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RESUMO

Diante do atual e acelerado desenvolvimento das fontes renovéveis de energia no Brasil, em
especial a fonte edlica, € mister a diminuicao das incertezas atreladas a instalagdo de parques
eolicos. A principal variavel a ser estimada nestes projetos ¢ a geracdo de energia, cuja
previsdo deriva dos parametros de ajuste da curva de Weibull, que pode representar a
distribuicao de frequéncia de ocorréncia do vento em uma determinada regido. Este trabalho
analisou a aplicabilidade do método heuristico Busca Harmonica — HS (do inglés, Harmony
Search) no ajuste da curva de Weibull para a regido de Triunfo-PE, na regido Nordeste do
Brasil. O método foi implementado utilizando a linguagem R, no programa computacional
RStudio, a partir das equagdes propostas por Askarzadeh e Zebarjadi (2014). Ja os dados de
velocidade do vento utilizados foram disponibilizados pelo Sistema de Organizagdao Nacional
de Dados Ambientais (SONDA). Posteriormente, o método heuristico foi confrontado com
oito métodos tradicionais de ajuste da curva de Weibull, utilizando os critérios de comparagao
presentes nos testes estatisticos RMSE, R?, MAPE ¢ WPD. O método HS, com a fung¢io
objetivo adotada, se mostrou bastante vidvel para a regido analisada, uma vez que seu
desempenho foi superior ao dos demais métodos em todos os testes estatisticos, com exce¢ao
do WPD, que apresentou valor superior a 4%, restringindo a utilizagdo do HS as analises

preliminares de estudos de implantagao de parques eo6licos em Triunfo.

Palavras-chave: Distribuicdo de Weibull, Busca Harmdnica, Geracao de Energia.



ABSTRACT

In face of the current and accelerated development of renewable energy sources in Brazil,
especially the wind power source, it has become necessary to decrease the doubtful associated
with the setup of wind farms. On these projects, the leading estimated variable is the
generation of energy, which results from Weibull distribution's adjustment parameters, that
represents the frequency distribution in a given zone. This work analyzes the Harmony Search
(HS) method applicability in the adjustment of the Weibull distribution for Triunfo-PE area,
Brazil Northeast. The method was executed on the RStudio program, using "R", a
programming language, applying the Askarzadeh and Zebarjadi (2014) equations. The wind
speed data used were available by the Environmental Data National Organization System
(SONDA). Later, the heuristic method was confronted against eight traditional methods from
Weibull distribution's adjustment parameters, applying RMSE, R?, MAPE and WPD as a
comparison criteria. The HS method, with the objective function adopted, proved to be quite
fit for the concerned region, once its performance was proven higher than other methods in
statistical tests, with the exception of WPD, which presented a value superior to 4%,
restricting the use of HS to the preliminary analyzes of studies on the setup of wind farms in

Triunfo.

Keywords: Weibull distribution; Harmony Search; power generation
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1 INTRODUCAO

A preocupacdo com os impactos ambientais incentivou a procura por fontes
renovaveis de energia. Neste ambito, destaca-se a energia eolica, visto que esta fonte ndo
emite gases poluentes e, como utiliza o vento para geragdo de energia, ¢ inesgotavel. De
acordo com a ABEE (2017), a partir de dados obtidos em outubro de 2017, a matriz elétrica
brasileira, de configuragdao renovavel-térmica, apresenta uma capacidade edlica instalada de
12,33GW, equivalente a 8,0% da matriz. Ademais, os nimeros de capacidade instalada da
fonte edlica demonstram um crescimento significativo no decorrer dos anos e as previsoes
para os anos posteriores dao continuidade ao crescimento, fato que comprova a grande
eficiéncia e poténcia inexplorada desta fonte renovavel. Segundo Juarez et al. (2014), a fonte
de energia edlica ¢ a que mais se desenvolve no Brasil, devido as condi¢gdes prosperas de
topografia e clima.

Inimeros investimentos de empresas privadas e do governo tém por objetivo a
reducdo dos custos de implantacdo da energia eolica e a reducdo das incertezas provenientes
dos projetos e da modelagem matemdtica dos parques eodlicos, visando, desta forma, o
aumento da credibilidade de futuros investidores e da confianga na geragdao de energia limpa.
Os projetos edlicos se utilizam dos dados de velocidade do vento de uma regido para estimar a
poténcia fornecida pelos aerogeradores, esta € proporcional ao cubo da velocidade e
considerada um fator critico no sucesso do projeto, pois o lucro do parque edlico estd
associado a energia que sera gerada. Além disso, ¢ imprescindivel, em estudos preliminares, a
realizagdo de uma analise estatistica da velocidade do vento para averiguar a probabilidade de
que seu potencial produtivo atinja os requisitos necessarios para tornar o projeto viavel.

Na caracterizagdo dos regimes de vento ¢ utilizada a distribui¢do de Weibull, que
deve ser ajustada junto aos dados de velocidade do vento. Esta distribuicdo ¢ regida pelos
fatores de forma (k) e de escala (c), a partir dos quais ¢ possivel também estimar a poténcia
disponivel no local. Inimeros métodos sao hoje utilizados para estimar os dois parametros, e,
no entanto, precisam ser minuciosamente escolhidos ou devidamente adequados as
caracteristicas do vento do local, uma vez que cada método possui sua aplicabilidade em
fun¢do do regime de ventos.

Dentre esses métodos, destacam-se os Heuristicos, amplamente utilizados na
engenharia por fornecerem uma solu¢do muito proxima da 6tima. Neste trabalho, além dos
métodos tradicionais para determinag¢do dos parametros de Weibull, foi utilizado também o

método heuristico da Busca Harmonica proposto por Geem et al. (2001), que possui grande
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aplicabilidade em analise de regime de ventos e ¢ também utilizado amplamente em

problemas de otimiza¢do em engenharia.

1.1 Justificativa

Diante da importancia dos estudos preliminares da velocidade do vento em uma
regido para a determinacao da viabilidade de um projeto edlico, € imprescindivel a diminuigao
das incertezas associadas a estes estudos, garantindo uma maior confiabilidade do projeto e de
sua geracdo de energia. Dada esta situagdo, este trabalho procura desenvolver uma analise

confiavel das caracteristicas do vento na regido de Triunfo-PE do Nordeste do Brasil.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi avaliar a aplicabilidade do método heuristico Busca
Harmonica — HS (do inglés, Harmony Search) na obten¢do dos parametros da distribuicao de
Weibull para Triunfo, localizada na regido Nordeste do Brasil. Especificamente, os objetivos

foram:

1. Montar o histograma de frequéncia de ocorréncia da velocidade do vento para

aregido de Triunfo-PE;

2. Implementar o método Busca Harmonica utilizando a linguagem de

programacao estatistica R;

3. Ajustar um histograma real da velocidade do vento da regido de Triunfo — PE;

c,

4. Comparar os resultados obtidos com os oito métodos tradicionais de ajuste.
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2 PANORAMA BRASILEIRO

O governo Brasileiro apresenta hodiernamente fortes incentivos e investimentos
no setor de energia, seja esta proveniente de fontes renovaveis ou nao. A matriz energética
brasileira, caracterizada como térmica-renovavel, ¢ composta, em sua maior parte (61,1%),
por fontes hidrelétricas, conforme a Figura 1, e vem apresentando elevados indices de
crescimento em outras fontes limpas. A regido do Nordeste brasileiro se destaca no

desenvolvimento da energia eolica.

Figura 1 — Matriz Energética Brasileira

Hidrelétrica
94,4

Fonte: ANEEL / ABEEOlica.

A partir de informagdes divulgadas (em outubro de 2017) pelo MME (Ministério
de Minas e Energia) e pela CCEE (Camara de Comercializacdo da Energia Elétrica), a energia
eolica do Brasil atingiu um novo estagio. Em agosto de 2017, a energia edlica apresentou uma
contribuicao de 10% na matriz energética brasileira, alcangando, pela primeira vez na historia,
os dois digitos de representacio da matriz com uma média de 5.825 MW. Com este
desenvolvimento, o Brasil subiu para a sétima posi¢do entre os paises com maior geragdo de
energia eolica do mundo, ultrapassando o Canadé. De acordo com Elbia Gannoum, Presidente

executiva da ABEEOblica:

Estes dados mostram que a fonte eodlica estd entrando numa nova fase. Ja ¢é
absolutamente claro para a sociedade como um todo, para os técnicos que decidem o
futuro do setor e também para os integrantes do governo que a edlica ndo apenas ¢é
uma escolha sustentavel e financeiramente vantajosa, ja que apresenta grande
competitividade nos leildes, mas também ¢ uma escolha segura. O que o Brasil mais
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precisa ¢ de uma matriz diversificada e limpa, sendo que a inclusdo de mais eélicas é
fundamental nesse processo. Termos mais energia edlica no sistema tem se mostrado
possivel especialmente considerando que as ferramentas para trabalhar com a
variabilidade natural da fonte edlica evoluiram muito nos ultimos anos e hoje o ONS
(Operador Nacional do Sistema Elétrico) atua com altissima previsibilidade em
relagdo & geracdo que vem dos ventos. Este cenario nos mostra que a edlica ¢ uma
fonte madura, segura e pronta para se expandir ainda mais na matriz”

Segundo a ABEEdlica (2017), na configuragcdo energética atual, o Brasil apresenta
12,33GW de capacidade instalada e possui mais de 490 parques edlicos, distribuidos de
acordo com o mapa da Figura 2. As previsdes estimam que serdo instalados cerca de 230

novos parques edlicos até 2020, atingindo pelo menos 17,5GW de poténcia instalada.

Figura 2 — Distribuicdo dos Parques Eolicos no Brasil

49 parques
1.354,90 MW

n B parques
@ 220,80 MW

70 parques
1.837,06 MW

131 parques
3.585,55 MW

PR —@ e

34 parques
| 781,99 MW
| 1 parque
34,50 MW

88 parques
2291,84 MW

1 parque
28,05 MW

1 parque

: @ 2,50 MW
14 parques
238,50 MW

80 parques
1.831,87 MW

Fonte: ANEEL / ABEEOlica.

