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Resumo

Entre as fontes de energia renovavel, a energia edlica é uma das que mais cresceu nas
Gltimas décadas devido a sua alta eficiéncia e baixa poluicdo. Como produtor da
energia edlica, o Brasil ocupa o sexto lugarno mundo, atrds da China, EUA, Alemanha,
india e Franca. A avaliagdo do potencial edlico em um determinado local requer uma
andlise estatistica detalhada da velocidade do vento e sua distribuicdo de frequéncia
em diferentes alturas e diferentes periodos do ano. No entanto, devido a intermiténcia e
alta variabilidade espaco-temporal da velocidade do vento, a integracdo em larga
escala da energia edlica na rede elétrica ainda é uma tarefa desafiadora. Por outro
lado, o conhecimento da organizacdo temporal (complexidade) da velocidade do vento
pode fornecer informacdes sobre processos estocasticos subjacentes que podem ser
usadas para o planejamento da producéo de energia edlica e para desenvolvimento e
avaliacdo de modelos preditivos de velocidade de vento e potencial edlico. Neste
trabalho foi analisada a variabilidade temporal intra-anual da complexidade da
velocidade do vento na altura de 50 m no municipio de Petrolina, Pernambuco. Utilizou-
se os meétodos de analise de sistemas complexos, Sample Entropy (SampEn),
Multiscale entropy (MSE) e Lacunaridade (Lacunarity). O método Multiscale entropy foi
desenvolvido como a generalizagcdo de Sample Entropy para analisar a complexidade
das séries temporais nao estacionarias considerando multiplas escalas temporais, € 0
método de Lacunaridade avalia a distribuicdo de lacunas em um conjunto de dados. Os
resultados da Sample Entropy indicaram que o periodo entre 10h e 12h é mais
favoravel para geracdo de energia edlica: neste periodo os valores de velocidade de
vento sao maiores (indicando maior potencial edlico) e valores de SampEn sao
menores (indicando a dinamica mais regular). Os resultados da Multiscale Entropy
indicaram que para os dados com frequéncia de 10 minutos velocidade do vento e
entropia sdo positivamente correlacionados, enquanto para 1 hora € observada
correlacdo positiva entre agosto e dezembro. Os resultados para a Lacunaridade
evidenciaram que setembro é o més mais favoravel para geracdo de energia indicado
pela maior velocidade média e menor lacunaridade.

Palavras-chave: Velocidade do vento; Sample Entropy; Multiscale Entropy;

Lacunaridade.
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Abstract

Among renewable energy sources, Wind energy is one of the fastest growing in recent
decades due to its high efficiency and low pollution. As a producer of wind energy, Brazil
ranks sixth in the world, behind China, USA, Germany, India and France. The
assessment of wind potential at a given location requires a detailed statistical analysis of
wind speed and its frequency distribution at different times and different periods of the
year. However, due to the intermittency and high space-time variability of wind speed,
the large-scale integration of wind energy in to the electrical grid is still a challenging
task. On the other hand, knowledge of the temporal organization (complexity) of wind
speed can provide information about underlying stochastic processes that can be used
for planning wind energy production and for developing and evaluating predictive
models of wind speed and wind potential. In this work, the intra-annual temporal
variability of the complexity of the wind speed at a height of 50 m in the municipality of
Petrolina, Pernambuco, was analyzed. The analysis methods of complex systems,
Sample Entropy (SampEn), Multiscale entropy (MSE) and Lacunarity (Lacunarity) were
used. The Sample Entropy method evaluates the regularity of the time series, the
Multiscale entropy method was developed as the generalization of Sample Entropy to
analyze the complexity of non-stationary time series considering multiple time scales,
and the Lacunarity method evaluates the distribution of gaps in a set of data. The
Sample Entropy results indicated that the period between 10h and 12h is more favorable
for wind power generation: in this period the wind speed values are higher (indicating
greater wind potential) and SampEn values are lower (indicating more regular
dynamics). Multiscale Entropy results indicated that for data with a 10-minute frequency
wind speed and entropy are positively correlated, while for 1-hour data a positive
correlation is observed between August and December. The results for Lacunarity
showed that September is the most favorable month for energy generation, indicated by

the highest average speed and lowest lacunatrity.

