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“Quando os ventos de mudanga sopram, umas
pessoas levantam barreiras, outras constroem
moinhos de vento.”

(Erico Verissimo)



RESUMO

O aumento da demanda mundial de energia implicou em grande preocupagdo ambiental e,
consequentemente, no constante desenvolvimento das fontes renovaveis no Brasil,
principalmente a energia edlica. Como a caracterizacdo do vento possui grande importancia
para a viabilizacdo de projetos eolicos, € necessario aprimorar 0s métodos de estimativa dos
parametros das curvas de Weibull, a fim de evitar incertezas associadas ao célculo da
producdo de energia. Neste trabalho foi realizado um estudo da aplicabilidade da Busca Cuco
(Cuckoo Search - CS) a partir da metodologia descrita por Yang e Deb (2009) na otimizacao
de curvas de Weibull, sendo implementado a partir de um algoritmo escrito na linguagem R
de programacdo. Os dados reais de velocidade foram obtidos da plataforma SONDA para a
cidade de Petrolina — PE, por ser localizada num estado com grande potencial de geracdo de
energia edlica. Os dados foram separados em intervalos com a finalidade de se montar um
histograma para se qualificar visualmente o ajuste da curva. Comparou-se 0 método heuristico
com seis métodos deterministicos largamente empregados na literatura a partir dos resultados
dos testes estatisticos RMSE, R?, MAE e EDP. Com a funcéo objetivo utilizada, a Busca
Cuco se mostrou satisfatéria na representacdo do vento da regido estudada, apresentando
RMSE de 0,006052, R? de 0,99348 e MAE de 0,003979, mais desejaveis em relacdo aos
outros métodos. Também obteve um EDP de aproximadamente 1,12% acima da densidade de
poténcia real, o que dificulta seu uso para problemas nos quais ndo se permite um

superdimensionamento energético.

Palavras-chave: Busca Cuco. Curva de Weibull. Potencial edlico.



ABSTRACT

The increase in the world’s energy demand has led to a great environmental concern and,
consequently, to the constant development of renewable energy in Brazil, specially wind
energy. Since the characterization of the wind has great importance for evaluating the
feasibility of wind projects, it is necessary to improve the methods for estimating the Weibull
distribution parameters, in order to avoid uncertainties associated with the energy production
calculation. In this work, an analysis of the application of the Cuckoo Search (CS) was carried
out according to the methodology described by Yang and Deb (2009) in the optimization of
Weibull curves, implemented by an algorithm in the R programming language. The real wind
velocity data was obtained from the SONDA platform for the city of Petrolina — PE, since it is
located in a state with great potential for wind energy generation. The data was separated by
intervals in order to assemble a histogram, which visually displays the curve fit. The heuristic
method was compared to six deterministic methods that are widely used in the literature based
on the results of the RMSE, R?, MAE and EDP statistical tests. With the objective function
utilized, the Cuckoo Search proved to be satisfactory in the representation of the studied
region’s wind, with an RMSE of 0.006052, R? of 0.99348 and MAE of 0.003979, which are
desirable in relation to the other methods. Also it showed a EDP of approximately 1,12%
above the actual power density, which makes its use difficult for problems in which

oversizing is not allowed.

Keywords: Cuckoo Search. Weibull curve. Wind potential.
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1 INTRODUCAO

Devido ao aumento da demanda energética e a preocupacdo com 0 meio
ambiente, houve um crescimento da busca por novas fontes de energia, principalmente
renovaveis, que sdo mais sustentaveis e oferecem poucos impactos ambientais em
comparacdo com as fontes fosseis (PANWAR; KAUSHIK; KOTHARI, 2011). De acordo com
dados da ABEEodlica (2017), a matriz elétrica brasileira é predominantemente renovéavel,
sendo 60,4% dela correspondente as hidrelétricas. Das outras fontes, a biomassa e a energia
edlica tém grande representatividade no Brasil, contribuindo, respectivamente, com 9,2% e
8,1% da matriz.

A energia edlica é a fonte renovavel que mais cresce no pais, com um total de
12,77 GW de poténcia instalada em 2017, o que atribui ao Brasil o 8° lugar do mundo em
capacidade instalada. Atualmente, a regido Nordeste é a que mais contribui com esse setor,
representando 84% da geracdo (ABEEOLICA, 2017).

Segundo a fonte supracitada, o estado de Pernambuco apresenta vantagens para a
implantagdo de parques edlicos e, em 2017, era 0 6° estado brasileiro em participacéo eolica,
com uma geracdo média anual de 335,3 MW. De acordo com o Atlas Edlico e Solar de
Pernambuco (2017), os ventos dessa regido sdo fortes e constantes, possuindo um potencial de
geracdo edlica de 836,2 GW a 80 m de altura, com os melhores recursos concentrados em
municipios do interior do estado e no litoral.

Como a matéria prima utilizada para gerar energia eolica é o vento, é muito
importante caracterizar efetivamente esse recurso, a fim de estimar a producdo de energia
média de um determinado local. Esse estudo pode avaliar a viabilidade de exploracdo de
diversas regides e prever suas caracteristicas de geracdo ao longo dos anos, o que é utilizado
como justificativa para os altos investimentos que um parque eélico demanda (BURTON et
al., 2011).

De acordo com Burton et al. (2011), os dados de velocidade de vento mostraram
ser bem representados por uma distribuicdo de Weibull, que apresenta a frequéncia de
ocorréncia de valores de velocidade ao longo de um periodo. Para construir essa curva, €
necessario determinar os parametros que a definem, que séo o fator de forma (k) e o fator de
escala (c).

Para encontrar esse conjunto de parametros, os métodos deterministicos sao
largamente utilizados e percebe-se que, para cada localidade, hd um procedimento distinto

que melhor define o vento da regido. O uso desses métodos esta sendo comparado com 0s
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métodos heuristicos, que sdo um conjunto de algoritmos matematicos exploratorios que atuam
a partir do aprendizado de variaveis, buscando as melhores solugdes possiveis para um
problema com grande eficiéncia (BUENO, 2009).

A Busca Cuco é um algoritmo heuristico desenvolvido por Yang e Deb (2009)
baseado no parasitismo de ninhada praticado por algumas espécies de cuco, cuja estratégia de
reproducéo consiste no deposito dos ovos em ninhos de outras espécies de passaros. Esse
método mostrou uma répida e competente convergéncia quando aplicado em diversos
problemas pela literatura, o que representa uma vantagem frente ao uso de métodos

deterministicos para a resolucdo dos mesmos problemas.

1.1 Justificativa

Devido a grande importancia da caracterizacdo do vento de um determinado local
para viabilizar projetos de geracdo eolica, € necessario obter os parametros de Weibull de
forma eficiente e que resultem em uma curva que represente com boa precisdo os dados de
vento de uma regido. Modelagens erréneas do recurso edlico de um local podem causar tanto
um superdimensionamento do parque eolico, quando as velocidades reais sdo
predominantemente menores do que as calculadas, quanto sobrecarga das torres, quando
dimensionadas para velocidades menores do que as reais.

O estado de Pernambuco, que possui grande importancia no abastecimento de
energia do Nordeste, vem se expandindo na area de energia edlica e atrai diversos investidores
para o local, o que contribui para o crescimento econdmico das areas de implementacdo de
energia limpa, devido a geracdo de renda e empregos. Assim, é necessario aplicar medidas
efetivas de caracterizacdo do vento com a finalidade de dar continuidade a essa tendéncia.

A diminuicdo de erros relativos a esse estudo pode evitar custos desnecessarios
nos projetos eolicos, como manutengdo corretiva ou uma compra maior de torres e6licas do
que a essencial. Desse modo, 0 governo brasileiro podera tornar os projetos eolicos mais
atrativos para investidores, aumentando a economia local e 0 uso de energia limpa nas regides
impactadas.

Os métodos deterministicos sdo largamente utilizados pela literatura para resolver
diversos tipos de problemas de engenharia. Entretanto, os métodos heuristicos geralmente
apresentam resultados superiores aos deterministicos, com erros menores e uma convergéncia

mais rapida. Portanto, esse trabalho procura utilizar a Busca Cuco para alcangar uma
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determinacdo valida das caracteristicas do vento na cidade de Petrolina no estado de

Pernambuco.

1.2 Objetivos

Esse trabalho teve como objetivo a avaliacéo da efetividade do método heuristico

da Busca Cuco na otimizacdo de uma curva de Weibull a partir da obtencdo do conjunto de

parametros que caracterizam essa distribuicdo, a fim de descrever o regime de ventos da

cidade de Petrolina, no estado de Pernambuco, regido Nordeste do Brasil.

Como objetivos especificos, tem-se:

a)

b)

Construir um histograma de frequéncia de ocorréncia de intervalos de
velocidade para a cidade de Petrolina;

Aplicar o algoritmo da Busca Cuco para encontrar um conjunto de c e k
cuja curva de Weibull melhor represente o histograma de dados de
velocidade reais;

Implementar os algoritmos de seis métodos deterministicos para encontrar
parametros da curva de Weibull que retratem os dados reais de velocidade
de vento;

Avaliar o uso da Busca Cuco para a cidade de Petrolina por meio de testes
estatisticos;

Encontrar o melhor método para essa regido mediante a comparacdo dos
resultados obtidos pelo método heuristico e pelos seis métodos

deterministicos ja utilizados na literatura.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O conhecimento sobre a caracterizacdo do vento e seu potencial é um topico
importante no estudo da energia edlica, pois, com esse entendimento, pode-se analisar o
desempenho, operagdo e viabilidade de um parque eolico, identificar possiveis pontos de
instalacdo e escolher o projeto da turbina edlica para um determinado local.

Neste capitulo, € apresentada a base tedrica de alguns conhecimentos necessarios
para o entendimento das particularidades do vento, tal que a Secdo 1 trata do panorama da
energia edlica no Brasil, expondo dados do potencial edlico brasileiro, a Secdo 2 mostra as
caracteristicas e a formacdo dos ventos no mundo e a Secdo 3 demonstra as equacdes da curva
de Weibull e seus parametros.

