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Métodos estatisticos para determinacio dos parametros da Distribuicao de
Weibull de velocidades de vento: estudo de caso para uma localidade de Santa
Vitoria do Palmar (RS)

Hodrem Batista Bucal

RESUMO

A velocidade do vento € o principal parametro a ser estudado no projeto de sistemas
de energia edlica. E de suma importancia a correta determinacio da velocidade do
vento a fim de evitar erros no dimensionamento desses sistemas. A distribuicao de
Weibull ¢ uma ferramenta amplamente utilizada para esse fim. Este trabalho tem o
objetivo de identificar um método para modelagem da velocidade do vento, usando
a distribui¢do de Weibull, em uma localidade da cidade de Santa Vitéria do Palmar
(RS). Os dados de vento usados foram de novembro de 2021 a novembro de 2024,
por meio do software RETScreen. Foram analisados os resultados da aplicacao de
8 métodos para determinacdo dos fatores de forma “Ak” e de escala “c” da
Distribuicdo de Weibull: Método Grafico, Método Empirico de Justus, Método
Empirico de Lysen, Método dos Momento, Método Hibrido, Método da Maxima
Verossimilhanca, Método da Maxima Verossimilhan¢a Modificada e Método do
Fator Padrdao de Energia. Posteriormente, os métodos foram avaliados por
indicadores de desempenho como RMSE, R?, X?, RRMSE e MPE. Adicionalmente,
foi realizado o teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S), que serviu como avaliagdo
adicional para escolher o método mais apropriado para estimar as distribui¢gdes de
frequéncia de velocidades do vento. Dentre os métodos citados, o Método Hibrido
apresentou o melhor desempenho para caracterizar o vento da regiao em estudo.

Palavras Chaves: Distribui¢do de Weibull; energia edlica; avaliagao de desempenho.

ABSTRACT

Wind speed is the main parameter to be studied in the design of wind energy
systems. It is extremely important to correctly determine the wind speed in order
to avoid errors in the dimensioning of these systems. The Weibull distribution is a
widely used tool for this purpose. This work aims to identify a method for modeling
wind speed, using the Weibull distribution, in a location in the city of Santa Vitdria
do Palmar (RS). The wind data used were from November 2021 to November 2024,
using the RETScreen software. The results of the application of 8 methods for
determining the shape factors “k” and scale “c” of the Weibull Distribution were
analyzed: Graphical Method, Justus Empirical Method, Lysen Empirical Method,
Moment Method, Hybrid Method, Maximum Likelihood Method, Modified
Maximum Likelihood Method and Standard Energy Factor Method. Subsequently,
the methods were evaluated by performance indicators such as RMSE, R2, X2,
RRMSE and MPE. Additionally, the Kolmogorov-Smirnov (K-S) test was
performed, which served as an additional evaluation to choose the most appropriate
method to estimate the frequency distributions of wind speeds. Among the methods
mentioned, the Hybrid Method presented the best performance to characterize the
wind in the region under study.

Keywords: Weibull distribution; wind energy; performance indicators.



1 INTRODUCAO

Os combustiveis fosseis tém sido a fonte de energia mais utilizada ao longo
dos anos, no mundo todo, para geragdo de eletricidade. O petréleo € a principal
fonte energética, mas tende a ter sua participacdo na matriz global diminuida
(Aquino, 2015). Da mesma forma, outras fontes ndo renovaveis, como o carvao
mineral e o géas natural, vem sendo substituidas por fontes de menor impacto
ambiental, no crescente processo de transi¢do energética.

O Brasil tem a maior parte da geracao de energia elétrica provida por fontes
renovaveis, sendo o maior percentual oriundo de hidrelétricas. No ano 2023, 58,9%
de producdo da energia elétrica nacional foi de fonte hidrelétrica, incluindo a
energia importada originada na hidrelétrica binacional de Itaipu.

A poténcia elétrica total instalada no Brasil em 2023 foi de 199.325 MW,
sem contar a gera¢ao distribuida (GD). Essa poténcia teve um acréscimo de 10.198
MW em relagdo ao ano anterior (EPE, 2024).

Dentre as fontes renovaveis em crescimento no Brasil, destacam-se a
energia solar fotovoltaica e a energia edlica. Em particular, a energia solar
fotovoltaica tem grande participacao nos sistemas de geragdo distribuida, ou seja,
ligados diretamente a rede de distribuicdo. Esses sistemas sdo caracterizados por
possuirem baixo fator de capacidade (em torno de 22%), pois o pico de geracdo
ocorre em um curto periodo do dia. No caso de sistemas isolados, normalmente ¢
necessario o armazenamento de energia em baterias, para uso nos periodos sem
geracdo solar. Em novembro de 2024, a poténcia total instalada de sistemas
fotovoltaicos, incluindo a GD, era de 49.372 MW (ABSOLAR, 2024).

A energia edlica vem apresentando um crescimento exponencial no Brasil,
nos ultimos dez anos, tanto em capacidade instalada quanto em geragdo de energia.
O Brasil possui regides com grande potencial edlico, como os estados do Nordeste
e o Rio Grande do Sul, no Sul. Especialmente na costa norte do Nordeste, os
sistemas edlicos possuem alto fator de capacidade, chegando a 80% em alguns
meses (ABEEOLICA, 2022).

No final do ano 2023, foram instalados 123 novos parques eolicos no
Brasil, totalizando 4.808 MW de nova capacidade instalada (ABEEOLICA, 2024).
O infografico da Figura 1 apresenta a participag¢do das fontes de energia elétrica
no Sistema Interligado Nacional (SIN), com destaque para a geracdo eolica na
segunda posigao.

Figura 1 - Capacidade instalada da matriz elétrica brasileira

Fonte: ABEEOLICA, 2024



A capacidade de instalacdo de energia edlica no Brasil ¢ impulsionada por
leiloes de energia, onde sdo feitas propostas e contratacdes entre fornecedores e
contratadores. A Figura 2 apresenta a evolucdo da capacidade instalada da fonte
eodlica no Brasil, resultante das contratagdes realizadas nos leildes e no mercado
livre.