Diante da vastidao do continente brasileiro, h4 diversas condi¢gdes favoraveis para
a geragdo de energia edlica no pais. A capacidade de geragdo de energia a partir dos ventos
estd relacionada com a presenca de obstaculos na direcdo do vento, posi¢do geografica do
local e morfologia e cobertura do solo (FRANK et al., 2001). Estima-se que o potencial de
energia edlica no Brasil estd em torno de 500GW, quando em 2001 as estimativas mostravam
apenas 143GW. Este crescimento ¢ proporcionado pelo alto desempenho dos novos
aerogeradores que, nos dia de hoje, operam com diversos mecanismos de melhoria
aerodinamica, além de serem instalados em alturas superiores a 100m (AZEVEDO, 2015).

De setembro de 2016 a outubro de 2017, a geracao de energia das usinas eolicas

em operacdo atingiu um fator de capacidade médio de 41,7%, sendo registrado um valor
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maximo de 50% no més de julho. Estes nimeros sdao bastante significativos, uma vez que a
média mundial do fator de capacidade estd entre 20 e 25% (ABEEOLICA, 2017). Além
disso, de acordo com o boletim mensal da CCEE, a geracdo de energia edlica do Brasil em
operagao comercial no SIN (Sistema Interligado Nacional), entre os meses de janeiro e agosto
de 2017, apresentou um crescimento de 25,7% na produgdo de energia em relagdo ao mesmo
periodo no ano de 2016.

A geracdo de energia a partir dos ventos torna-se extremamente relevante nos
periodos de pouca chuva, pois a geracdo de energia a partir das hidrelétricas decresce,
principalmente na regido Nordeste do Brasil, na qual a fonte eolica ja chegou ao recorde de

64% do abastecimento da regido em setembro de 2017.

2.1 Beneficios Ambientais da Energia Eélica

Além da utilizagdo do vento como matéria prima inesgotavel para a geragdo de
energia, a fonte edlica também ¢ extremamente vantajosa pela quase ndo emissdo de gases de
efeito estufa, principalmente do didxido de carbono (CO,).

Segundo o relatério de novembro de 2017 da agéncia ambiental das Nacoes
Unidas (ONU Meio Ambiente), cerca de 6,5 milhdes de pessoas morrem por ano devido a
poluicao atmosférica e 80% dos centros urbanos ndo atingem os parametros de saude
estipulados para a qualidade do ar. Diante destes fatos, ¢ imprescindivel o desenvolvimento

das fontes de energia renovaveis e limpas.

2.2 Incentivos

Com a finalidade de diversificar a matriz energética brasileira e proporcionar
maior seguranca no abastecimento de energia nacional, o governo brasileiro criou o Programa
de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA). Este programa, além de
impulsionar as fontes renovaveis, estimulou principalmente a energia edlica. Coordenado pelo
MME, o PROINFA, criado pela Lei n° 14.438, de 26 de abril de 2002, tinha como meta
inicial a contratacdo de 3,3GW de energia no SIN, sendo esta energia proveniente de
pequenas centrais hidrelétricas (PCH), além de producao por biomassa e eolica.

Também ¢ importante ressaltar o programa de apoio a investimentos em fontes

renovaveis de energia do Banco Nacional de Desenvolvimento Econdémico e Social
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(BNDES), outro importante incentivo para o desenvolvimento das fontes limpas no cenario

brasileiro.
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3 MODELAGEM DO RECURSO

Em estudos edlicos, o objetivo final da aquisi¢do de dados de velocidade do
vento, previsdo do regime de ventos por distribui¢cdes probabilisticas e da geracdo de energia,
da analise estatistica dos modelos utilizados e dos resultados obtidos ¢ a simulacdo de
possiveis parques e6licos em uma determinada regido (AZEVEDO, 2015).

As analises estatisticas e probabilisticas t€ém também a finalidade de caracterizar o
recurso edlico de uma regido, fornecendo dados para projetos de mapeamento edlico do local.

No entanto ha diversos fatores que provocam certas disparidades entre a previsao
obtida pelo modelo e o caso real. A National Renewable Energy Laboratory (NREL) cita

alguns desses fatores:

1. Auséncia de mastros para aquisicdo de dados no local de instalagdo da turbina edlica
ou mesmo um unico mastro para analise do regime de ventos para um possivel parque
eolico constituido de diversas turbinas;

Terreno complexo;

Rugosidade;

Interferéncia entre as turbinas pelo efeito de esteira; e,

wok w N

Altura do rotor diferente da altura de medigao.

Desse modo, ¢ importante uma minuciosa adequa¢do do modelo utilizado aos
fatores que distanciam a simulagdo da realidade, visto que o resultado 6timo depende das
consideragdes feitas nos calculos e estudos. Caso o modelo nado esteja devidamente adequado,
ainda que o resultado obtido pela resolu¢do matematica do fendmeno possa estar correto, ¢

possivel uma situacdo de grande divergéncia com a situagao real.
3.1 Momentos Amostrais
De acordo com Silva (2003), os momentos amostrais sdo resultados estatisticos de

alta relevancia para a caracterizacdo de um regime de vento. O j-ésimo momento amostral

(M;) de um conjunto x/, composto por n elementos, é dado pela Equagéo 3.1:
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n

M, = E(x/) =%inj 3.1)

i=1

Em estudos edlicos, sdo utilizados trés momentos amostrais:

1. Primeiro momento: E definido como a média aritmética dos valores de velocidade do

vento (v, ), conforme a Equacdo 3.2:

n

v = E(v) =%z v, (3.2)

i=1

2. Segundo momento: E definido como a velocidade quadratica média (v?,,), muito
importante para a andlise estatistica do regime de ventos, visto que o seu valor €
utilizado para o calculo de variancia e desvio padrao da série de dados. O segundo

momento segue a Equacgdo 3.3:

n
1
v2 = E(v?) = ;z v? (3.3)
i=1
3. Terceiro momento: E definido como a velocidade cubica média (v3,,), conforme a
equagdo 3.4. Ademais, ¢ utilizada também para a modelagem matematica da energia

disponivel do vento, sendo de extrema importancia no estudo de uma regiao.

n

v3, =EW?) = %Z v} (3.4)

i=1

E necesséria a distingdo dos resultados da velocidade quadratica média (v2,,) e da
velocidade cubica média (v3,,) dos da velocidade média ao quadrado (7?) e da velocidade
média ao cubo (#3). A Tabela 1 apresenta os resultados do primeiro, segundo e terceiro

momentos para uma série de dados de velocidade arbitraria, além dos valores de 72 e ©°.
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Tabela 1 — Comparagao entre valores médios e média dos valores de velocidade

A velocidade quadratica média Um V2 Vo
(51,23 m?/s?) é diferente da 3,30 10,89 35,94
velocidade média ao quadrado 2,40 5,76 13,82
(46,10 m?/s?). 7,70 59,29 456,53
. o 8,50 72,25 614,13
agsianeis g | oo | i
Ve’locidade média ao cubo 9,90 98,01 970,30
(313, 04 m3/53). 6,70 44,89 300,76
5,60 31,36 175,62
8,40 70,56 592,70
7,10 50,41 357,91
Velocidade média (v,y,): 6,79m/s | 51,23 408,95

Velocidade média ao quadrado (?): 46,10 m? /s?

Velocidade média ao cubo (¥3): 313,04 m3/s3

Fonte: Elaborado pelo autor.
3.2 A Velocidade do Vento Como uma Variavel Discreta

Dado um conjunto de dados S, composto por n dados de velocidade do vento v,
considerados como uma variavel discreta, obtidos a partir de um dispositivo de medigao e
considerando que todos os valores sao igualmente verossimeis, a probabilidade de ocorréncia

de uma determinada velocidade ¢ dada pela Equagao 3.5.

P(v) = % (3.5)

Os dados pertencentes ao conjunto S podem ser divididos em intervalos de
velocidade, o que resulta em valores de frequéncia de ocorréncia pontuais (AZEVEDO,
2015). Partindo das mesmas consideragdes utilizadas na Equagdo 3.5, a probabilidade de
ocorréncia de um intervalo entre as velocidades v, e v;, composto por m,;, medi¢des, ¢ dada
por:

P(I,2) = mgp/n (3.6)

Por fim, considere W,, como uma varidvel aleatoria discreta relacionada a v e que
representa a frequéncia relativa do conjunto de dados S. A frequéncia relativa de um intervalo

de velocidade I, composto por m dados ¢ dada por:
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W, = £(S) = m/n (3.7)

Em estudos eolicos, esta analise estatistica dos intervalos é denominada de
frequéncia de ocorréncia da velocidade do vento e pode ser visualizada através de um
histograma.

Esta abordagem dos dados de velocidade consiste em uma modelagem discreta da
variavel velocidade do vento. Sendo v uma variavel aleatdria discreta, W,, também sera uma
variavel aleatéria discreta, pois, dada a possibilidade de enumerar os valores possiveis de v

como Vi, Uy, Vs, ..., Uy, 0s valores do contradominio W, também podem ser enumerados

como W, = f(v1), Wy, = f(v2), W, = f(V3), ... Wy, = f (W)

3.3 A Velocidade do Vento Como uma Variavel Continua

Ha duas maneiras distintas de determinar a distribui¢do de velocidade de uma
regido.

A primeira ¢ baseada na série temporal de medi¢des realizadas no local. No
entanto, de acordo com as recomendacdes da Organizagdo Mundial de Meteorologia, ¢
necessario um periodo minimo de 30 anos para conhecer com credibilidade o comportamento
climatologico da regidao (WMO, 1981). Tal periodo de tempo ¢ inviavel para a execugdo de
projetos relacionados a energia edlica.

A segunda ¢ baseada na representacdo das frequéncias de ocorréncia da
velocidade do vento a partir de uma fung@o de distribuicdo de probabilidade. De acordo com
Justus et al. (1978) e Davenport (1963), o regime de ventos de um determinado local pode ter
seu comportamento médio satisfatoriamente representado a partir de uma distribuicao de
probabilidade adequada. Esta maneira de determinar a distribui¢do de velocidade ¢ mais
utilizada. E valido ressaltar que uma mesma distribui¢do de probabilidade pode ndo ser
adequada para locais distintos, por isso € necessaria uma escolha minuciosa do modelo que
serd utilizado para se obter uma boa representacao do regime de ventos.