Keywords: Wind speed; Sample entropy; Multoscale Entropy; Lacunarity.
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1. INTRODUCAO GERAL

Entre as fontes de energia renovavel, a energia edlica é uma das que mais
cresceu nas ultimas décadas devido a sua alta eficiéncia e baixa poluicdo [1-4].
Globalmente, espera-se um aumento médio anual de 71 GW de instalac6es de energia
ellica até 2024 [5]. Em 2020, foram fornecidos 421 TWh de energia ao sistema elétrico
no Brasil: 65,2% de hidroelétricas, 9,1% de biomassa, 8,8% de centrais eolicas e 8,3%
de centrais térmicas a gas natural.

Embora a energia hidrelétrica tenha grande participacdo na matriz energética do
Brasil, a contribuicdo das usinas edlicas aumentou de 1,2 TWh em 2009 para 57 TWh
em 2020 [6]. O Brasil foi o quinto pais que mais investiu em energia eolica, somando
744,95 MW em 2019 a sua rede elétrica, elevando a capacidade instalada para 15,45
GW, o que representa 9,1% da matriz energética nacional [7].

Como produtor da energia edlica, o Brasil ocupa o sexto lugar no mundo, atras
da China, EUA, Alemanha, india e Franca. No final de 2019, a produc&o brasileira era
de 15,45 GW representando 2,5% da capacidade total mundial [5]. A projecado de
crescimento em 2020 foi de 8,0%, onde metade da capacidade total sera instalada na
regido Nordeste [8]. Esse notavel crescimento é resultado do Programa de Incentivo as
Fontes Alternativas de Energia Elétrica - PROINFA, criado em 2002 para estimular a
geracdo de energia elétrica a partir de energia edlica, biomassa e pequenas usinas
hidrelétricas [9].

Durante a estacédo seca no Nordeste do Brasil, a variacdo temporal do potencial
eolico apresenta complementaridade com as vazdes do rio Séo Francisco [10,11] e a
geracado de energia edlica sdo de extrema importancia para o abastecimento de energia
elétrica nesta regido que muitas vezes passa por periodos prolongados de estiagem,
guando as usinas hidrelétricas diminuem a producéao de eletricidade devido as vazbes e
niveis dos reservatérios muito baixos [12]. No entanto, devido a intermiténcia e alta
variabilidade espaco-temporal da velocidade do vento, a integracdo em larga escala da
energia edlica na rede elétrica ainda € uma tarefa desafiadora [13 -15].

A avaliacdo do potencial eblico em um determinado local requer uma anéalise

estatistica detalhada da velocidade do vento e sua distribuicdo de frequéncia em
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diferentes alturas e diferentes periodos do ano [16-20]. Contudo, o conhecimento da
organizacdo temporal (complexidade) da velocidade do vento pode fornecer
informacdes valiosas sobre processos estocasticos subjacentes que ndo podem ser
avaliados por meio de analises estatisticas tradicionais. Esse conhecimento é
importante para o planejamento da producdo de energia edlica e para avaliacdo de
modelos preditivos de velocidade de vento e potencial edlico.

Durante as ultimas décadas, varios conceitos e métodos foram desenvolvidos
para analisar a complexidade de séries temporais, entre 0s quais métodos fractais e
multifractais [21-24], métodos baseados na teoria da informacao [25-28], teoria de caos
[29,30] e redes complexas [31,32,33] foram usados para analisar dados climaticos.
Estes métodos também foram usados para analise de velocidade do vento de
diferentes partes do mundo. Dindmica cadtica de baixa dimenséo foi encontrada em
séries de velocidade de vento em india [34] e em Taiwan [35]. Kocak [36] aplicou
Detrended fluctuation analysis aos dados de velocidade do vento de 20 estacbes
localizadas na parte noroeste da Turquia e identificou a existéncia das correlagcdes de
longo alcance. As propriedades multifractais de velocidade de vento foram encontradas
em dados registrados em Dakota do Norte [37], Espanha [38], China [39], Italia [40],
Missouri [41] e Suica [42,43]. Os métodos da teoria de informacédo foram usados em
andlise de dados de vento [44,45], previsdo de séries temporais de velocidade de vento
[46,47] e em estudos de falhas em componentes de turbinas edlicas [48,49]. As séries
temporais de velocidade de vento também foram analisadas utilizando os métodos de
redes complexas [50-53]. Estudos brasileiros incluem correlacfes de longo alcance [54-
57] e anélise multifractal [58,59].

Entre esses métodos, as entropias, que tem origem em Teoria de informacao séao
particularmente interessantes devido a simplicidade de algoritmo, falta de calculos
intensivos e robustez para dados curtos néo estacionarios e ruidosos.