Figura 2 - Evolugdo da capacidade instalada da fonte e6lica no Brasil

Fonte:ABEEOLICA, 2024

Até o final de novembro de 2024, o Brasil contava com 33,5 GW de
poténcia edlica instalada (ABEEOLICA, 2024).

Conhecer a disponibilidade e potencial e6lico de uma determinada regido
onde se deseja instalar aerogeradores permite avaliar a viabilidade da sua aplicacao
nesta regido. Assim, ¢ possivel evitar prejuizos econdmicos e ambientais
decorrentes do planejamento, projeto, logistica, transporte e instalacdo, caso o
retorno energético esperado ndo seja alcancado.

A caracterizagdo do potencial edlico € crucial para aumentar a participacao
de fontes de energia edlica na matriz elétrica, contribuindo positivamente para a
diversificagdo da matriz e a transicdo energética. E possivel observar que a
caracterizacdo das distribui¢des das velocidades do vento, ou seja, a probabilidade
de ocorréncia de diferentes velocidades do vento pode impactar diretamente ou
indiretamente no projeto. Por meio da caracterizagdo do potencial edlico, ¢
possivel instalar aerogeradores compativeis com o regime de vento local, desde
que a velocidade do vento seja suficiente para gerar energia elétrica.

Em energia eodlica, a Distribuicdo de Weibull ¢ uma distribuicdao de
probabilidade amplamente utilizada para relacionar velocidade de vento com a
frequéncia de ocorréncia. Ela ¢ descrita por dois parametros: o fator de forma “k”
e o fator de escala “c”, que podem ser determinados por diferentes métodos.

Este estudo tem como objetivo aplicar diferentes métodos estatisticos para
determinar os parametros de forma e escala da distribuicdo de Weibull em uma
aplicagdo eolica. O principal objetivo especifico ¢ determinar o método mais
apropriado para descrever a distribuicdo das velocidades de vento de uma
localidade no Rio Grande do Sul, no Sul do Brasil. Para avaliacao de desempenho
dos métodos, também foram utilizadas ferramentas estatisticas de analise de erro.



Espera-se, com esse estudo, ressaltar a importincia da aplicacdo de
métodos adequados na avaliagcdao do potencial edlico de uma regido. Além disso, o
trabalho também contribui para a discussdo e dissemina¢cdo de conhecimento a
respeito da fonte edlica.

2 DESENVOLVIMENTO TEORICO

A velocidade do vento impacta na poténcia disponivel em uma relagao
cubica, conforme a Equacdo 1, e por isso ¢ muito importante sua correta
caracterizacao. A maxima poténcia disponivel no vento ¢ dada por:

1
P=§-A-p-v3 (1)

onde:
P: poténcia disponivel (W),
A: area da secdo transversal varrida pelas pas da turbina (m?),
p: densidade do ar (kg/m?),
v: velocidade do vento (m/s).

A Figura 3 ilustra um fluxo de ar atravessando a area varrida pelas pas de
uma turbina eolica.

Figura 3 — Representacdo do vento passando por uma turbina edlica

Fonte: Adpatado de Burton ef al., 2001

E possivel relacionar a velocidade de vento com a altura, de acordo com a
Equacdo 2 (Manwell; McGowan; Rogers, 2010).

In (Zﬂo) (2)

V="

onde:

v;: Velocidade de vento medida na altura conhecida (m/s),
H;: Altura em que a velocidade de vento foi medida (m),
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H: Altura em que a velocidade de vento é estimada (m),
Zo — Rugosidade do terreno.

Devido a perdas que ocorrem no sistema de aproveitamento eo6lico, € com
base em estudos e trabalhos cientificos, ¢ possivel verificar que a poténcia maxima
disponivel no vento ndo ¢ aproveitada na sua totalidade. As perdas que ocorrem
durante a conversao da poténcia do vento para eletricidade estdo relacionadas com
a eficiéncia teodrica de Betz, eficiéncia aerodindmica das pas, eficiéncia da caixa
multiplicadora de rotagdo e do rotor, e a eficiéncia do gerador elétrico. A poténcia
maxima possivel de ser extraida do vento é dada pela Equagdo 3. E possivel
observar que uma a poténcia cresce com cubo da velocidade e pequenas variagdes
na velocidade impactam de forma significativa na poténcia extraida pelo
aerogerador.

1 (3)
Bnax = E'”'CP'A'.D'U3

onde:

n: rendimento do gerador elétrico,
Cp: Coeficiente de poténcia.

O coeficiente de poténcia (Cp) esta relacionado a fatores aerodinamicos e
mecanicos do aerogerador, como o numero de pas, seu comprimento e rotagdo. Para
tirar o maximo proveito da poténcia do vento, sdo utilizados mecanismos de
controle de direcionamento (yaw), angulo de ataque das pas (pitch) e de rotagdo do
rotor. Além disso, em parques edlicos, os aerogeradores sdo instalados com
espagamentos calculados na direcdo de vento predominante. O esquema consiste
em instalar uma turbina ap6s a outra para aproveitar a energia cinética nao
aproveitada pela turbina precedente. A uma dada distdncia, o vento que
anteriormente sofreu uma reducao de velocidade devido a passagem nas pas de uma
turbina, volta ao seu estado original de escoamento e velocidade.

A producdo de energia elétrica a partir de um aerogerador em operac¢ao
pode ser caracterizada pelo fator de capacidade. O fator de capacidade edlico ¢ a
razdo entre a energia real gerada e a energia total que seria produzida considerando
a situacdo ideal em que o aerogerador opera sempre com sua poténcia nominal.
Esse parametro muda conforme varidveis climaticas que influenciam na velocidade
de vento. No Brasil, o fator de capacidade edlico anual varia na faixa de 25% a
60%, mas pode chegar a 80% em determinados meses, na regido Nordeste, onde
ventos de altas velocidades sdo regulares ((ABEEOLICA, 2022).