A Secdo 4 conceitua principios béasicos de algoritmos de programacdo. Ja as
Secbes 5 e 6 indicam, respectivamente, 0s seis métodos deterministicos e o heuristico que
podem ser utilizados para estimar os parametros da curva de Weibull. A Secdo 7 apresenta a
Busca Cuco, detalhando os voos de Lévy e o algoritmo do método e, por fim, a Secdo 8
mostra os testes de erros estatisticos empregados para conferir a efetividade das funcdes

escolhidas.

2.1 Panorama da Energia Eo6lica no Brasil

Ao longo dos anos, principalmente entre 2009 e 2015, com o0 aumento da
demanda de energia no pais, o governo brasileiro investiu recursos na area de energias
renovaveis, com uma alta contratacdo de novas usinas operando com fontes sustentaveis
(GLOBO, 2017). De acordo com o Boletim Anual de 2017 da Associa¢do Brasileira de
Energia Edlica — ABEEGlica (2017), as hidrelétricas correspondem a maior parte da matriz
elétrica brasileira, com 60,4%, sendo o 2° lugar da biomassa (9,2%) e o 3° da energia edlica
(8,1%).

A energia edlica € a fonte que mais cresce no pais, com um aumento de 27,45% na
producdo de 2017 em relacdo & de 2016. A participacdo na matriz energética brasileira
também tende a aumentar, pois em 2016 colaborava com 7,1%, mais baixo que o valor de
2017, que era 8,1% (ABEEOLICA, 2017).

Segundo o Boletim Anual de Geracdo Edlica de 2017, o Brasil possuia 508 usinas
edlicas instaladas com um total de 12,77 GW de poténcia instalada, representando um
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crescimento consideravel em relacdo a 2016, ano no qual o total de poténcia instalada era de
10,74 GW.

Assim, a partir dos dados da fonte supracitada, o Brasil esteve em 8° lugar no
mundo em capacidade acumulada, mas em 6° lugar em capacidade instalada com 2,02 GW,
atras da China (19,50 GW), Estados Unidos (7,01 GW), Alemanha (6,58 GW), Reino Unido
(4,27 GW) e india (4,15 GW), mostrando um grande crescimento durante o ano de 2017.

Os estados que mais produzem s&o Rio Grande do Norte (1.227 MW), Bahia (819
MW), Rio Grande do Sul (565,6 MW) e Ceard (494 MW), de acordo com os dados da
Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica — CCEE (2017). O Nordeste € a regido que
mais contribui com a geracdo e6lica, com 84% de representatividade nesse setor, de acordo
com a ABEEGdlica (2017).

2.1.1 Potencial Eo6lico Brasileiro

O Brasil, pais com vasta extensdo territorial, apresenta um regime e caracteristicas
favoraveis de ventos, o que eleva seu potencial de instalacdo de energia edlica. Segundo a
ANEEL (2008), o Brasil possui ventos mais presentes que os dos demais paises e baixa
oscilacdo da velocidade, o que facilita a previsibilidade deles. Também, no Brasil, 0s ventos
sdo mais fortes nos periodos de estiagem, coincidindo com as épocas de baixa producdo das
hidrelétricas, o que demonstra uma capacidade complementar dessas duas fontes de energia.

Diversos estudos sobre o comportamento do vento tém comprovado a viabilidade
de instalacdo e motivado investimentos no setor edlico. Segundo o Atlas do Potencial Edlico
Brasileiro (CRESESB, 2001), a capacidade instalada de energia edlica pode atingir 143,5 GW
e apresenta 71.735 km? de areas com ventos acima de 7 m/s. A Figura 1 mostra o potencial de

geracdo de energia edlica em todas as regides brasileiras.
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Figura 1 — Potencial de geracdo e6lica nas regides do Brasil

Fonte: Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2008).

De acordo com a Figura 1, as melhores regiGes para a instalacdo de energia edlica
sdo o Nordeste e o Sul, com um potencial de 75,0 GW e 22,8 GW, respectivamente.
Conforme a ANEEL (2008), a regido Nordeste € a que possui o melhor cenario para a
exploragdo do recurso edlico, devido ao regime de ventos mais constante e a reciprocidade

com os periodos de baixa geracdo das hidrelétricas, caracteristica marcante dos rios da regiao.

2.1.2 Potencial E6lico de Pernambuco

De acordo com o Atlas Eo6lico e Solar de Pernambuco (2017), o estado de possui
ventos constantes e fortes e apresenta vantagens logisticas para a implantacdo de parques
edlicos, devido ao Porto de Suape. Em 2017, segundo dados da ABEEOlica (2017),
Pernambuco era o 6° estado brasileiro em participacdo eolica, com uma geracdo média anual
de 335,3 MW.

O vento desse estado foi recentemente mapeado com a criacdo do Atlas Eolico e
Solar de Pernambuco (2017), que apresenta um potencial de geracao edlica de 836,2 GW a 80
m de altura, além de apontar &reas de interesse de instalagdo. Os ventos mais interessantes

para a producdo de energia eblica em Pernambuco encontram-se em regides do interior do
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estado e no litoral, possuindo parques eolicos em funcionamento em cidades como Caetés,
Garanhuns e Araripina (PERNAMBUCO, 2017).

Petrolina ¢ um municipio localizado no semiarido pernambucano, préximo ao Rio
Sdo Francisco e distante do litoral, portanto, situa-se numa regido de ventos favoraveis para o
aproveitamento energético. Segundo Carneiro e Carvalho (2015), Petrolina possui ventos com
velocidades entre 4 e 8 m/s ao longo do ano, com uma média de 6 m/s, mostrando um bom
potencial e6lico. Além disso, essa cidade apresenta um comportamento praticamente
constante da velocidade dos ventos, havendo apenas pequenas varia¢es ao longo do dia, 0

que propicia a instalacdo de aerogeradores nesse local.

2.2 Recurso Eblico

O recurso natural utilizado para gerar energia eolica ¢ o vento, que possui
influéncia direta da radiacdo solar incidente no planeta. Os raios solares sdo0 mais intensos nas
zonas préximas a Linha do Equador e, portanto, 0 ar quente se movimenta em direcdo as
regibes mais altas e o ar frio proveniente dos polos toma o seu lugar, cuja movimentacao
origina os ventos (ALMEIDA, 2017).

A Figura 2 ilustra a circulacdo do vento nas diferentes localizacBes do mundo

devido a movimentacdo da Terra:

Figura 2 — Dire¢do dos ventos em cada zona do planeta
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Fonte: Sigolo (2003).
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Como o eixo do planeta possui uma inclinacdo de 23,5° 0 que causa variacdes
sazonais de intensidade da radiacdo solar, também ha alteracdo no regime dos ventos de
acordo com as estacbes do ano. Entdo, o movimento das massas de ar é influenciado,
principalmente, pelas caracteristicas topogréficas do local, pela rugosidade do solo e pela
altura (CRESESB, 2008).

A partir da velocidade do vento e das caracteristicas da turbina edlica, pode-se
estimar a producdo de energia média de um parque edlico pela curva de poténcia do
aerogerador, examinando a viabilidade econémica e energética do conjunto. A poténcia que
um aerogerador pode gerar varia com o cubo da velocidade do vento de acordo com a
Equacdo 1 (MANWELL; MCGOWAN; ROGERS, 2002).

1
P == pav? (1)

Na qual P representa a poténcia em W, p a densidade do ar em kg/m3, A a area
do disco varrido pelo rotor em m? e v a velocidade do vento em certo instante em m/s. A
Figura 3 mostra o fluxo de ar que atua em um disco de rotor, sendo A a area e v a velocidade

do ar:

Figura 3 — Fluxo de ar sobre um disco de rotor

Fonte: Adaptado de Manwell, McGowan e Rogers (2002).

O movimento do vento € muito inconstante, mas essa instabilidade permanece
previsivel para uma localidade durante bastante tempo. Portanto, a analise do vento pode
permitir a avalicdo da viabilidade de exploragdo de um determinado local, determinar os
melhores locais para receber estruturas geradoras de energia eolica e prever suas

caracteristicas ao longo dos anos (BURTON et al., 2011).
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A medicdo do recurso edlico no Brasil € realizada de acordo com a metodologia
especificada pela Empresa de Pesquisa Energética (2017), que dita que as medicGes devem
ser executadas em uma regido proxima a de instalacdo do parque eélico por um periodo de, no
minimo, trinta e seis meses consecutivos, realizadas a cada segundo e integralizadas em um
periodo de 10 minutos. A taxa de perda de dados deve ser inferior a 10%, os dados invalidos
ndo podem superar 30 dias consecutivos e as medicGes devem ser realizadas em duas alturas
diferentes néo inferiores a 50 metros.

De acordo com Burton et al. (2011), uma forma adequada de apresentar os dados
de vento medidos é utilizando uma distribuicdo de probabilidade, na qual se relacionam a
probabilidade da velocidade média horaria e o periodo do ano correspondente. A distribuicdo
de Weibull se mostrou como uma boa representacdo de medi¢des de vento pelo periodo de um
ano para varias localizagGes diferentes (BURTON et al., 2011).

2.3 Distribuicdo de Weibull

A distribuicdo de Weibull é utilizada para realizar o estudo do vento de
determinado local e oferece um panorama da frequéncia de ocorréncia das velocidades do
vento ao longo de um periodo de tempo. Essa distribuicdo € representada pela Equagdo 2
(BURTON et al., 2011).

k-1

F@) =k e[~ ()] ®

Na qual f(v) é a fungdo densidade de probabilidade de ocorréncia da velocidade
v, que esta em m/s; ¢ € o fator de escala medido em m/s e k é o fator de forma que é
adimensional, sendo v, c e k > 0 (BURTON et al., 2011).

Segundo Manwell, McGowan e Rogers (2002), a fungdo cumulativa de
distribuicéo, representada por F(v), que € a fracdo do tempo na qual a velocidade média por

hora é maior que a velocidade v, é obtida por:

F(v) =1—exp [— (g)k] 3)
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De acordo com Justus et al. (1978) e Hennessey Jr. (1977), a utilizacdo da
distribuicdo de Weibull é vantajosa pois possui apenas duas constantes a serem determinadas,
pode ser extrapolada para caracterizar outras alturas para um mesmo valor de constantes e
representa de forma satisfatéria o regime de ventos de um local.