No Capitulo 1 (Introducdo Geral) estd apresentada a revisao de literatura de
estudos de velocidade de vento com uso de métodos de andlise de sistemas
complexos, area de estudo e o0s objetivos. No Capitulo 2 estdo apresentados
metodologia e os resultados de primeiro artigo da tese: Andlise de variabilidade diurna

de complexidade de velocidade de vento em Petrolina. No Capitulo 3 estédo
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apresentados metodologia e os resultados de segundo artigo da tese: Analise de
variabilidade intra-anual (para multiplas escalas temporais) de complexidade de
velocidade de vento em Petrolina. No Capitulo 4 estdo apresentados metodologia e os
resultados de terceiro artigo da tese: Andlise de variabilidade intra-anual da distribuicéo
de lacunas (periodos com velocidade de vento abaixo de “cut in speed” na qual as
turbinas comecam a gerar eletricidade) de velocidade de vento em Petrolina. As
consideracdes finais e a proposta para trabalhos futuros estdo apresentadas no

Capitulo 5.
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1.1. Area de Estudo
Neste trabalho estuda se a variabilidade temporal de velocidade de vento na

cidade Petrolina, Pernambuco, Brasil. Petrolina € um municipio brasileiro do interior de
Pernambuco, localizada na regido do Sao Francisco Pernambucano, distante 712 km a
oeste de Recife, capital estadual (Figura 1). Possui uma extensdo territorial de
4.561,870 kmz2, composta por 08 municipios e, como as demais microrregides
sertanejas, tem clima quente e seco, chuvas escassas e mal distribuidas, como pela
forte evaporacdo, por conta das altas temperaturas. Em conjunto com o vizinho
municipio de Juazeiro, na Bahia, forma o maior aglomerado urbano do semiarido e tem
a segunda maior populacdo e o maior PIB do interior de Pernambuco. Esta regido é
considerada uma das mais promissoras para a producao de energia eélica no Brasil
[58]. Os dados séao registrados na estacao Petrolina. Esta estacéo faz parte da rede das
estacdes instaladas em varias partes do Brasil dentro do Projeto SONDA que tem como
principal objetivo implementar uma infra-estrutura fisica e de recursos humanos
destinada a montagem e melhoramento da base de dados de superficie necessaria ao
levantamento dos recursos de energia solar e edlica no Brasil [60]. A altura maxima de
registro de velocidade de vento (com frequéncia temporal de 10minutos) € 50m. Esta

altura de hub (medida até o centro das hélices de turbina) foi considerada em varios

estudos em analise de distribuicdo especial das turbinas edlicas em parques edlicos
[61,62,63].

Figura 1. Mapa de Pernambuco com localizagéo de municipio de Petrolina.
Fonte:IBGE [110].
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1.2. Objetivos

O presente estudo foi desenvolvido utilizando os métodos de andlise de sistemas
complexos, Sample Entropy (SampEn), Multiscale entropy (MSE) e Lacunaridade
(Lacunarity). O método Multiscale entropy foi desenvolvido como a generalizacdo de
Sample Entropy para analisar a complexidade das séries temporais n&o estacionarias
considerando multiplas escalas temporais, e 0 método de Lacunaridade avalia a

distribuic&do de lacunas em um conjunto de dados.

O objetivo geral desta tese é estudar a variabilidade temporal intra-anual da velocidade

do vento na altura de 50m em Petrolina, Brasil.

Os obijetivos especificos incluem:

a) Analisar a variabilidade diurna de complexidade das séries temporais de
velocidade do vento em Petrolina utilizando o método Sample Entropy (SampEn).

b) Analisar a variabilidade intra-anual de complexidade das séries temporais (em
multiplas escalas temporais) de velocidade do vento em Petrolina utilizando o
método Multiscale Entropy (MSE).

c) Analisar a distribuicdo de lacunas (periodos com velocidade de vento abaixo de
“cut in speed” na qual as turbinas comecam a gerar eletricidade) nas séries
temporais de velocidade do vento em Petrolina utilizando o método de
Lacunaridade.

d) Interpretar os resultados em sentido de condi¢des favoraveis/desfavoraveis para

geracao de energia edlica.
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2. ANALISE DE VARIABILIDADE DIURNA DE COMPLEXIDADE DE
VELOCIDADE DE VENTO EM PETROLINA, UTILIZANDO O METODO
SAMPLE ENTROPY

Neste capitulo apresenta-se analise de séries temporais de velocidade de vento
em Petrolina na altura de 50m, utilizando o método de Sample Entropy (SampEn). O
método foi aplicado para cada hora do dia (Oh-23h) do ano 2010 e analisou-se a

variabilidade diurna.

