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RESUMO

Buscando um aperfeicoamento da andlise do potencial de aproveitamento edlico, o presente artigo aplica a
Otimizacao por Nuvem de Particulas para o calculo dos parametros k e ¢ que definem a distribuicdo de Weibull. A
partir dos dados coletados por estagdo anemomeétrica em Parnaiba (Pl), observa-se que esta técnica fornece um
ajuste adequado da distribuicio de Weibull aos histogramas de velocidade de vento, apresentando melhor
desempenho em relacdo aos métodos numéricos tradicionalmente utilizados. Através do RETScreen, é verificado o
impacto da otimizacdo dos parametros na exatiddo do céalculo da energia elétrica anual gerada em um parque edlico
hipotético.

PALAVRAS-CHAVE

Parametros de Weibull, Otimizacédo por Nuvem de Particulas, Métodos Numéricos
1.0 - INTRODUCAO

A preocupacao em torno de questSes ambientais e do crescimento da demanda de energia impulsionou varios
paises a buscarem novas solugées para o fornecimento de energia elétrica e abrirem espaco para a insergdo das
energias renovaveis, em especial a energia edlica. No Brasil, em virtude do seu elevado potencial hidrico, ha uma
forte dependéncia por usinas hidrelétricas na geracdo de energia elétrica. Entretanto, em situacdes adversas da
natureza, como a falta de chuvas e a consequente redugcdo do nivel dos reservatérios hidricos, as usinas
termelétricas sdo incorporadas ao sistema para atender a demanda do pais, contribuindo para os altos precos da
eletricidade. Neste contexto, com o aumento no risco de déficit de energia, o governo brasileiro tem investido na
expansao e diversificagcdo de sua matriz elétrica com fontes renovaveis, buscando uma elevagdo da confiabilidade
do sistema.

A geracao edlica tem apresentado um crescimento bastante significativo no cenario brasileiro, em particular devido a
forte complementaridade entre os periodos de chuva e vento, possibilitando que os parques edlicos supram a
demanda de energia durante a estacdo seca, propiciando o acumulo de agua nos reservatérios das grandes
hidrelétricas e reduzindo a utilizagdo de geracéo térmica. O maior inconveniente da energia edlica, no entanto, é a
sua intermiténcia, uma vez que os ventos ndo possuem velocidade constante, variando conforme as condi¢Bes
climaticas, resultando em uma incerteza na producdo de eletricidade. Torna-se, portanto, necessario o
aprofundamento das investigagGes sobre o regime dos ventos e a caracterizagdo do potencial edlico nas regides.

Existem vérias distribuicdes probabilisticas de frequéncia utilizadas para representar os dados de velocidade do
vento, sendo a distribuicdo de Weibull a mais utilizada na descricdo do regime dos ventos. Métodos numéricos sao
tradicionalmente aplicados para o calculo dos parametros de Weibull, no entanto, em alguns casos, ndo
proporcionam um ajuste adequado aos histogramas de frequéncia da velocidade do vento. Assim, surge a
necessidade de um aprimoramento na exatiddo destes parametros, de modo a aperfeicoar a analise do potencial de

(*) Departamento de Engenharia Elétrica, Universidade Federal do Ceara
Caixa Postal 6001, 60.455-760, Fortaleza, CE, Brasil — Email: tatianecarolyne@oi.com.br



2

aproveitamento eolico. A utilizacédo de técnicas da Inteligéncia Computacional, tais como os Algoritmos Genéticos e
Otimizacao por Nuvens de Particulas, podem otimizar o calculo dos parametros de Weibull, garantindo uma melhor
exatiddo na determinagdo da eletricidade produzida pelas turbinas edlicas. O presente artigo tem como objetivo
principal a aplicacdo do algoritmo da Otimizagdo por Nuvem de Particulas para o célculo dos parametros que
definem a distribuicdo de Weibull, comparando-a com os métodos numéricos tradicionalmente utilizados, de modo a
verificar seu impacto no calculo da producao de eletricidade dos aerogeradores.

