabilidade quando essas sdo aplicadas a diferentes dados de velocidade de vento offshore e
onshore. Os parametros dessa distribuicbes forma obtidos através de trés métodos
deterministicos, sendo eles 0 MLE, MMLE e o MUOM, e a qualidade dos resultados foi

verificada a partir de trés testes estatisticos, sendo eles 0 KS, DSK e AIC.
2.1.2 Modelagem do recurso eoblico

A velocidade do vento é a principal varidvel na estimativa do potencial de producéo
de energia edlica de uma dada regido. E possivel observar pela Equagdo (1) que a poténcia
produzida é diretamente proporcional ao cubo da velocidade do vento (MANWELL et al.,
2009)

P= %pv3A (1)
Onde p é a massa especifica do ar (kg/m®), v a velocidade do vento (m/s) e A a area

(m?) varrida pelas pas do rotor de um aerogerador. A velocidade é uma variavel aleatdria
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continua, e a distribuicdo da velocidade do vento depende de vérios fatores como temperatura,
relevo e vegetacéo.

S0 necessarios métodos sistematicos de medicdo e analise para uma correta
estimativa do potencial eélico de uma regido. De acordo com a norma IEC 61400-1 (2005), é
necessario um intervalo minimo de medigdo para uma adequada caracterizacdo do regime de
vento. Esse intervalo precisa abranger as varia¢des das caracteristicas do vento e tem que, no
minimo, corresponder ao periodo de um ano.

O fator mais importante na determinacéo da poténcia de saida de uma turbina edlica
é a distribuicdo de velocidade do vento, mas existem outros fatores que também influenciam a
poténcia de saida, como exemplo pode-se citar: curva de poténcia do aerogerador, densidade
do ar, turbuléncia e altura do rotor (AKDAG e GULER, 2015).

Na Equacéo (2), que representa a poténcia média (W) gerada por uma turbina eélica,
é possivel observar a importancia da funcdo de densidade de probabilidade f(v) no célculo da
poténcia gerada por uma turbina edlica (MANWELL et al., 2009).

Py = [, Pw)f (v)dv )

Onde Py, € a poténcia de saida do aerogerador em funcdo da velocidade do vento
(m/s) e f(v) é a fungdo de distribuicdo de probabilidade. Sendo a poténcia de saida Py,
conhecida com precisdo pelo fabricante, a maior fonte de incertezas na estimativa da poténcia
gerada por uma turbina edlica encontra-se na escolha da funcdo de distribuicdo de velocidade
do vento f(v) (MORGAN et al., 2011). Dessa forma, é necessario que o modelo de distribuicdo
qgue melhor se adeque ao conjunto de dados de velocidade de vento seja determinado. Quanto
melhor for a precisdo do ajuste dessa distribuicao aos dados de velocidade, mais facilmente sera
mensurado o potencial e a viabilidade de um parque e6lico, reduzindo as incertezas existentes.

Uma forma de representar os dados histéricos de velocidade de vento de uma
determinada regido é através de um histograma, como na Figura (1). A distribuicdo de
probabilidade que melhor consegue acompanhar a curva do histograma € a distribuicdo que

fornecera o melhor ajuste e, consequentemente, a melhor preciséo.
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Figura 1: Histograma de velocidade do vento
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Fonte: Elaborado pelo autor

As distribuicbes de densidade de probabilidade contém parametros de forma e
escala que precisam ser calculados. Os métodos utilizados nesses calculos, que sao apresentados
na se¢do 2.3, utilizam como base os dados historicos de velocidade de vento da regido de

interesse.

2.2 Modelos de distribuicéo de velocidade do vento

Krishnamoorthy et al. (2020) utilizaram distribui¢des com diferentes nimeros de
parametros para avaliar o potencial edlico offshore e onshore na india. Dentre as distribuicées
de dois parametros, Nakagami e Weibull apresentaram o0s melhores resultados,
respectivamente. Yu et al. (2019) analisaram as caracteristicas dos ventos offshore na baia de
Bohai, China, usando as seguintes distribui¢cdes: Weibull, Nakagami, Rician e Rayleigh. Dentre
essas quatros distribuicdes, a de Nakagami apresentou o melhor desempenho naquela regiao.

Guedes (2020) avaliou o desempenho de métodos de otimizagdo metaheuristicos
no célculo dos parametros de distribuicbes de dois e trés parametros. As distribuigdes de trés
parametros apresentarem os melhores resultados diante das de dois parametros, com destaque

para as distribuicdes de Lindley Generalizada Estendida (EGL), Gamma Generalizada (GG) e
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Valor Extremo Generalizado (GEV). As distribuicbes de Weibull (W) e Nakagami (N)
apresentaram os melhores resultados entre as distribuicGes de dois parametros.

A escolha das distribuicdes utilizadas nessa dissertacdo foi feita baseada nos
resultados apresentados pelo estudo de Guedes (2020), tendo sido selecionadas as trés melhores
distribuicGes de trés parametros e as duas melhores distribui¢Oes de dois parametros, mas, ao
invés de métodos de otimizacdo metaheuristicos, utilizaram-se métodos deterministicos no
calculo dos pardmetros. Nessa dissertacdo, também foram utilizados dados de velocidade de
vento offshore, diferentemente de Guedes (2020) que fez uso apenas dados de vento onshore.

A seguir, séo apresentadas as distribui¢des que foram selecionadas para caracterizar
a frequéncia das velocidades do vento. Essas distribui¢fes séo a de Weibull (W), Nakagami
(N), Lindley Generalizada Estendida (EGL), Gamma Generalizada (GG) e Valor Extremo
Generalizado (GEV).

2.2.1 Distribuicao de Weibull

A funcdo densidade probabilidade de Weibull (W), com dois parametros, € muito
utilizada na andlise de dados de velocidade de vento, e pode se ajustar a diferentes formas de
frequéncia de velocidade de vento com bons resultados (JIANG et al., 2017). Entretanto, ndo €
muito adequada quando a probabilidade de velocidades de vento nula é alta, nesse caso, uma
distribuicdo de trés parametros, que consegue melhor considerar os efeitos desses valores nulos,
pode fornecer melhores resultados (WAIS, 2017). A funcédo densidade probabilidade e a funcao
de distribuicdo cumulativa sdo expressas pelas Equacbes (3) e (4), respectivamente
(MANWELL et al., 2009).

=)@ o[- @

F(v) =1—exp [— (g)k] 4)

Onde k representa o parametro de forma, ¢ o parametro de escala e v a velocidade
do vento (m/s).

Alguns métodos deterministicos, como, por exemplo, o MOUM, usam 0s

momentos tedricos das distribui¢es nos seus céalculos. Segundo Usta et al. (2018), a Equacéo
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(5) representa 0 momento tedrico da W, onde k representa o parametro de forma, ¢ o pardmetro

de escala, r o grau do momento e I'() é a funcdo Gamma (GUGLIANI et al., 2018).
T
EQWN =cT(1+%) (5)

Celik e Kolhe (2013) mostraram que apesar de varias novas distribuicdes terem sido
propostas para analisar os dados de velocidade de vento, a distribui¢cdo de Weibull ainda é a
mais frequente na literatura. Entretanto, nem sempre a distribuicdo de Weibull apresenta os
melhores ajustes. De acordo com Guedes (2020), as distribuicdes de Lindley Generalizada
Extendida, Gamma Generalizada e Valor Extremo Generalizado apresentaram ajustes mais

precisos em relacdo a Weibull para todos os casos testados.
2.2.2 Distribuicdo Nakagami (N)

Nakagami é uma distribuicdo que foi proposta por Nakagami (1960). Foi utilizada
por Parsons (1992) na modelagem da atenuagdo de sinais sem fio atravessando multiplos
caminhos e por Sanchez-lIborra et al. (2013) no estudo do impacto da deteriora¢do de canais
nas comunicagdes sem fio. Foi utilizada na anélise de distribuicdo de velocidade de vento por
Alavi et al. (2016) e Aries et al. (2018). Em Guedes (2020), a distribuicdo de Nakagami, junto
com Weibull, apresentou os melhores resultados entre as distribui¢des de dois parametros.