2.1 DISTRIBUICAO DE WEIBULL

A distribuicao de Weibull ¢ uma técnica desenvolvida pelo fisico sueco
Ernest Hjalmar Wallodi Weibull, nos anos 1930, ao estudar um modelo estatistico
para fadiga e resisténcia dos materiais. Esse método tem sido amplamente utilizado
para representar a distribuicdo de velocidades de vento em aplicagdes na area de
geragdo eolica. De acordo com Indhumathy, Seshaiah e Sukkiramathi (2014), a
Distribuicdo de Weibull ¢ bastante utilizada para estimar a distribuigdo da
velocidade do vento para fins da energia edlica, ndo s6 pela sua simplicidade, mas
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também porque oferece uma boa representagdo aos dados experimentais coletados
em estacdes anemométricas.

1. A Distribuicdo de Weibull se baseia em dois parametros: ¢ e k, sendo c o
parametro do fator de escala e k o parametro de fator de forma
(Bhattacharya; Bhattacharjee, 2010). O fator de escala est4 relacionado com
o deslocamento da distribuicdo em relacdao a velocidade média de vento,
enquanto que o fator de forma esta relacionado a densidade de poténcia do
vento. A determinacdo correta do valor de k permite a estimativa mais
precisa da energia a ser gerada pelos aerogeradores numa determinada
regido. Alto k ¢ favoravel para a confiabilidade do sistema, especialmente
em aplicagdes onde a estabilidade do recurso ¢ mais importante do que a
poténcia maxima.

De acordo com Justus et al., (1978) ¢ possivel obter a distribui¢do de
Weibull para cada velocidade do vento, dada pela fun¢do densidade de
probabilidade (PDF), pela Equacao 4:

)= (50 e @

onde:

c : Fator de escala da distribui¢do de Weibull (m/s),

k : Fator de forma adimensional da distribuicao de Weibull,
p(v): Fun¢ao densidade de probabilidade,

v : Velocidade do vento (m/s).

A func¢ao densidade probabilidade ¢ usada para verificar a velocidade de
vento mais frequente.

As Figuras 4a e 4b ilustram diferentes aspectos da Distribuicao de Weibull,
para uma velocidade média de vento igual a 5 m/s, com diferentes valores de &
(conforme legenda interna) e para ¢ = 5 m/s (Figura 5a) e ¢ = 7 m/s (Figura 5b).

Figura 4a - Fungdo densidade de probabilidade (PDF) ¢ = 5 m/s

Weibull Distribution
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Figura 4b - Fungao densidade de probabilidade (PDF) ¢ =7 m/s

Weibull Distribution
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As Figuras 4a e 4b ilustram como os fatores “c” e “k” influenciam na
funcdo de distribuicdo. Maiores valores de c¢ indicam ventos mais intensos,
deslocando a curva para direita em relacdo a velocidade média. O fator de forma k&
determina a consisténcia dos dados, ou seja, quanto maior for o fator k, menor ¢ a
faixa de variacao das velocidades de vento. Nesse caso, havera maior constancia e
confiabilidade dos dados na regido de interesse. Valores altos k resultam em uma
curva mais concentrada ao redor do valor médio e a probabilidade de velocidades
muito baixas ou muito altas diminui, indicando uma distribui¢ao mais consistente.

Pode-se dizer que altos valores de k ndo significam que a regido estudada
¢ apropriada para aproveitamento eolico. Eles representam uma boa confiabilidade
por apresentar uma baixa dispersdo das velocidades de vento em torno de um valor
médio. No entanto, se o valor de ¢ for baixo, a regido pode nao ter velocidades de
vento atrativas para aproveitamento do potencial edlico.

A funcao de distribui¢do acumulada (CDF, Cumulative Distribuition
Fuction) pode ser obtida por meio da integracdo da fun¢do densidade de
probabilidade, conforme a Equacao 5:

P(v < wvx) = fvxp(v) =1—exp [_ (;)k] (5)

Essa fung¢do permite obter a probabilidade acumulada de a velocidade do
vento ser menor ou igual a um determinado valor.

2.2  DETERMINACAO DOS PARAMETROS DE WEIBULL

Para a determinag¢do dos parametros c e k, existem métodos que podem ser
empregados com base em informag¢des disponiveis sobre o comportamento do
vento, no nivel de precisdao desejado. Varios pesquisadores propuseram diferentes
métodos para a obtencdo desses parametros, como Guenoukpati et al. (2020),
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Justus et al. (1978), (Lysen, 1983, apud Mohammadi et al., 2016), Kumar e
Gaddada (2015), Gugliani et al. (2018), Seguro e Lambert (2000), Azad, Rasul e
Yusaf (2014).

Os métodos considerados neste trabalho sdo:
— Método Grafico (MG);
— M¢étodo Empirico de Justus (MJ);
— M¢étodo Empirico de Lysen (MEL);
— M¢étodo dos Momentos (MOM);
— M¢étodo Hibrido (MH);
— M¢étodo da Maxima Verossimilhangca (MMV);
— M¢étodo da Maxima Verossimilhangca Modificado (MMVM);
— M¢étodo do Fator Padrao Energia (MFPE).

A seguir, ¢ apresentada uma breve descri¢do das principais caracteristicas
de cada método.

2.2.1 Meétodo Grafico

O método consiste na construgcao de um grafico, de modo que a distribuicao
acumulada de Weibull se torne uma linha reta com o fator de forma k servindo
como a sua inclinacdo. Tomando o logaritmo natural dos dois lados, a Equacdo 5
pode ser reescrita como:

In[—In{1-PW)}] =k -lnv—k-Inc (6)
A implementa¢do deste método consiste em trés estagios:

1. Usando dados de velocidade do vento, calcular a fun¢do de
distribuicao acumulada P(v), Equacao 7;

2. Calcular X = In(v) e Y = In[—In{1 — P(v)}], Equagdes 8 a 10,

3. Resolver o problema de minimos quadrados e encontrar parametros
de escala e forma usando as Equagdes 11 e 12.

P(w) = (i — 0,3)/(N + 0,4) (7)
Y=a-X+b ®)
X = In(v) (9)
Y = In[-n{l - pW)}] (10)
k=a (11)
¢ = exp(—b/a) (12)

onde:
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P(v): funcdo de distribuicdo acumulada (Bernard; Bos-Levenbach, 1953
apud Kumar; Gaddada, 2015),

i : posicdo do valor da velocidade Vi na sequéncia ordenada,

N: nimero de dados.