2.0 - ANALISE DE POTENCIAL EOLICO

Atualmente, o estudo do regime de ventos é de grande interesse cientifico a nivel mundial em virtude da
necessidade de um melhor aproveitamento do potencial eélico. Na avaliagdo do potencial de uma regido, a analise
da velocidade do vento é de fundamental importancia, determinando a atratividade de um projeto edlico.

A representacdo de dados de velocidade de vento através de distribuicdes de frequéncia tornou-se uma pratica
comum no setor edlico, tendo em vista que estas agregam inimeros fatores que influenciam no comportamento do
vento (1). O histograma da velocidade do vento é amplamente representado pela funcdo de densidade de
probabilidade de Weibull, em virtude desta apresentar um bom ajuste a distribuicdo de frequéncia dos dados de
vento. O ajuste de distribuicdes estatisticas aos dados de velocidade de vento é uma das principais dificuldades
enfrentadas nos estudos relacionados a poténcia dos ventos (2).

2.1 Distribuicao de Weibull

A funcéo de Weibull representa a probabilidade g1} de ocorrer ao longo de um tempo t uma determinada
velocidade de vento 1. Esta fungéo é calculada de acordo com a equacgéo abaixo:
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O parametro f, adimensional, é denominado fator de forma e esté relacionado a varidncia da velocidade do vento
em torno da velocidade média, especificando a forma da funcao de distribuicdo de Weibull. O parametro ¢, em m/s,
€ denominado de fator de escala e esta relacionado a velocidade média do vento.

O fator de forma & é inversamente proporcional as variacdes da velocidade do vento, estando relacionado com a
intensidade de turbuléncia. Assim, esse parametro revela a regularidade dos ventos, em termos de velocidade.
Quanto maior o valor de k, menor a oscilacdo da velocidade (maior regularidade), menor a intensidade da
turbuléncia e menor o espalhamento da curva da distribuicdo de frequéncia. Ja o fator de escala ¢ é proporcional a
velocidade média da distribuicdo, logo os maiores fatores de escala correspondem a velocidades de vento mais
altas (3).

2.2 Métodos Numéricos

Estéo disponiveis na literatura varios tipos de métodos numéricos para estimativa dos parametros de Weibull como:
Momento (M), Empirico (E), Maxima Verossimilhanca (MV), Fator Padrdo de Energia (FPE) e Energia Equivalente
(EE).

O método M é baseado na iteracdo numérica das seguintes equacdes, sendo 7 a velocidade média, g o desvio
padrdo dos dados de velocidade de vento e I'(x) a fungdo Gamma.

el
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O método E é considerado como um caso especial do Momento. Os parametros sdo estimados através das
equacdes:
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O método da MV necessita de extensivas iteracdes numéricas para solucdo das equacdes, sendo v; a velocidade

do vento e 11 0 nUmero de medicdes.

No método da EE, os parametros k e ¢ séo determinados utilizando as equagfes abaixo:
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onde ¥}, corresponde as frequéncias observadas da velocidade do vento, r2 & velocidade média do vento ao

cubo e &y, € 0 erro da aproximacao.

2.3 Otimizacéo por Nuvem de Particulas

Visando um melhor ajuste da distribuicdo de Weibull aos histogramas, técnicas de otimiza¢do podem ser utilizadas
para o calculo dos parametros k e ¢, permitindo uma maior aproximacao da fungdo com a curva real de distribuigao
de velocidade do vento. Na solucédo de diversos problemas de otimizagdo, metodologias envolvendo técnicas de
Inteligéncia Artificial s@o bastante utilizadas. As técnicas heuristicas de otimizacdo englobam modelos
probabilisticos a partir da observagdo de fendmenos naturais para encontrar a solugdo 6tima de uma funcao.
Existem diversos métodos heuristicos de otimizacdo como os Algoritmos Genéticos, Busca Tabu, Método do
Recozimento Simulado, Otimizagdo por Col6énia de Formigas, Colbénia de Abelhas, Nuvem de Particulas.
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A Otimizag¢do por Nuvem de Particulas, também denominado PSO (Particle Swarm Optimization), € um método
heuristico de otimizacéo baseado na Inteligéncia de Enxame (Swarm Intelligence). Este termo é utilizado para
designar sistemas de inteligéncia artificial em que o comportamento coletivo dos individuos em uma populagao
segue um padrdo capaz de resolver uma série de problemas. O PSO foi proposto inicialmente por Dr. Eberhart e
Dr. Kennedy em 1995, inspirado no comportamento social de um conjunto de passaros em voo.