A funcdo densidade probabilidade e a funcdo de distribuicdo cumulativa de

Nakagami sdo expressas pelas Equacdes (6) e (7), respectivamente (ARIES et al., 2018).

f) = F%k p2k-1(-c) (6)
F(v) = y(f'(f;z) @)

Onde k representa o parametro de forma, ¢ o parametro de escala, v a velocidade do

vento (m/s) e I'() é a fungdo Gamma.
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2.2.3 Distribuicdo de Lindley Generalizada Estendida (EGL)

Lindley (1958) prop6s inicialmente a Distribuicdo de Lindley como uma mistura
da distribuicdo exponencial com a distribuicdo exponencial de comprimento enviesado.
Distribuigdes com mais de dois parametros oferecem um melhor ajuste comparado com as de
dois ou menos parametros. Como a distribuicdo de Lindley tem apenas um parametro,
diferentes versdes generalizadas dessa distribuicdo foram formuladas.

Nadarajah et al. (2011) propuseram uma forma generalizada de Lindley, chamada
de Distribuigdo de Lindley Generalizada (GL). Bhati et al. (2016) formularam uma verséo da
GL, com trés parametros, dois de forma e um de escala, chamada de Lindley Generalizada
Estendida (EGL). Kantar et al. (2018) utilizaram a EGL para modelar a distribuicdo da
velocidade de vento. Os resultados mostraram que a EGL é flexivel para se ajustar a diferentes
formas de dados de velocidade de vento. A funcdo densidade probabilidade e a funcdo de
distribuicdo cumulativa sdo expressas pelas Equacdes (8) e (9), respectivamente (KANTAR et
al., 2018).

kzpc(1+vc)2p‘1ek‘k(1+"c)p

fw) = . (8)

ek=k@+vOP (14 g (14v0)P)

Fv)=1- - 9)

Onde k representa o parametro de forma, p o segundo parametro de forma, ¢ o
parametro de escala e v a velocidade do vento (m/s).

Segundo Kantar et al. (2018), a Equacdo (10) representa 0 momento tedrico da
EGL, onde r representa o grau do momento.

ekpk2c

E(VT) = " I(r,p, k) (10)

Sendo I(r, p, k) uma funcdo dada pela Equacdo (11):

1(r,p, k) = =5 8o (%) (—1)- k72 (é +2,k) (11)
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2.2.4 Distribuicdo Gamma Generalizada

A Distribuicdo Gamma Generalizada (GG) é obtida através da generalizacdo da
Equacdo (3). Essa distribuicdo tem como objetivo superar as restricbes que a distribuicdo de
Weibull tem devido ter apenas um parametro de forma. O segundo pardmetro de forma tem
como funcio melhorar a flexibilidade da distribuicdo (KISS e JANOSI, 2008). A funcéo
densidade probabilidade e a funcdo de distribuicdo cumulativa sdo expressas pelas Equacdes
(12) e (13), respectivamente (MORGAN et al., 2011).

fv) = pvkp—l exp(—%)

ckrr(k) (12)

v p
F@) =y (k (%)) (13)
Onde k representa o primeiro parametro de forma, p o segundo parametro de forma,
c o0 parametro de escala e v a velocidade do vento (m/s). A funcdo Gamma I'(k) é necessaria
para normalizacdo e y representa a fungdo Gamma incompleta.
Segundo Kiss e Janosi (2008), a Equacéo (14) representa 0 momento tedrico da GG,

onde r representa o grau do momento.

r(5)
rG)

EWV") =c"

(14)

2.2.5 Distribuicao de Valor Extremo Generalizado

Aries et al. (2018) analisaram a exatiddo de diferentes distribuicbes de
probabilidade para modelar a velocidade do vento em 4 estagdes diferentes, localizadas na
Argélia, com o objetivo de minimizar as incertezas na estimativa do potencial eélico. De acordo
com os criterios utilizados por Aries et al. (2018), a Distribuicdo Valor Extremo Generalizado
(GEV) mostrou-se bastante apropriada comparada com as outras distribui¢6es utilizadas.

Mohammadi et al. (2017) também aplicaram a GEV, comparando-a com outras

distribuicGes, para estimar o potencial edlico utilizando dados de velocidade de vento de varias
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regides do Canada. De acordo com os resultados, a GEV mostrou-se bastante efetiva nas
estimativas da distribuicéo de velocidade de vento e de densidade de poténcia.

A GEV é uma combinacéo das distribuicdes de extremo valor de Weibull, Gumbel
e Fréchet. A funcdo densidade probabilidade e a funcdo de distribuicdo cumulativa séo

expressas pelas Equacdes (15) e (16), respectivamente (ARIES et al., 2018).

1
k(v—uw)\k
[_(1_T

f(v) _¢e ] [1 _ k(vc—u)]%_1 (15)

c

-y

F(v) =e (16)
Onde k representa o parametro de forma, « o parametro de localizagdo, c o
parametro de escala e v a velocidade do vento (m/s).
Os parametros de forma e escala das quatro distribuicGes apresentadas foram

calculados através de trés métodos deterministicos, que sdo apresentados na se¢éo seguinte.
2.3 Métodos para estimar os parametros das distribuicdes

Nesta secdo sdo apresentados os trés métodos deterministicos que foram utilizados
para estimar os parametros de forma e escala das distribui¢des da secdo anterior. Os métodos
deterministicos sdo métodos que, dada uma entrada especifica, sempre produziram a mesma
saida, e sdo geralmente mais faceis e rapidos de aplicar (SIDHU, 2019). Esses métodos foram
implementados em um ambiente computacional e em uma linguagem de programacdo chamada
R.

2.3.1 Método da méaxima verossimilhanca

O método da maxima verossimilhanga (Maximum Likelihood Estimation - MLE),
como estimativa para os parametros de Weibull, foi proposto por Stevens e Smulders (1979).
O objetivo do método € encontrar valores de parametros que maximizem a funcdo de
verossimilhanga logaritmica dos dados observados, ou seja, 0s valores que melhor representem

o0s dados. As estimativas foram obtidas resolvendo o sistema formado pelas Equagdes (17), (18)
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e (19), simultaneamente, para as trés incognitas k, c e p, através de um método numérico (USTA
et al., 2018). Os sistemas de equacdes foram resolvidos no ambiente computacional R através
do método de Nelder-Mead, que foi utilizado por Usta et al. (2018) em um calculo de mesma

natureza.

olnL(k,c,p) _
— =0 (17)
olnL(k,c,p) _

ds =0 (18)
olnL(k,c,p) _

Onde InL(k,c,p) =Inf(v) e f(v) é a fungdo densidade probabilidade da

distribuicéo.

2.3.2 Método da méaxima verossimilhanca modificado

Quando os dados de velocidade de vento estdo em um formato de distribuicdo de
frequéncia, ou seja, distribuido em grupos devido aos valores repetitivos, o0 método da maxima
verossimilhanga modificada (Modified Maximum Likelihood Estimation - MMLE) pode ser
aplicado para estimar os parametros das distribuicdes. A metodologia é similar ao MLE e utiliza
0s mesmos métodos numéricos do MLE para resolver os sistemas de equacdes (ANDRADE et
al., 2014). Dessa forma, os dados de velocidade de vento sdo divididos em grupos de valores
repetidos e posteriormente sistema formado pelas Equacdes (17), (18) e (19) é resolvido para

esses grupos de valores.

2.3.3 Método dos momentos multiobjetivos

A média e a variancia sdo os primeiros dois momentos estatisticos, e fornecem
informacdes sobre a localizacao e dispersdo dos dados, respectivamente. Ja o terceiro momento
mede a assimetria e a forma da distribuicdo. Usta et al. (2018) propuseram o0 uso do primeiro,
segundo e terceiro momento para estimar os parametros de Weibull, diferentemente do método

dos momentos que sé utiliza os dois primeiros momentos. Essa nova abordagem, chamada de
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método dos momentos multiobjetivos (MUOM), busca minimizar os desvios quadrados entre
os trés momentos tedricos e seus relativos empiricos.