2.2.2 Método Empirico de Justus

O M¢étodo Empirico de Justus et al., (1978), descreve procedimentos para
o calculo dos parametros k£ e ¢, com base nas equagdes 13 e 14.

= (0)—1.086 (13)

v

<

(14)
c =

onde v é a velocidade média do vento, ¢ é o desvio padrdo, e I’ é a funcdo
gama. Esses parametros podem ser obtidos pelo conjunto de Equacgdes 15 a 17
(Manwell; McGowan; Rogers, 2010).

=)y
i=1
T (16)
o= m-;(vi—v)z

(17)

=1 exp™t -t*du

0\8

onde:

N: numero total de observacdes,

vi: cada valor da velocidade do vento,

o: desvio padrao das velocidades do vento.

Essas equacdes sdo essenciais para analise estatistica de série de dados da
velocidade do vento neste método. A velocidade média e o desvio padrdo ajudam
a entender como os dados observados variam e a fun¢do gama ¢ usada para integrar
e ajustar distribui¢des complexas.

2.2.3 Método Empirico de Lysen

O M¢étodo Empirico de Lysen foi sugerido por Lysen (Lysen, 1983 apud
Mohammadi et al., 2016). O parametro ¢ ¢ calculado com a Equagao 18.
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0.568 + ——

o 5_( 0.133)-% (18)

O parametro k ¢ calculado como na Equagao 13.
2.2.4 Método Dos Momentos

Azad, Rasul e Yusaf (2014) trabalharam com o Método dos Momentos
(MOM), no qual os fatores de forma e de escala podem ser obtidos por meio da
iteracdo numérica da velocidade média do vento e do desvio padrdo da velocidade
do vento.

A velocidade média do vento pode expressa em funcdo dos pardmetros c e
k, derivados da funcao gama I' (Equagdo 17), conforme Equacdes 19 a 21.

- "
C

(2) = (20)
x=1+ (%) (21)

Com algumas transformagdes, a velocidade média ¢ obtida com a Equacao
22.

1
v="r [1 + (E)] = 0,8525 + 0.0135k + e~ [2+3(k-1)] 22)

O fator de escala ¢ para o Método dos Momentos pode ser calculado por
meio da Equacao 14, e o fator de forma k a partir da Equagao 23.

—-1.086 (23)
0,9878

o
v

A principal diferenca do Método dos Momentos (MOM) para Método
Empirico de Justus (EMJ) consiste na determinacdo do parametro k.

2.2.5 Meétodo Hibrido

O método hibrido proposto por Guenoukpati et al., (2020) combina o
Método do Fator Padrao da Energia com o Método Empirico de Justus (Hybrid
EPFM-EMJ), visando aprimorar a determinag¢do do parametro k.

O fator de escala ¢ ¢ calculado por meio da Equagdo 14, enquanto o fator de
forma k ¢ determinado pela proposta apresentada na Equagdo 24.
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1 3,69  ,0\~1086 (24)
K== (1 + + (= )
2 Epf? (v)
Esse método reduz os erros que podem surgir ao aplicar cada um dos
métodos de forma isolada.

2.2.6 Método da Maxima Verossimilhanca

O método de maxima verossimilhancga, sugerido por Steven e Smulder, foi
utilizado por Rocha et al., 2012 em seu estudo para a estimativa de parametros da
distribuicdo da velocidade do vento Weibull para fins de utilizacdo de energia
edlica (Kaoga, 2014; Gugliani ef al., 2018). Neste método, os parametros k e ¢ sdo
determinados pelas Equagdes 25 e 26.

"= [Z{;l v In(w) ziglln(vi)l‘l (25)
n

n .k
i=1 Vi

.o (%levik)% (26)

onde: n ¢ a quantidade de dados diferentes de zero, e v; ¢ a velocidade de
vento medida no intervalo i.

A Equacao 25 ¢ resolvida usando iteragdo, com valor inicial £ > 1. Em
seguida, a Equacdo 26 pode ser resolvida com valor de k obtido ap6s convergéncia
(Indhumathy; Seshaiah; Sukkiramathi, 2014).

2.2.7 Meétodo da Maxima Verossimilhanca Modificado

O método da maxima verossimilhan¢ga modificado ¢ aplicado quando os
dados de velocidade do vento estdo disponiveis em formato de distribui¢cdo de
frequéncia. Ou seja, ¢ usado apenas para dados de velocidade do vento organizados
em formato de distribuicdo Weibull. O método da mdaxima verossimilhanca
modificado ¢ resolvido por meio de iteragcdes numéricas para determinar os
parametros k e ¢ da distribuicdo Weibull, conforme Equag¢des 27 e 28 (Seguro;
Lambert, 2000).

o [ELav @) - P Sy n@w) - P@)] (27)
- l nvk-P(v)  Pw>=0)

c= (ﬁzin:lvik _ P(vi)>E (28)

onde: vi é o valor principal da velocidade no intervalo bin, n é o nimero
de bin (classes/divisdes) e P(v) ¢ a probabilidade em que o valor da velocidade do
vento seja maior ou igual a 0.
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A técnica de agrupamento dos valores em bin (do inglés, binning) é uma
técnica para reduzir quantidade de dados, agrupando-os em intervalos e tornando
a analise mais simples (Dave, 2023). O numero de bin (B) pode ser determinado
por diferentes métodos, como método da raiz quadrada, o método de Sturges, regra
de Scott e a regra de Feedma-Diaconis (Fushimi; Saito; Motoda, 2023).

Para o presente trabalho, o nimero de bin vai ser determinado pelo método
da raiz quadrada Equagdo 29, e para largura do bin, sera aplicado a Equagdo 30
proposta por Sturges (1926), que ajusta a largura de bin para determinados dados.

B=VN (29)

W= R (30)
~ 1+ 3,322log (N)

Segundo Sturges (1926), o numero de bin ¢ dado pela Equagdao 31. No
entanto, ela ndo serd aplicada no presente trabalho pois, para que a Equacgao 31
seja eficaz, € necessario que o conjunto de dados N seja de tamanho moderado
(menor que 200) (Scott, 1992 apud Hyndman, 1995, p.56). O presente trabalho
utiliza N maior que 1000. Hyndman (1995), sugere que o grande problema do
método de Sturges ¢ a sua derivagdo incorreta. Dessa forma, combinando as
Equacdes 29 e 30, a largura do bin pode ser calculada pela Equagao 32.