O algoritmo é modelado por particulas (passaros) que voam conforme a sua prépria experiéncia e a de outros
membros da populacéo (bando), formando uma nuvem de particulas em um espago de busca de uma solucdo
6tima. Para que o bando de passaros sempre se aproxime do objetivo, utiliza-se a funcao de avaliagdo denominada
fitness, que ira avaliar o desempenho das particulas para que o objetivo seja alcancado (4).

O PSO é iniciado com uma populagéo de solugdes aleatérias ou pré-estabelecidas em um espacgo de busca. Para
cada uma das solugdes, que correspondem as particulas, é designada uma velocidade para que possa percorrer o
espaco de solu¢des do problema na busca das melhores solugfes. Existem 2 tipos de melhores solucdes: pbest e
gbest. A solucdo pbest esta relacionada a melhor posicdo alcangada por cada particula, jA a gbest a melhor
solugdo de todas as obtidas por qualquer particula da populagdo. Desse modo, a cada iteracdo e mudanca de
velocidade, as particulas voam em direcéo as posicOes pbest e gbest (5). Duas condi¢des de parada do algoritmo
sdo comumente utilizadas: pelo numero pré-definido de iteragdes ou pela funcéo objetivo (fithess), interrompendo o
algoritmo quando for alcangado um valor pré-definido para a fungdo e ndo houver mais melhorias (estagnacéo).

Trés termos determinam o préximo movimento da particula, como o termo de inércia, que forga a particula a mover-
se na mesma direcdo, o termo cognitivo, que forga a particula a voltar a uma posi¢do anterior que seja melhor do
gue a atual e o termo de aprendizado social, que forga a particula a seguir a direcao de seus melhores vizinhos.

vt +1) :‘(w[r] & r[rj) +ay(t) <7y = (phese(t) —x(t)) + ay(t) + o+ (ghest — x(t))
\ J -

T T
Inércia Cognitivo Aprendizado Social

A equacéo acima é usada para calcular a nova velocidade da particula de acordo com sua velocidade anterior e
as distancias entre sua posi¢éo atual x(t], sua melhor posicéo (phest) e a melhor posi¢do do grupo (ghest). A sua
nova posicao € entdo dada de acordo com equagao abaixo.

4+ 1) =x() +vie+1)
Onde v é a velocidade da particula, x é a posicdo da particula, o, e a, S80 parametros cognitivo e social,

respectivamente, r, e r, S0 nimeros aleatorios no intervalo [0,1], pbest € a melhor posi¢cédo em que a particula ja
esteve, ghest € a melhor posi¢&o em que algum vizinho j4 esteve, w é o peso de inércia e t a iteracéo.

Uma vez que se deseja melhorar o ajuste da distribuicdo de Weibull aos histogramas, deve-se minimizar a
diferenca entre a funcdo de Weibull e a curva de distribuicdo de velocidade do vento. Desse modo, a funcgdo
objetivo £ do algoritmo PSO a ser minimizada é dada por:

n
.1 . w2
slvg = EZ (frea®@D — fiveibuuv)
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Onde f,..(v;) € a frequéncia de ocorréncia relativa a cada classe de velocidade do vento e fj,-.ipui(v7) € @ funcéo
de densidade de probabilidade de Weibull relativa a cada classe de velocidade do vento e = € o nimero total de
classes de velocidade de vento (intervalos de 1 m/s).