Os parametros ¢ e k modelam a curva de Weibull a partir da Equacéo 2 e é
importante estima-los para cada localidade a fim de efetivamente reproduzir as caracteristicas
de vento daquele local. O fator de forma k indica o qudo uniformes séo os valores da
velocidade e o fator de escala ¢ estd mais relacionado com a velocidade média (SILVA et al.,
1999).

O Gréfico 1 apresenta a diferenca das curvas de Weibull quando se modifica o

valor de k com um valor de ¢ fixado em 5 m/s:

Gréafico 1 — Curvas de Weibull parac = 5m/s e k variavel
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Fonte: Elaborado pela autora.

Pode-se perceber que, mesmo que 0 ¢ permaneca constante, hd variacdes na

velocidade média devido a movimentacdo do grafico para a direita. Assim, com o crescimento
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do valor do fator de forma, a velocidade média aumenta e a distribui¢do das velocidades fica
menor.
O Gréfico 2 apresenta a diferenca das curvas de Weibull quando se modifica o

valor de ¢ com um valor de k fixado em 3:

Grafico 2 — Curvas de Weibull para k = 3 e c variavel
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Fonte: Elaborado pela autora.

Percebe-se que, mesmo com o valor contante de k, ha variagdes no desvio padrédo
das curvas. Assim, com o crescimento do valor do fator de escala, a velocidade média
aumenta e a distribuicdo das velocidades fica maior. Desse modo, constata-se que a
distribuicdo da velocidades e a velocidade média sdo dependentes de ambos os pardmetros da
distribuicdo de Weibull.

2.4 Algoritmos

Segundo Cormen et al. (2009), algoritmos sdo procedimentos realizados por

computadores que recebem um ou mais valores e produzem certa quantidade de resultados, a
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partir de um conjunto de etapas definidas. Esses valores sdo chamados, respectivamente, de
variaveis de entrada e variaveis de saida e o algoritmo determina a transformacéo da entrada
na saida. Essas variaveis de entrada e saida podem representar, para um mesmo parametro,
tanto valores Unicos quanto conjuntos de valores, representados por populagdes.

Algoritmos sao utilizados para resolver problemas computacionais diversos, pois
descrevem o procedimento utilizado para se obter a melhor solucdo possivel por meio do
relacionamento entre a entrada e a saida do problema. Um algoritmo iterativo realiza isso por
meio de varias iteracOes, que representam a repeticdo de a¢fes em um algoritmo, tal que cada
iteracdo percorre um conjunto de estagios predefinidos até voltar ao inicial e percorré-los
novamente. Essa recorréncia é realizada, geralmente, por uma quantidade estabelecida de
iteracdes ou até a solucdo obedecer algum critério de parada expresso, que pode ser o valor do
erro entre variaveis (CORMEN et al., 2009).

A selecdo do melhor elemento que representa uma solucdo € chamada de
otimizacdo matematica, cujo algoritmo, denominado de algoritmo de otimizacdo, escolhe a
saida mais favoravel com base em um critério no qual se quer chegar. Esse critério pode ser
chamado de funcdo objetivo, que é uma fungdo matematica que se deseja, usualmente,
maximizar ou minimizar.

Os algoritmos utilizados para resolver problemas relacionados ao estudo do vento
por meio de métodos deterministicos e heuristicos estdo mais bem explicados nas SecGes 2.5
e 2.6, com atencéo especial ao algoritmo da Busca Cuco, detalhado na Secéo 2.7.

2.5 Métodos Deterministicos

Os métodos deterministicos, de acordo com a definigdo proposta por Sipser
(2006), sdo procedimentos nos quais, dado certo estado do processo, é possivel estipular o
resultado do proximo estégio, pois a operacdo segue um caminho predeterminado dependendo
da entrada inicial. Dessa forma, uma entrada sempre gerara a mesma saida, pois o
procedimento a qual é submetida € 0 mesmo em todas as aplicagdes.

Para esse trabalho, serdo utilizados os métodos deterministicos aplicados por
Chang (2011) na estimativa dos pardmetros c e k da curva de Weibull, a fim de comparar o
desempenho deles com o do método da Busca Cuco, que sera detalhado na secdo 2.7. Esses
métodos sdo o Método Empirico, o0 Método da Energia Padrdo, o Método Gréafico, o Método
do Momento, o Método da Maxima Verossimilhanca e o Método da Maxima Verossimilhanca
Modificado.
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2.5.1 Método Empirico (ME)

O Método Empirico foi utilizado em curvas de velocidade do vento por Justus et
al. (1978) e, nesse processo, é necessario que os valores da velocidade média e do desvio
padrdo dos dados de vento coletados estejam disponiveis.

Assim, o parametro k é obtido por:
o
k = (—_) (4)

Na qual v é a velocidade média, dada pela Equacdo 5, e o é o desvio padrdo, dado

pela Equacdo 6.

17=%ZN:171- ()

N
1 —\2
= 1;@—1}) ] ©®

Onde N é o nimero total de dados de velocidade e v; é o valor da velocidade do
vento no instante i. A partir da quantia encontrada para o parametro k, o parametro c pode ser

calculado a partir de:

C:—l) (7)

Tal que a funcdo Gama (I') € representada, para x > 0, pela Equagdo 8
(ANDREWS, 1992):

co

I'(x) =jsx"1e_sds (8)

0
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2.5.2 Método da Energia Padréo (MEP)

Esse método foi proposto inicialmente por Akdag e Dinler (2009) para uso em
dados de vento, afirmando que ele possui uma formulagdo simples e implementacdo
facilitada. O fator padrdo de energia (E, ) representa a relagdo entre o total de energia que o
vento dispde e a poténcia que é efetivamente gerada por um aerogerador. Desse modo, tem-se
que o fator de energia padréo é obtido pela Equacdo 9 (MANWELL; MCGOWAN; ROGERS,
2002):

1
E S

pf = N3 vi3 (9)

NeE

i=1

Onde N é o numero total de dados de velocidade, v; é o valor da velocidade do
vento no instante i e ¥ € a média das velocidades do vento, representada pela Equacdo 5. A

média dos cubos das velocidades do vento (v3) é dada por:

1 N
v_=ﬁzvi3 (10)

Entdo, tem-se que o fator de energia padréo é:
(11)

Com o conhecimento do parametro k, o parametro ¢ € obtido a partir da Equacéo

7. Segundo o resultado da Equacédo 11, o parametro k pode ser calculado por:

3,69
k=1+ 5.2 (12)
rf




32

2.5.3 Método Grafico (MMQ)

A partir da Equacdo 3, que representa a fungdo cumulativa de distribuigcdo, pode
ser obtida a Equacdo 13 isolando o fator exponencial e tomando o logaritmo natural duas

vezes:
In{—In[1-FW)]} =klnv—kinc (13)
A partir da representacdo de um gréfico linear, comparando-se a Equagdo 13 com

uma equacdo de primeiro grau, o par ordenado (x,y) € tal que In{—In[1 — F(v)]} representa

0 valor do eixo das ordenadas e Inv representa o valor do eixo das abcissas. Dessa forma,

tem-se que:
a=k (14)
b=—-klnc (15)

Tem-se, portanto, que os parametros c e k sdao adquiridos por:

k=a (16)

c= exp <— E) 17

Assim, para implementar esse metodo, é necessario, primeiramente, calcular a
funcdo cumulativa de distribuicdo, depois resolver o par ordenado proposto e, por fim,
calcular k e ¢ pelo Método dos Minimos Quadrados (AKDAG; DINLER, 2009).

De acordo com Anton e Rorres (2010), para encontrar a solugdo pelos minimos

quadrados, deve-se reescrever o sistema linear como uma operacéo de matrizes, tal que:
AX =B (18)

Sendo A, B e X matrizes, representadas por:
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(19)

(20)

(21)

Onde x; =Inv; e y; = In{—-In[1 — F(v;)]} tal que i € {1,2,...,N}, sendo N o

namero total de dados de velocidade. Assim, esse sistema pode ser resolvido multiplicando a

matriz transposta de A, tal que:

ATAX = ATB

Dessa forma, tem-se que:

N N
N Z X z Vi
y i;1 [Z] _ Iil=1
z Xi Z xlz z XiYi
i=1 i=1 - i=1 -

(22)

(23)

(24)

Portanto, a partir dessa solugdo, determinam-se os valores de k e c pelas

Equagdes 16 e 17, respectivamente.
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2.5.4 Método do Momento (MM)

O Método do Momento foi apresentado por Justus e Mikhail (1976) e tem como
elementos principais o desvio padréo e a velocidade média dos dados de vento, que devem ser
inicialmente conhecidos e sdo suficientes para o processo. Dessa forma, a velocidade média

(¥) e o desvio padréo (o) séo obtidos, respectivamente, por:

5=c [r (1 + —)] (25)

1/2

0=c[F(1+%)—F2(1+%>] (26)

Na qual v e o também sdo dados pelas Equacdes 5 e 6, respectivamente, e a
funcdo Gama é expressa pela Equacdo 8. Pode-se dividir a Equacdo 26 pela Equacgéo 25 para

obter uma expressdo para o calculo do k:

1/2

o_|I\M*E) (27)
v

Assim, o parametro k deve ser calculado a partir de um processo iterativo, tal que
é necessario supor um valor inicial para esse fator. Sera utilizada a suposicdo de Seguro e
Lambert (2000), que afirmam que k = 2 é uma boa hipdtese para o valor inicial da variavel.