Dessa forma, o metodo dos momentos multiobjetivos € projetado como uma
minimizacao da funcdo multiobjetivo baseada nos trés primeiros momentos, e € expresso com

0 método da soma ponderada, como mostrado a seguir para Weibull, segundo Usta et al. (2019):
2 —\2 —\2
A (cr (1 + %) - 17) + A, (czr (1 + %) - vz) + A, (c3r (1 + %) - v3) (20)

Onde o0s A4, 4, e A5 sdo os pesos, escolhidos de uma forma que satisfaca 1, + 1, +

Az =1, e o rth momento empirico é mostrado na Equagdo (21).
(21)

O método das somas ponderadas transforma multiplos objetivos em uma Unica
funcdo objetivo, somando todas as funcbes objetivo ponderadas. O peso de cada funcgéo
depende da importéncia de cada uma no contexto de cada problema. Usta et al. (2018) sugerem
0 uso do mesmo peso de um terco para cada funcéo objetivo.

O método de Nelder-Mead, que é um método de minimizacédo de funcdes e que nao
requer o uso de derivadas, é usado para minimizar as funcbes objetivo da Equagdo (20) para
estimar os parametros de Weibull.

Dessa forma, essa dissertacdo expande o uso do método dos momentos
multiobjetivos, que inicialmente havia sido formulado para ser utilizado na distribuicdo de
Weibull, para a distribuicdo de Nakagami e para as trés distribuigdes de trés parametros usadas
nesse trabalho.

A Equacdo (20), que se encontra na forma original para a distribuicdo de Weibull,
foi adaptada para as outras quatro distribui¢des, gerando a Equacdo (22), que representa a forma
genérica da Equacéo (20) para qualquer distribui¢do. Através do ambiente computacional R, a
Equacao (22) foi resolvida para todas as distribui¢des usando a fungéo optim, que é uma funcéo

de otimizag&o propria do R, através do método de Nelder-Mead, proposto por Usta et al. (2018).

LEWVY —0)? + L,(EV?) —12)" + 1,(EWV?) - v3)" (22)
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Onde o0s A4, 4, e A5 sdo os pesos, escolhidos de uma forma que satisfaca 1, + 1, +

A3 = 1 e E(VT) representa 0s momentos teodricos das distribuicoes.
2.4 Testes estatisticos de desempenho

Diversos testes estatisticos podem ser utilizados para selecionar o modelo de
distribuicdo que melhor se ajusta aos dados de velocidade de vento, como exemplo pode-se
citar: Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS - Kolmogorov-Smirnov test), Critério de informacéo
de Akaike (AIC — Akaike Information Criterion), Critério de informagdo Bayesiano (BIC —
Bayesian Information Criterion), Desvio de Assimetria e Curtose (DSK — Deviation of skewness
and kurtosis), Erro quadratico médio (MSE), Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE)
e Coeficiente de determinagéo (R?).

Segundo Masseran (2018), é possivel que os resultados possam variar de um
modelo para o outro, ou seja, é possivel que um modelo de distribuicdo seja 0 melhor em um
critério estatistico, em quanto outro modelo seja melhor em outro critério. Além disso, deve-se
enfatizar que ndo existe um consenso de qual é o melhor critério para definir o modelo de
distribuicdo que apresenta 0 melhor ajuste (KANTAR et al., 2018).

Devido serem os mais frequentes na literatura estudada, nesta dissertacdo, sdo
utilizados os seguintes testes estatisticos: KS - Kolmogorov-Smirnov, AIC - Critério de
informagdo de Akaike e DSK - Desvio de Assimetria e Curtose.

2.4.1 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste KS calcula a maior diferenca entre a funcdo de distribuicdo empirica F dos
dados e a funcdo de distribuicio cumulativa do modelo F através da Equacio (23), e tem como

objetivo determinar qual modelo apresenta 0 melhor ajuste aos dados (OUARDA et al., 2016).

KS = max,<i<y|F; — F| (23)
Onde

1
Fi = n ?=1 IXisx (24)
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Naqual Iy,__representa a funcdo indicadora. Se X; < x essa funcéo tera o valor de
1, e 0 se ndo. Quanto menor for o valor de KS melhor sera o ajuste obtido pelo modelo de

distribuicéo.
2.4.2 Critério de informacao de Akaike

O teste AIC mede a quantidade de informacdes perdidas quando um modelo de
distribuicdo € ajustado a um conjunto de dados e seu célculo é feito a partir da Equacdo (25),

onde L € a fungdo semelhanca e n, € o numero de parametros do modelo (KANTAR et al.,

2018).

AIC = —2log(L) + 2n, (25)
2.4.3 Desvio de assimetria e curtose

O teste DSK avalia a precisdo de um modelo de distribuicdo baseado nas medidas
de similaridade entre as caracteristicas de forma, que sdo a assimetria e curtose no teste em

questdo, do modelo ajustado e da distribuicdo empirica de dados (MASSERAN, 2018). A

assimetria y; e a curtose y, sdo calculadas, respectivamente, pelas Equagdes (26) e (27).

v =E :(X;u>3' _ E(X3)—BE(X[?:&3);53(X)M—E3(X) (26)
v, = E :(X;u>4' _ E(X4)—4E(X3)#'|['56;((X);2#2—4E(X)M3+u4 27)
Onde:

E(X™ = [7 x"f(x)dx (28)
1=EX) (29)
sd(X) = VE(X?) — [E(X)]? (30)

Sendo f(x) a funcéo de distribuicdo de probabilidade.
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A assimetria empirica g, e a curtose empirica g, dos dados de velocidade de vento
podem ser calculadas, respectivamente, pelas Equacgdes (31) e (32), onde X representa a media

dos valores de velocidade e s 0 desvio padrao (JUNG et al., 2017).

_ Z?=1(xi_f)3
_ Z?=1(xi_f)4

Finalmente, o teste DSK é calculado através da Equacdo (33). Valores baixos de
DSK significam uma boa qualidade no ajuste (MASSERAN, 2018).

DSK = /(DS)? - (DK)? (33)
Onde,

DS =y, — o (34)
DK =v, — g (35)

Sendo DS o desvio entre a assimetria tedrica e empirica e DK o desvio entre a

curtose tedrica e empirica.
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo sdo apresentados os dados utilizados, suas caracteristicas, as
localidades onshore e offshore onde foram medidos e os tratamentos feitos nos dados. Os
procedimentos realizados para obtencdo dos resultados e a forma como foram aplicados

também sdo mostrados.

3.1 Linguagem de programacao R

Os algoritmos dos métodos deterministicos foram implementados utilizando a
linguagem de programacéo R através do ambiente de desenvolvimento integrado RStudio. O R
é uma linguagem e um ambiente computacional, que fornece uma ampla variedade de técnicas
estatisticas (modelagem linear e ndo linear, testes estatisticos classicos, analise de séries
temporais, classificacéo, agrupamento) e gréficas. O R é disponivel como software livre sob 0s
termos da GNU General Public License da Free Software Foundation no formato de codigo-
fonte (R-PROJECT, 2020).

O RStudio é uma interface de desenvolvimento integrado para utilizagdo da
linguagem R. Tem como principal vantagem agilizar o uso da linguagem, disponibilizando
bibliotecas e organizando o ambiente de trabalho de forma produtiva (RSTUDIO, 2020).

3.2 Dados de velocidade do vento

Nesta dissertacdo, sdao utilizados quatro conjuntos de dados anemomeétricos, dois
conjuntos de dados sendo onshore, onde as velocidades sdo medidas na costa maritima ou no
interior do continente, e os outros dois conjuntos sendo de dados offshore, onde as velocidades
sdo medidas em alto mar.

Todos os conjuntos de dados foram obtidos na regido Nordeste. Figura (2) mostra
a localizacdo das estagdes anemométricas, em Sao Jodo do Cariri-PB e em Petrolina-PE, onde
foram obtidos os dados de velocidade de vento onshore, e das duas boias oceanicas tipo ATLAS
(Autonomous Temperature Line Acquisition System), ancoradas no Atlantico Sul, onde foram
obtidos os dados de velocidades de vento offshore. O Nordeste foi escolhido como foco dessa

dissertacdo devido ser a regido com um bom cendrio para geracdo de energia eolica, com
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aproximadamente 86% de toda a capacidade instalada de energia edlica do pais, segundo o
Boletim Anual de Geracdo Eo6lica da ABEEOlica (2019).

Figura 2: Localizagdo das quatro localidades onde foram feitas as medigoes
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Fonte: Google Maps, 2020.