Com intuito de evitar a convergéncia prematura na fase inicial da busca e reforgar a convergéncia para a solucéo
otima global na fase final, o algoritmo PSO foi implementado considerando os coeficientes de aceleracédo
(parametro cognitivo e social) e o peso de inércia variando por uma funcéo ndo-linear durante o processo de
busca, conforme proposto em (6), seguindo as expressdes abaixo. Para o peso de inércia foi estabelecido o valor
maximo de 0,9 e minimo de 0,4. Os parametros cognitivo e social foram definidos com o valor maximo de 2,5 e
minimo de 0. J& os coeficientes de poténcia w, &, ¥ foram atribuidos com 0,5, 1,5 e 1,0, respectivamente.
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Onde w é o peso de inércia, a, € a, S0 0s coeficientes de aceleracéo, representando os parametros cognitivo e
social, respectivamente, iter,,,, € 0 nimero maximo de iteragdes definidas, w,; , € W, SA0 0S valores maximo e
minimo, respectivamente, do peso de inércia, Bypos € O sdo os valores maximos e Bipin € B2 os valores
minimos dos parametros cognitivo e social, respectivamente.

min

O PSO foi implementado com uma populagdo aleatdria de 50 particulas, sendo atribuida velocidade inicial nula
para cada particula. Com base nos fundamentos teéricos abordados, o funcionamento do algoritmo resume-se em

cinco passos, conforme ilustrado na Figura 1.
Inicio

¥

Inicializar as particulas com
posicies aleatdrias e velocidades

)

Calcular os valores fitness para
cada particula

‘

Comparar os fitness com os melhores valores do
individuo (pbest) e dos demais (ghest)

Y

Critério de
parada satisfeito?

Atualizar velocidades e posicies |

FIGURA 1 — Algoritmo PSO

2.4 Testes Estatisticos

A andlise comparativa da eficiéncia entre os métodos abordados compreende a aplicagcdo de testes estatisticos.
S&o apresentadas abaixo as equagdes gque representam os trés testes utilizados para avaliar a exatiddo de cada
método na estimativa dos parametros de Weibull:

a) Raiz dos Erros Quadraticos Médios (RMSE)

X0 — )P
N

RMSE =
N

b) Correlagéo (r)
E'E'r':Xi — Xmeg ) (¥ = Vipeg)

oWy 3 a2 |1
,.IE‘:'J'EX[ — Xeg )™+ (¥; — ¥Yinagd)

c) Viés relativo (VR)

VE= Hed = Vimeg
Yﬂ:ed

Onde N é o nimero de observacdes, ¥; é a frequéncia dos dados observados de velocidade de vento, X; é a
frequéncia calculada através da distribuicéo de Weibull, ¥,..s € a média dos valores ¥; e ¥,... a média dos valores
¥;. O melhor desempenho é dado para o método cujo valor de r € mais préximo de 1 e de RMSE e VR mais
préximos de zero. Valores altos de correlacdo ndo significam, por si so, ajustes com alta precisao.



3.0 - METODOLOGIA

A presente pesquisa foi aplicada a estagdo anemométrica localizada no municipio de Parnaiba, Piaui, regido
Nordeste do Brasil. Por meio do projeto “Previsdo de Potencial Eélico visando Operacdo Integrada Otima de
Unidades Geradoras de Eletricidade: estudo de caso para o Nordeste do Brasil’, financiado pelo CNPq, foi
instalada a estagdo anemométrica no Instituto Federal de Parnaiba e, através de uma base de dados de
velocidade, foi desenvolvido o estudo do potencial edlico da regido. Os dados de vento foram medidos a cada 10
minutos durante o periodo de Agosto/2012 a Julho/2013.

Através do Matlab, foram calculados os parametros k e ¢ de Weibull por meio do algoritmo da Otimizagao por
Nuvem de Particulas, bem como dos cinco métodos numéricos detalhados anteriormente. De posse dos
parametros, sdo tracadas as curvas das distribuicdes de Weibull, verificando o método que proporciona melhor
ajuste da curva ao histograma. Por fim, buscando avaliar o impacto da otimizacdo dos parametros na producéo de
eletricidade anual, é realizado o calculo da eletricidade gerada através do RETScreen. Sao utilizados modelos de
turbinas dos fabricantes Enercon, Vestas e Siemens, obtendo valores de poténcia (MW), energia elétrica entregue
a rede elétrica (MWh) e fator de capacidade (%). As especifica¢des das turbinas séo apresentadas na Tabela 1.