B = 1+43,322-log(N) (31)
R (32)
=3
onde:

B: numero de bin,

N: nimero de conjunto de dados,

R: ¢ o intervalo de bin (Maior — Menor) valor dos dados observados,
W: largura do bin.

A frequéncia relativa do bin da velocidade do vento ¢ dada pela Equacgido
33, e ¢ arazdo entre a frequéncia de cada bin e o namero total dos dados analisados
(Weiss; Weiss; Griffey, 2012).

FR = f;/N (33)

onde:
fi: frequéncia de ocorréncia no intervalo i.
N: total das observacgdes;

A Equacao 33 ¢ uma métrica estatistica utilizada para representar a
ocorréncia de eventos dento de um conjunto de dados observados. E amplamente
utilizada na constru¢cao de histogramas.
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2.2.8 Método do Fator de Energia Padrao

Para obter o fator de forma k e o fator de escala ¢ por meio do método,
inicialmente, o fator do padrao de energia ¢ calculado. O padrao de energia ¢ usado
para projeto aerodindmico de turbinas e ¢ definido como a razdo entre a média da
velocidade do vento ao cubo e o cubo da velocidade média do vento. O método foi
usado por Akdag e Dinler (2009), que defenderam que o método tem formulagdo
mais simples e ndo precisa de muito método computacional para ser resolvida. O
fator de energia calculado ¢ dado pela Equacdo 34.

8 (34)
@)
onde:

EPF: Fator Padrdao de Energia (Energy Pattern Factor),
V: velocidade do vento (m/s).

EPF =

O fator de forma k£ da Distribui¢cdo Weibull pode ser obtido usando a
Equacdo 35 (Akdag; Dinler, 2009).

3,69 (35)

k=1 +_EPF2

Nesse método, o fator de escala ¢ pode ser obtido pela Equagao 14.

2.3  ANALISE DO DESEMPENHO ESTATISTICO

O desempenho dos métodos mencionados na se¢do anterior pode ser
avaliado pela andlise estatistica de erro, usando a teoria cladssica de Estatistica. A
seguir, sdo relacionados os indicadores de analise de desempenho considerados
neste trabalho. As variaveis das equacdes sdo: N: nimero de dados, Xj: valor real
verificado ou medido, Y;: valor esperado/estimado, Zi: valor médio. Todos os
valores de X, Y e Z sao referentes a velocidade do vento.

e RMSE (Root Mean Squared Error):

Esse indicador calcula a raiz do erro médio quadratico. A diferenca (Y — Xj)
corresponde ao erro, que ao ser elevado ao quadrado, elimina a diferenga entre
sinais positivos e negativos. Melhores valores de RMSE estao préximos de 0. O
calculo ¢ feito conforme Equacao 36.

1/2
RMSE = |+~ S, (Vi — X0)?| (36)

O RMSE representa a dispersdo entre valores reais ¢ medidos, e quanto
menor o seu valor, melhor ¢ o ajuste do modelo.
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e Variancia R? e Qui-Quadrado X?*:

O coeficiente de correlagdo ou analise de varidncia R?, dada pela Equacdo 37,
estima a relacdo entre varidveis dependentes e independentes. O qui-quadrado X?
Equacdo 38 ¢ amplamente usado para avaliar dados normalmente distribuidos, ou
seja, para determinar se as frequéncias tedricas e observadas diferem
significativamente. Melhores valores de X? estdo préoximos de 0, enquanto
melhores valores de R? estdo proximos de 1 (Kang et al., 2021).

(Vi = Zi)? = T (Vi — Xi)? (37)

R? =
£V=1(Yi - Zi)z

O R? demostra qual método apresenta maior proporcdo da variacido dos
dados, e quanto mais proximo de 1 melhor ¢ a estimativa

XL (Yi—Xi)? (38)
B Xi

XZ

O qui-quadrado X2 avalia o quio bem o método apresenta ajuste a
distribui¢ao teorica, ou seja, quao discrepante ¢ a diferenca entre valor previsto e
observado. Quanto menor o seu valor, melhor.

e Erro percentual médio (MPE):
Esse indicador apresenta o desvio entre os dados calculados/esperados e os valores
medidos, conforme Equagdo 39 (Mecibah et al., 2014).

MPE — 1 ZN (Xi—Yi
N =1\ Yi

O erro percentual médio MPE determina o desvio percentual entre os
valores obtidos a partir da distribui¢cao Weibull e os valores reais medidos. Quanto
mais proximo de 0, melhor ¢ a ajuste. Os valores negativos demostram
subestimag¢ado, € 0s positivos superestimagao.

(39)

)- 100%

e Erro quadratico médio relativo (RRMSE — Relative Root Mean Squared Error):
Esse indicador ¢ dado pela razdo entre a raiz do erro médio quadratico e a média
dos valores medidos, conforme Equacao 40.

&S - xiy 0

RRMSE = 7
N 2isq Vi

O RRMSE ¢ amplamente usado para determinar qualidade de ajuste.
Quanto menor o seu valor, melhor ¢ o ajuste do modelo.

A Tabela 1 apresenta a avaliagcdo do método RRMSE, conforme proposto
no trabalho de Mohammadi et al. (2016).



20

Tabela 1 - Qualidade de previsdes com base no RRMSE

Qualidade RRMSE
Excelente RRMSE <10%
Bom 10% <RRMSE <20%
Razoavel 20% <RRMSE <30%
Imprecisa RRMSE > 30%

Fonte: Adaptado de Mohammadi et al. (2016)

A Tabela 1 mostra classificagdo da qualidade das previsdes para RRMSE,
servindo para verificar a exatiddo do modelo utilizado. Resultados de RRMSE
abaixo de 10% demostram uma excelente previsdo. e maior que 30% apontam uma
previsao insatisfatoria.