Para cada modelo probabilistico, € necessaria uma série de critérios e restri¢cdes a
fim de garantir a qualidade e confiabilidade dos resultados obtidos. Dentre as aplicagdes

destes modelos, Silva (2003) cita duas de maior relevancia:
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1. Extrapolacdo horizontal e vertical do vento: Esta aplicagcdo ¢ fundamentada na geracao
de um conjunto de informagdes probabilisticas de uma regido tornando viavel o
calculo das mesmas grandezas para outros locais; e,

2. Calculo da estimativa de geracao de energia por turbinas eodlicas: Com a curva de
poténcia e as informagdes do regime de vento ¢ possivel determinar a energia

produzida por um aerogerador.

E valido ressaltar que, nas duas aplicagdes, sdo utilizados os modelos
probabilisticos em detrimento das séries temporais obtidas, visto que ¢ mais complexo obter
uma distribui¢do representativa de uma regido a partir de dados coletados em curtos periodos
de tempo.

A estimativa de geracdo de energia ¢ obtida para cada intervalo que compde o
histograma de frequéncia de ocorréncias e, a medida em a quantidade de intervalos aumenta,
tornam-se melhores as estimativas. Desse modo, quando o tamanho do intervalo tende a zero,
¢ obtida uma representacao continua da distribui¢do de velocidade dos ventos, o que permite
infinitos cdlculos de producdo de energia e, consequentemente, maior proximidade com a
realidade.

Esta abordagem consiste em uma transformacdo da andlise do vento como
variavel discreta para variavel continua. Tal alteracdo pode ser realizada através de modelos

de distribuigdo probabilistica.

3.3.1 Analise Estatistica da Velocidade do Vento

A partir de uma analise estatistica dos ventos, ¢ possivel determinar o potencial
edlico de geracdo de energia para uma determinada regido e estimar a producgdo de energia de
um aerogerador instalado no local. Diversos autores, tais como Justus (1978), Johnson (1985)
e Rohatgi e Nelson (1994), desenvolveram e discutiram estas técnicas.

Ha dois cendrios distintos nos quais ¢ possivel destacar a utilizagdo dos métodos
estatisticos. No primeiro, a série historica de dados da velocidade do vento em uma
determinada regido e altura ¢ conhecida, e os métodos estatisticos e a analise dos dados em
termos de distribuicdo de probabilidade sao de pouca necessidade. No entanto, no segundo
cenario, no qual ¢ almejada uma projecdo da série de dados, ou quando somente uma pequena
quantidade de dados esta disponivel, as representacdes analiticas da distribuicdo de

probabilidade da velocidade dos ventos garantem uma série de vantagens.
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Em termos estatisticos, a distribuicao de probabilidade continua ¢ definida como a
chance de ocorréncia de um determinado valor de uma variavel (como a velocidade do vento).
A distribuicdo de probabilidade pode ser caracterizada por uma funcdo de densidade de

probabilidade ou por uma funcao de distribui¢ao acumulada (MANWELL et al, 2009).
3.3.1.1 Fungdo de densidade de probabilidade

De acordo com Manwell et al. (2009), ¢é possivel descrever a frequéncia de
ocorréncia das velocidades do vento por uma funcdo de distribui¢do de probabilidade p(v).
Esta fungdo representa a probabilidade de ocorrer uma velocidade do vento entre v, € v, € €

dada por:

Up
p(vy SV < vy) =f p(v)dv (3.8)

Ua

Se p(v) ¢ conhecido, pode-se calcular também outros parametros:

Velocidade média do vento, v,,:

Uy = foov.p(v).dv (3.9
0

Desvio padrao da velocidade do vento, o,,:

oy, = \/jm(v — V)% p(v).dv (3.10)
0

Densidade de poténcia média disponivel, P/A:

_ 1 @
P/A = (—).p.f v3.p(v).dv (3.11)
0
3.3.1.2 Fungdo de distribuicdo acumulada
De acordo com Manwell et al. (2009), a fungdo de distribui¢do acumulada F(v)

representa a probabilidade de ocorréncia das velocidades do vento menores ou iguais a um

determinado valor de velocidade v. Esta fungao ¢ dada por:
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4

F(v) = f p(v).dv (3.12)

Ademais, a derivada da fun¢do de distribuicdo acumulada ¢ igual a funcdo densidade de

probabilidade:

dF (v)
dv

p(v) = (3.13)

3.3.1.3 Distribuigoes de probabilidade mais utilizadas

A partir da utilizagdo dos modelos de distribuigdo probabilistica, ¢ possivel
representar o regime de velocidade de vento de uma determinada regido. No entanto, cada
regime de vento requer um modelo especifico para a obten¢do de bons resultados, tal fato ¢
demonstrado através dos estudos de Pishgar-Komleh et al. (2015) aplicados a distribuicao de
Rayleigh e Weibull (BARBOSA, 2015).

Azevedo (2015) destaca cinco distribui¢cdes mais utilizadas na representagdo do

regime de vento:

e Distribuicao Gaussiana (Normal);
e Distribuicao normal bivariavel;

e Distribui¢do de Rayleigh;

e Distribuicdo exponencial; e,

e Distribuicao de Weibull.

De acordo com Feitosa et al. (1993), para a representacdo do regime de ventos da
regido do Nordeste do Brasil a distribuicdo de Weibull ¢ a mais adequada. Por este motivo, a

distribuicao de Weibull foi utilizada neste trabalho.
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4 DISTRIBUICAO DE WEIBULL

A distribui¢do de probabilidade de Weibull ¢ caracterizada como uma fungao
unimodal e continua. Criada em 1973 pelo engenheiro sueco Wallodi Weibull, tal funcao de
distribuicdo de probabilidade mostrou-se promissora na andlise de dados provenientes de
areas da fisica, biologia, saude, ambiental e na representacdo da distribuicdo da velocidade
dos ventos de uma determinada regido (BARBOSA, 2015).

O método elaborado por Weibull foi aplicado inicialmente no ramo da metalurgia
e resisténcia dos materiais, quando utilizado para estudos de resisténcia de acos, € apresentou
resultados uteis no estudo da fadiga dos materiais sujeitos a carregamentos ciclicos, sendo
estes estudos financiados pela for¢a aérea americana e seus métodos utilizados por empresas
como General Motors e Pratt & Whitney Aircraft. Atualmente, o método continua a ser
utilizado na previsdo de falhas mecanicas nos materiais e na redugcdo das incertezas da

estimativa de geracdo de energia edlica (ABERNETHY, 1996).

4.1 A Distribuicao de Weibull na Analise dos Ventos

Durante a década de 1970, diversos estudos foram realizados na tentativa de
estimar o potencial edlico dos Estados Unidos da América. A partir de médias sazonais e
anuais da densidade de poténcia disponivel, obtida a partir do cubo das velocidades médias,
ndo se obteve um resultado satisfatorio, uma vez que a frequéncia de ocorréncia da velocidade
média do vento foi baixa no periodo (HENNESSEY Jr., 1977).

Contudo, outros estudiosos deram procedéncia a analise do recurso edlico, mesmo
com os consideraveis erros obtidos. Wentink (1974) e Hennessey Jr. (1977) deram inicio ao
ajuste da velocidade do vento a partir da distribuicdo de Planck. Narovlyanskii (1968) aplicou
o ajuste de Rayleigh com dois graus de liberdade, dada a facilidade de se obter o cubo da
velocidade e, consequentemente, a densidade de poténcia. As primeiras aplicagdes da
distribuicdo de Weibull, datadas em 1963, foram realizadas na analise de carregamentos de
vento (DAVENTPORT, 1963). De acordo com Justus et al. (1978) e Hennessey Jr. (1977),

algumas das vantagens da distribuicdo de Weibull sdo:

1. E regida por dois pardmetros, ¢ (fator de escala) e k (fator de forma), que se adaptam
melhor que a distribui¢do de Rayleigh (que € regida por somente um parametro) as

distribui¢des de vento;
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2. Apresenta grande adaptabilidade a uma grande variacdo de regimes de ventos;
3. Conhecidos os valores de ¢ e k em uma determinada altura, ¢ possivel extrapolar a
distribui¢do para diferentes alturas com o erro baixo; e,

4. Viabilizar uma representacdo da assimetria da distribuicdo de vento satisfatoria.

Outrossim, ¢ importante também ressaltar as restricdes e cuidados para a

modelagem dos ventos. Nesta senda, Silva (2003) destaca trés consideragdes relevantes:

1. A curva da distribuicdo deve ser ajustada para a faixa de operagdo da turbina edlica em
casos de modelagem da geracdo média de aerogeradores. Além disso, dada a altura do
rotor das turbinas eodlicas, é relevante buscar a coeréncia e similaridade das condi¢des
dos dados utilizados. Alguns autores distinguem os ventos em diurno e noturno, o que
determina as condi¢des de aquecimento da atmosfera nas quais as amostras foram
coletadas;

2. Os registros de calmaria, ou seja, incidéncia de velocidades do vento abaixo da banda
de medicao do anemdmetro, normalmente situada na faixa entre 0,5m/s e 2,0m/s,
interferem no ajuste da curva de Weibull. Quanto maior o numero dessas incidéncias,
mais préximo ¢ o valor do parametro k do valor de 1, gerando uma curva que ndo
representa o regime de ventos.

3. Se os valores de k e ¢ ndo forem praticamente constantes durante o periodo em
questao, a integracdo do fator de forma e de escala a partir de médias € errada, logo, os
parametros da distribuicdo de Weibull dificilmente sdo iguais as médias no decorrer de
um ano. E importante a utilizagdo dos registros de velocidade do vento do periodo
desejado para obter os parametros, o que minimiza os erros de calculo e leva em

considerac¢do os efeitos atmosféricos.
4.2 Modelagem Matematica da Distribuicao de Weibull

A distribuicdo de probabilidade de Weibull para uma velocidade do vento v ¢é

dada pela funcdo de densidade de probabilidade:

p(v) = (f)(%)“‘-”e‘(?)" (4.1)
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Na qual o parametro ¢ ¢ o fator de escala, medido em m/s, e k o fator de forma,

que ¢ adimensional. A funcdo de distribui¢do acumulada ¢ dada por:

F(v) = fvp(v)dv =1- e_(%)k (4.2)
0

Os valores ¢ e k regem o comportamento da curva de Weibull. O fator de escala
esta diretamente relacionado com a velocidade média dos ventos e o fator de forma ¢

dependente do desvio padrao das amostras. Os Graficos 1 e 2 mostram o impacto da variagdo

decek.