Na Tabela (1), sdo fornecidas as coordenadas geograficas dos locais de medicdo e
outras informagdes sobre os dados utilizados e as médias mensais de velocidade de vento dos
dados séo apresentadas no Gréafico (1).

No tratamento dos dados, foi utilizado um algoritmo para remover valores suspeitos
(valores ndo numéricos, excessivos e negativos). Em todos os dados de velocidade de vento
analisados, os valores suspeitos foram menos de 1%, que resultou em aproveitamentos maiores

que 99%, demostrando a confiabilidade dos dados.
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Tabela 1: Coordenadas geogréficas, altitude em relacdo ao nivel do solo, intervalos de medicédo e
periodos de medicéao

Localidade Latitude (°) | Longitude (°) | Altitude (m) | Intervalo Periodo de
de medicao medicédo
(min)

Séo Jodo do 07°22’S 36°31°0 718 10 01-01-2008 a
Cariri - PB 31-12-2008
Petrolina - 09°S 40°22’S O 387 10 01-01-2010 a

PE 31-12-2010
Boia 1 - 08°S 30°0 0 10 01-01-2008 a
Atlantico 31-12-2008
Boia 2 - 14°S 32°0 0 10 01-01-2008 a
Atlantico 31-12-2008
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Grafico 1: Médias mensais de velocidade de vento
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3.2.1 Dados de velocidade de vento onshore

Os dois conjuntos de dados de velocidade de vento onshore utilizados foram
obtidos pela estacdo SCR-25, localizada no municipio de S&o Jodo do Cariri, estado da Paraiba,
e pela estagdo PT-11, localizada no municipio de Petrolina, estado do Pernambuco, ambas na
regido Nordeste, e estdo disponiveis no endereco eletrénico do Sistema de Organizacéo
Nacional de Dados Ambientais (SONDA), projeto do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE). A estacdo SCR-25 situa-se a uma altitude de 718 metros e tem 2008 como ano de
medic&o, ja a estacdo PT-11 situa-se a uma altitude de 387 metros e tem 2010 como ano de
medicao, em ambas as localidades o clima é predominantemente semiarido, marcado pelo baixo
volume pluviométrico e pela baixa umidade. Os anos de 2008 e 2010 foram escolhidos para as
estacbes SCR-25 e PT-11, respectivamente, pois esses eram 0S anos mais atuais que
apresentavam os dados completos. Os dados de velocidade foram medidos a uma altura de 50
metros do nivel do solo, numa resolucao temporal de 10 minutos, onde os dados sao referentes
a média de velocidade de vento apresentada nesses 10 minutos, outras informacGes referentes

aos dados estdo disponiveis na Tabela (1).

3.2.2 Dados de velocidade de vento offshore

Os dados de velocidade de vento offshore utilizados foram obtidos por duas boias
oceanicas no Atlantico Sul, e foram disponibilizados pelo projeto PIRATA (Pilot Research
Moored Array in the Tropical Atlantic), que é mantido através de uma rede cooperagdo
multinacional entre o Brasil, Franca e Estados Unidos. Esse projeto tem como objetivo ampliar
o0 conhecimento sobre a variabilidade oceano-atmosfera no oceano Atlantico Tropical (Bourlés
et al., 2008).

As boias oceanicas utilizadas sdo do tipo ATLAS (Autonomous Temperature Line
Acquisition System) ancoradas. Os dados de velocidade de vento foram medidos a uma altura
de 4 metros do nivel do mar, numa resolucao temporal de 10 minutos, durante o periodo de um
ano, tendo o ano de 2008 como referéncia, onde os dados sdo referentes a média de velocidade
de vento apresentada nesses 10 minutos, outras informagOes referentes aos dados estdo
disponiveis na Tabela (1).

Como o anemémetro instalado nas boias ocednicas mede a velocidade do vento 4
metros acima do nivel do mar e as estac¢des terrestres medem os dados onshore 50 metros acima

do nivel do solo, se fez necessario extrapolar os dados offshore para uma altura de 50 metros.



38

A lei logaritmica é muito utilizada na extrapolagdo da velocidade do vento de uma altura de
referéncia para uma determinada altura desejada. A extrapolacdo logaritmica é definida pela
Equacao (36) (MANWELL et al., 2009).

Ulog (z) = ll:((i))

Z0

* U(zm) (36)

Onde, U,,4(2) € a velocidade do vento extrapolada a uma altura z (m/s), z a altura

para qual a velocidade sera extrapolada (m), z, é a rugosidade da superficie adjacente (m), z,,
é a altura em que foram realizadas as medicGes na boia (m) e U(z,,) é a velocidade do vento na
altura que foram realizadas as medigdes (m/s).

Em regiBes de mar aberto, na auséncia de obstaculos fisicos, o vento sofre,
primordialmente, o efeito da rugosidade da superficie oceanica. Nesses casos, considera-se uma
rugosidade da superficie oceénica constante de z,= 0,0002 metros (LANDBERG et al., 2003).
Dessa forma, os valores de velocidade de vento offshore foram convertidos de acordo com a
Equacdo (36), que foi implementada em linguagem R através do RStudio, para uma altura de
50 metros, usando os valores de z = 50 m, z,= 0,0002 m, z,,= 4 m e U(z,,) sendo os valores

fornecidos pelas boias em metros por segundo.

3.3 Aplicacéo dos métodos deterministicos e dos testes estatisticos

Todos os métodos desse trabalho foram implementados em linguagem R através do
ambiente de desenvolvimento integrado RStudio. No caso do método MLE, foi utilizada a
funcdo mle, pertencente a biblioteca stats4 (R Core Team, 2020). No método MMLE, que se
trata de uma modificacdo do método MLE, os dados foram divididos em um formato de
distribuicdo de frequéncia, para posteriormente ser aplicado o0 método. Ja no método MUOM,
a Equacdo (22) foi implementada no RStudio e resolvida para cada distribuicdo atraves da
funcdo de otimizacdo optim, pertencente a biblioteca stats (R Core Team, 2020).

Nessa parte, aos dados de velocidade de vento foram aplicados os trés metodos
deterministicos (MLE, MMLE e MOUM) para determinar os parametros das cinco
distribuicdes de probabilidade (W, N, EGL, GEV e GG). Esse procedimento resultou em quinze

combinacdes de distribuigdes, que foram nomeadas como: Wwmie, Wvmee, Wmoum, NwmLE,



39

NmmLe, Nmoum, EGLmie, EGLmmLe, EGLmoum, GEVMmLE, GEVMmMLE, GEVMoum, GGwmLE,
GGmmLe € GGmoum. Ao final, para cada uma das quatro localidades, foram obtidas quinze
combinac6es de distribuicdes, e a todas essas quinze combinacdes foram aplicados os trés testes
estatisticos (KS, AIC e DSK). A Figura (3) apresenta um fluxograma da metodologia,
mostrando todos as etapas e procedimentos realizados em cada conjunto de dados para a
obtenc&o dos resultados finais.

Como cada teste estatistico pode gerar diferentes resultados, foi utilizado um
parametro chamado de Erro Total (ET) para classificar as distribui¢cbes de acordo com a sua
precisdo. Em cada um dos quatro conjuntos de dados, os resultados dos trés testes estatisticos
foram normalizados numa escala entre 0 e 1 e posteriormente o resultado dos testes de cada
distribuicdo foi somado, gerando o Erro Total (ET) de cada distribuicdo, um total de 15 Erros
Totais para cada conjunto de dados. Dessa forma, quanto mais proximo de zero for o ET, mais
preciso é o ajuste dessa distribuicdo, e quanto mais perto o ET estiver de 3, menos preciso é o
ajuste dessa distribuicdo. A Equacao (37) mostra como foi feito o célculo dos Erros Totais (ET),

onde KSn, AICn, e DSKn representam os resultados dos testes estatisticos normalizados.

ET = KSn + AICn 4+ DSKn (37)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados de cada localidade sdo apresentados e discutidos separadamente,

posteriormente os resultados séo unificados e discutidos na subsecéo 4.6.
4.1 Estagdo de S&o Jodo do Cariri - Paraiba (SCR — 25)

Com os parametros das distribuicdes estimados pelos trés métodos deterministicos,
foram aplicados os testes estatisticos KS, AIC e DSK. Os resultados dos testes, o Erro Total
(ET) e posicao de cada combinacao de distribuicdo séo apresentados na Tabela (2). Os valores

dos parametros obtidos s&o apresentados separadamente no Apéndice A.