2.1. Dados e Metodologia
2.1.1. Dados

Os dados utilizados neste trabalho sé@o séries temporais de velocidade do vento
registradas na estacdo SONDA (Sistema Nacional de Organizacdo de Dados
Ambientais) em Petrolina, Brasil (09 ° 04 ' 08 " S latitude, 40 ° 19' 11" A longitude, e
altitude de 387m). Os dados foram obtidos junto ao INPE - Instituto Nacional de
Estudos Espaciais e estado disponiveis no endereco eletrbnico
<http://sonda.ccst.inpe.br/lbasedados/petrolina.html>. As séries sdo compostas por
observagcbes de 10 minutos registradas na altura de 50m no ano de 2010 (52.560

pontos de dados). A partir destas séries foram geradas 24 séries de médias horarias
para cada hora do dia (Oh-23h), com 365 dados cada, conforme mostrado na Figura 2.
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Figura 2. Séries temporais de velocidade de vento (ms™) para cada hora do dia (Oh-
23h) registrada em Petrolina durante o ano de 2010 na altura de 50m.
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2.1.2. Sample Entropy

O método Sample Entropy (SampEn), introduzido por Richman e Moorman [65]
para avaliar a complexidade de uma série temporal, € definido como sendo o logaritmo
natural da probabilidade condicional de que duas sequéncias similares (dentro de um
nivel de tolerancia r) para mdados, permanecerem similares para m+1 dados. Este
método foi utilizado em analise de dados em fisiologia [67-69], geofisica [70-72],
climatologia [73], hidrologia [74-77], engenharia [78] e financas [79,80]. O algoritmo de

SampEn é o seguinte [65]:

i) Para uma seérie temporal u(j),j=1..,N, constroem se N-m+1lvetores
X, (i),i=1..,N —m+10ondex_ (i) = {u(i +k) :k =0,....m—1}. (1)

i) A distancia entre vetores x_(i) e x, (j) € definida como a diferenga maxima
entre as componentes escalares correspondentes:
d[x, (i), X, (§)] = max{u(i + k) —u(j +k)|:k =0,....m—1}. 2)

i) Apo6s determinar o namero B, de vetoresx, (j) com d[x, (i), x,, (j)]< r onder é
o nivel de tolerancia, j=1..,.N-m e j=ie namero A de vetoresx,.,(j)

dentro de nivel da toleranciarde x_ (i), definemse

B iﬂBim(r)
PO ¢ PO NI ©

Onde B™(r)representa a probabilidade de similaridade (dentro do nivel de tolerancia r)

de dois vetores construidos com m dados. Analogamente definem se

A S A
A=t o Y07

Onde A™(r) representa a probabilidade de similaridade de dois vetores construidos

com m+1 dados.
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iv) Finalmente, o indice SampEn é definido como

A" (r)

Sc(m,r,N)=-In B (r) -

Uma maior complexidade (menor regularidade) da série temporal gera o valor do

SampEn mais alto [65].

2.2. Resultados e Discussao

Os resultados das estatisticas descritivas sao apresentados na Tabela 1. Pode-
se observar a maior velocidade média as 11h sendo de (542ms™) com um dos
menores coeficientes de variacdo (0,31), bem como a menor velocidade média é
observada as 8h sendo de (4,03 mS_l) com um coeficiente de variacéo (0,34). Sabendo
que para maioria de turbinas edlicas o limiar da velocidade do vento para a geracéo de
energia edlica € de 3,5 ms™ entdo o estudo indica Petrolina como uma regido favoravel
a producdo de energia edlica, pois as velocidades médias observadas sdo sempre

maiores que esse limiar.



Tabela 1. Estatistica descritiva da série temporal de velocidade do vento para cada hora do dia (Oh-

23h) registrada em Petrolina durante o ano de 2010 na altura de 50m.