Grafico 1 — Influéncia da variagao de k, para ¢ = 15.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para uma variacdo de k, mantendo o valor de ¢ constante, a velocidade média
varia, ainda que mantido o valor do fator de escala constante. Ademais, para k =1, a
distribuicdo apresenta um formato exponencial, para k = 2, a curva assume a forma da
distribuicdo de Rayleigh e, a medida que o fator de forma aumenta, o valor da curtose cresce e
se aproxima da forma leptocurtica. Isto significa que a distribui¢cdo se torna mais concentrada
e simétrica na medida em que o valor do fator de forma aumenta. As caudas pesadas, ou seja,
muito proximas do eixo das abscissas, indicam que as velocidades ndo se distanciam do valor

médio, representando um regime de vento constante (AZEVEDO, 2015).
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Grafico 2 — Influéncia da variagdo de c, para k = 3.
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J& para uma variagdo de ¢, mantendo o valor de k constante, o desvio padrao
varia, ainda que mantido o valor do fator de forma constante. Quanto maior o valor de c,
maior ¢ a dispersdo das amostras de velocidade, e quanto maior a dispersdo, maior as
velocidades de vento alcancadas. Desse modo a curtose se aproxima da forma platicurtica,
caracteristica de valores com maior dispersdo, ou seja, representa um regime de vento
inconstante.

E possivel observar que o fator de forma e de escala influenciam diretamente na
analise de um regime de ventos e na sua distribuicdo de probabilidade, uma vez que os
parametros ¢ e k operam simultaneamente e de forma contraria no comportamento da curva
de distribuicao.

Dada a relevancia dos parametros c e k, diversos estudos foram realizados com a
finalidade de estimar tais valores e otimiza-los para aplicacdo em energia e6lica. Rocha et al.
(2012) desenvolveram métodos numéricos para a aquisicdo dos parametros de Weibull, os
métodos foram aplicados nas regides de Camocim e Paracuru, ambas situadas no estado do
Ceara.

Dorvlo (2002) determinou os valores de ¢ e k em quatro regides de Oman, na
Arébia Saudita, utilizando o método do Qui-Quadrado. Akdag e Dinler (2009) analisaram o
ajuste da curva de Weibull em distribuicao de vento a partir da densidade de poténcia, o que
resultou no Método da Energia Padrdo, através do qual se tornou possivel determinar os

parametros da distribuicdo a partir dos valores de velocidade média e densidade de poténcia.
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Silva (2003), baseando-se nos estudos de Akdag e Dinler (2009), desenvolveu o Método da
Energia Equivalente, através do qual os valores de ¢ e k sdo determinados a partir da redugao
do erro quadrado entre a poténcia prevista pelo histograma de distribuicdo de frequéncia de
ocorréncia e a poténcia da curva de Weibull.

Andrade et al. (2014) realizaram uma comparacdo dos métodos Grafico, da
Energia Padrdo, do Momento, da Maxima Verossimilhan¢a, da Maxima Semelhanca, Energia
Equivalente e Empirico, através da poténcia disponivel prevista e medida. Os dados utilizados

foram obtidos na regido de Icapui e Camocim, no nordeste do Brasil.

4.2.1 Modelagem matemadtica dos pardmetros de Weibull

Na tentativa de representar o regime de ventos de uma determinada regido, um
dos passos preliminares mais importantes € a estimativa dos parametros ¢ ¢ k de maneira tal
que os erros obtidos sejam minimos. A estimativa € realizada a partir de métodos numéricos,

tais como:

e M¢étodo dos Minimos Quadrado;

e Me¢étodo da Maxima Verossimilhanca;
e Me¢étodo da Maxima Semelhanga;

e M¢étodo da Energia Equivalente;

e M¢étodo da Energia Padrao;

e M¢étodo do Qui-Quadrado;

e M¢todo Empirico; e,

e Meétodo do Momento.

No entanto, mesmo com a diversidade de métodos de estimativa dos parametros
de Weibull, ¢ importante salientar que cada um possui suas restricdes e particularidades
quanto ao tipo de dado necessario e quanto a sua aplicacdo. Os estudos de Andrade et al.
(2014) demonstraram que, para duas regides distintas, métodos diferentes se mostraram mais
eficientes, ou seja, o desempenho do método estd diretamente relacionado com o regime de
ventos, com as condi¢des climaticas, como temperatura, ¢ com as condicdes geograficas,
como o relevo da regido em estudo.

Outra abordagem para a determinacao dos valores de ¢ e k ¢ baseada em métodos

heuristicos, visto que estes sdo elaborados com a finalidade de obter um valor 6timo com uma
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menor necessidade de processamento. Carneiro et al. (2016) demonstraram a utilizagdo do
Método Enxame de Particulas - PSO (do inglés, Particle Swarm Optimization) na estimativa
dos parametros de Weibull. Azevedo (2015) obteve sucesso no ajuste da distribuicao de
Weibull a partir da aplicagdo de diversos métodos heuristicos de otimizag¢ao, demonstrando a

viabilidade e eficiéncia destes.

4.2.1.1 Método do Momento (MM)

O M¢étodo do Momento proposto por Hennessey Jr. (1977) ¢ também denominado

de método do desvio padrao e da velocidade média, pois, a partir destes valores, é possivel

caracterizar o regime de ventos, conforme as Equacdes 4.3 e 4.4:

v = cl(1+ %) 43)
2 1.1
o, =c[l(1+ E) - r’(1+ E)]Z (4.4)
Nas quais:
y = %Z v, (4.5)
i=1
1
xS
oy = (v — vm)" :
n—1 et
r(x) = J oot<x-1>e-tdt 4.7)
0

4.2.1.2 Método Empirico (ME)

De acordo com Justus et al. (1978) e Chang (2011), o método empirico consiste
em uma variagdo do Método do Momento. Ademais, para 1 < k < 10, uma boa

aproximagao para o parametro k ¢ obtido através da Equagao 4.8:

k = (:_1’)—1,086 (4.8)

m
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Uma vez calculado o valor do fator de forma, o pardmetro ¢ ¢ obtido a partir da

Equacao 4.3.

4.2.1.3 Método da Energia Padrdo (MEP)

Baseado no fator de padrdo energético (Epf), que € a razdo entre a velocidade
cubica média e o cubo da velocidade média, conforme a Equacdo 4.9, o método da Energia

Padrdo, de acordo com Akdag e Dinler (2009), apresentou as seguintes vantagens:

e Naio requer histogramas;
e Naio utiliza regressao linear ou métodos numéricos; e,
e A partir da velocidade média e da densidade de poténcia, os parametros de

Weibull sdo facilmente determinados.

g, = m (4.9)
MNCHE |
O fator de forma ¢ calculado pela Equagdo 4.10:
k=14 22 (4.10)
(Epf)z .

Uma vez conhecido o valor de k, o valor de ¢ ¢ determinado pela Equacdo 4.3.

4.2.1.4 Método do Qui-Quadrado (MQQ)

O método do Qui-Quadrado, elaborado por Dorvlo, 2002, ¢ baseado na
minimizac¢do do erro do teste de Qui-Quadrado entre os dados previstos e os dados medidos,
de acordo com a Equacgdo 4.11. Assim como nos métodos Empirico e Energia Padrdo, uma

vez calculado o valor de k, ¢ ¢ calculado pela Equagao 4.3.
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n [F(vl-) — (1+exp (%)kr

o3

- 4.11)
i=1 (1—exp (%) )

4.2.1.5 Método da Mdxima Verossimilhangca (MMYV)

O M¢étodo da Maxima Verossimilhanga, primeiramente proposto por Stevens
(1979) para a aplicacdo em estudos edlicos, utiliza os dados historicos da série de vento sem a
necessidade da distribui¢do de frequéncia dos dados (SILVA, 2003). Dentre as vantagens
deste método, destaca-se a capacidade de processar todas as informagdes obtidas durante o
periodo em estudo, o que aproxima os resultados da realidade (AZEVEDO, 2015).

Os parametros de Weibull sdo calculados pelas Equacdes 4.12 ¢ 4.13:

(4.12)

-1
K= < ?i:l) 17{(- In (v;) _ ?i:l) In (Vi)>

n k
(i=1) Vi n

n k
c=<%§}¢> (4.13)

Para a execugdo deste método € necessaria certa sofisticagdo computacional, uma
vez que, para encontrar a solucdo, sd3o imprescindiveis técnicas numéricas avancadas e

processamento iterativo.
4.2.1.6 Método da Mdxima Semelhanca (MMS)

Desenvolvido por Barnsdoff-Nielsen (1977), este método ¢ uma variagdo da
Maxima Verossimilhanga, sendo também conhecido como Método da Maxima
Verossimilhangca Modificado. Ele exige que os dados coletados estejam dispostos em uma
distribuicao de frequéncia de ocorréncia (histograma), para entdo, a partir das Equagdes 4.14 e

4.15, determinar os parametros de Weibull.