Tabela 2: Resultado da andlise estatistica SCR-25

Distribuigao Método KS AlIC DSK ET Ranque

W MLE 0,0188 238020,5 0,1135 0,5315 9
MMLE 0,0183 238031,4 0,1039 0,5146 8

MUOM 0,0187 238219,9 0,0762 0,5593 10

N MLE 0,0285 238798,9 0,2638 1,0626 13
MMLE 0,0261 238839,4 0,2510 0,9919 11

MUOM 0,0305 240065,9 0,2027 1,3816 14

GEV MLE 0,0174 237592,4 0,0001 0,3555 6
MMLE 0,0419 241556,8 2,8885 3,0000 15

MUOM 0,0199 237796,3 0,0541 0,4999 7

EGL MLE 0,0146 236949,9 0,0055 0,1302 4
MMLE 0,0139 236950,6 0,0048 0,1052 3

MUOM 0,0174 237030,2 0,0413 0,2486 5

GG MLE 0,0110 236940,9 0,0012 0,0106 2
MMLE 0,0107 236958,7 0,0006 0,0040 1

MUOM 0,0255 239149,5 0,1379 0,9997 12

Analisando a Tabela (2), € possivel constatar o que foi dito anteriormente sobre o
fato de o0s testes estatisticos poderem apresentar resultados diferentes, pois 0s testes estatisticos
obtiveram diferentes distribui¢cdes como melhores resultados, sendo elas: GGmmLE, o teste KS,

GGwLE no teste AIC e GEVmLE no teste DSK. Dessa forma, € possivel perceber a importancia
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da utilizacdo do ET, pois sem ele ndo seria possivel definir a combinacdo de distribuicdo 6tima,
que nesse caso foi a GGmmLe com ET = 0.004005, essa mesma apareceu na quarta posi¢do no
teste AIC, na segunda posicdo no teste DSK e em primeiro apenas no teste KS. De acordo com
0 ET, a segunda e a terceira posicOes ficaram com as distribuicbes GGmLe (ET = 0.010644) e
EGLmmLE (ET = 0.105203), respectivamente.

Observando a Tabela (2), pode-se verificar a superioridade das distribuigdes de trés
parametros sobre as de dois parametros. De acordo com o ET, a distribuicdo de dois parametros
mais bem colocada no ranque foi 0 Wwumie (ET = 0.514569), encontrando-se na posicéo 8.
Entre as distribuicBes de dois parametros, foi possivel verificar a superioridade de W sobre N
em todos os trés métodos deterministicos utilizados. J& entre as distribui¢des de trés parametros,
a GEV foi a que apresentou o pior desempenho, com destaque para 0 modelo GEVmwmLE, que
ficou em ultimo lugar em todos os testes estatisticos com ET = 3, maior ET possivel.

Entre os métodos, o MLE, com ET = 2,090430, e 0 MUOM, com ET = 3.689178,
foram os que apresentaram maiores ET, com o MLE apresentando um desempenho superior.
Evidenciando que o MLE, entre os métodos deterministicos, € um método robusto tanto para
distribuicbes de dois como de trés parametros. O ET dos métodos foi calculado somando os
ETs de todos as suas distribuicdes.

No Grafico (2), estdo apresentados os Erros Totais da Tabela (2) na forma de gréfico
de barras, nela é possivel visualizar a influéncia de cada teste estatistico no Erro Total de cada
distribuicdo, como, por exemplo, o fato de todas as distribui¢6es terem pouco erro no teste DSK,

com exce¢do do GEVmmLE.
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Gréfico 2: Erro Total das distribuigdes da Tabela (2)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As Figuras (4), (5) e (6) apresentam graficamente os ajustes de todas as
combinacg6es de distribuicdes da Tabela (2) ao histograma de velocidade de vento da estacdo
SCR-25 de Séo Jodo do Cariri, Paraiba. Cada Figura apresenta os resultados obtidos por um
método de estimativa diferente.
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Figura 4: Distribuices obtidas pelo método MLE (SCR — 25)
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Figura 5: Distribuicdes obtidas pelo método MMLE (SCR - 25)
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Figura 6: Distribuicdes obtidas pelo método MUOM (SCR — 25)
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Analisando as Figuras (4), (5) e (6), pode-se ver o porqué das distribuicdes GGmmLE,
GGmLe terem obtido os melhores ajustes, pois elas sdo as Unicas distribuicdes que nao
ultrapassam o pico de frequéncia relativa dos histogramas de velocidade de vento. Na Figura
(5), é possivel observar o comportamento da distribuicdo que apresentou o pior ajuste, a
GEVwmwmLE, onde o pico da curva acontece numa velocidade inferior ao do pico do histograma e
a uma frequéncia relativa superior, e em velocidades superiores a 6 m/s, essa distribuicdo
apresenta frequéncias inferiores as do histograma. Na Figura (6), 0 comportamento das curvas
das distribuicdes no método MUOM apresentaram comportamento parecido, com um pico de
frequéncia relativa superior ao pico do histograma e com a EGLwmuom (ET = 0.248586)
apresentando o melhor ajuste entre elas.

Dessa forma, as Figuras (4), (5) e (6) demonstram graficamente os resultados
apresentados na Tabela (2), onde foi possivel verificar a superioridade das distribuicdes de trés

parametros, sobretudo a GG e a EGL, sobre as de dois parametros.
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4.2 Estacao de Petrolina — Pernambuco (PT - 11)

Nesta secdo, € analisado o desempenho dos modelos de distribuicdo quando estes
sdo aplicados aos dados de velocidade de vento onshore da estacdo PT-11, localizada no
municipio de Petrolina, estado do Pernambuco, e medidos durante o ano de 2010. Os resultados
dos testes estatisticos, os Erros Totais e a posi¢do de cada combinacdo de distribuicdo sdo
apresentadas na Tabela (3). Os valores dos parametros obtidos sdo apresentados separadamente

no Apéndice A.

Tabela 3: Resultado da analise estatistica PT-11

Distribuicdo | Meétodo KS AIC DSK ET Ranque

w MLE 0,0273 208373,2 0,0329 0,3528 9
MMLE 0,0241 208380,9 0,0297 0,2900 7

MUOM 0,0197 208413,9 0,0254 0,2059 4

N MLE 0,0485 2101214 0,0129 0,9918 14
MMLE 0,0426 210172,1 0,0145 0,8843 13

MUOM 0,0272 2111139 0,0178 0,7119 11

GEV MLE 0,0377 209678,9 0,0404 0,7338 12
MMLE 0,0684 214772,6 2,4929 3,0000 15

MUOM 0,0197 208551,7 0,0195 0,2223 5

EGL MLE 0,0171 207336,4 0,0065 0,0041 2
MMLE 0,0169 207336,5 0,0072 0,0016 1

MUOM 0,0191 207688,7 0,0262 0,0975 3

GG MLE 0,0269 208219,3 0,0033 0,3129 8
MMLE 0,0234 208241,4 0,0099 0,2498 6

MUOM 0,0236 210103 0,0376 0,5139 10

De acordo com a Tabela (3), a distribuigdo que apresentou 0s ajustes mais precisos
foi a EGL que ficou com os trés melhores resultados, com a EGLmmie (ET = 0.001579) em
primeiro lugar, a EGLmie (ET = 0.004157) em segundo lugar e a EGLmuom (ET = 0.097492)
em terceiro lugar. Diferentemente do que aconteceu com os dados de S&o Jodo do Cariri, a
distribuicdo GG nao apresentou os melhores resultados, demostrando que o desempenho das

distribuicGes é dependente da natureza dos dados. Novamente, como aconteceu nos resultados
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de S&o Jodo do Cariri, a distribuicdo que apresentou os piores desempenhos nos trés testes
estatisticos foi a GEVmmLe com um Erro Total = 3, maior erro possivel.

Com excecdo da distribuicdo EGL, que ocupou as trés primeiras posicdes no
rangue, nao houve uma superioridade das distribuicdes de trés parametros (GEV e GG) sobre
as de dois parametros (W e N). Entre as distribuicGes de dois pardmetros, Weibull, com as
posicdes 4, 7 e 9 no ranque, novamente se mostrou mais precisa do que Nakagami, com as
posicBes 11, 13 e 14 no ranque.