TABELA 1 — Especificagfes das turbinas edlicas — RETScreen

Fabricante ENERCON VESTAS SIEMENS

Poténcia Unitaria (MW) 2,0 2,0 2,3
Modelo E82 E2 2MW 78m V802.0 MW 78m SWT2.3-82 80m

Quantidade de Turbinas 20 20 20

Pot. Instalada (kW) 40.000 40.000 46.000
Altura do cubo (m) 78 78 80
Didmetro do rotor (m) 82 80 82

Area de varredura (m?) 5.281 5.027 5.281

4.0 - RESULTADOS

4.1 Execucéo do PSO

Foi executado o algoritmo PSO considerando a fungéo objetivo z, os pardmetros e as equacdes de velocidade e
posicao das particulas definidos anteriormente. Sdo obtidos os valores de k e ¢ para o periodo analisado e o valor
minimizado da fungao objetivo.

Para o horizonte anual, por exemplo, o cédigo implementado retornou os seguintes valores: k = 3,959, ¢ = 9,0033
m/s, e ¢ = 0,0003. A funcéo objetivo varia ao longo das itera¢des, sendo minimizada a 0,0003 em 120 iteracfes,
como ilustrado na Figura 2. Observa-se que o erro (funcdo objetivo) sofre variagdes ao longo das iteracdes até se
estabilizar. Este comportamento se deve a exploracéo global e local de cada particula no espago de busca
requerendo varias repeticdes para encontrar a solugéo 6tima.
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I
|

0.004 - —
0.002 - X 120 -
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0 \ \ L S [
0 50 100 150 200 250

Numero de lteragdes (PSO)
FIGURA 2 — Variagdo da funcao objetivo ao longo das itera¢des no espaco de busca PSO

4.2 Aplicacdo da Distribuicdo de Weibull
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A modelagem da distribuicdo de Weibull aos dados anuais de Parnaiba é analisada através do calculo dos
parametros de forma e escala para o PSO e para os cinco métodos numéricos anteriormente descritos: EE, M, E,
MV e FPE.

De posse dos valores de k e ¢ obtidos, sdo tragadas as curvas de Weibull que tendem a se ajustar aos histogramas
dos dados de vento no periodo analisado, sendo possivel observar qual método proporcionou melhor ajuste e que,
portanto, melhor representa as condi¢des de vento do local. A Figura 3 apresenta os ajustes das curvas de Weibull,
para cada um dos seis métodos utilizados, ao histograma anual.

20
F 15
=
o
£ 10
=
=
z
@ 5
0 1 O —t—{E
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17
Velocidade do Vento (m/s)
N Histograma e \étodo EE O \Método M oy \&t0d0 E
O \étodo FPE el \Método MV - e e PSO

FIGURA 3 — Ajuste das curvas de Weibull ao histograma anual

Para analisar se a funcdo de Weibull é adequada para descrever os dados de velocidade de vento de uma
localidade, bem como comparar a eficiéncia entre os diferentes métodos de céalculo dos parametros, sdo aplicados
os testes estatisticos. A Tabela 2 apresenta a aplicagdo dos testes RMSE, r e VR para cada um dos métodos
utilizados.

TABELA 2 — Aplicagéo dos testes estatisticos, Parnaiba, anual

Parametros Weibull Testes Estatisticos
Métodos de Célculo k ¢ (m/s) r RMSE VR
PSO 3,959 9,0033 0,9950 0,0060 0,000004
Energia Equivalente 3,597 8,3802  0,9582 10,0173 0,000014
Momento 3,559 8,3891 0,9579 0,0173 0,000015
Empirico 3,546 8,3907 0,9577 0,0173 0,000015

Maxima Verossimilhanca 3,574 8,3654 0,9560 0,0177 0,000015
Fator Padréo de Energia 3,237 8,4301 0,9479 0,0193 0,000002

Avaliando cada método, pode-se afirmar que o PSO apresentou melhor desempenho, visto que possui a maior
correlagdo e menores erros, obtendo assim o melhor ajuste ao histograma anual, com fator de forma k de 3,959 e
fator de escala c de 9,0033 m/s. Quanto aos métodos numéricos, o melhor desempenho foi obtido pelo EE, seguido
pelos M, E, MV e FPE.