Hora Média SD Mediana Q1 Q3 MIN MAX cv
0 4,99 1,88 5,08 3,80 6,17 0,00 10,70 0,38
1 5,14 1,85 5,11 3,97 6,30 0,00 11,17 0,36
2 5,13 1,77 5,12 4,03 6,26 0,00 11,53 0,34
3 4,98 1,61 5,04 4,09 5,94 0,00 10,72 0,32
4 4,78 1,48 4,86 3,91 5,76 0,00 10,50 0,31
5 4,66 1,47 4,72 3,73 5,53 0,00 11,76 0,31
6 4,46 1,41 4,50 3,64 5,30 0,00 11,65 0,32
7 4,30 1,35 4,42 3,48 5,14 0,00 8,64 0,31
8 4,03 1,35 4,04 3,18 4,89 0,00 8,60 0,34
9 4,42 1,66 4,38 3,34 5,49 0,00 10,24 0,38
10 5,22 1,76 5,27 4,14 6,42 0,12 10,68 0,34
11 5,42 1,70 5,46 4,36 6,57 0,20 10,71 0,31
12 5,35 1,75 5,31 4,24 6,50 0,24 11,07 0,33
13 5,18 1,73 5,13 4,00 6,39 0,11 10,91 0,33
14 4,97 1,72 4,97 3,77 6,18 0,18 10,71 0,35
15 4,85 1,76 4,76 3,62 6,02 0,24 11,38 0,36
16 4,78 1,79 4,70 3,53 5,95 0,29 11,27 0,37
17 4,77 1,89 4,78 3,39 6,06 0,11 11,06 0,40
18 4,75 1,90 4,77 3,42 6,03 0,05 10,65 0,40
19 4,75 1,88 4,76 3,49 6,02 0,11 14,30 0,40
20 4,92 1,86 5,13 3,74 6,09 0,00 12,89 0,38
21 5,10 1,85 5,34 3,97 6,21 0,00 11,18 0,36
22 5,13 1,81 5,28 4,02 6,18 0,00 13,13 0,35
23 5,08 1,84 5,17 3,92 6,15 0,05 12,04 0,36

Legenda: Min — Minimo. Mdx — Mdximo. SD — Desvio Padrdo. CV — Coeficiente de Variagdo. Q1 — 1° Quartil. Q3 — 3° Quartil.
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Os valores de SampEn séo apresentados na Tabela 2. Para todos os horarios
observam-se baixos valores de entropia indicando baixa desordem do sistema
estudado. No horario das 11h temos a 3° menor entropia (0,47) sendo mais um
indicativo de um bom horario para a geracdo de energia edlica. Ou seja, na Tabela 1

vimos que as velocidades médias indicavam uma favoravel producao de energia edlica
e a Tabela 2 vem corroborar os baixos valores de entropia.

Tabela 2. Valores de SampEn para cada hora do dia (Oh-23h) das séries de velocidade

do vento registrada em Petrolina durante o ano de 2010 na altura de 50m.

Sample
Hora Entropy
0 0,47
1 0,51
2 0,56
3 0,53
4 0,52
5 0,50
6 0,48
7 0,53
8 0,57
9 0,55
10 0,48
11 0,47
12 0,46
13 0,49
14 0,50
15 0,48
16 0,48
17 0,49
18 0,49
19 0,51
20 0,51
21 0,42
22 0,45

23 0,48
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A variabilidade diurna da velocidade média e da SampEn esta apresentada na
figura 3. Observa-se que entre 2h e 6h a medida que a velocidade média do vento
diminui a entropia também diminui, enquanto entre 6h e 14h a correlacdo entre a
velocidade de vento e SampEn é negativa. O periodo entre 10h e 12h é mais favoravel
para geracao de energia edlica: neste periodo os valores de velocidade de vento sé&o
maiores (indicando maior potencial edlico) e valores de SampEn sdo menores

(indicando a dinamica mais regular).

W 55- -0.55
E
©
O
-GJ m
= 3
250 -0.505
S ®
> m
8 -
o 3
g <
8 451 - 0.45
(&)
o
S

4.0 -0.40

0 5 10 15 20
Hora

Pearson P=-0.56 (p=0.004)

Figura 3. Variabilidade diurna da velocidade média e dos valores de SampEn da série
de velocidade do vento registrada em Petrolina durante o ano de 2010 na altura de
50m.