Assim, k é calculado por:

1 2
—F(Hki) _(2) —1=0 (28)
re (1+k_t) v

Tal que k, é o valor suposto e sofre um incremento a cada iteragédo de 10~7 para
abranger uma grande quantidade de valores. Esse processo é repetido até que o termo da

equacao seja muito proximo de zero. Quando isso ocorrer, 0 pardmetro k receberd o valor de
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k.. Sabendo o fator de forma, o parametro ¢ pode ser calculado tanto pela Equagédo 25 quanto

pela Equacdo 26, sem alteracdo de resultado, a critério do usuario.
2.5.5 Método da Méxima Verossimilhanca (MMV)
O Meétodo da Méaxima Verossimilhanca € um método de estimativa de parametros

que foi aplicado por Stevens e Smulders (1979) para modelar dados de vento, sendo o

parametro k da curva de Weibull estimado por:

Novkinw) TN, In(w)\
k=< L) 2ok ) 29)

i=1 Vi

Na qual v; € a velocidade, dada em m/s, no instante i e N é o numero total de
valores de velocidade diferentes de zero. Para utilizar a Equacdo 29, devem ser retirados do
banco de dados todos os valores de velocidade que sejam iguais a zero.

O resultado da Equacéo 29 é obtido através de um processo de iteragdo numérica,
sendo necessario o emprego de métodos numéricos para sua resolucdo. Para obter essa
resposta, € necessario supor um valor inicial para o parametro k. Seguro e Lambert (2000)
afirmam que k = 2 é uma boa hipdtese para o valor inicial da variavel. Assim, k € calculado

por:

ke N -1
ks = ( LivInw) Zizlln(vi)> )

N okt N
i=1Y;

Tal que k; é o valor suposto e k;,, é o valor calculado do pardmetro k. A cada
iteracdo o valor suposto toma o resultado do valor calculado e, assim, é apurado um novo
valor para k., por meio da Equacdo 30. Esse processo é repetido até que a diferenca entre k;
e k., Seja muito pequena. Quando isso ocorrer, 0 parametro k recebera o valor de k.

Determinado o k, o pard@metro c pode ser calculado pela Equagéo 31.

N 1/k
1
N Gl N 31)
c v; ) (
<N i=1
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2.5.6 Método da Maxima Verossimilhanca Modificado (MMS)

Esse método foi proposto por Seguro e Lambert (2000) como uma modificacdo do
método citado na Secdo 2.5.5. O Método da Maxima \erossimilhanca possui resolucéo
similar ao do método anterior e somente pode ser utilizado se os dados relativos a velocidade
do vento estiverem na forma de uma distribuicdo de frequéncia de Weibull (CHANG, 2011).

Assim, os valores da velocidade s&o agrupados obtendo a frequéncia relativa em
cada intervalo de velocidade, caracterizada por f(v';), onde v'; é a velocidade média do
intervalo i, f(v = 0) é a probabilidade de ocorréncia da velocidade do vento ser maior que
zero e N é o nimero total de intervalos.

Dessa forma, o parametro k da curva de Weibull é estimado pela Equacédo 32.

. ( L vEIn@) fWD) 2§V=11n<v'i)f(v'i>)'1 (32)
LVIED | w=0

Como no Método da Maxima Verossimilhanga, detalhado na subsecdo anterior, é
necessario um processo de iteracdo numérica para obter o resultado da Equagdo 32, supondo
um valor inicial para o parametro k, aplicando esse valor como k; e calculando k;,; pela

Equacéo 33.

fivs = ( L @) ) z'iilln(v'i)f(v'i))‘l @)

N, v’ft f@') f(v=0)

Tal que k; é o valor suposto e k;,., é o valor calculado do parametro k. Esse
processo é repetido até que a diferenca entre k; e k.., Seja muito pequena e, entdo, o
parametro k receberd o valor de k;, ;.

Determinado o k, o parametro ¢ pode ser calculado por:

1/k

N
1
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2.6 Métodos Heuristicos

Métodos heuristicos s&o um conjunto de algoritmos matematicos, possivelmente
iterativos e exploratorios, que ocasionalmente sdo inspirados por fendmenos naturais. Eles,
quando iterativos, buscam a solucdo de um problema a partir do aprendizado de variaveis,
pois, a cada iteracdo, os resultados intermediarios se moldam para aproximarem-se cada vez
mais dessa solu¢do (BUENO, 2009).

Esses métodos, de acordo com Bueno (2009), por realizarem sua busca de forma
continua e empirica, acabam possuindo respostas distintas a cada uso. Além disso, eles ndo
procuram solucBes Otimas para certo problema, mas a melhor solucédo possivel a partir das
condicbes pré-determinadas.

Segundo Blum e Holi (2003), os métodos heuristicos modernos (ou meta-
heuristicos) sdo métodos heuristicos de alto nivel, que possuem uma eficiéncia e eficacia
maior ao explorar um espaco de busca. A partir de Yang e Deb (2009), a eficiéncia dos
métodos heuristicos que se inspiram em fenémenos naturais é explicada pelo fato de que eles
imitam as melhores caracteristicas da natureza, que foram evoluidas pela selecdo natural ao
longo dos anos, com a sobrevivéncia do mais adaptavel ao ambiente.

Dessa forma, os métodos heuristicos modernos operam com um balanco entre
exploracdo e explotacdo, com a finalidade de evitar minimos locais e encontrar os melhores
valores, identificando regides de busca com boas solucgdes rapidamente e ndo perdendo muito
tempo em locais ja explorados ou com solucdes nédo tdo boas (BLUM; HOLI, 2003).

Segundo a fonte supracitada, a exploracdo garante que o espaco de busca seja
efetivamente percorrido e a explotacdo mantém a busca proxima a melhor solugdo atual,
procurando novas melhores solugdes. Assim, a meta-heuristica procura atribuir resultados
para uma funcdo a partir de solucdes anteriores, criando novas respostas pelo aprendizado do
algoritmo. Alguns exemplos de métodos heuristicos bioinspirados sdo o Algoritmo Genético,
Otimizacdo por Colbnia de Formigas, Otimizacdo por Enxame de Particulas, Busca
Harmonica, Arrefecimento Simulado e Busca Cuco (YANG, 2010).

2.7 Busca Cuco

A Busca Cuco (Cuckoo Search — CS) é um algoritmo heuristico desenvolvido para

auxiliar na resolugédo de problemas de otimizacdo. Ele é baseado no parasitismo de ninhada



38

praticado por algumas espécies de cuco, cuja estratégia de reproducdo consiste no depdsito
dos ovos em ninhos de outras espécies de passaros (YANG; DEB, 2009).

O cuco-mée, muitas vezes, é capaz por ovos que imitam as caracteristicas dos da
espécie hospedeira, diminuindo as chances de descoberta do ovo estranho. Pode, também,
usar outros artificios para aumentar o indice de sobrevivéncia do filhote, como remover do
ninho os ovos do passaro hospedeiro.

Os cucos também podem pbér seus ovos em um periodo proximo ao do inicio da
ninhada da outra espécie de passaro, pois 0s ovos de cuco chocam primeiro e o filhote tem o
instinto de jogar os outros ovos para fora do ninho e imitar o som da outra espécie. Se o
passaro hospedeiro descobrir o ovo estranho, pode se livrar dele ou abandonar o ninho
completamente (YANG, 2010). Nas subsec¢des a seguir, sera explicado o conceito de voos de
Levy, utilizado no algoritmo da Busca Cuco, e o processo de iteracdo desse método heuristico

em mais detalhes.

2.7.1 Voos de Lévy

Os voos de Lévy sdo passeios aleatorios cujo comprimento do passo € modelado a
partir da distribuicdo de Lévy e definido pela lei de poténcia, mostrada pela Equacdo 35. O
passo € um tamanho calculado e, nesse caso, retrata o quanto um valor suposto de uma
varidvel se distanciard do valor atual da mesma. Passeios aleatorios, por sua vez, sdo objetos
matematicos definidos por uma funcdo no espacgo cuja préxima situacao depende somente da

atual, sendo, portanto, uma série de etapas consecutivas e aleatérias (YANG, 2010).
L(s) ~|s|7*7F (35)
Sendo s o tamanho do passo e f um indice, tal que 0 < 8 < 2. O Grafico 3 e a

Figura 4 mostram, respectivamente, uma distribuicdo de Lévy aleatoria e uma série de Voos

de Levy em 50 aplicacGes seguidas.
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Gréafico 3 — Distribuicao de Lévy aleatdria

0.2 0,3 04

Frequéncia Relativa

01

0.0

| | | | |
0 2 4 6 8 10

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 4 — Voos de Lévy para 50 iteracGes consecutivas

Fonte: Yang (2010).

Como se pode perceber, os Voos de Lévy possuem a caracteristica de se
movimentarem préximos do instante anterior na maior parte do tempo e, algumas vezes,

darem saltos drasticos em relacdo ao estagio antecedente. Isso ocorre, pois, a partir da
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distribuicdo de Lévy, como a maior parte dos valores se encontra no inicio do eixo das
abcissas, a probabilidade do tamanho do passo ser um nimero pequeno é maior (BROWN;
LIEBOVITCH; GLENDON, 2007).

Mostrou-se que os voos de Lévy conseguem modelar caracteristicas do voo de
varios animais, como passaros e moscas. Segundo Yang (2010), os voos de Lévy sdo mais
eficientes que passeios aleatérios comuns, pois sua variancia sofre incrementos mais
rapidamente. Para gerar numeros aleatorios a partir dos voos de Lévy deve-se gerar a direcao,
por uma distribui¢do uniforme, e o passo, pela Equacao 36.

u
S =—

Sendo s 0 passo, f um valor tal que 1 < 8 < 2, u e v nUmeros aleatérios de uma

distribuicdo normal, tal que:
u ~ N(0,02) (37)
v ~ N(0,02) (38)

As variancias de u e v sdo representadas por a,, € a,, € dadas pelas Equacdes 39 e

40, respectivamente:

1
/

)

_ ral+ ,8)51n(—7-[2 ) (320)

o,=1 (40)
Para preservar a melhor solugdo, se o elemento em questdo for o melhor, a
subtracdo garantird que o0 passo sera zero e, portanto, o elemento ndo sofre modificagdes.