4.3 Avaliacdo da Geracédo de Energia Elétrica

Com intuito de avaliar quanto a otimizacdo dos parametros de Weibull pode vir a reduzir os erros na estimagao da
energia elétrica anual gerada, foi utilizado o RETScreen para calcular a producédo de eletricidade anual em um
pargue edlico hipotético, usando os diferentes valores de k e ¢ calculados pelos métodos numéricos e pelo PSO.
Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 3, onde MWh corresponde a produgédo de eletricidade anual e
% ao fator de capacidade calculado.

A determinacgdo mais adequada da producgédo de energia elétrica é obtida através do método de melhor desempenho
(PSO0), cujos valores estimados de eletricidade gerada sdo menores em relagdo aos demais métodos, conforme é
apresentado na Tabela 3. Desse modo, é interessante observar que os métodos numéricos que apresentam maiores
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erros no calculo dos parametros (pior desempenho) apresentam uma tendéncia em superestimar a energia elétrica
gerada pelo parque edlico.

TABELA 3 — Analise da produgéo anual de energia elétrica, RETScreen

Energia Méaxima Fator
PSO €19 Momento Empirico L Padréo de
Equivalente Verossimilhanca E .
nergia
MWh 122,67 123,16 123,22 123,23 123,20 123,60
Enercon
% 35 35,2 35,2 35,2 35,2 35,3
Vestas MWh 103,66 104,55 104,65 104,69 104,61 105,49
% 29,6 29,8 29,9 29,9 29,9 30,1
. MWh 114,05 115,17 115,29 115,33 115,24 116,36
Siemens
% 28,3 28,6 28,6 28,6 28,6 28,9

Observa-se que o célculo da producao de energia elétrica entregue a rede (MWh) para os cinco métodos numéricos
apresentou resultados bem préximos; no entanto, para o PSO, que apresentou melhor ajuste as condi¢gbes de vento
de Parnaiba, a diferenca foi mais representativa. Para a turbina Siemens, verifica-se uma diferen¢a de 2,315 MWh
por ano na comparacao entre a estimativa feita pelo PSO (melhor desempenho) com o Fator Padrdo de Energia
(pior desempenho). Para a turbina Vestas e Enercon, a diferenca foi menos significativa, de 1,830 MWh e 0,929
MWh, respectivamente. Os resultados dos calculos para a turbina Enercon revelaram um fator de capacidade em
torno de 35% para Parnaiba, dentro da faixa média anual encontrada no mundo que oscila entre 22,5 e 35% (7).

5.0 - CONCLUSAO

O presente estudo apresentou a aplicagdo do algoritmo PSO no calculo dos parametros de Weibull, visando uma
melhor capacidade de ajuste aos dados de velocidade do vento de Parnaiba. Os testes estatisticos indicaram que o
método Energia Equivalente apresenta melhor desempenho em relagdo ao demais métodos numéricos e que o PSO
proporciona o melhor desempenho dentre os métodos avaliados neste estudo. Observa-se que, enquanto 0 RMSE e
r obtidos utilizando o Energia Equivalente apresentam 0,0173 e 95%, estes sdo reduzidos para 0,006 e 99%
utilizando o PSO.

O calculo da estimativa da eletricidade gerada, por meio do RETScreen, mostrou que os métodos numéricos, além
de apresentarem um menor desempenho no ajuste aos histogramas, apresentam uma tendéncia de superestimar os
valores produzidos pelas turbinas edlicas anualmente, o que pode resultar em falsas estimativas.

A técnica PSO apresenta simplicidade de implementagéo, baixo custo computacional e capacidade de convergir a
solugdo 6tima global independentemente do tamanho ou complexidade do problema. Neste estudo, foram obtidos
parametros da distribuicdo de Weibull que fornecem um ajuste adequado para o histograma de velocidade de vento
de Parnaiba, assegurando a viabilidade desta técnica para a aplicagcdo proposta, bem como a sua superioridade em
relagdo aos tradicionais métodos numeéricos.