As condi¢cdes favoraveis (maior velocidade média e menor SampEn) e
desfavoraveis (menor velocidade média e maior SampEn) para geracdo de energia
ellica podem ser avaliadas simultaneamente usando um indice de eficiéncia definido

como
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Emque

E=——— 7
SampEn 7)

Onde v é a velocidade média de vento e SampEn € o valor de entropia ambas
calculadas para mesmo intervalo de tempo. E,,,, € E,;, S40 0s valores maximos e
minimos de E respectivamente. Os valores do indice E,, sdo entre 0 e 1 em que E=0
corresponde a eficiéncia minima (velocidade de vento minima e SampEn maxima) e
E=1 corresponde a eficiéncia maxima (velocidade do vento maxima e SampEn minima)
que sao condicbes desfavoraveis e favoraveis para geracdo de energia edlica,
respectivamente. Os valores do indice E,, para cada hora do dia (Oh-23h) estdo
apresentados na Tabela 3. A variagdo diurna do indice E,, esta apresentada na figura
4. Observa-se que o indice de eficiéncia E,, foi maximo as 21h e minimo as 8h,
indicando que nestes horarios as condi¢cdes para geracdo de energia edlica sdo mais

favoraveis e menos favoraveis respectivamente.
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Tabela 3. Valores de E,, para cada hora do dia (Oh-23h) das séries de velocidade do

vento registrada em Petrolina durante o ano de 2010 na altura de 50m.

Hora Eef
0 0,69
1 0,59
2 0,42
3 0,48
4 0,40
5 0,45
6 0,45
7 0,20
8 0,00
9 0,18

10 0,73
11 0,86
12 0,89
13 0,71
14 0,58
15 0,59
16 0,56
17 0,52
18 0,51
19 0,45
20 0,50
21 1,00
22 0,88
23 0,70
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3. ANALISE DE VARIABILIDADE INTRA-ANUAL DE COMPLEXIDADE
DE VELOCIDADE DEVENTO EM PETROLINA, BRASIL UTILIZANDO O
METODO MULTISCALE ENTROPY

Neste capitulo apresenta-se uma analise de séries temporais de velocidade de
vento em Petrolina na altura de 50m, utilizando o método Multiscale entropy (MSE). O
método foi aplicado para cada més do ano 2010 e analisou se a variabilidade intra-
anual de Sample entropy em diferentes escalas temporais. Estes resultados foram

publicados em artigo: SILVA, G. F. da.; BARRETO, |. D. de C.; STOSIC, T. Multiscale entropy
analysis of wind speed dynamics in Petrolina, Northeast Brazil. Research, Society and
Development, [S. 1], v. 10, n. 1, p. €8210111460, 2021. DOI: 10.33448/rsd-v10i1.11460.

3.1. Dados e Metodologia
3.1.1. Dados

Os dados utilizados neste trabalho sé@o séries temporais de velocidade do vento
registradas na estacdo SONDA (SONDA-Sistema Nacional de Organizacdo de Dados
Ambientais) em Petrolina, Brasil (09 ° 04 ' 08 " S latitude, 40 ° 19' 11" A longitude, e
altitude de 387m). Os dados foram obtidos junto ao INPE - Instituto Nacional de
Estudos Espaciais e estado disponiveis no endereco eletrénico
<http://sonda.ccst.inpe.br/lbasedados/petrolina.html>. As séries sdo compostas por

observacbes de 10 minutos registradas na altura de 50m no ano de 2010 (~ 52.000
pontos de dados). Foram analisadas séries mensais apresentadas na Figura 5.
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Figura 5. Séries temporais de velocidade de vento (ms™) em Petrolina para cada més
do ano de 2010 na altura de 50m.



29

3.1.2. Multiscale Entropy

O método Multiscale sample entropy (MSE) foi introduzido por Costa et al. [64],
como uma generalizacdo de método Sample entropy [65].

Seja x(1),..., X(N) uma série temporal de tamanho N. O algoritmo MSE segue 0s

passos descritos abaixo:

i) Primeiro constroem-se séries temporais nas diferentes escalas

temporais T, x“(j), j=1...,N/z

SURE WO

Este procedimento esta apresentado na figura 6.
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Figura 6. O procedimento de construgdo das séries temporais nas escalas t =2 e T =3.

Fonte: [81].

ii) Para cada escala temporal t calcula-se SampEn e construiu-se um
grafico com SampEn no eixo y e t no eixo x. Para =1 MSE reduz se

em SampEn.
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A MSE foi introduzida como uma medida de complexidade da série temporal.
SampEn gera valor mdximo para série aleatéria que nédo e considerada uma série
complexa. Neste sentido SampEn avalia a regularidade da série: maior valor de
SampEn indica uma série menos regular. Uma série complexa possui uma estrutura
interna, como as series com correlagdes de longo alcance. Costa et al. [81] (Figura 7)
mostraram que uma série aleatdria (ruido branco), para escalas maiores tem menores

valores de MSE (menor complexidade) do que as séries correlacionadas (ruido 1/).