Desse modo, com o conhecimento de s, podera ser gerado o valor de «, tal que:

a = 0,018(8 - Smelhor) (41)
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Portanto, a geracdo de uma nova posicao € tal que:

D = xi(t) + a @ Lévy(Q) (42)

l

(t+1)
i

tal que 1 <A1 <3, e a € 0 tamanho do passo, calculado pela Equagdo 41. Assim, 0 novo

Sendo x 0 novo elemento gerado a partir do elemento xi(t), A € um parametro,
elemento depende do elemento anterior acrescido de um valor que acompanha a distribuicao
de Lévy. Desse modo, pode-se inferir que havera uma maior probabilidade de o novo valor ser
préximo ao que o derivou, pois a distribuicdo é mais densa para nimeros menores (YANG;
DEB, 2009).

2.7.2 Algoritmo da Busca Cuco

O algoritmo da Busca Cuco pressupde que cada cuco pde um ovo por vez em um
ninho aleatorio, que o melhor ninho serd mantido e que o nimero de ninhos disponiveis é
fixo. O ovo estranho podera ser descoberto pelo passaro hospedeiro com certa probabilidade
pa € [0, 1], tal que o ninho sera substituido por um novo. Esse algoritmo foi apresentado por

Yang e Deb (2009) de acordo com o pseudocédigo descrito na Figura 5.

Figura 5 — Pseudocadigo do algoritmo da Busca Cuco

1 inicio

2 Funcdo objetivo f(x), X = (X1, ..., X@T

3 Gere a populacédo inicial de n ninhos hospedeiros x; (1 =1, 2, ..., n)
4 enquanto (t < GeragdoMéaxima) ou (critério de Parada atingido)

5 Selecione um cuco aleatoriamente por voos de Lévy

6 Avalie a qualidade/ajuste Fy

7 Escolha um ninho entre n (chame de j) aleatoriamente

8 se (F; > Fy)

9 Substitua j pela nova solugédo

10 fim

11 Uma fracdo (p,) dos piores ninhos é abandonada e novos ninhos s&do formados
12 Mantenha as melhores solugdes (ou ninhos com solugdes de qualidade)
13 Ranqueie as solugdes e encontre a atual melhor solucédo

14 fim do enquanto

15 Resultados e visualizacéao

16 fim

Fonte: Adaptado de Yang e Deb (2009).
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Portanto, a Busca Cuco atua gerando uma populacdo inicial de n ninhos
hospedeiros e aplicando a funcdo objetivo na populacdo para, assim, obter o melhor ninho
atual. Depois, o0 algoritmo produz uma nova populacdo aleatoriamente a partir dos voos de
Lévy, a partir da Equacdo 42, e aplica a funcao objetivo nessa popula¢do nova também.

Para cada elemento, o processo compara a populacdo nova com a anterior e
substitui a solucéo antiga pela nova se apresentar um ajuste melhor. Por fim, uma fragdo p, de
ninhos é abandonada e novos ninhos sdo gerados, utilizando voos de Lévy, pela Equacao 42.
O método é, entdo, repetido pelo nimero de iteracdes proposto.

De acordo com Yang e Deb (2013), a Busca Cuco é mais eficiente que outros
métodos heuristicos, como o Algoritmo Genético e a Otimizagdo por Enxame de Particulas,
pois consegue, efetivamente, evitar os minimos locais e encontrar a melhor solucéo global,
visto que o algoritmo utiliza a maior parte do tempo na busca global. Além disso, o uso dos

voos de Lévy se mostrou eficiente, o que contribui com a capacidade do método.

2.8 Testes de Analise Estatistica

Os parametros de diversos modelos estatisticos precisam ser medidos da forma
mais precisa possivel, a fim de ndo se distanciar tanto da distribuicdo com a qual os dados sdo
representados (Y1, 2017). Assim, testes estatisticos sdo aplicados para avaliar a eficiéncia dos
métodos propostos em aproximar os dados de velocidade de vento para uma distribuicdo de
Weibull, quantificando a dispersdo entre eles e verificando sua correlacdo (MAIA NETO,
2012).

A imprecisdo entre os dados pode acontecer devido a aleatoriedade do algoritmo
ou ao mau tratamento dos dados empiricos. Segundo Stone (1993), é importante realizar mais
de dois testes estatisticos, pois, mesmo que um teste apresente valores bons de ajuste, outro
pode mostrar falhas na adaptacao entre os dados, portanto um terceiro teste pode confirmar a
veracidade.

Nas subsecdes seguintes serdo mostrados o0s testes da raiz quadrada do erro
quadratico médio, do coeficiente de determinacdo, do erro médio absoluto e do qui-quadrado,
sendo os trés primeiros aplicados nesse trabalho para avaliar os métodos apresentados e o

ultimo como funcgéo objetivo da Busca Cuco.
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2.8.1 Teste da Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE)

O teste da Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE) é um teste
estatistico que compara duas variaveis relacionadas, podendo ser amostras ou populacdes,
com base no grau de dispersdo entre elas. Adicionalmente, calcula a média de todas as
divergéncias entre os dados associados.

E utilizado para calcular a diferenca entre dados previstos e dados observados, a
fim de avaliar se as estimativas sdo confiaveis. Dessa forma, tem-se que (SCHEAFFER,;
MULEKAR; MCCLAVE, 2011):

RMSE = VMSE = \JE[(y; — x;)?] (43)

Tal que E (x) é a esperanca de uma populacao x, representada pela Equacdo 44.

E(x) = u (44)

Sendo u a média dessa populacdo, mostrada pela Equacéo 45.

N
i= %Z % (45)

Relacionando as Equacdes 43 e 45 tem-se, portanto:

N
1
RMSE = Nz(yi — x;)? (46)
i=1

Tal que y; € o dado experimental e x; é o dado obtido pela distribuicdo de Weibull
no instante i e N é o nimero total de dados existentes. Como a andlise serd realizada de

acordo com a funcao densidade de probabilidade, entdo:
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1

N

2

RMSE = Nz(fmedidoi - fcalculadoi) 47
i=1

Os valores desse teste serdo sempre positivos e € interessante obter um valor
pequeno de RMSE, pois isso indica que a dispersdo entre os dados é baixa. A desvantagem
desse método é que, se houver alguns erros grandes, o valor do RMSE aumenta
substancialmente, mesmo que a quantidade de defeitos seja pequena. Portanto, esse teste é

desejavel quando evitar erros discrepantes possui grande importancia.
2.8.2 Teste do Coeficiente de Determinacéo (R?)

Segundo apresentado por Walpole et al. (2012), o coeficiente de determinacéo,
denotado por R?, é uma medida da propor¢do com a qual uma curva é bem ajustada. Esse
teste retorna um valor entre 0 e 1, tal que, quanto mais proximo de 1 melhor é a adaptagdo do

calculo aos dados reais. Desse modo, o R? é dado por:

SSE
2 _q_°2°27 48
K 1 SST (48)
Tal que SSE é o erro da soma dos quadrados e SST é a soma total dos quadrados,
dados por:
N
SSE = ) (v = x)? (49)
i=1
N
SST = > (i = 9 (50
i=1

Sendo y; o valor real e x; o valor calculado do elemento i, N € o nimero total de
dados e ¥ a média de todos os valores reais. Como a analise sera realizada de acordo com a

funcéo densidade de probabilidade, entéo:
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2
?,=1(fmedidoi - fcalculado i)

2 11—
R?=1 .
Z?’:1(fmedidoi - fmedldo)

(51)

Esse tipo de teste é bastante utilizado pela sua simplicidade de operacdo e sua
confiabilidade depende da quantidade de valores no banco de dados e do tipo de aplicacao.
Uma quantidade muito grande de termos adicionais nos dados pode diminuir o valor de SSE
e, consequentemente, aumentar o R?, causando um sobreajuste da curva. Portanto, é

importante manter simplificada a operacao desse teste (WALPOLE et al., 2012).
2.8.3 Teste do Erro Médio Absoluto (MAE)

O teste do erro médio absoluto é uma medicdo que avalia a magnitude do erro
entre dois conjuntos de dados. Esse procedimento calcula o grau de dispersdo absoluto entre
duas variaveis relacionadas e a média entre essas divergéncias. Portanto, como representa
uma medida de tamanho, quanto menor o0 MAE, menor serd a diferenca entre os dados reais e
os calculados e, entdo, a curva serd mais bem ajustada. O erro médio absoluto € dado por
(UPTON; COOK, 2014):

N
1
MAE == Iy, - (52)
i=1

Sendo y; o valor real e x; o valor calculado do elemento i e N é o numero total de
dados. Como a analise foi realizada de acordo com a funcdo densidade de probabilidade,

entdo:

N
1
MAE = N2|fmedidoi - fcalculadOil o
i=1

Os valores obtidos por esse processo sdo sempre positivos e eles ndo possuem
tanta influéncia por dados discrepantes como 0 RMSE. Assim, o MAE é bem utilizado para
modelos nos quais qualquer divergéncia entre os valores medido e calculado seja igualmente
indesejada, pois descreve o erro médio por si s6 (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).
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2.8.4 Teste do Qui-quadrado (x?)

De acordo com Spiegel (2006), o Teste do Qui-quadrado (x2) € utilizado para
analisar a discrepancia, para certo parametro, entre dados de frequéncia observados e tedricos
ou obtidos experimentalmente e, assim, averiguar a eficiéncia do método considerado.

Esse conceito se baseia na veracidade da hip6tese nula (H,), que € uma declaracéo
geral que representa a falta de relacdo ou associacdo entre dois pardmetros medidos. As
observacOes do teste sdo separadas em classes mutualmente exclusivas e a hipdtese nula
afirma que qualquer observagdo estard em uma das classes. Assim, o teste € realizado de
forma a avaliar o quanto H, pode ser verdadeiro.

Esse teste é apresentado pela Equagéo 54.