-1
kz(;;hwﬁnwﬂ_2£Mand> .14)
= hivf i=1hi
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%
kivi] (4.15)

4.2.1.7 Método da Energia Equivalente (MEE)

Proposto por Silva (2003), este método parte do pressuposto de que, em regides
onde a distribui¢do de velocidade do vento apresenta elevada concentragdo em torno da
média, o comportamento se afasta da distribui¢do de Weibull, o que pode levar a solugdes
incoerentes com a realidade em processos iterativos. Para sanar este problema, os parametros
de Weibull, em um processo iterativo, sio modelados com base na densidade de poténcia,
fornecendo um ajuste mais proximo da realidade. Este método procura minimizar a diferenga
entre a densidade de energia das observagdes e da curva tedrica. Os pardmetros sdo estimados
com base no terceiro momento amostral da velocidade do vento, através da minimizacao do
erro quadrado relacionado ao ajuste, conforme a Equagdo 4.16. O pardmetro ¢ ¢ obtido pela

Equagdo 4.17.

n _[cvi—1)<r<1+13/k))§]k _[vi<r<1+3/1k)>%]k
E2: Z{WL —e (U3m)§ +e (V3m)§ } (416)
i=1
1
3 3
c=|Ym (4.17)
ra+3)

4.2.1.8 Método dos Minimos Quadrados (MMQ)

Considerando que as velocidades do vento estdo divididas em n intervalos de
velocidade, 0—V;, V, =V,, Vo, —Vs,..., V,, = V,_4, com frequéncias de ocorréncia,
fir f2o f3, -, Jn, € frequéncia acumulada, Fy =f1, F, =fi+f,, E=fi+f+f3 F, =
F,_1 + fu, a Equacdo 4.2 da distribuicdo acumulada pode ser transformada para uma forma

linear y = ax + b através das relagdes:

x; = In(Vy) (4.18)
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yi =In[-In(1-F)] (4.19)

Os valores de x; e y; sdo dispostos em um plano cartesiano gerando um grafico de
dispersdo. Neste grafico ¢ realizada uma regressdo linear a fim de obter os coeficientes a ¢ b

da Equagdo 4.18. Por fim, os parAmetros k e ¢ sdo obtidos pela Equacao 4.20 ¢ 4.21.

k=h (4.20)

—a

c =) (4.21)

Nos casos que utilizam distribui¢do de frequéncia, a varidvel v; é o valor central

do intervalo (bin) de velocidade.
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5 METODOS HEURISTICOS

A Heuristica ¢ uma area composta por métodos que simulam o desenvolvimento e
aprendizado de variaveis, que por sua vez adquirem experiéncia ao longo dos processos
iterativos e, desta maneira, encontram a solu¢do do problema. Ademais, ¢ importante ressaltar
que nem sempre a solugdo encontrada ¢ a melhor, mas, geralmente, tende a valores muito
proximos da solugdo 6tima (BARBOSA, 2015).

Diante da caracteristica de desenvolvimento e acumulo de experiéncia das
variaveis, ¢ esperado que os métodos heuristicos apresentem grande adaptabilidade para
diversas situagdes, o que, em estudos edlicos, significa adaptar-se a diversos regimes de
ventos (AZEVEDO, 2015).

De acordo com Geem et al. (2001), os métodos heuristicos suprem as deficiéncias
da modelagem matematica em problemas de otimizag¢do por alcangarem uma solugdo muito
proxima da 6tima com baixo tempo de processamento, por ndo necessitarem de estimativas

iniciais bem elaboradas e por obterem resultados sem grandes erros.
5.1 Funcao Objetivo

Dentre os métodos heuristicos existentes, ndo ha um em especifico que possa, em
tempo viavel, atingir a solu¢do Otima, os resultados obtidos através de métodos
deterministicos e heuristicos, geralmente, se aproximam do valor ideal (AZEVEDO, 2015).

Em todo processo de otimizagdo, ¢ almejado o melhor resultado de uma fun¢ao
modelada de acordo com o problema em questdo, esta funcdo recebe o nome de Fungao
Objetivo. Proposta por Azevedo (2015), a fungdo objetivo adotada para o método heuristico
utilizado neste trabalho é a minimizacio do somatério do erro quadrado (€?) entre a
frequéncia de ocorréncia obtida a partir da curva ajustada (fgjuste) € a frequéncia de
ocorréncia determinada pelo histograma dos dados tratados de velocidade do vento da regidao
(fobservado) €m todos os n intervalos de velocidade do histograma, conforme descrito na

Equacao 5.1:

n
€ = Z(fajuste - fobservado)z (5.1
i=1
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5.2 Métodos de Otimizacao Natural

Durante a década de 1950, deu-se inicio ao desenvolvimento de algoritmos
heuristicos baseados em fendmenos bioldgicos € no comportamento de populacdes. No
entanto, devido a baixa capacidade de processamento computacional na época, tais métodos
eram limitados e, somente a partir da década de 1980, com o desenvolvimento computacional,
foram utilizados como substitutos para a solu¢do de problemas onde os métodos
deterministicos ndo obtinham resultados satisfatorios (SECCHI; BISCAIA JR., 2012).

Dentre os métodos heuristicos aplicados na engenharia, pode-se citar:

e Recozimento Simulado (Simulated Annealing);

e Me¢todo do Formigueiro (Ant Colony Optimization — ACO);

e Busca Tabu;

e Algoritmo Genético;

e Me¢todos do Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization — PSO);
S,

e Busca Harmonica (Harmony Search - HS);
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6 BUSCA HARMONICA

Baseado no processo artistico e criativo de um musico, o método heuristico Busca
Harmonica foi primeiramente proposto por Geem et al. (2001) para resolver problemas de
otimizagdo. No meio musical, um musico executa determinados acordes em um instrumento
através de sua experiéncia ou de um processo aleatério, a improvisacao, e, baseando-se em
parametros estéticos, o artista compde a obra e melhora sua experiéncia. De forma anéloga, as
possiveis solucdes de um problema podem ser selecionadas a partir de uma geracao aleatdria
ou da inteligéncia computacional e podem também ser melhoradas tendo como base uma
fungdo objetivo (ASKARZADEH e ZEBARJADI, 2014).

O método da Busca Harmonica ¢ analogo ao processo de busca pela melhor
harmonia por parte de um grupo musical. Tal busca ¢ efetivada pela combinacdo dos
elementos existentes ou a partir da geragdo de novos elementos, simulando a improvisagao
dos musicos (BARBOSA, 2015).

O algoritmo de busca harmoénica descrito por Geem et al. (2001) ¢ conduzido da

seguinte maneira:

1. Inicializagdo da Memoria Harmonica — HM (do inglés, Harmony Memory). Esta
possui uma quantidade previamente definida de possiveis solugdes para o caso em
questdo, sendo cada solucdo possivel chamada de Harmonia;

2. Improvisa¢do de novas harmonias a partir da HM;

3. Se a nova harmonia for melhor do que a pior harmonia da HM, ela ¢ introduzida na
HM e a pior harmonia ¢ excluida. Caso contrario, a nova harmonia ¢ excluida; e,

4. O passo 2 ¢ repetido até que seja atingido o critério de parada.

A partir do algoritmo exposto, ¢ possivel inferir que, caso a solucdo 6tima nao
esteja contida na HM, pelo processo de combinacdo das solugdes existentes, seria impossivel
para o método atingir esta solugdo. Com a finalidade de solucionar este problema, ¢
introduzido no algoritmo um coeficiente denominado Taxa de Consideragdo da Memoria
Harmoénica — HMCR (do inglés, Harmony Memory Considering Rate) (BARBOSA, 2015).

O HMCR, que varia de 0 a 1, ¢ definido como a probabilidade de gerar uma nova
harmonia a partir da HM, enquanto que 1 — HMCR ¢ a probabilidade da nova harmonia ser
selecionada do conjunto total de possiveis solugdes. Se o HMCR for proximo de 1, a

diversidade das solucdes nao sera preservada (pior busca global), enquanto que se 0o HMCR
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for proximo de 0, a diversidade serd alta. Ou seja, este parametro é responsavel pelo nivel de
variabilidade de busca global (ASKARZADEH e ZEBARJADI, 2014).

Para evitar que o algoritmo se prenda a minimos locais, outro coeficiente,
denominado Taxa de Ajuste do Som — PAR (do inglés, Pitch Adjusting Rate), ¢ introduzido.
Este pardmetro, assim como o HMCR, varia de 0 a 1 e define a probabilidade da harmonia
criada ser substituida por um elemento de sua vizinhanga dentro de um intervalo denominado
de Largura de Variacao (bw). O pardmetro PAR ¢ responsavel pelo nivel de variabilidade de
busca local e, quanto maior o seu valor, maior a probabilidade de um elemento da vizinhanga
ser selecionado.

A geracdo da HM inicial pode ser realizada através da sele¢dao de valores que se
supdem estar proximos da solu¢ao 6tima ou entdo através de um sorteio aleatorio dos valores
dentro do intervalo de possiveis solugdes, sendo este ultimo utilizado neste trabalho. Ja a
geracdo de novas harmonias ¢ realizada em duas etapas distintas. Na primeira, ¢ decidido se a
nova harmonia serd proveniente de algum dos elementos da HM ou se sera selecionada do
conjunto total de solucdes possiveis, tal decisdo ¢ regida pelo parametro HMCR. Na segunda
etapa, um sorteio é realizado para decidir se sera adicionado ou subtraido o passo bw na
harmonia gerada na etapa anterior, esta probabilidade ¢ regida pelo parametro PAR
(BARBOSA, 2015).

Dada a fung¢do e importancia dos parametros HMCR e PAR, ¢ imprescindivel uma
escolha adequada destes. Geem et al. (2001) determinaram valores fixos para os parametros.
Mahdavi et al. (2007) propuseram a variagdo do PAR e bw em fun¢do do nimero de
iteragdes. Askarzadeh e Zebarjadi (2014), com o intuito de simplificar e facilitar a escolha dos
parametros, propdem o seguinte equacionamento para os coeficientes do busca harmdnica

(HS-NPSA):

HMCR = 0,9 + 0,1.rand(0,1) (6.1)
PAR = 1- rarzld(O,l) 62)
bw = rand(0,1) (6.3)

Onde rand(0,1) ¢ um numero selecionado aleatoriamente dentro do intervalode 0 a 1.
Neste trabalho, a formulagdo descrita por Askarzadeh e Zebarjadi (2014) foi

adotada para a implementacao do algoritmo HS.
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7 METODOLOGIA

7.1 Aquisicao de Dados

Os dados anemométricos utilizados neste trabalho foram adquiridos através do
projeto Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais (SONDA) e foram
disponibilizados online pelo Instituo Nacional de Pesquisas Espaciais.