3 r
' 4 White noise
2.5 A 1
o 1/f noise
= &
B2 A
= t Oﬂo
: [ g o o o o o 0O O O OC O O p O O O O
= | 'l‘
=
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Figura 7. MSE da série aleatéria (ruido branco) e da série correlacionada (ruido 1/f)
Fonte: [81].

O método MSE foi utilizado em analise de séries temporais em fisiologia [81-83],
geofisica [84,85], climatologia [86], hidrologia [87-89] e financas [90-92].
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3.2. Resultados e Discussao

Os resultados das estatisticas descritivas sdo apresentados na Tabela 4. Para a
maioria das turbinas edlicas, a faixa de velocidade de corte do vento (a velocidade na
qual a turbina comeca a produzir energia) é de 3,5-4,5ms*[93]. Observa-se na Tabela
4 que a velocidade média do vento esta acima do nivel de corte durante todo o ano,
confirmando que a localizacdo de Petrolina € promissora para a geragdo de energia
eolica. A velocidade média do vento € maior (com menor variagdo) em setembro

indicando o periodo do ano mais favoravel para geragéo de energia.

Tabela 4. Estatistica descritiva da série temporal de velocidade do vento (ms™)

registrada em Petrolina durante o ano de 2010 na altura de 50m.

Més Média Min Max SD CVv
Janeiro 4,26 0,00 11,40 1,56 0,37
Fevereiro 4,88 0,00 13,13 1,65 0,34
Marco 3,82 0,00 10,77 1,67 0,44
Abril 4,38 0,09 11,73 1,37 0,31
Maio 4,55 0,01 10,76 1,36 0,30
Junho 5,35 0,00 10,82 1,73 0,32
Julho 5,64 0,67 10,65 1,50 0,26
Agosto 5,96 0,01 11,38 1,51 0,25
Setembro 6,27 0,78 12,04 1,52 0,24
Outubro 4,96 0,00 11,91 1,74 0,35
Novembro 4,94 0,00 11,15 1,44 0,29
Dezembro 3,62 0,00 14,30 1,64 0,45

Legenda: Min — Minimo. Max — Maximo. SD — Desvio Padréo. CV — Coeficiente de
Variagao.
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A Tabela 5 apresenta os valores de MSE para r =1, 2, 3, 4, 5,6 onde r =6
corresponde ao célculo das médias de valores de 10 minutos para periodos
consecutivos de 1 hora. Observam-se na Tabela 5 que o MSE aumenta com a escalar
indicando que a dindmica do vento é mais irregular (menos previsivel) quando
observada em escalas temporais maiores. Para a maioria das escalas, os valores de
MSE séao mais baixos em outubro (r =2, 3, 4,6) e mais altos em maio (r =3, 4, 5,6),
indicando que o regime de vento mais regular (mais previsivel) na localidade de
Petrolina € em outubro enquanto mais irregular (menos previsivel) em maio. Para r =1
o valor de entropia € maior em setembro, més com maior valor de velocidade média. A
poténcia do vento por unidade de area é dada por P(v) =1/2 pv®, onde P(Wm™) é a

poténcia por unidade de area, p(kgm=) é a densidade do ar, e v (ms™) é a velocidade

do vento [94]. Considerando a velocidade média do vento, setembro € o més com as
condi¢cdes mais favoraveis para geracdo de energia. No entanto, a regularidade
dinamica da série temporal da velocidade do vento é a mais baixa no més de setembro
(maiores valores de entropia), o0 que pode ser considerado como a condigao

desfavoravel para a operacdo dos aerogeradores.
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Tabela 5. Valores de MSE e MSE da série temporal de velocidade do vento (ms™) registrada em Petrolina durante o ano de

2010 na altura de 50m.

1 2 3 4 5 6 MSE
SampEn
Janeiro 1,159 1,259 1,341 1,399 1,443 1,487 1,348
Fevereiro 1,202 1,296 1,294 1,379 1,375 1,393 1,323
Marco 1171 1,317 1,386 1,426 1,536 1,550 1,398
Abril 1,180 1,320 1,388 1,458 1,490 1,492 1,388
Maio 1,224 1,341 1,422 1,493 1,559 1,599 1,439
Junho 1,116 1,235 1,291 1,345 1,343 1,374 1,284
Julho 1,205 1,306 1,412 1,459 1,488 1,516 1,398
Agosto 1,278 1,340 1,358 1,389 1,443 1,473 1,380
Setembro 1,339 1,345 1,322 1,352 1,428 1,482 1,378
Outubro 1,155 1,231 1,250 1,334 1,364 1,349 1,280
Novembro 1,285 1,350 1,378 1,449 1,507 1,509 1,413

Dezembro 1,131 1,221 1,287 1,375 1,427 1,447 1,314
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A fim de contribuir para uma melhor compreensdo da variabilidade temporal
intra-anual das condi¢Bes de geracdo de energia edlica em Petrolina, analisamos a
correlacdo entre a velocidade média do vento e os valores de entropia.