A )2 (54)

'MZ

Tal que y; é o dado esperado e x; € o dado obtido pela distribui¢do de Weibull no
instante i e N € o numero total de dados existentes. Como a analise sera realizada de acordo

com a funcéo densidade de probabilidade, ent&o:

(55)

N 2
z fmedldol fcalculado l)
i=1

Quando y? = 0, é representado que a distribuicdo de Weibull com os pardmetros
calculados reproduz fielmente os dados experimentais de velocidade de vento. Quanto maior

o valor de y2, maior sera a divergéncia entre os dados.
2.9 Teste de Erro de Densidade de Poténcia (EDP)
A fim de avaliar a viabilidade de instalacdo de energia edlica em um determinado

local, € necessario conhecer as caracteristicas do vento da regido e, assim, avaliar o potencial

energético que ele pode gerar. Para isso, pode-se calcular a densidade de poténcia média do
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vento, dada por S, que representa uma medida quantitativa da energia disponivel por unidade

de area (JAMIL; PARSA; MAJIDI, 1995). A partir da Equag&o 1, pode-se obter:

P 1
—=Zpp3 56
1= 5PV (56)

Na qual P representa a poténcia em W, p a densidade do ar em kg/m3, A a area
do disco varrido pelo rotor, dada em m?, e v a velocidade do vento em certo instante, medida
em m/s. Como a densidade do vento é constante, a densidade de poténcia média é calculada

por:

1
Epv3 (57)

| ol
Il

Onde v3 é a média dos cubos das velocidades do vento, calculada pela Equagéo
58 se houver os dados de velocidade ou pela Equacdo 59 se houver o valor do k e do ¢
(JAMIL; PARSA; MAJIDI, 1995):

7 = lZN:vﬁ (58)

v3 =3l (1 + —) (59)

Assim, para avaliar a discrepancia entre a densidade de poténcia obtida pelos
dados de velocidade reais e pelo conjunto de parametros calculados, aplica-se um erro relativo

percentual, cujo resultado sera denominado EDP, tal que:

P _P
EDP = Amedidl_(); Acalculado (60)
Zmedido
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EDP = Ugmedido B vgcalculado (61)

3
U medido

Sendo v3,,,.4140 Calculado pela Equagdo 58 e 13 4icuiaa0 Calculado pela Equacéo
59. Dessa forma, quanto menor o EDP obtido, mais proxima a densidade de poténcia
calculada sera da real.

Assim, este trabalho visa avaliar a utilizacdo da Busca Cuco no célculo dos
parametros da curva de Weibull, a fim de que ela represente satisfatoriamente um histograma
de dados de velocidade reais para a cidade de Petrolina. Isso foi realizado por meio de testes
estatisticos e comparagdes com métodos deterministicos, segundo a fundamentacdo descrita

nesta secéo.
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3 METODOLOGIA

3.1 Materiais Utilizados

Para realizar o tratamento dos dados de vento, as aplicacbes dos métodos
deterministicos, do heuristico e dos testes estatisticos, foram desenvolvidos algoritmos na
linguagem de programacgdo R. Para isso, foram utilizadas as formulas presentes em Chang
(2011) e o algoritmo proposto por Yang e Deb (2009) como base.

A linguagem R foi empregada por ser uma linguagem livre de programacao, cuja
aplicacdo consiste geralmente na resolucdo de problemas estatisticos e graficos, segundo
dados do R-Project (2018). Para a escrita dos algoritmos, foi utilizado o software RStudio,
que é o ambiente de desenvolvimento integrado da linguagem R, e um computador com um
processador Intel Core i7 de 1.8 GHz e memdria RAM de 8 GB.

3.2 Dados de Velocidade do Vento

Os dados de velocidade do vento utilizados nesse projeto foram obtidos a partir da
plataforma do Sistema de Organizacdo Nacional de Dados Ambientais (SONDA) operada
pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (2017), que possui estacOes
solarimétricas e anemométricas em varias cidades do Brasil e disponibiliza os dados online e
em livre acesso. Essa base de dados tem como objetivo aperfeicoar a disponibilidade de dados
meteoroldgicos e impulsionar a pesquisa em energias renovaveis, principalmente solar e
edlica.

O SONDA dispde de estacdes anemomeétricas nas cidades de Sdo Martinho da
Serra, Ourinhos, Brasilia, Petrolina, Triunfo, Belo Jardim e S&o Jodo do Cariri. Os dados séo
obtidos em intervalos de 10 em 10 minutos nas alturas de 25 e 50 metros. Cada estagdo mede
a velocidade do vento, a temperatura e a direcdo do vento, todos a 25 e 50 metros de altura.
Para esse trabalho, foram usados somente os dados obtidos a 50 metros de altura, pois 0s
ventos de alturas mais elevadas sdo mais uniformes, devido a auséncia de rugosidades
(BURTON et al., 2011).

A fim de assegurar sua credibilidade, a plataforma garante que todos os dados
passam por um processo de validacdo, tal que cada arquivo de dados possui um arquivo anexo

gue mostra defeitos nas medicdes, mas sem alterar os dados brutos.
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3.2.1 Localizacéo da Estacdo Anemomeétrica

O local escolhido para anélise foi a cidade de Petrolina, no estado de Pernambuco,
a fim de avaliar a efetividade do uso da Busca Cuco para encontrar parametros da curva de
Weibull que expressem bem o vento dessa regido. Essa cidade possui uma latitude de 09°
04’08 S, uma longitude de 40° 19°11” O, uma altitude de 387 metros e se encontra no interior
do estado, &rea com maior potencial edlico. A Figura 6 mostra uma visao espacial da estacéo
anemomeétrica de Petrolina e a Figura 7 apresenta a torre anemométrica de medigcdo dessa

estacéo:

Figura 6 — Imagem de satélite da estagdo anemomeétrica de Petrolina

Fonte: Google Earth (2018).

Figura 7 — Torre anemomeétrica da estacdo de Petrolina

Fonte: INPE (2018).
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O INPE disponibiliza na plataforma SONDA dados anemomeétricos e
solarimétricos desse municipio e a estagdo anemomeétrica dessa localizacdo apresenta uma boa
quantidade de dados acessiveis, além de medices recentes em comparagdo com as outras
estacOes disponiveis. De acordo com Burton et al. (2011), medicGes de vento por um periodo
de um ano representam bem a distribuicdo de Weibull e, portanto, para esse trabalho, foram
utilizados dados referentes ao ano de 2010, de janeiro a dezembro, por serem os dados mais
atuais da plataforma a formarem um ano completo.

O Gréfico 4 mostra o resultado da validacdo dos dados de velocidade do vento a
50 metros da cidade de Petrolina para 2010:

Gréfico 4 — Validacdo dos dados de vento a 50 m de altura
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Fonte: Adaptado de INPE (2018).
A partir do Gréfico 4, pode-se perceber que a quantidade de dados suspeitos é
muito pequena, possuindo menos de 10% de erros nas medicGes para cada més e no total de

dados, 0 que esté de acordo com as especificacdes da Empresa de Pesquisa Energética (2017).
3.3 Tratamento dos Dados de Velocidade do Vento

A fim de retirar dados suspeitos, os dados de velocidade de vento utilizados
passaram por um processo de tratamento, no qual foi utilizado um programa na linguagem R
que remove dados ndo numéricos, como NA (Not Available) e NaN (Not a Number), e valores

negativos ou muito grandes, considerados improvaveis para medir tal grandeza.
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Para isso, todos os dados medidos de velocidade de vento para o ano de 2010 na
altura de 50 metros foram colocados em um documento intitulado “Petrolina-PE.txt” em uma
sO coluna e os dados tratados foram armazenados no arquivo “Petrolina-PE-Tratado.txt” para
serem usados com os métodos deterministicos e heuristico propostos. O passo a passo do

programa de tratamento esta apresentado na Figura 8.

Figura 8 — Sequéncia de etapas do algoritmo de tratamento

‘ Inicio ’

\/

Receber dados de
velocidade de vento e
armazena-los em um

vetor

\

Localizar no vetor
dados ndo numeéricos,
abaixo de zero e
discrepantes

\

Retirar do vetor os
dados localizados

\

Salvar os dados
tratados em um arquivo
de texto

Fim

Fonte: Elaborado pela autora.

Ao final do algoritmo, foi construido um histograma utilizando a funcao hist
disponivel na biblioteca padrdo do R a fim de visualizar melhor a distribui¢cdo dos dados. O
histograma foi armazenado na variavel “histograma” e utilizou como inputs o vetor dos dados

tratados e um vetor indicando o ponto de parada dos intervalos.
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Desse modo, os dados de velocidade do vento foram divididos em intervalos de
1m/s, tal que cada elemento deve ser maior que o valor inferior do intervalo e menor ou
igual ao valor superior, com excec¢do do primeiro intervalo, cujos elementos devem ser
maiores ou iguais ao valor inferior e menores ou iguais ao valor superior. A propria fungdo
hist j& calcula a densidade de probabilidade de ocorréncia de cada intervalo e a armazena em
histograma$density. Por fim, foram calculados a velocidade média e o desvio padréo pelas
Equacdes 5 e 6, respectivamente.

Assim, um gréfico similar ao Gréfico 5 foi gerado de acordo com a probabilidade
de acontecimento de cada trecho:

Gréafico 5 — Exemplo de histograma de dados de velocidade
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Fonte: Elaborado pela autora.

3.4 Estimativa dos Parametros de Weibull

Os parametros de Weibull foram estimados para a cidade de Petrolina a partir dos
métodos deterministicos e do método heuristico ilustrado anteriormente. Os valores de k e ¢
para cada método foram armazenados em uma matriz para posteriores comparacdes entre 0S

procedimentos propostos. Além disso, as curvas de Weibull obtidas a partir do k e ¢
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calculados foram sobrepostas ao histograma das velocidades experimentais, a fim de avaliar

visualmente a semelhanca entre eles.

3.4.1 Aplicagéo dos Métodos Deterministicos

Foram aplicados os métodos presentes em Chang (2011) para a otimizacdo de
curvas de Weibull. Os procedimentos sdo 0 Método Empirico, o0 Método da Energia Padréo, o
Método Gréfico, 0 Método do Momento, o Método da Maxima \Verossimilhanca e o Método
da Maxima Verossimilhanca Modificado.

A execucdo desses métodos estd exposta na Secdo 2.5 e os algoritmos citados nela
estdo descritos nos fluxogramas presentes no Apéndice A. Todos os algoritmos tém como
entrada o histograma construido pela funcdo de tratamento e os préprios dados tratados de
velocidade. Com essas informacBes, pode-se calcular as variaveis necessarias para a
continuidade de cada método.