Foram utilizados dados coletados durante 1 (um) ano, cujas medi¢des eram
realizadas de dez em dez minutos pela estagdo SONDA TRI-23, em Triunfo-PE, localizada na
latitude 07°49'38" S e longitude 38°07'20" O a 1123m a.n.m, além disso, as medi¢des foram
feitas em duas alturas diferentes, 25m e 50m, sendo esta ultima utilizada neste trabalho. Os
dados sdo referentes ao ano de 2006, visto que este ano ¢ o mais recente que possui dados

para todos os meses do ano.

Figura 3 — Imagem de Satélite da Esta¢ao de Triunfo-PE

Fonte: Google Earth.

Destarte, ¢ importante ressaltar que ha varios fatores que afetam as medigdes, tais
como condigdes climaticas extraordindrias, relampagos, acidentes com animais € mau
funcionamento do dispositivo de medi¢do. Diante disso, o projeto SONDA submete os dados
adquiridos a um processo de validacdo baseado no controle de qualidade de dados da Baseline

Surface Radiation Network (BSRN), antes de disponibiliza-los. No entanto, tal processo de
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validagdo ndo corrige os dados, mas gera um cddigo de validacdo que sinaliza os dados
caracterizados como suspeitos, ficando a critério do usudrio utiliza-los ou nao.

Dentre os dados selecionados da regido de Triunfo-PE, nos meses de Maio e
Junho, um pequeno percentual foi caracterizado como suspeito, conforme demonstrado pelos

Graficos 3 e 4. Os demais meses nao apresentaram dados suspeitos.

Grafico 3 — Percentual de dados suspeitos no més de Maio

TRIUNFO mai [ 2006

Vento a 50 metros

100 5

Dados {%)

“elocidade Direcin Termperatura

P Aprovado em todozs oz algoritmos
Suspeito no algoritmo 3
Suspeita no algoritmo 2

I Suzpeito no algoritmo 1

T zem Dados

Fonte: Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (2017).

Grafico 4 — Percentual de dados suspeitos no més de Junho

TRIUNFO jun /2006

Vento a 50 metros

100

Dados {%)

“elocidade Direcéo Temperatura

P Aprovado em todos oz algoritmos
Suspeito no algoritmo 3
Suspeto no algoritmo 2

I Suzpeito no algoritmo 1

[ Sem Dados

Fonte: Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (2017).
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7.2 Tratamento dos Dados

Visto que ha dados sinalizados como suspeitos, os dados foram submetidos a um
processo de tratamento para remover valores de velocidade negativos, excessivos, valores nao
numéricos NA (Not Available) e NAN (Not A Number). O tratamento foi efetivado a partir de
um algoritmo implementado através da linguagem de programacdo R que segue o

procedimento descrito na Figura 4:

Figura 4 — Fluxograma do algoritmo de tratamento

Inicio

W

Entrada da série de dados
sinalizada como suspeita

Ay
Identificacio dos dados
negativos, excessivos, NAe

NAN

o

Exclusio dos dados

Incoerentes

W

Fetoma os dados tratados e o
percentual de aproveitamento

W

Fim

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados tratados foram armazenados em um arquivo denominado ‘“Dados
Tratados Triunfo-PE.txt” para serem, posteriormente, utilizados nos métodos deterministicos
e heuristico. Além disso, foi calculada a velocidade média, maxima, minima e¢ o desvio

padrao dos dados obtidos.
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7.3 Histograma

O histograma foi elaborado a partir da fungdo hist da linguagem R, que recebe
como parametro de entrada os dados tratados da velocidade do vento e retorna o histograma
de distribuicdo da frequéncia de ocorréncia. A fungdo foi ajustada de tal maneira que no eixo
das ordenadas estdo as frequéncias relativas, ou seja, o nimero de ocorréncias de um intervalo
de velocidade dividido pelo numero total de amostras e, no eixo das abscissas, as velocidades
estdo dispostas em intervalos com amplitude de 1 m/s.

Os histogramas foram utilizados para facilitar a comparagdo com as distribui¢des
de Weibull obtidas através dos métodos utilizados neste trabalho. Diante disso, a curva de
distribuicdo de frequéncia obtida para cada par c e k foi sobreposta ao histograma da regido

de Triunfo-PE, proporcionando a verifica¢do visual da qualidade do ajuste.

7.4 RStudio

O programa computacional RStudio ¢ um ambiente de desenvolvimento integrado
para implementagao de algoritmos em linguagem C, C++, R, Python, HTML, entre outras. A
linguagem R, derivada da S, da Bell Laboratories, ¢ focada em analises estatisticas e geragao
de graficos. Além disso, diversas bibliotecas sdo disponibilizadas, melhorando a eficacia e
organiza¢ao do ambiente de trabalho (RSTUDIO, 2017).

A linguagem R ¢ utilizada amplamente por estatisticos como ferramenta para o
desenvolvimento de rotinas de anélise de dados, além de proporcionar grande versatilidade na
apresentacdo dos resultados (R-PROJECT, 2017). Pelas vantagens citadas, a linguagem R e a
interface de desenvolvimento integrado RStudio foram utilizadas neste trabalho para a

implementagdo dos algoritmos.

7.5 Implementaciao do método da Busca Harménica

O meétodo heuristico da Busca Harmonica (HS) foi implementado na linguagem R
através do programa computacional RStudio. Para este método, foi criada uma funcdo que
recebe como parametros de entrada o histograma da distribui¢do de frequéncia da velocidade
do vento da regido de Triunfo-PE e o nimero de harmonias para compor a Memoria

Harmoénica (HM) inicial.
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As equagoes utilizadas para os parametros HMCR, PAR e bw sao as propostas por
Askarzadeh e Zebarjadi (2014), discutidas no topico 6 deste trabalho, e a fun¢do objetivo
adotada é a minimiza¢do do somatério do erro quadrado (€2), cuja modelagem matematica foi
detalhada na equagao 5.1. A HM inicial ¢ gerada através de um sorteio aleatério dos valores
dentro do intervalo de possiveis solugdes. O algoritmo implementado para o HS segue o

fluxograma da Figura 5.

7.5.1 Critério de Parada

O critério de parada utilizado para o Busca Harmonica ¢ o valor da fungdo objetivo. Quando
esta atinge um valor menor que 10™%, as iteragdes sio cessadas e o algoritmo retorna o valor
de k e c resultantes. Utilizando este critério de parada com o valor de 1075, o método da
Busca Harmonica, aplicado a regido de Triunfo, ndo obteve resultados, nem mesmo com o
numero de iteragdes se aproximando dos dois milhdes e o tempo de processamento em torno
da duas horas de duracdo. Isso significa que a solu¢do ndo estd convergindo para um valor de
funcdo objetivo menor que 1075 mas estd muito proxima da solucio 6tima. Diante da
inviabilidade da utilizacdo do valor de 10™> no critério de parada, foi adotado o valor de

10™*, que fornece resultados satisfatorios em baixo tempo de processamento.

Figura 5 — Fluxograma do Algoritmo HS

Inicio

Entra histograma e a quantidade de Comparar a funcio objetivo da nova harmonia
harmonias desejadas na MH micial com as da HM e excluir a pior
Inicializacio da Meméria O critério de
Harménica (HM) Nao parada fo1
v atingido?

Calculo da funcio objetivo
das harmonias 1niciais

Retornar o valor de ¢ e k da melhor harmonia
"l’ / dentro da HM

Geracdo de novas harmonias

v

Calculo da funcdo objetivo
da nova harmonia

Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.
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7.5.2 Anadlise da influéncia da quantidade de harmonias na Meméoria Harmonica

Uma vez que ¢ possivel, no método da Busca Harmonica, determinar diferentes
valores possiveis de harmonias para compor a memoria harmoénica inicial (HM), tornou-se
necessario analisar a influéncia deste pardmetro na eficacia do método.

Para efetivar esta analise, foi executada uma série de testes do método HS,
variando o numero de harmonias de 1 até 24. Este valor foi escolhido com base nos trabalhos
de Barbosa (2015), que utiliza uma quantidade inicial de 12 harmonias no HS aplicado a uma
regido de Pernambuco obtendo resultados extremamente satisfatorios. O intervalo de 1 a 24
foi entdo escolhido variando o nimero de harmonias inicial de Barbosa (2015) para £12. O
valor de 0 ndo foi adotado pois ¢ necessario, no HS, uma quantidade minima de uma
harmonia para compor a HM. Desta forma, foi obtido um intervalo suficientemente grande
para observar a influéncia do nimero de harmonias na HM inicial.

Outro importante parametro para efetivar esta analise ¢ a quantidade de amostras a
serem observadas. Neste caso em questdo, uma amostra consiste em uma unica execucao do
método HS com uma determinada quantidade de harmonias na HM inicial, e, uma vez que a
caracteristica heuristica do método possibilita a obtencdo de diferentes resultados com os
mesmos parametros de entrada, a populacao ¢ definida como as infinitas solugdes possiveis de
serem obtidas através do HS com uma determinada quantidade de harmonias. Além disso, a
quantidade de amostras deve ser suficientemente grande para que seus valores médios
fornecam uma representagdo significativa da populagdo. Diante desta necessidade, a
quantidade minima de amostras necessarias (T,) para representar a populacdo foi calculada

conforme a Equagdo 7.1, proposta por Fonseca e Martins (2015) para este tipo de situagao.

2

(5%

Onde, para o caso em questao:
e 7 ¢ a abscissa da curva normal padrdo, fixado um nivel de confianca. O nivel de
confianc¢a adotado neste trabalho ¢ de 99%, logo, o valor de Z ¢ 2,57;
® 0, ¢ 0 desvio padrio da populagdo, estimado a partir de trabalhos semelhantes ou,
caso ndo haja dados suficientes para obter a estimativa, a partir de uma determinada
quantidade de amostras existentes, sendo esta ultima possibilidade utilizada neste

trabalho; e,
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e d ¢ o erro amostral, que ¢ a maxima diferenca admissivel pelo investigador entre a
média populacional e a média das amostras. Neste trabalho, foi utilizado um erro

amostral de 2%.