24  TESTE DE KOLMOGOROV-SMIRNOV (K-S)

De acordo com Steinskog, Tjestheim e Kvamste (2007), o teste de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) analisa a distancia entre as fung¢des de distribuicao
acumuladas tedrica e empirica. Esse teste ¢ amplamente usado para examinar a
consisténcia de dados climaticos.

Em energia edlica, o teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov ¢ utilizado
para avaliar e identificar métodos adequados a modelagem de dados de velocidade
de vento. Esse teste, aplicado a um histograma de velocidades de vento, verifica a
hipotese de que os dados seguem uma distribui¢do Weibull, com parametros de
forma k e escala ¢ previamente conhecidos. Durante o procedimento, calcula-se a
probabilidade cumulativa da distribuicao Weibull, F(v), e posteriormente compara-
se com a funcao de distribuicdo cumulativa de dados, Fn(v)

A Equacdo 41 expressa o calculo de KS:

KS = Max |F(v,k,c) — Fn(v)| (41)

Sendo:

F(v,k,c): funcdo de distribuigdo cumulativa tedrica da Distribuicdo de
Weibull,

Fn(v): fungao de distribui¢cdo cumulativa dos dados reais,

Max: funcao que retorna a maxima diferenc¢a absoluta entre os argumentos.

Fn(v) é calculada como a razdo entre o nimero de dados menores ou iguais
a velocidade de interesse e o numero total de dados observados.

O seu calculo consiste em:

1. organizar os dados na ordem crescente,

2. para cada velocidade de interesse, contar quantas velocidades sao
menores ou iguais a ela,

3. dividir o numero de valores cumulativos (menores ou iguais) a
velocidade de interesse pelo numero total de observagdes (Kaner;
Mohanty; Lyons, 1980).

A probabilidade de que o teste de KS rejeite o método em andlise depende
da escolha apropriada da significdncia y. Quanto maior a significancia, mais
preciso e rigoroso € o teste.
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A hipodtese nula Ho corresponde a indicagdo de que ndo héa diferenca
significativa entre dados medidos e a distribui¢ao teorica de Weibull. Se o valor
da distribuicdo teorica KS for maior que o valor critico KSc, correspondente a
significancia y escolhida, entdo a hipdtese nula ¢ rejeitada e o método avaliado ¢
descartado (Ouammi et al., 2012).

O valor critico KSc, que ¢ responsavel para rejeicdo ou nao da hipdtese
nula, depende da escolha da significancia y. A Equacdo 42 ¢ usada para calcular o
valor critico Ksc, de acordo com os parametros da Tabela 2, que por sua vez leva
em conta a significancia (Steck, 1971 apud Kaner; Mohanty; Lyons, 1980; WILKS,
2011; Blain, 2014).

KSc = ? (42)

(x/ﬁ+b+\/Lﬁ)

onde:

KSc: valor critico de Kolmogorov-Smirnov,
N: numero de dados,

a, b, c: parametros de KSc, conforme Tabela 2.

Tabela 2 - Parametros para calculo do valor critico de Kolmogorov-Smirnov

Significancia y a b c
10% 1.2339 0.6282 -0.3283
5% 1.3681 0.5643 -0.2960
1% 1.6019 0.2614 0.1319

Fonte: autoria propria

Segundo Khadka ([202-?), o teste de K-S tem algumas limitacdes, pois €
muito sensivel a amostra. Amostras grandes podem ocasionar na rejeicdo da
hipoétese nula, ou seja, aumentam a probabilidade de o teste assumir que os dados
ndo se ajustam a distribuigao.

3 METODOLOGIA

Para a aplicacdo dos métodos de analise de dados de geracdo eolica foi
escolhida a localidade de Santa Vitéria do Palmar, no estado do Rio Grande do Sul
(RS), Figura 6. O ponto de referéncia tem altitude de 24 m, latitude de -33,52° ¢
longitude de -53,35°. Essa regidao possui um complexo edlico instalado, com
poténcia de 207 MW (CGNBE, 2024).

Os dados de velocidade de vento foram obtidos com o software RETScreen
Expert, e foram tratados e analisados com as ferramentas Microsoft Excel e Python.
Estas ferramentas também foram utilizadas para avaliacao de desempenho dos
métodos e para gerar os graficos de resultados.

Para a localidade escolhida, foram considerados 1095 dados de velocidade
de vento, no periodo de novembro de 2021 a novembro de 204. O intervalo de
medicao considera dados de um dia, e os dados sdo estimados por modelos
climaticos e satélites da NASA. A velocidade média dos 1095 dado é de 5,35 m/s.
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Figura 5 - Localidade de estudo
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Os métodos descritos na Secdao 2 foram implementados em Excel e Python,
para se obter os valores de fator de forma e de escala: Método Grafico (MQG),
M¢étodo Empirico de Justus (MEJ), Método Empirico de Lysen (MEL), Método dos
Momentos (MOM), Método Hibrido (MH), Método do Fator Padrdo de Energia
(MFPE), M¢étodo da Maxima Verossimilhanga (MMV) e Método da Maxima
Verossimilhanga Modificado (MMVM).

Apos a obtencdo dos parametros £ e ¢ em cada método, foram aplicados
avaliadores de desempenho (RMSE, R? X%, RRMSE e MPE) para analisar os
resultados. Por fim, foi aplicado o teste de Kolmogorov-Smirnov para identificar
e validar os métodos mais adequados a regido em estudo.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 6 foi obtida com as velocidade de vento reais,agrupadas em
intervalos (bins). O histograma foi construido com base na frequéncia, nimero e
largura de bins. A curva suavizada sobreposta ao histograma representa as
transi¢oes entre os valores de bins. Dessa forma, a figura apresenta o histograma
e a curva de velocidades de vento para a amostra considerada neste trabalho.

Figura 6 - Histograma e curva da velocidade do vento
Histograma e Curva Suave dos Dados de Vento
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Para andlise dos dados da velocidade do vento, com o objetivo de se obter
os fatore “c” e “k”, foram calculadas e utilizadas as seguintes medidas estatisticas:

- Média: 5,35 m/s

- Mediana: 5,14 m/s

- Desvio Padrdo: 1,76 m/s

- Minimo: 1,55 m/s

- Maximo: 12,26 m/s

A Tabela 3 apresenta os valores de fator de forma k e de escala ¢, calculados
pelos métodos descritos na Secdo 2, a partir de dados de vento provenientes do
software RETScreen.