O método MUOM, com ET = 1,751465, apresentou no geral os melhores
desempenhos, seguido pelo MLE, com ET = 2,395514. O MMLE, apesar de ser o método
utilizado para estimar os parametros da distribuicdo EGLmmLE que apresentou 0 ajuste mais
preciso, apresentou o pior desempenho geral, com um ET = 4,425728. O ET dos métodos foi
calculado somando os ETs de todos as suas distribuicoes.

O Grafico (3) apresenta os Erros Totais da Tabela (3) na forma de gréafico de barras,
nela é novamente possivel observar como a distribuicdo GEVmmLe tem 0 maior erro nos trés

testes estatisticos, principalmente com o teste DSK.

Gréfico 3: Erro Total das distribuigdes da Tabela (3)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 9: Distribuic@es obtidas pelo método MUOM (PT — 11)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nas Figuras (7), (8) e (9), observado o ajuste das distribuicdes EGLmmLE, EGLMmLE
e EGLmuowm, que ficaram em primeiro, segundo e terceiro lugar, respectivamente, pode-se
verificar que os picos de frequéncia dessas curvas sdo 0s que mais se aproximam do pico de
frequéncia do histograma dos dados. Na Figura (7), a distribuicdo GEVmLg, que ficou na
posicdo 12 no ranque (ET = 0.73379), apresenta um pico de frequéncia consideravelmente
superior as outras curvas da mesma figura. Na Figura (8), a distribuicdo GEVmwmLE, que ficou
em ultimo lugar no ranque (ET = 3), apresenta um pico de frequéncia a uma velocidade inferior
ao do pico de frequéncia do histograma, afastando a curva GEVmmce das demais. Na Figura (9),
onde o método MUOM foi utilizado, as curvas das distribui¢es apresentam um padrao bastante
parecido, com diferencas apenas nas frequéncias relativas maximas atingidas. Dessa forma,
podemos verificar que os resultados apresentados nas Figuras (7), (8) e (9) coincidem com as
informacdes apresentadas na Tabela (3) e no Gréfico (3).
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4.3 Boia Océanica 1 — Atlantico Sul (ATLAS)

Nessa secdo, € analisado o desempenho das distribuicfes e dos métodos no ajuste
aos dados de velocidade de vento offshore da boia oceénica 1, situada no Atlantico Sul. Os
resultados dos testes estatisticos, os Erros Totais e a posi¢ao de cada combinacéo de distribuicdo
sdo apresentadas na Tabela (4). Os valores dos pardmetros obtidos sdo apresentados

separadamente no Apéndice A.

Tabela 4: Resultado da analise estatistica Boia Oceénica 1

Distribuicdo Método KS AIC DSK ET Ranque

w MLE 0,0292 228294,6 0,0157 0,1353 4
MMLE 0,0373 228344,7 0,0143 0,2747 9

MUOM 0,0262 228313,7 0,0109 0,0855 2

N MLE 0,0495 231048,7 0,1189 0,7134 13
MMLE 0,0376 231099,9 0,1184 0,5171 11

MUOM 0,0337 231774,2 0,1153 0,5012 10

GEV MLE 0,0422 2312544 0,1816 0,6273 12
MMLE 0,0829 241438,7 2,9903 3,0000 15

MUOM 0,0311 229734,1 0,0034 0,2703 8

EGL MLE 0,0232 227879,1 0,0029 0 1
MMLE 0,0341 227933,4 0,0068 0,1879 6

MUOM 0,0725 230171,1 0,1254 1,0349 14

GG MLE 0,0288 228292,6 0,0219 0,1309 3
MMLE 0,0354 2283445 0,0251 0,2465 7

MUOM 0,0243 229516,1 0,1149 0,1769 5

De acordo com os dados da Tabela (4), a distribui¢do que apresentou melhor ajuste
foi 0 EGLmLe com ET = 0, menor Erro Total possivel, pois esse modelo de distribuicao ficou
em primeiro em todos os testes estatisticos. O segundo melhor ajuste foi 0 Wmuom com ET =
0.085504 e o terceiro foi 0 GGmLe com ET = 0.130876. Com os dados dessa boia oceénica, 0s
melhores ajustes ficaram bastantes divididos entre as distribuicdes EGL, W e GG, com destaque
para 0 bom desempenho de W frente a distribuicfes de trés parametros. No entanto, a

distribuicdo N continuou apresentando resultados bem inferiores, apresentando desempenho
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superior apenas as distribuicdes GEVmmLe € GEVwmLE, que ficaram em Ultimo e pendltimo lugar,
respectivamente, com énfase para o fato de GEVmmLe novamente ter ficado em ultimo em todos
0s testes estatisticos, com ET = 3.

Em relacdo aos métodos, o MLE, com um ET = 1,606863, novamente apresentou
os melhores ajustes, seguido do método MUOM em segundo lugar, com um ET = 2,068814,
colocando 0o MMLE na Gltima posigdo dos métodos, com um ET =4,226285. O ET dos métodos
foi calculado somando os ETs de todos as suas distribuicdes

O Gréfico (4) representa graficamente os Erros Totais das distribuicdes da Tabela
(4). A distribuicdo EGLmLE apresentou um Erro Total (ET) igual a zero pois a mesma obteve o
melhor desempenho nos trés testes estatisticos, e como os valores dos testes foram normalizados

o ET obtido foi zero.

Gréfico 4: Erro Total das distribuigdes da Tabela (4)
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As Figuras (14), (15) e (16) apresentam graficamente os ajustes de todas as
combinagOes de distribuicdes da Tabela (4) ao histograma de velocidade de vento da boia
oceanica 1. As curvas apresentadas estdo divididas pelo método utilizado para facilitar a

visualizacdo.
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Figura 10: Distribuicdes obtidas pelo método MLE (Boia 1)
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Figura 12: Distribuic6es obtidas pelo método MUOM (Boia 1)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura (10), pode-se visualizar o comportamento da distribui¢&o que apresentou
o melhor desempenho, a EGLwmLE, que acompanha as frequéncias relativas do histograma ao
longo de todas as velocidades de vento. Ja na Figura (11), observa-se o comportamento da
distribuicdo que apresentou o pior ajuste, GEVmmLE, que em nenhum momento acompanha as
frequéncias relativas do histograma. Na Figura (12), pode-se ver como Wmuowm, que obteve 0
segundo melhor resultado, acompanha bem as frequéncias relativas do histograma ao longo de
todas as velocidades, e também é possivel visualizar a curva da distribuicdo EGLmuom, que
ficou na penultima posicdo com um ET = 0.130876. Portanto, constata-se que as Figuras (10),
(11) e (12) estdo de acordo com os resultados apresentados na Tabela (4).
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4.4 Boia Oceénica 2 — Atlantico Sul (ATLAS)

Nessa secdo, sao analisados os resultados obtidos pelos dados de velocidade de
vento offshore da boia oceénica 2, localizada no Atlantico Sul e tendo 0 ano de 2008 como base.
Os resultados dos testes estatisticos, os Erros Totais e a posi¢cdo de cada combinacdo de
distribuicéo sdo apresentadas na Tabela (5). Os valores dos parametros obtidos séo apresentados

separadamente no Apéndice A.