O dimensionamento da amostra foi realizado para o HS com todas as quantidades
de harmonias dentro do intervalo de 1 a 24 e o maior resultado obtido foi de 424. Este valor
foi entdo utilizado para todos os casos possiveis dentro do intervalo por motivos de
padronizacdo. O HS foi executado 424 vezes para cada valor possivel de harmonias na HM
inicial, totalizando 10176 execugdes. O tempo de processamento total foi de
aproximadamente quatro horas e quarenta minutos.

O método HS foi entdo executado 424 vezes para cada valor dentro do intervalo
de 1 a 24 harmonias. Em todas as execugdes, com todas as possibilidades de harmonias
iniciais dentro do intervalo, o método atingiu o critério de parada. Desse modo, pode-se supor
que a quantidade de harmonias iniciais na HM nao influencia na obtengao do resultado, mas
sim na quantidade de iteragdes, ou seja, no processamento computacional necessario para
atingir a solu¢cdo. Com a finalidade de averiguar esta suposicao, foi elaborado o Grafico 5, que
contém, no eixo das abscissas, a quantidade de harmonias iniciais na HM inicial e, no eixo das
ordenadas, a quantidade média de iteracdes necessarias para que seja atingido o critério de
parada das 424 amostras analisadas.

A partir do comportamento aleatorio do Grafico 5, € possivel inferir que, para
uma quantidade de harmonias inicias na HM maior que 1, a quantidade de iteracdes médias
para a obten¢do do resultado ndo ¢ uma fungdo da quantidade de harmonias. O valor médio de
iteragdes com a quantidade de harmonias igual a 1 € elevado em relagdo aos demais devido as
caracteristicas do método utilizado. Uma vez que a HM inicial € composta por somente 1
harmonia, mais combinac¢des sdo necessarias para atingir o critério de parada, ou seja, ¢
necessario uma maior quantidade de iteragdes € maior processamento computacional.

Diante dos fatos expostos, para a obten¢do dos resultados neste trabalho, foi
utilizada uma quantidade de 12 harmonias para compor a HM inicial. O HS foi executado 424
vezes e o resultado final do pardmetro k e ¢ ¢ o valor médio dessas amostras. O resultado

obtido foi salvo em um arquivo do tipo *.txt e apresentado em uma tabela.
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Grafico 5 — Influéncia da Quantidade de Harmonias da HM nas iteragdes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

7.6 Implementacio dos Métodos Deterministicos

Os métodos deterministicos analisados neste trabalho foram todos implementados
utilizando a ferramenta estatistica RStudio. Para cada método, uma funcao foi criada e esta
recebe como parametro de entrada a série de dados tratados composta pelas velocidades do
vento na regido de Triunfo-PE e retorna os valores de ¢ e k obtidos. Os codigos de cada uma
das fungdes estdo armazenados em um arquivo denominado “Métodos Deterministicos.R”.

Uma vez geradas as fungdes, a série de dados tratados contendo as velocidades do
vento foi submetida a cada um dos métodos e seus respectivos resultados (valores de k e ¢)
foram armazenados em uma matriz de seis linhas e duas colunas, na qual as linhas sdo
referentes aos métodos utilizados e as colunas sdo utilizadas para armazenar o valor obtido
dos parametros de Weibull. Nesta matriz, a primeira coluna armazena o valor de k e a
segunda o valor de c. A matriz de resultados foi salva em um arquivo do tipo *.txt e os

resultados obtidos foram apresentados em uma tabela.

7.7 Analise Estatistica dos Resultados

Para comparar a qualidade dos resultados obtidos através de cada um dos métodos

utilizados neste trabalho, quatro testes foram selecionados:
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. Raiz quadrada do erro quadratico médio (do inglés, Root Mean Square Error -
RMSE): E geralmente utilizada para mensurar a diferenga entre os valores reais
observados e os valores obtidos através de um modelo. Quanto maior o valor do
RMSE, maior a dispersao de duas varidveis correlacionadas em torno do valor médio
esperado  (BARBOSA, 2015). Valores pequenos deste teste garantem maior
credibilidade nos resultados obtidos dos dados analisados. O RMSE ¢ dado pela
equacdo 7.2:

RMSE — \/ ?zl(ficalculado _ fmedido)z (7'2)
n

Coeficiente de determinacio (R?): E definido com a medida de ajuste de um modelo
em relagdo aos valores reais. O valor de R? varia de 0 (zero) a 1 (um), em
percentagem, e, quanto maior, mais os modelo se ajusta as amostras. O R? ¢ dado pela

equacao 7.3:

?zl(ficalculado _ fmedidO)Z

2 _
R = ?_l(fimedido _fmedido)z (7.3)

Erro absoluto médio percentual (do inglés, Mean Absolute Percentage Error -
MAPE): E definido como a precisdo da previsdo de um modelo estatistico ¢ mede o
erro em percentagem, conforme a Equacdo 7.4. Logo, quanto menor o valor do

MAPE, maior a confiabilidade.

n

1
MAPE = (— E
n

i=1

f'calculado _ fmedido
i

). 100% (7.4)

fmedido

WPD: Uma vez que o objetivo de grande parte dos ajustes da curva de Weibull, em
estudos edlicos, € estimar o potencial energético da regido, torna-se relevante analisar
o desvio percentual em WPD (densidade de poténcia) de cada par (k e c¢) encontrado
em relacdo ao histograma de distribuicdo de frequéncia de ocorréncia. Este teste
procura identificar o valor da média da velocidade cubica do histograma (WPD,,cqid0)
e da curva de Weibull gerada a partir dos parametros k ¢ ¢ (WPD,stimado)- E

calculado pela Equacdo 7.5 e, quanto mais proximo de zero, melhor.
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(WPDestimado - WPDmedido)
WPD = ).100% (7.5)
( WPDmedido

Nos testes RMSE, R? e MAPE, n é o niimero de amostras, f™¢%4° ¢ a frequéncia

calculado ¢ yalor obtido através dos métodos

de ocorréncia relativa do histograma e f;
utilizados. E importante ressaltar que nos testes RMSE, R?> e MAPE, a proximidade da curva
com os picos do histograma sao indicativos da qualidade do ajuste, ou seja, representam uma
avaliagdo do primeiro momento amostral da velocidade. Ja o WPD fornece o valor da média
da velocidade cubica a partir do histograma, ou seja, consiste em uma avaliacdo do terceiro

momento amostral da velocidade do vento (AZEVEDO, 2015).

Figura 6 — Fluxograma do algoritmo de teste estatistico
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os testes foram todos implementados em uma funcdo no RStudio e,
posteriormente, foi elaborada uma funcdo que recebe como parametros de entrada os
resultados de k e c¢ obtidos pelos métodos heuristico e deterministicos utilizados neste

trabalho e a distribui¢do de frequéncia de ocorréncia dos ventos da regido de Triunfo-PE. A
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Figura 6 demonstra o fluxograma do algoritmo. Por fim, os resultados dos testes foram
armazenados em um arquivo do tipo *.txt e apresentados em uma tabela.

A partir do que foi exposto nesta metodologia, diversos resultados numéricos
foram obtidos e a interpretagdao deles foi minuciosamente elaborada para possibilitar a analise

da aplicabilidade do método HS.
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8 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados armazenados nos arquivos do tipo *.txt foram todos organizados e

adequadamente apresentados neste capitulo.

8.1 Tratamento dos Dados

Apesar da sinaliza¢ao de dados suspeitos, explicitada no topico 7.1 deste trabalho,
o percentual de aproveitamento obtido foi de 100%, ou seja, todos os dados originais foram
utilizados. O arquivo final de dados possui um total de 52.560 dados de velocidade do vento,
estando, desse modo, de acordo com a norma IEC (2005), que define um minimo de 1 (um)
ano de dados integrados medidos em intervalos de 10 minutos para caracterizar o regime de

ventos de uma determinada regido.

8.2 Histograma

O resultado da determinacao da frequéncia de ocorréncia dividida pela quantidade
total de dados, em cada intervalo de velocidade, resulta no histograma do Grafico 6. Nele é
apresentada a frequéncia relativa para auxiliar a comparagdo visual com os resultados das
distribuicdes de Weibull geradas a partir de cada par k ec encontrados pelos métodos

abordados neste trabalho.

Grafico 6 — Histograma de Triunfo-PE
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Fonte: Elaborado pelo autor
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A partir do histograma, foi possivel perceber que, para a regido de Triunfo-PE,
durante o periodo de um ano, ha uma grande diversificagdo das velocidades do vento, com
velocidades que variam entre um minimo de 2,32 m/s e um maximo de 28,7 m/s. A
velocidade média calculada ¢ de 13,52 m/s e o desvio padrao ¢ 4,51 m/s. O histograma
apresenta uma forma que pode ser devidamente representada por uma distribuicao de Weibull

que demonstre um valor médio em torno de 14 m/s.

8.3 Resultados dos Métodos Deterministicos

Os resultados dos parametros de Weibull obtidos a partir de cada método
deterministico estdo dispostos na Tabela 2. Ademais, as curvas de Weibull geradas a partir
dos resultados foram sobrepostas ao histograma de Triunfo, conforme o Grafico 7. Os
resultados individuais podem ser mais bem observados nos graficos contidos no apéndice A

deste trabalho.

Tabela 2 — Parametros de Weibull da regido de Triunfo-PE

Método k c [m/s]
MM 3,3361 15,2103
ME 3,3290 15,2119
MEP 3,0761 15,2702
MQQ 3,0524 15,2756
MMV 3,3337 15,2254
MMS 3,3283 15,2191
MEE 3,0004 15,0249
MMQ 9,9496 14,9003

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir da inspegao visual dos resultados no Gréafico 7 e dos dados da Tabela 2, é
possivel perceber que, em todos os métodos deterministicos abordados, com exce¢do do
Método dos Minimos Quadrados, a distribuicdo de Weibull se aproxima muito do valor médio
de 14 m/s e abrange a grande diversidade de dados da velocidade do vento no histograma, o
que reflete bem as caracteristicas do regime de ventos e comprova a aplicabilidade dos
métodos na regiao de Triunfo.