O critério de parada utilizado nos Métodos do Momento, da Maxima
Verossimilhanca e da Méaxima Verossimilhanca Modificado foi que o erro relativo deveria ser
menor que 10>, com a finalidade de ser bem préximo do valor necessario. Com excegdo do
Método Grafico, nos outros procedimentos o parametro k deve ser calculado antes do
parametro c, pois o segundo depende do primeiro para ser obtido.

Todos os valores finais sdo armazenados em uma matriz, tal que a primeira e a
segunda coluna representam, respectivamente, os parametros k e c¢. Cada linha da matriz

corresponde a um método utilizado, seguindo a ordem apresentada na Se¢éo 2.5.

3.4.2 Aplicagéo da Busca Cuco

A Busca Cuco foi utilizada para calcular os parametros da curva de Weibull e seus
resultados foram comparados com os valores obtidos pelos métodos deterministicos, a fim de
avaliar o método que possui melhor aplicagdo para Petrolina. O algoritmo proposto por Yang
e Deb (2009) foi adaptado com a finalidade de empregéa-lo para dados de velocidade de vento.

Os procedimentos executados estdo ilustrados no fluxograma da Figura 9.
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Figura 9 — Sequéncia de etapas do algoritmo da Busca Cuco
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Fonte: Elaborado pela autora.
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resultados

Para esse processo, foi definido o numero total de iteragbes como 1000, a

probabilidade de eliminagdo de ninhos como 0,25 e 0 nimero de ninhos como 25 segundo

sugestdo presente em Yang e Deb (2009). A fungdo objetivo utilizada foi o Teste do Qui-
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quadrado, expresso na subsecdo 2.8.4. Esse teste € aplicado entre as densidades de
probabilidade dos dados medidos e calculados e seu propdsito € minimizar o valor obtido a
fim de alcancar resultados semelhantes aos reais.

O algoritmo foi executado por 10 vezes consecutivas, por ser um valor comum
utilizado na literatura para validacdo de algoritmos. O melhor ninho final é a média dos
ninhos 6timos obtidos em cada repeticdo do processo e, portanto, representa o conjunto de

parametros que simboliza o histograma da forma mais satisfatoria possivel.

3.5 Aplicacéo dos Testes Estatisticos e do Erro de Densidade de Poténcia

Para cada resultado obtido, foram aplicados os testes estatisticos RMSE, R? e
MAE mostrados na Secdo 2.8 e utilizados em Chang (2011), Azevedo (2015) e Barbosa
(2015) para problemas de otimizacdo de curvas de Weibull, a fim de compara-los com 0s
dados reais e avaliar qual se aproxima melhor deles. Também foi utilizado o EDP,
apresentado na Secdo 2.9, com a finalidade de julgar o ajuste energético de cada método. Essa
verificacdo ocorreu entre as densidades de probabilidade de ocorréncia de cada intervalo de
velocidade para testes do RMSE, R? e MAE e entre as densidades de poténcia média para o
EDP.

Para os trés primeiros testes, para cada conjunto de k e c alcangado, foi calculada
a densidade de probabilidade a partir da funcdo dweibull presente no R, que recebe os pontos
médios de cada intervalo, o valor de k e o valor de c e retorna a frequéncia de ocorréncia dos
intervalos. A densidade de probabilidade dos dados reais estd armazenada na variavel
histograma$density obtida anteriormente.

Apos aplicar os testes, os erros calculados foram armazenados na mesma matriz
dos resultados, sendo as solugdes do RMSE, do R? e do MAE acomodadas, respectivamente,
na terceira, quarta e quinta colunas. Os erros foram guardados na linha correspondente ao
método que 0s originou, para posterior avaliacdo. A execucdo dos testes se deu a partir de um
programa em R que segue o fluxograma da Figura 10.
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Figura 10 — Sequéncia de etapas do algoritmo dos testes estatisticos

‘ Inicio ’

\ /

Receber o valor de k
e ¢, 0 histograma e
os dados tratados

\/

Calcular a frequéncia de
ocorréncia a partir de
cada conjundo k e c

\ /

Executar os testes
estatisticos

\/

Armazenar o resultado
dos erros na matriz de
resultados

Fim
Fonte: Elaborado pela autora.

Ja para o EDP, a partir de cada conjunto de k e ¢ obtido e dos dados reais de
velocidade, foram calculadas as densidades de poténcia médias medida e tetrica e foi
aplicado o erro relativo percentual entre elas. Apds execucdo do teste, os erros foram
armazenados na ultima coluna da matriz de resultados obtida anteriormente, sendo cada erro
alocado na linha que corresponde ao método utilizado para calcular os dados hipotéticos. A
execucdo do erro de densidade de poténcia se deu a partir de um programa escrito na

linguagem R que segue o fluxograma da Figura 11.
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Figura 11 — Sequéncia de etapas do algoritmo do Erro de Densidade de Poténcia

Receber o valor de k, ¢
e dos dados tratados de
velocidade

:
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poténcia média real e
tedrica

Y

Aplicar o erro
relativo percentual

Y

Armazenar o resultado
dos erros na matriz de
resultados

Y

Fim
Fonte: Elaborado pela autora.

A matriz de resultados, com os valores de k, ¢ e os erros de cada método, foi
alojada em um documento de texto para ser transformada em uma tabela e permitir a

visualizagéo dos valores.

3.6 Construcao dos Gréficos

A partir da tabela criada e dos dados reais tratados de velocidade de vento, foram
construidos graficos com a finalidade de avaliar visualmente o ajuste das curvas calculadas
com o histograma de velocidades experimentais.

Assim, para cada método, foi plotado o histograma e, sobre ele, foi produzida a
curva de Weibull a partir dos parametros obtidos pelos procedimentos utilizando a fungéo
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curve. Essa funcdo recebe um vetor de densidades de probabilidade, calculado pela funcao
dweibull, que recebe o k e o ¢ desejados. Entdo, as densidades foram distribuidas ao longo do
eixo das velocidades, criando a curva de Weibull. Foi construido um grafico para cada

método, bem como um gréfico de todos os métodos juntos para comparacao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Histograma dos Dados

Apos o tratamento dos dados e aplicacdo da funcdo hist em um programa na
linguagem R, foi obtido um gréafico do histograma dos dados reais para a cidade de Petrolina.
Nele é apresentada a porcentagem de ocorréncia de cada intervalo de velocidade para
comparacdo visual com as curvas de Weibull criadas por meio dos parametros k e ¢ obtidos
de cada método apresentado. O histograma para a velocidade do vento a 50 metros de altura

para a cidade de Petrolina esta exposto no Grafico 6:

Gréfico 6 — Histograma dos dados tratados de velocidade do vento para Petrolina
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Fonte: Elaborado pela autora.

A partir do histograma, tem-se que os dados de velocidade variam entre 0 m/s e
19 m/s, a velocidade média € de 4,95m/s e 0 desvio padrdo é de 1,77 m/s. Pode-se
perceber que o aspecto desse histograma pode ser bem definido por uma distribuicéo de
Weibull, pois possui a maior parte dos dados proxima do valor médio, que ¢é

aproximadamente 5 m/s, e pouca dispersao dos elementos em relacdo a esse valor.
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4.2 Resultados dos Métodos Deterministicos

Depois da execucdo dos algoritmos dos métodos deterministicos escolhidos, os
valores dos pardmetros obtidos foram apresentados na Tabela 1, sendo arredondados para
cinco casas decimais. As curvas de Weibull criadas a partir de cada conjunto foram expostas
no Grafico 7, juntamente com o histograma de velocidades reais com base na frequéncia
relativa dos intervalos de velocidade. Os gréficos de cada método separadamente podem ser
encontrados no Apéndice B.

Tabela 1 — Parametros da curva de Weibull obtidos pelos métodos deterministicos

Método | k | c [m/s]
ME 2,99974 5,46809
MEP 2,87776 5,47771
MMQ 2,09553 4,79347
MM 2,99789 5,46824
MMV 2,95974 5,45450
MMS 2,93396 5,45669

Fonte: Elaborado pela autora.

Gréafico 7 — Curvas de Weibull obtidas pelos métodos deterministicos
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Fonte: Elaborado pela autora.



62

A partir dos dados apresentados na Tabela 1 e do Gréafico 7, pode-se perceber que
a maioria dos metodos, com excecdo do Método Gréafico, resultou em um conjunto de
parametros que representa bem o formato do histograma. O Método Gréfico obteve um valor
médio de, aproximadamente, 3,5 m/s, enquanto os outros metodos tiveram um valor médio
de 5 m/s aproximadamente, similar ao do histograma de dados reais.

O Método Grafico apresentou um resultado discrepante dos demais e da aparéncia
do histograma, com um valor médio menor e uma dispersao maior dos dados. Desse modo,
pode-se concluir que o MMQ, da forma como foi parametrizado, ndo representa
satisfatoriamente o regime de ventos da cidade de Petrolina, sendo desaconselhado para uso
nessa regido. Ja os demais métodos se mostraram adequados para a caracterizacdo dos

recursos edlicos.
4.3 Resultados da Busca Cuco

A partir do algoritmo utilizado para a Busca Cuco, 0 resultado do conjunto de
parametros pode ser observado na Tabela 2, sendo os valores arredondados para cinco casas
decimais. A curva de Weibull construida a partir do k e ¢ atingidos por esse procedimento
sobre o histograma de dados reais de velocidades pode ser vista no Gréafico 8 de acordo com a

frequéncia relativa de ocorréncia de cada intervalo.

Tabela 2 — Parametros obtidos pela Busca Cuco com 1000 iteragdes

Método | k | c[m/s]
CS 3,22243 5,49462
Fonte: Elaborado pela autora.
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Gréafico 8 — Curva de Weibull obtida pela Busca Cuco com 1000 iteracdes

o Método

ﬁ —  ¢s

010 015 020
I I I

Freguéncia Relativa

0,05
I

0,00
|

| | | |
0 2 10 15

Velocidade (m/s)

Fonte: Elaborado pela autora.