Tabela 5: Resultado da analise estatistica Boia Oceénica 2

Distribuicdo | Meétodo KS AIC DSK ET Ranque

w MLE 0,0289 230221,9 0,0124 0,0613 4
MMLE 0,0406 230271,4 0,0142 0,1819 7

MUOM 0,0286 230222,2 0,0127 0,0586 3

N MLE 0,0517 231766,0 0,0182 0,4392 11
MMLE 0,0387 231825,1 0,0184 0,3173 9

MUOM 0,0353 232169,8 0,0187 0,3175 10

GEV MLE 0,1266 233567,9 0,0562 1,3686 14
MMLE 0,0782 240205,8 2,9212 2,5220 15

MUOM 0,0314 230783,3 0,0365 0,1488 6

EGL MLE 0,0253 2299941 0,0019 0 1
MMLE 0,0351 230045,0 0,0044 0,1020 5

MUOM 0,0703 231454 .4 0,0479 0,6025 13

GG MLE 0,0289 230148,7 0,0067 0,0529 2
MMLE 0,0716 231172,7 0,0045 0,5728 12

MUOM 0,0329 231106,9 0,0395 0,1972 8

De acordo com a da Tabela (5), a distribuicdo que apresentou melhor ajuste foi
novamente 0 EGLmLe com ET = 0, menor Erro Total possivel, pois essa distribuicdo ficou em
primeiro em todos os testes estatisticos. O segundo melhor ajuste foi 0 GGmiLe com ET =
0.052179 e o terceiro foi 0 Wmuom com ET = 0.058615. A distribuicdo GEV ndo apresentou
bom desempenho, com 0 GEVmmLE novamente apresentando o pior ajuste, com um ET =
2.522029, e com 0 GEVmLe ficando na penultima posi¢gdo, com um ET = 1.368565. A melhor
posicdo obtida pela distribuicdo GEV foi o sexto lugar com 0 GEVmuom. A distribuicdo W
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apresentou um bom desempenho, com as Wwmuom, WwmLe € WmmLe nas posicoes 3, 4 e 7,
respectivamente. Entre as distribui¢fes de dois parametros, Nakagami novamente apresentou
0s menores desempenhos, com NvmLe, Nmuom € Nwie nas posigdes 9, 10 e 11, respectivamente.

No caso dos métodos, 0o MUOM, com um ET = 1,324658, apresentou os melhores
ajustes, seguido do método MLE em segundo lugar, com um ET = 1,921253, e com 0 MMLE
na Ultima posigdo, com um ET = 3,696033. O método MLE ficou em segundo lugar devido ao
fato da distribuicdo GEVmLE ter apresentado um elevado Erro Total de 1.368565, fazendo com
que o ET do método subisse. O ET dos métodos foi calculado somando os ETs de todos as suas
distribuicoes

O Gréfico (5) apresenta em forma de um gréfico de barras os Erros Totais das
distribuicbes da Tabela (5). Pela primeira vez 0 GEVmmLe ndo ficou em altimo em todos os

testes estatisticos, pois nesse caso a distribuicdo que ficou em ultimo no teste KS foi a GEVmLE.

Gréfico 5: Erro Total das distribuigdes da Tabela (5)
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Figura 13: Distribuicdes obtidas pelo método MLE (Boia 2)
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Figura 14: DistribuicOes obtidas pelo método MMLE (Boia 2)
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Figura 15: Distribui¢c6es obtidas pelo método MUOM (Boia 2)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a Figura (13), pode-se observar o comportamento das curvas EGLmie €
GGwmLe, que ficaram em primeiro e em segundo lugar no ranque, respectivamente, elas
acompanham o histograma por toda a faixa de velocidade de vento. Esse mesmo fenémeno é
observado na Figura (15) com 0 Wmuowm. A distribuicdo GEV nas Figuras (13) e (14) apresenta
um padrdo em suas curvas, onde elas se posicionam a esquerda do histograma, as distribui¢oes
GEVwmmLE e GEVwmLE ficaram na Ultima e na pendltima posicao, respectivamente. Nas mesmas
Figuras (13) e (14), as curvas da distribuicdo N também apresentam um posicionamento a
esquerda, mas sendo menos acentuado do que o da GEV.

4.5 Comparacao dos resultados finais de todos os dados de velocidade de vento
Nessa secdo, os resultados discutidos nas se¢des 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 foram unificados

na Tabela (6), que apresenta as posi¢des de todas as distribui¢des nos ranques de cada conjunto

de dados. O Grafico (6) apresenta as informag6es contidas na Tabela (6).



Tabela 6: Posicéo das distribuicdes nos ranques de cada localidade

Posigéo noranque

Distribuicdo Método SCR - 25 PT-11 Boia 1 Boia 2

W MLE 9 9 4 4
MMLE 8 7 9 7

MUOM 10 4 2 3

N MLE 13 14 13 11
MMLE 11 13 11 9

MUOM 14 11 10 10

GEV MLE 6 12 12 14
MMLE 15 15 15 15

MUOM 7 5 8 6

EGL MLE 4 2 1 1
MMLE 3 1 6 5

MUOM 5 3 14 13

GG MLE 2 8 3 2
MMLE 1 6 7 12

MUOM 12 10 5 8

Grafico 6: Representacdo grafica dos dados da Tabela (6)
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De acordo com a Tabela (6) e com o Gréfico (6), as distribuicdes WmLe € Wmuom
apresentaram um bom desempenho nas duas localidades offshore, apesar de ndo terem tido o
mesmo desempenho nas localidades onshore. JA& a WwmmLe apresentou um desempenho
constante nas quatro localidades. As distribuicdes Nmre, NmmLe € Nmuom tiveram 0 mesmo
desempenho em todas as localidades, e mostraram ndo terem uma boa preciséo
independentemente de os dados serem onshore ou offshore.

A distribuicdo GEVmLe, com excegdo do sexto lugar na estagdo SCR — 25, ndo
apresentou um bom desempenho nas outras trés localidades. O GEVmmLE apresentou o pior
ajuste em todas as quatro localidades, demostrando que a combinag&o da distribuicdo GEV com
0 método de estimativa MMLE ndo é apropriado. A GEVmuom obteve os melhores
desempenhos entre as distribuicdes GEV, sendo a melhor colocacao a posicéo 5 na estacdo PT
— 11. Entre as distribui¢des de trés parametros a GEV foi a que apresentou os maiores Erros
Totais e, consequentemente, 0s piores ajustes.

As distribuicdes EGL e GG foram as que obtiveram as melhores colocacGes, com
a EGLwmLe ficando em primeiro nas duas boias oceénicas e em segundo na estacdo PT — 11. A
GGwmmLe ficou em primeiro na estacdo SCR — 25 e a GGme ficou em segundo na estagdo SCR
— 25 e na boia oceénica 2. A EGLwmuowm, apesar de um quinto e terceiro lugar nas estagdes
onshore, nas boias offshore, ficou nas posi¢des 14 e 13, demonstrando que essa combinagéo de
distribuicdo EGL e método MUOM ¢é mais apropriado para dados de vento onshore.

Analisando os resultados de Guedes (2020), observa-se certas similaridades, como
o fato de as distribuicGes de trés parametros terem apresentado maiores precisdes quando
comparadas com as de dois parametros, com destaque para as distribuicbes EGL e GG que
também apresentaram os melhores desempenhos nas duas localidades usadas por Guedes
(2020). Entre as distribuicdes de dois parametros, Weibull também apresentou as melhores
precisfes, segundo os resultados apresentados por Guedes (2020). Nao foi possivel fazer
comparagOes com os resultados obtidos pelos artigos que utilizaram dados offshore, pois esses
trabalhos fizeram uso apenas da distribuicdo de Weibull na analise dos dados de velocidade de
vento.

Apesar de tudo que foi discutido anteriormente, ndo é possivel afirmar que uma
determinada distribuicdo apresenta um melhor desempenho quando aplicada a dados onshore
ou offshore, pois a precisao de uma distribuicéo € bastante dependente do método utilizado para
estimar os seus parametros, como € possivel observar nos resultados apresentados pela boia 1,
onde a distribuicdo EGL ficou em primeiro quando teve seus pardmetros estimados pelo método

MLE, enquanto que a mesma ficou na penultima posicdo com o método MUOM. Entretanto,
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verifica-se que algumas distribuicbes como a EGLwmLe € a EGLmmLE apresentaram bom
desempenho em todas as localidades, e que distribuicdes como GEVmmLe, NmLe, NmmLE €
Nmuowm obtiveram pouca precisdo em todas as localidades, independente delas serem onshore

ou offshore.
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5 CONCLUSAO

Na presente dissertacdo foi verificado o desempenho de cinco distribuicbes de
probabilidade, sendo elas: Weibull (W), Nakagami (N), Lindley Generalizada Estendida
(EGL), Valor Extremo Generalizado (GEV) e Gamma Generalizada (GG), quando essas séo
utilizadas para ajustar-se a dados de velocidade de vento de quatro localidades na regido
Nordeste, sendo duas onshore, localizadas nos municipios de S&o Jodo do Cariri - PB e
Petrolina - PE, e duas offshore, localizadas no Atlantico Sul, e fazendo uso de trés métodos
deterministicos para obter os parametros dessas distribuicdes.