Tabela 3 - Parametros da distribuigao de Weibull ke ¢

Método k c (m/s)
MG 3,6840 5,9170
MEJ 3,3410 5,9618
MEL 3,3410 5,9602
MOM 3,1981 5,9618
MH 3,1923 5,9618
MMV 3,2483 5,9703
MMVM 2,0752 5,9496
MFPE 3,0439 5,9618

Fonte: autoria propria

Como pode-se observar, todos os métodos apresentam o fator de escala ¢ em
torno de 5,9 m/s. Assim, o fator de forma k serd preponderante para a escolha do

método mais adequado a representacdo do conjunto de dados analisado.

As Figuras 7a e 7b ilustram a Fun¢do de Distribuicdo de Probabilidades
(PDF) dos métodos analisados sobrepostas ao histograma dos dados reais da
velocidade do vento. A Figura 8 ilustra a Func¢ao de Distribui¢do Acumulada (CDF)
dos métodos e dos dados reais.

Figura 7a - PDF de Weibull (diferentes métodos) e histograma dos dados reais
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Fonte: autoria propria
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Figura 7b - PDF tedrica de Weibull (diferentes métodos) e de dados reais (empirica)
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Observando a Figura 7b, alguns métodos, como o Método Grafico
aparentam representar melhor os dados observados. No entanto, para escolha do
método mais apropriado, ¢ necessario que os métodos sejam submetidos aos
avaliadores de desempenho.

Figura 8 - CDF teoérica de Weibull (diferentes métodos) e de dados reais (empirica)
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Fonte: autoria propria

Os resultados numéricos dos modelos apresentados nas Figuras 7 ¢ 8 foram
avaliados com métodos de andlise de erro e pelo teste de K-S, apresentados a
seguir.
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4.1 ANALISE COMPARATIVA DOS METODOS

Para avaliacdo dos resultados apresentados na Tabela 2, foram utilizadas
as seguintes analises estatisticas: Raiz do erro médio quadratico (RMSE), erro
percentual relativo (RPE), coeficiente de correlagio ou andlise de varidncia R?,
qui-quadrado X2, erro percentual médio (MPE) e erro quadratico médio relativo
(RRMSE). A Tabela 4 apresenta os resultados numéricos desta avaliagdo e as
Figuras 9a e 9b apresentam os resultados graficos.

Tabela 4 - Avaliadores do desempenho estatistico

Método RMSE R? X2 RRMSE MPE (%)
MG 0,0239 0,9111 1,0079 0,2563 20,34
MEJ 0,0197 0,9396 0,1365 0,2113 6,15
MEL 0,0197 0,9398 0,1370 0,2109 6,21
MOM 0,0190 0,9441 0,0846 0,2033 -5,65
MH 0,0190 0,9442 0,0915 0,2032 -2,19
MMV 0,0193 0,9420 0,1023 0,2070 0,81
MMVM 0,0430 0,7131 0,3567 0,4605 -148,13
MFPE 0,0194 0,9415 0,0801 0,2079 -12,78

Fonte: autoria propria

Quanto ao RMSE, os métodos que apresentam melhores resultados saio MOM
e MH (0,0190), o método que apresentou pior resultado ¢ o MG (0,0239). Em
relagdo a analise de variancia R2, o método que apresenta melhor estimativa ¢ o
MH (0,9442) e o pior resultado ¢ o MMVM (0,7131). Quanto a qui-quadrado X2,
para os métodos avaliados, o que apresenta melhor resultado entre valor previsto
e observado ¢ MFPE (0,0801) e MG apresentou pior resultado (1,0079). Quanto ao
RRMSE, os métodos que apresentam melhor desempenho sao MH (0,2032) e MOM
(0,2033). O MMV apresenta pior resultado (0,4605). Para o erro percentual médio
MPE, para analisar viés médio dos métodos, foram considerados os valores mais
préximos de 0. Para tal, MMV apresenta melhor desempenho em termos de MPE
(0,81) e 0 MMVM apresentou pior resultado (-148,13) indicando subestimacgao
significativa. O MMVM ¢ muito sensivel por se tratar de um método modificado.
Geralmente sdo introduzidos para melhorar ajustes ou lidar com dados especificos.
O erro significativo pode ser devido aos dados dispersos, inconsistentes € nao
homogéneos.
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Figura 9 — Indicadores de avaliagdo do desempenho dos métodos
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Fonte: autoria prépria
A Tabela 5 apresenta o resultado da ordenacdo (ranking) dos métodos para
cada avaliagdo estatistica realizada. Foi atribuido valor 1 ao método com o melhor

desempenho e valor 8 ao método com pior desempenho, no respectivo avaliador.

Tabela 5 - Ranking dos métodos avaliados

Método RMSE R? X2 RRMSE MPE (%)
MG 7 7 8 7 7
MEJ 6 6 5 6 4
MEL 5 5 6 5 5

MOM 2 2 2 2 3
MH 1 1 3 1 2
MMV 3 3 4 3 1
MMVM 8 8 7 8 8
MFPE 4 4 1 4 6

Fonte: autoria propria
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Em uma andlise geral dos resultados apresentados na Tabela 5, pode-se
perceber que os métodos MH e MOM apresentam os melhores desempenhos,
enquanto que os métodos MMVM e MG estdo nas ultimas colocag¢des do ranking.

4.2 RESULTADOS DO TESTE DE KOLMOGOROV-SMIRNOV (K-S)

Neste trabalho, foi considerado N = 1095 dados de velocidade do vento.
Com isso, os valores de KSc sdo: KSc 10% =0,0370, KSc_ 5% =0,0410, e KSc_1%
= 0,0492.

A Tabela 6 mostra a analise de aderéncia dos métodos avaliados, realizada
com o teste de Kolmogorov-Smirnov. Sao apresentados os valores de KS,
calculados a partir da Equagdo 41, e o teste da hipdtese nula para as trés
significancias consideradas. O método ¢ descartado (falha no teste) se KS for maior
que KSc.