A partir dos dados expostos na Tabela 2 e do Gréafico 8, pode-se constatar
visualmente que o formato da curva representa de modo adequado a aparéncia do histograma,
salientando que a Busca Cuco, com a funcdo objetivo utilizada, pode ser empregada para
caracterizar o vento da cidade de Petrolina. A curva obteve um valor médio de,
aproximadamente, 5 m/s, medida similar ao do histograma e préxima do resultado alcangado
do parametro c.

O tempo de processamento desse método, para uma aplicacdo, foi de 15,73 s,
consideravelmente maior que o dos métodos deterministicos, cujos periodos permaneceram
entre 0,01 e 6,50 s, mas ainda assim é relativamente curto e aplicavel. Notou-se a partir da
execucdo do processo que, utilizando 1000 iteracdes, os resultados obtidos eram iguais até a
sétima casa decimal para todas as 10 repeticdes do método. Como apresentaram diferengas
muitos pequenas entre eles, os valores podem ser considerados aproximadamente iguais.

Segundo testes com varias medidas para o numero de iteracbes de 50 em 50
unidades, obteve-se que a partir de 100 iteracGes os erros relativos entre as repeticdes sdo da
ordem de 10~°, uma diferenca pequena e aceitavel para esse estudo. Portanto, ao usar esse

valor, o tempo de processamento do algoritmo se torna de 2,22s, diminuindo-o
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consideravelmente. Assim, constata-se que a Busca Cuco conquista um valor 6timo
rapidamente, tornando o seu emprego favoravel.

Desse modo, utilizando 100 iteracGes, apds 10 repeti¢des, o resultado do conjunto
de c e k calculado é mostrado na Tabela 3 e a curva obtida pela média dos parametros é
apresentada pelo Gréafico 9. Como as solugbes foram bem parecidas para 1000 e 100
iteracOes, de acordo com o periodo de execucdo do meétodo, € mais interessante utilizar um

menor namero de iterac6es, devido ao menor tempo de processamento.

Tabela 3 — Parametros obtidos pela Busca Cuco com 100 iteracGes

Repeticdo | k | c [m/s]
1 3,22245 5,49454

2 3,22251 5,49456

3 3,22225 5,49471

4 3,22233 5,49463

5 3,22256 5,49455

6 3,22250 5,49465

7 3,22225 5,49461

8 3,22249 5,49463

9 3,22248 5,49463
10 3,22211 5,49467
Meédia 3,22239 5,49462

Fonte: Elaborado pela autora.
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Gréafico 9 — Curva de Weibull obtida pela Busca Cuco com 100 iteracbes
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.4 Resultados dos Testes Estatisticos e do Erro de Densidade de Poténcia

Como mostrado nas Tabelas 1 e 3 e nos Graficos 7 e 9, os resultados dos métodos,
com excecdo do Método Gréfico, foram bastante similares. Portanto, é necessario realizar
testes estatisticos para compara-los efetivamente. Além disso, é importante avaliar o potencial
energético consequente do conjunto de pardmetros para constatar se essa varidvel também
esta sendo bem representada.

Os erros obtidos em cada procedimento dos testes estatisticos RMSE, R? e MAE e

no Erro de Densidade de Poténcia (EDP) estdo expostos na Tabela 4.
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Tabela 4 — Resultados dos testes estatisticos e do EDP

Método | k | c¢[m/s] | RMSE | R* | MAE | EDP [%)]
ME 2,99974 546809 0,008084 0,98836  0,004702 -0,18512
MEP 287776 547771 0,010271 0,98122  0,005811 - 2,59486
MMQ 2,09553  4,79347 0,036583 0,76173  0,021778 14,39724
MM 2,99789 546824 0,008113 0,98828 0,004712 -0,21952
MMV 2,95974 545450 0,008810 0,98618 0,004854 -0,01550
MMS 2,93396 545669 0,009258 0,98474  0,005085 - 0,52448
CS 3,22239 549462 0,006052 0,99348 0,003979 1,12239
Fonte: Elaborado pela autora.

Com relacdo aos testes estatisticos, com excecdo do Método Grafico, todos os
métodos obtiveram resultados desejaveis, pois os valores do RMSE e do MAE foram
préximos de 0 e os do R? foram perto de 1. A Busca Cuco apresentou um RMSE de 0,006052,
R? de 0,99348 e MAE de 0,003979, solugdes consideravelmente mais proximas das almejadas
em comparagdo com 0s outros métodos. Portanto, a respeito dos erros testados, o
procedimento mais interessante é o CS, seguido pelo ME, MM, MMV, MMS, MEP e, por
altimo, 0 MMQ.

Utilizando as formulas apresentadas na Secdo 2.9, os dados reais apresentaram
uma densidade de poténcia de aproximadamente 105,5 W /m? para a regido estudada. De
acordo com o Erro de Densidade de Poténcia, 0 Método Grafico também apresentou
resultados indesejaveis, com um valor energético aproximadamente 14% maior que o real. O
MMV foi o método que apresentou o melhor ajuste energético, sendo aproximadamente
0,016% menor que o real. Assim, para essa analise, 0 melhor método é o MMV, seguido do
ME, MM, MMS, CS, MEP e, por Gltimo, o MMQ.

Mesmo que a Busca Cuco seja um dos piores métodos para o calculo do EDP com
a funcéo objetivo utilizada, em comparacdo com os métodos deterministicos estudados, o erro
ainda é pequeno, sendo aproximadamente 1,12% maior que o real, uma diferenca de mais ou
menos 1,18 W. Dessa forma, como apresentou os melhores resultados para o0s testes
estatisticos e uma diferenca pequena para 0 EDP, a Busca Cuco é o procedimento mais
recomendado para a regido de Petrolina.

De acordo com NREL (2016), para projetos de energia eolica deve-se considerar
as perdas energéticas e dimensionar o parque pela medida mais real possivel de geracdo de
energia. Como turbinas eolicas possuem custos bastante elevados, um céalculo de energia

superior ao real pode aumentar substancialmente o valor de um parque, além elevar a
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necessidade de manutencdo e os periodos nos quais ha geradores operando abaixo do valor
nominal.

Portanto, em projetos energéticos nos quais se deseja uma medicdo de energia a
mais proxima possivel da real, o uso do Método da Maxima Verossimilhanca é recomendado
para modelar o regime de ventos de Petrolina, pois apresenta o melhor ajuste energético para
essa regido. De qualquer modo, todos os métodos, com excecdo do MMQ, representam de

forma satisfatoria as caracteristicas do vento da cidade de Petrolina.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi construido um histograma de frequéncia de ocorréncia de
velocidades do vento para a cidade de Petrolina — PE. Os dados reais utilizados foram obtidos
da plataforma SONDA e separados em intervalos de 1 em 1 m/s. A velocidade média e o
desvio padréo calculados foram de 4,95 m/s e 1,77 m/s respectivamente. O histograma pode
ser bem representado por uma distribuicdo de Weibull, pois possui a maior parte dos dados
perto do valor médio.

Foram implementados os algoritmos de seis métodos deterministicos largamente
empregados na literatura, sendo eles o ME, MEP, MMQ, MM, MMV e MMS. Os conjuntos
de parametros encontrados por meio de cada meétodo citado foram expressos na Tabela 1. A
partir dos graficos obtidos, constatou-se que 0 MMQ néo retrata de forma satisfatoria o
histograma de velocidades reais, estando sua curva muito distante das demais. Os outros
métodos apresentaram curvas equivalentes entre si, além de conjuntos de parametros com
valores proximos.

A partir da aplicagdo do algoritmo da Busca Cuco, atingiu-se um fator de forma
(k) de 3,22239 e um fator de escala (c) de 5,49462 m/s, valores adequados com o esperado,
pois 0 c esta proximo do valor médio do histograma e o k abrange bem a dispersdo das
frequéncias. Notou-se que o CS obtém valores 6timos rapidamente, sendo aceitavel utilizar
uma quantidade de 100 iteragdes, que mostrou discordancias entre os resultados apenas na
quarta casa decimal. O gréafico da curva de Weibull gerada por esses parametros também néo
foi muito distante visualmente do histograma de velocidades reais.

Com base na solucdo dos testes estatisticos, a Busca Cuco apresentou um RMSE
de 0,006052, R? de 0,99348 e MAE de 0,003979, valores aprovados para essas analises.
Conforme esses testes, todos os métodos, com exce¢do do MMQ, podem ser utilizados para
caracterizar o vento de Petrolina, sendo o melhor o CS.

De acordo com o EDP, o CS apresentou um erro de aproximadamente 1,12%
acima do valor real, que é um resultado pequeno e plausivel para a medida de energia. Para
projetos eolicos nos quais se deseja um melhor ajuste energético dos dados de velocidade de
vento, a utilizacgio do MMV é sugerida, por oferecer uma medicdo de energia mais

semelhante a real.
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Para trabalhos futuros, sugere-se:
e Aplicar a Busca Cuco para outras localidades para comprovar a
efetividade do seu emprego;
e Comparar o0 CS com outros métodos heuristicos para avaliar sua
praticabilidade frente a eles;
e Testar diferentes funcGes objetivo para a aplicacdo da Busca Cuco,
mudanca que pode acarretar em parametros diferentes aos obtidos e

diminuir o erro de densidade de poténcia.
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APENDICE A - FLUXOGRAMAS DOS METODOS DETERMINISTICOS

Figura 12 — Sequéncia de etapas do (a) ME e (b) MEP
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 13 — Sequéncia de etapas do MMQ
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Figura 14 — Sequéncia de etapas do MM
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Figura 15 — Sequéncia de etapas do MMV
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Figura 16 — Sequéncia de etapas do MMS
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APENDICE B — GRAFICOS DOS METODOS DETERMINISTICOS
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Grafico 10 — Curva de Weibull obtida pelo ME
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Gréfico 11 — Curva de Weibull obtida pelo MEP
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Gréfico 12 — Curva de Weibull obtida pelo MMQ
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Gréfico 13 — Curva de Weibull obtida pelo MM

Método
| | | |
0 ) 10 15

Velocidade (m/s)

Fonte: Elaborado pela autora.

Gréafico 14 — Curva de Weibull obtida pelo MMS
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Gréfico 15 — Curva de Weibull obtida pelo MMV
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Fonte: Elaborado pela autora.

82