Obteve-se como resultado da combinacdo de trés métodos e cinco distribuicdes,
quinze modelos de distribuicdo, que tiveram a qualidade dos seus ajustes medidas pelos testes
estatisticos Kolmogorov-Smirnov (KS — Kolmogorov Smirnov Test), Critério de informacéo de
Akaike (AIC — Akaike Information Criterion) e Desvio de Assimetria e Curtose (DSK —
Deviation of Skewness and Kurtosis). Os resultados desses testes estatisticos foram
normalizados e unificados em um parametro chamado Erro Total (ET), que varia entre 0 e 3,
onde quanto mais préximo de zero o valor do ET mais preciso é o ajuste da distribuicdo. A
aplicacdo do ET foi necessaria pois os testes estatisticos apresentaram resultados diferentes
entre eles. Finalmente, as distribui¢des foram ranqueadas para cada localidade nas Tabelas (2),
(3), (4) e (5), de acordo com ET de cada distribuicao.

Analisando comparativamente as distribuicdes através dos ranques, foi possivel
verificar a concordancia dos resultados das Tabelas (2), (3), (4) e (5) com as analises gréaficas
dos ajustes feitas a partir das Figuras (4) - (15). Observando as figuras, € possivel verificar quais
modelos apresentavam curvas com 0s melhores e 0s piores ajustes ao histograma de velocidade,
e o resultado dessa verificacdo foi ao encontro com os resultados definidos a partir do Erro
Total (ET), dessa forma, demostrando a utilidade de unificar os resultados dos testes quando se
usa mais de um teste estatistico.

Em relacéo aos dados da estagdo SCR — 25, em S&o Jodo do Cariri, as distribuicdes
GGwmmie (ET = 0,004005), GGmee (ET = 0,010644) e EGLmmLe (ET = 0,105203) ficaram em
primeiro, o segundo e o terceiro lugar, respectivamente, no ranque de desempenho. Na estacéo
PT — 11, em Petrolina, os melhores ajustes ficaram com as distribuicbes EGLmmLE (ET =
0,001579), EGLmLe (ET =0,004157) e EGLmuom (ET = 0,097492), respectivamente. Em ambas
as estacdes onshore, SCR — 25 e PT — 11, a distribuicdo GEVmmLe apresentou o pior

desempenho, com um ET = 3. Na boia oceanica 1, as melhores precisées foram apresentadas
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pelas distribuigdes EGLmLe (ET = 0), Wmuom (ET = 0,085504) e GGmee (ET = 0,130876),
respectivamente. J& na boia oceénica 2, as distribuicdes com melhor desempenho foram a
EGLwmLe (ET = 0), EGLmLe (ET = 0,052179) e Wmuom (ET = 0,058615), respectivamente. O
modelo de distribuicdo GEVmmLE também apresentou o pior desempenho nas duas boias
oceanicas, comum ET =3 na boia 1, e um ET = 2,522029 na boia 2.

Em relacdo as distribuicdes, a EGL e a GG obtiveram, no geral, os melhores
desempenhos, apesar da EGLmuom € da GGmuom hédo terem apresentado bons ajustes com os
dados offshore e onshore, respectivamente. A distribuicdo W s6 obteve um bom desempenho
com o método MUOM nos dados offshore, quando a Wmuowm ficou na segunda e na terceira
posicao nas boias 1 e 2, respectivamente. A distribuicdo de dois parametros N, no geral, ndo
apresentou um bom desempenho e ndo superou a W, também de dois parametros, em nenhuma
localidade. A distribuicdo GEV ndo teve boa precisdo, com destaque para o fato de a GEVmmLE
ter ficado em ultimo em todas as quatro localidades. No entanto, deve-se levar em consideragdo
o fato de o desempenho das distribui¢bes ser influenciado pelo método de estimativa de
parametros utilizado e pela natureza dos dados de velocidade de vento.

Nas localidades offshore, pode-se concluir que houve um padrdo nos resultados,
onde as distribuicdes EGLmLe, GGmLE @ Wmuom apresentaram as melhores precisdes no ajuste
ao histograma. Nas localidades onshore, devido ao padréo apresentado pelos resultados, foi
possivel concluir que as distribuicBes de trés parametros foram, no geral, superiores as de dois
parametros. Entretanto, para todos as quatro localidades, offshore e onshore, pode-se concluir
que a combinagao distribuicdo — método GEVmmLE apresentou os piores ajustes. Dessa forma,
conclui-se que ndo existe uma distribuicdo Unica que seja mais apropriada para ajustar-se a um
histograma de velocidade, sendo necessario sempre aplicar um estudo pra saber qual das

distribuicdes disponiveis é a mais apropriada para cada caso em questao.
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APENDICE A: Parametros das distribuicdes de probabilidade.

Tabela 6: Parametros obtidos para SCR-25

Método Distribuicéo k c p u
MLE w 2,372348 | 5,893867 - -
N 1,238926 | 32,874812 - -

GEV -0,231187 | 2,238083 - 4,360791
EGL 0,170376 | 0,229321 | 2,937391 -
GG 0,499640 | 7,704041 | 3,758427 -
MMLE W 2,399406 | 5,904964 - -
N 1,283371 | 32,875470 - -

GEV 0,001000 | 2,111970 - 4,095779
EGL 0,174585 | 0,222942 | 2,965575 -
GG 0,539890 | 7,539846 | 3,585653 -
MUOM w 2,490498 | 5,939824 - -
N 1,500663 | 32,869512 - -

GEV -0,190834 | 2,167186 - 4,361987
EGL 0,119865 | 0,378299 | 2,450334 -
GG 1,250050 | 5,260644 | 2,204835 -
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Tabela 7: Parametros obtidos para PT-11
Método Distribuicéo k c p u
MLE w 3,026071 | 5,453699 - -
N 1,873844 | 26,918002 - -
GEV -0,140203 | 1,591528 - 4,178999
EGL 0,060063 | 0,379754 | 3,178275 -
GG 0,795912 | 5,938947 | 3,477976 -
MMLE w 3,054446 | 5,459926 - -
N 1,951132 | 26,909802 - -
GEV 0,001000 | 1,672413 - 4,022256
EGL 0,060567 | 0,376019 | 3,189995 -
GG 0,853764 | 5,799702 | 3,361229 -
MUOM w 3,091873 | 5,469723 - -
N 2,232645 | 26,911208 - -
GEV -0,238417 | 1,689810 - 4,245262
EGL 0,023649 | 0,883287 | 2,563542 -
GG 1,795330 | 4,042718 | 2,237818 -
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Tabela 8: Pardmetros obtidos para a boia oceénica 1

Método Distribuicéo k c p u
MLE W 4,583333 9,423227 - -
N 3,961876 | 78,769055 - -

GEV -0,205492 2,065480 - 7,983762
EGL 0,011613 0,209152 4,796792 -
GG 1,041091 9,317230 4,473959 -
MMLE W 4,602311 9,488871 - -
N 4,041329 79,863112 - -

GEV 0,001000 2,224493 - 7,599654
EGL 0,010000 0,228707 4,658163 -
GG 1,072900 9,303164 4,413000 -
MUOM W 4,649915 9,429461 - -
N 4,630715 78,778680 - -

GEV -0,356548 2,206948 - 7,942358
EGL 0,000868 1,521228 2,877365 -
GG 2,327286 6,752993 2,860084 -

70



Tabela 9: Pardmetros obtidos para a boia oceanica 2

Método Distribuicéo k c p u
MLE W 4,238879 9,005918 - -
N 3,544009 | 71,843607 - -

GEV -0,190945 2,160256 - 6,900483
EGL 0,007078 0,408379 3,711339 -
GG 1,204372 8,483723 3,800292 -
MMLE W 4,277550 9,074031 - -
N 3,632919 72,939580 - -

GEV 0,001000 2,163809 - 7,180702
EGL 0,010000 0,316668 3,972260 -
GG 1,336674 8,474387 3,774890 -
MUOM W 4,245781 9,004431 - -
N 3,984955 71,85000 - -

GEV -0,272791 2,112154 - 7,454214
EGL 0,000279 3,248112 2,637949 -
GG 2,603984 5,859594 2,492991 -
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