Tabela 6 — Resultados da aplicacdo do Teste de Kolmogorov-Smirnov

Métodos KS KSc 10% (0,0370) KSc 5% (0,0410)  KSc 1% (0,0492)
MG 0,0581 Rejeitado Rejeitado Rejeitado

MEJ 0,0458 Rejeitado Rejeitado Aceito
MEL 0,0455 Rejeitado Rejeitado Aceito
MOM 0,0385 Rejeitado Aceito Aceito
MH 0,0385 Rejeitado Aceito Aceito
MMV 0,0425 Rejeitado Rejeitado Aceito

MMVM 0,1434 Rejeitado Rejeitado Rejeitado

MFPE 0,0469 Rejeitado Rejeitado Aceito

Fonte: autoria propria

Quanto ao teste de Kolmogorov-Smirnov, a selecdo dos métodos mais
apropriados depende da escolha da significancia. Para significdncia de 1%, os
unicos métodos descartados para determinacdao da velocidade do vento foram
Métodos do Grafico e método de Maxima Verossimilhanga Modificada. Para
significancia de 5 %, o teste K-S determinou que o melhor método para estimar a
velocidade do vento é o Método Hibrido (MH), seguido do Método dos Momentos
(MOM). Todos os outros métodos MEL, MEJ, MMV, MMVM, MFEP ¢ MG foram
descartados. Com énfase na precisdo, a significancia 10 % implicou que todos os
métodos sdao inapropriados para estimar a velocidade do vento a partir da
Distribuicao de Weibull.

Os métodos MH e MOM foram os que apresentaram melhores desempenhos
na avaliacdo pela andlise estatistica de erros. Ademais, no teste de K-S, foram os
unicos que passaram com uma significdncia padrdo de 5 % (ou seja, com uma
probabilidade de rejeicdo da hipdtese nula de 5 %). Dessa forma, pode-se inferir
que a significdncia padrdo de 5 % ¢ uma boa base para selecdo dos métodos para
este estudo.

As Figuras 10 e 11 ilustram a comparag¢do entre Fun¢do de Distribuicdo de
Probabilidade (PDF) de Weibull ajustada pelo MH (a) e MOM (b), sobreposta ao
histograma dos dados reais.
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Figura 10 - PDF ajustada pelo MH
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Figura 11 - PDF ajustada pelo MOM
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Fonte: autoria propria

Ao comparar visualmente com a Figura 7, pode-se perceber que as curvas
apresentadas individualmente nas Figuras 10 e 11 sdo bastante similares, visto que
os métodos levaram a valores de “k” e “c” proximos ou iguais.

5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma analise de métodos de determinacdao dos
fatores de forma “k” e de escala “c” utilizados na distribuicao de Weibull, aplicados
a geracdao de energia edlica. A distribuicdo de Weibull, neste caso, refere-se a
distribuicdao de probabilidades de velocidades de vento, e ¢ uma importante
ferramenta para modelagem dos dados e cdlculo de potencial edlico. Os métodos
foram testados com um conjunto de 1095 dados de velocidade de vento, extraidos
do software Retscreen, para uma localidade de Santa Vitoria do Palmar, no Rio
Grande do Sul.

A avaliacdo dos métodos foi realizada com base em ferramentas cldssicas
de analise de erros, como a raiz do erro médio quadratico e a variancia R?. Além
disso, foi aplicado o Teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) para verificar a
aderéncia do modelo obtido com cada método em relagdo ao conjunto de dados
reais. Dentre os métodos testados, os que apresentaram melhor resultado (ou seja,
um modelo que mais se aproxima da funcao real de distribui¢dao de ventos) foram
0 Método do Momento (MOM) e o Método Hibrido.
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O Teste de Kolmogorov-Smirnov foi implementado para validar a
distribuicao de Weibull e serviu como uma analise extra para tornar o estudo mais
completo e apoiar a escolha do método mais adequado. Por ser uma ferramenta
poderosa, ela tende a melhorar a selecdao dos métodos, dependendo da significancia
escolhida. Como exemplo, pode-se citar os resultados do Método de Méxima
Verossimilhanga (MMV), que apresentou bom desempenho na analise estatistica
de erros, mas foi descartado por ndo atender a hipotese nula do Teste de K-S. Com
esse teste, foi possivel demonstrar que existe uma diferenca significativa entre a
distribuicdo dos dados observados e os dados tedricos, o que derivou na rejei¢ao
da hipotese nula.

Em uma andalise comparativa entre os métodos com melhor desempenho, o
M¢étodo Hibrido (MH) pode ser destacado como o método mais eficiente para
determinacdo dos parametros “k” e “c” da Distribuicdo de Weibull, para a
localidade em estudo. Esse método foi inicialmente proposto justamente para
diminuir os erros durante a estimag¢do das probabilidades, por se tratar de um
método que combina outros dois métodos (Método do Fator Padrao da Energia e
Método Empirico de Justus). Deve-se ressaltar, porém, que o resultado ndo pode
ser generalizado, pois o padrao de velocidade de vento de outras localidades pode
levar a selecdo de outro método mais apropriado.

Ao final da anélise dos resultados e da escolha do método mais
representativo, ¢ importante destacar que uma limitagdo do estudo foi o uso de
médias diarias das velocidades do vento. Esse tipo de média tende a suavizar a
variacdo dos dados, perdendo informag¢des importantes como os picos de
velocidade, que poderiam influenciar diretamente na modelagem e na estimativa
do potencial eolico, caso fossem considerados intervalos de tempo menores para
medi¢do, como valores horarios ou em intervalos de minutos.

Para trabalhos futuros, outras distribui¢des de probabilidade podem ser
utilizadas para estimar a probabilidade de distribuicdo da velocidade vento e
caracterizar o seu comportamento. Algumas distribuigcdes que podem ser
empregadas para esse fim incluem a Distribuicdo de Rayleigh, Logonormal,
Gumbel, entre outras. Esse estudo pode ser usado para escolher a distribuicao de
probabilidade mais adequada para uma regido, ao invés de limitar a escolha ao
método que se ajusta melhor ao conjunto de dados.
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