O MMQ apresentou distribuicdo de Weibull bem destoante do formato do
histograma. Apesar do valor médio da curva estar em torno de 14 m/s, quando comparada a

distribuicdo de velocidade, € possivel observar grandes disparidades nos valores distintos do
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médio. Outro aspecto importante que vale ser ressaltado € que, na curva ajustada do MMQ, os
valores se concentram em torno do valor médio, o que ndo reflete as caracteristicas
apresentadas no histograma. Além disso, a frequéncia relativa fornecida pela curva nao ¢
representativa da frequéncia real observada na distribui¢do de frequéncia. Desse modo, ¢
possivel inferir que 0 MMQ nao ¢ aplicavel a regido de Triunfo.

Por fim, dado que, visualmente e numericamente, todos os resultados dos métodos
deterministicos sdo semelhantes, com exce¢ao do MMQ, ¢ necessario analisar os resultados

dos testes estatisticos para efetivar um estudo mais detalhado dos resultados obtidos.

Grafico 7 — Ajuste Pelos Métodos Tradicionais
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Fonte: Elaborado pelo autor.

8.4 Resultados do Busca Harmonica

Os resultados dos parametros de Weibull obtidos a partir do método heuristico HS
estdo dispostos na Tabela 3. Ademais, a curva de Weibull gerada a partir dos parametros k e ¢

obtidos foi sobreposta ao histograma de Triunfo, conforme o Gréfico 8.

Tabela 3 — Parametros de Weibull do método HS

Método k c[m/s]
HS 3,1734 15,3620

Fonte: Elaborado pelo autor
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Pode ser observado, no Grafico 8, que a distribuicdo de Weibull se aproxima
muito do valor médio de 14 m/s, o que reflete bem as caracteristicas do regime de ventos e
comprova a aplicabilidade do método HS, com a fun¢do objetivo utilizada, na regido de
Triunfo. Os valores de k e ¢ obtidos sdo coerentes com o esperado, visto que o valor de ¢ esta
relativamente proximo da média da regido e o valor k possibilita a representacdo da grande
diversidade de velocidades do vento observadas no histograma. Ademais, ¢ importante
ressaltar que o tempo de processamento para obtengao dos resultados aqui apresentados foi de
trinta ¢ dois minutos, o que € muito elevado em comparagdo aos demais métodos, pois estes
apresentaram tempo de processamento em torno de um minuto. Este elevado tempo de
processamento se deve ao fato de serem utilizadas 424 amostras para obten¢ao do valor médio

dekec.

Grafico 8 — Ajuste da curva de Weibull pelo método HS
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Fonte: Elaborado pelo autor

O resultado do ajuste da curva de Weibull pelo método HS ¢, visualmente e
numericamente, muito similar ao ajuste realizado pelos métodos deterministicos. Logo, €
necessario analisar os resultados dos testes estatisticos para efetivar um estudo comparativo

minucioso dos resultados obtidos.
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8.5 Resultados dos Testes Estatisticos e Comparativo Entre os Métodos

Os parametros de Weibull da regido de Triunfo estimados pelos oito métodos
numéricos tradicionais e pelo método HS foram registrados e, a partir destes, foram
calculados os testes estatisticos RMSE, R?, MAPE e WPD. Os resultados dos testes, bem
como os parametros de Weibull de cada método, estdo dispostos na Tabela 4.

Todos os métodos abordados neste trabalho, com exce¢ao do MMQ, obtiveram
boa representatividade do primeiro e do terceiro momento amostral da velocidade do vento.
No erro em relagdo ao terceiro momento, destaca-se 0 MEE, com erro WPD desprezivel de
—2,220.1071*%. Foi observado também que o MEE ndo apresentou o melhor desempenho
nos demais testes, ainda que tenha obtido boa representagao. Os MQQ, MEP e o método HS,
com a fun¢do objetivo adotada, apresentam erro superior a 3% no terceiro momento, o que, de
acordo com Azevedo (2015), restringe a utilizagdo destes métodos a analises preliminares de
geracdo de energia. O MMQ apresenta erro absoluto superior a 12% no teste WPD, fato que o

torna inviavel para estudos eolicos em Triunfo.

Tabela 4 — Testes Estatisticos

Método k c [m/s] RMSE R? MAPE[%] WPD[%]
MM 3,3361 15,2103 0,0007244  0,98206 0,2801 -0,241
ME 3,3291 15,2119 0,0007182 0,98234 0,2894 -0,141

MEP 3,0761 15,2702 0,0007207  0,98224 0,2969 3,912
MQQ 3,0524 15,2756 0,0007436 0,98109 0,3081 4,344
MMV 3,3337 15,2254 0,0007242  0,98206 0,2801 0,081
MMS 3,3283 15,2191 0,0007185 0,98234 0,2791 0,007
MEE 3,0004 15,0249 0,0007894  0,97869 0,3446 -2,220e-14
MMQ 9,9496 14,9003 0,0094625  -2,06086 3,2434 -12,485
HS 3,1734 15,3620 0,0007022  0,98314 0,2780 4,541

Fonte: Elaborado pelo autor.

O ajuste obtido pelo método heuristico HS foi satisfatério. O desempenho deste
método nos testes RMSE, R? e MAPE, ou seja, na avaliagdo do primeiro momento, é superior
a todos os outros métodos abordados, o que demonstra a validade e competitividade deste
método, apesar do erro no terceiro momento ser de 4,541%.

O MMQ apresentou valor de k = 9,9496, estando, dessa forma, distante dos
valores obtidos pelos outros métodos. J4 o seu valor de ¢ = 14,9003 esta proximo dos

demais. O seu resultado em todos os testes estatisticos, quando comparados aos demais, € o
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pior tanto no primeiro como no terceiro momentos, sendo este método o menos indicado para
Triunfo. Em contrapartida, de acordo com os trabalhos de Azevedo (2015), o MMQ
apresentou resultados satisfatérios no ajuste do histograma da regido de Petrolina-PE,
comprovando que o mesmo método pode apresentar desempenhos distintos em regides
diferentes.

A partir dos dados da Tabela 4, é possivel observar também que todos os métodos,
com exce¢ao do MMQ, obtiveram resultados proximos para os testes estatisticos e para os
parametros de Weibull estimados. Este fato representa a capacidade dos métodos de encontrar

uma solucao plausivel para o problema.



60

9 CONCLUSAO

Foi possivel, neste trabalho, determinar as frequéncias de ocorréncia das
velocidades do vento da regido de Triunfo e, posteriormente, dividi-las pela quantidade total
de dados de velocidade, obtendo, desta maneira, o histograma de frequéncia relativa das
velocidades do vento de Triunfo-PE.

O método Busca Harmonica — HS foi devidamente implementado utilizando a
linguagem estatistica R através do programa computacional RStudio. Na implementacdo do
HS foi utilizada a metodologia descrita por Askarzadeh e Zebarjadi (2014), explicitada no
topico 6 deste trabalho.

Foi possivel também realizar o ajuste do histograma real de velocidades do vento
da regido de Triunfo através do HS e dos métodos tradicionais de ajuste, que sdo: MM
(Método do Momento), ME (Método Empirico), MEP (Método da Energia Padrao), MQQ
(Método do Qui-Quadrado), MMV (Método da Maxima Verossimilhanga), MMS (Método da
Maxima Semelhanca), MEE (Método da Energia Equivalente) e MMQ (Método dos Minimos
Quadrados). Uma inspecao visual foi realizada para verificar a qualidade do ajuste obtido por
cada método, e, como os resultados foram muito similares, com excecao do MMQ, foi
realizada uma analise mais detalha a partir dos testes estatisticos.

Foi demonstrado neste trabalho que, no método HS, a quantidade média de
iteracdes para a obtencdo dos resultados, ou seja, o processamento computacional necessario
para a execugdo do método, ndo ¢ uma fun¢do da quantidade de harmonias na HM inicial.
Ademais, os valores de k = 3,1734 e ¢ = 15,3620 obtidos s@o coerentes com o esperado,
visto que o valor de c esta relativamente proximo da média da regido de Triunfo e o valor k
possibilita a representacdo da grande diversidade de velocidades do vento observadas no
histograma.

Nos testes estatisticos, o HS foi confrontado com oito métodos deterministicos de
ajuste da curva de Weibull explorados neste trabalho. Os critérios de comparacdo utilizados
foram: a avaliacdo do primeiro momento amostral das velocidades do vento, realizada através
dos testes RMSE, R?> e MAPE e a avaliacdo do terceiro momento amostral das velocidades do
vento, realizada através do teste WPD.

A partir dos resultados dos testes estatisticos, foi possivel inferir que o HS, com a
funcdo objetivo adotada, pode ser satisfatoriamente utilizado na determinagao dos parametros
de Weibull de Triunfo. Este fato ¢ comprovado pelo seu desempenho superior em relagao aos

demais métodos na avaliagdo do primeiro momento, o que o torna competitivo em relagao a
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eles. E ainda, ¢ importante ressaltar que o ajuste obtido pelo HS foi considerado bastante
representativo das caracteristicas dos ventos de Triunfo.

No entanto, o desempenho do HS no terceiro momento (WPD) apresentou erro
superior a 4%, este fato restringe a utilizacdo deste método, com a funcgdo objetivo escolhida,
a andlises preliminares de geracdo de energia na regido estudada.

Para trabalhos futuros, sugere-se a andlise da geracdo da memoria harmonica
inicial a partir de resultados obtidos através dos métodos deterministicos, o que pode diminuir
a necessidade de processamento computacional e auxiliar na convergéncia do método para a

obtengao da solucao.
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APENDICE A — GRAFICOS DOS RESULTADOS INDIVIDUAIS DOS METODOS
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Grafico 9 — Ajuste da curva pelo Método dos Momentos
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Grafico 10 — Ajuste da curva pelo Método Empirico
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Grafico 11 — Ajuste da curva pelo Método da Energia Padrao
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Grafico 12 — Ajuste da curva pelo Método Qui-Quadrado
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Grafico 13 — Ajuste da curva pelo Método da Maxima Verossimilhanga
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Grafico 14 — Ajuste da curva pelo Método da Maxima Semelhanga
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Grafico 15 — Ajuste da curva pelo Método da Energia Equivalente
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16 — Ajuste da curva pelo Método dos Minimos Quadrados
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