6.0 - REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

(1) CARNEIRO, T. C. Caracterizacéo de Potencial Eélico para Fins de Geracéo Eolioelétrica: Estudo de Caso para
Maracanau (CE), Parnaiba (PI) e Petrolina (PE). Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica), Universidade
Federal do Ceard, Fortaleza, 2014.

(2) SANSIGOLO, C. A. Distribuicbes de Probabilidade de Velocidade e Poténcia do Vento. Revista Brasileira de
Meteorologia, v.20, n.2, 207-214, 2005

(3) CARVALHO, P.C.M. Geragao Edlica. 146p. 12 edi¢éo, Fortaleza — CE, Editora Imprensa Universitaria, 2003.

(4) CAMPOS, I. M. S. Computacéo evolucionéria aplicada a problemas de otimizagdo combinatdria. Dissertacao
(Mestrado em Sistemas de Computacao), Universidade Federal do Rio Grande do Norte, Natal, 2006.

(5) OLIVEIRA, M.C.S., SILVA, T.L., ALOISE, D.J. Otimizacao por Nuvem de Particulas: Diferenga entre Aplicacdes
a Problemas Continuos e Discretos. XXXVl SBPO — O Impacto da Pesquisa Operacional nas Novas Tendéncias
Multidisciplinares, S&o Jodo del-Rei, MG, 2004.

(6) CHANG, T. P. Wind energy assessment incorporating particle swarm optimization method. Energy Conversion
and Management 52, 2010.



9

(7) CONSELHO GLOBAL DE ENERGIA EOLICA. Revolugdo Energética: A caminho do desenvolvimento limpo,
2013.

7.0 - DADOS BIOGRAFICOS

Tatiane Carolyne Carneiro nasceu em Mossord no estado do Rio Grande do Norte, € engenheira ambiental pela
Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). E mestre em engenharia elétrica pela Universidade Federal do
Ceara (UFC), durante o mestrado desenvolveu pesquisas onde se analisava técnicas estatisticas para avaliacédo de
dados edlicos e para estudo do potencial edélico de localidades no Nordeste brasileiro. Atualmente é aluna do
programa de doutorado em engenharia elétrica da Universidade Federal do Ceara (UFC), onde tem participado de
pesquisas relacionadas com andlise e aplicacdo de dados edlicos para previsdo de potencial edlico utilizando
técnicas de inteligéncia computacional.

Sofia Pinheiro Melo possui graduacdo em Engenharia Elétrica pela Universidade Federal do Ceara (2014). Tem
experiéncia na area de Energia Eolica e desenvolve pesquisas relacionadas a aplicagcdo de técnicas de Inteligéncia
Computacional para andlise dos dados de velocidade de vento.

Paulo Cesar Marques de Carvalho possui graduacdo em Engenharia Elétrica pela Universidade Federal do Ceara
(1989), mestrado em Engenharia Elétrica pela Universidade Federal da Paraiba (1992) e doutorado em Engenharia
Elétrica pela Universidade de Paderborn, Alemanha (1997). Atualmente é professor associado do Departamento de
Engenharia Elétrica da Universidade Federal do Ceara. Tem atividades de ensino, pesquisa e extensdo nos
seguintes temas: geracdo fotovoltaica, geragdo edlica e biodigestores. Coordena o Laboratério de Energias
Alternativas da UFC.

Arthur Plinio de S. Braga possui graduacdo em Engenharia Elétrica pela Universidade Federal do Ceara (1995),
mestrado em Engenharia Elétrica pela Universidade de S&o Paulo (1998), doutorado em Engenharia Elétrica [Sdo
Carlos] pela Universidade de Sao Paulo (2004), p6s-doutorado pela Universidade de Sao Paulo/S&do Carlos -
USP/SC (2005) e pos-doutorado pela Universidade de S&do Paulo/Sao Carlos - USP/SC (2006). Atualmente é
Professor Adjunto da Universidade Federal do Ceara. Tem experiéncia na area de Engenharia Elétrica, com énfase
em Redes Neurais, atuando principalmente nos seguintes temas: aprendizagem por refor¢co, agente autbnomo,
redes neurais, inteligéncia artificial, mapas auto-organizaveis.