Os resultados para escala de 10 min. (r =1) e escala de 1 hora (r =6) sao
mostrados na figura 8, onde pode ser observado que para r =1 a velocidade do vento e
a entropia estdo positivamente correlacionadas (coeficiente de Pearson P=0,64),
enquanto para r =6 observa-se correlagdo positiva entre agosto e dezembro. Estes
resultados estdo de acordo com os resultados de Ahmed e Mandic [95]. Eles
analisaram a componente vertical e a componente horizontal (leste-oeste) da série
temporal da velocidade do vento registrada com anemdémetro 3D e também
encontraram o aumento da entropia com a velocidade do vento. Li et al. [96] analisaram

a dindmica do vento no plano horizontal préximo a superficie e também descobriram
gue a entropia e a velocidade do vento estdo positivamente correlacionadas.
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Figura 8. Variagdo intra-anual dos valores MSE (juntamente com a velocidade média do
vento) para escalas temporais 7 =1 er =6.
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Embora durante todos os meses a velocidade média do vento esteja acima do
corte no nivel 3,5 ms™! no qual a maioria das turbinas comeca a produzir eletricidade, a
regularidade dinamica da série temporal da velocidade do vento revelada pela anélise
MSE fornece uma informacdo adicional valiosa: para frequéncia de 10 minutos
velocidade do vento e entropia sdo positivamente correlacionados (coeficiente de
Pearson P=0,64), enquanto para 1 hora é observada correlacdo positiva entre agosto e
dezembro. Valores de entropia maiores indicam dinamicas menos regulares, o que é
condicao desfavoravel para o funcionamento dos aerogeradores e consequentemente

hé& menor eficiéncia na captacéo da energia edlica para producéo de eletricidade edlica.

As condicdes favoraveis (maior velocidade média e maior regularidade - menor
MSE) e desfavoraveis (menor velocidade média e menor regularidade - maior MSE)
para geracdo de energia edlica podem ser avaliadas simultaneamente usando um

indice de eficiéncia definido como

E—-E,;
Eop =2 (9)

max ~ Pmin
Emque

v

E_

B (10)
MSE

Onde 7 é a velocidade média de vento e MSE é o valor médio de MSE e E e

max

E, .., s80 os valores maximos e minimos de E respectivamente. Os valores do indice
E,, séo entre 0 e 1 em que E=0 corresponde a eficiéncia minima (velocidade de vento
minima e MSE maxima) e E=1 corresponde a eficiéncia maxima (velocidade do vento

maxima e MSE minima) que séo condi¢cbes desfavoraveis e favoraveis para geracao de

energia edlica, respectivamente.
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Tabela 6. Valores de E,, das séries mensais de velocidade do vento registrada em

Petrolina durante o ano de 2010 na altura de 50m.

Més Eef
Jan 0,24
Fev 0,53
Mar 0

Abr 0,23
Mai 0,23
Jun 0,79
Jul 0,71
Ago 0,87
Set 1

Out 0,63
Nov 0,42

Dez 0,01
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4. ANALISE DE VARIABILIDADE INTRA-ANUAL DE VELOCIDADE DE
VENTO EM PETROLINA UTILIZANDO O METODO DE LACUNARIDADE

Neste capitulo apresenta se analise de séries temporais de velocidade de vento
em Petrolina na altura de 50m, utilizando o método de Lacunaridade. O método foi

aplicado para cada més do ano 2010 e analisou se a variabilidade intra-anual de
valores da lacunaridade em multiplas escalas temporais.

4.1. Dados e Metodologia

4.1.1 Dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo séries temporais de velocidade do vento
registradas na estacdo SONDA (Sistema Nacional de Organizacdo de Dados
Ambientais) em Petrolina, Brasil (09 ° 04 ' 08 " S latitude, 40 ° 19' 11" A longitude, e
altitude de 387m). Os dados foram obtidos junto ao INPE - Instituto Nacional de
Estudos Espaciais e estao disponiveis no endereco eletronico
<http://sonda.ccst.inpe.br/basedados/petrolina.html>. As séries sdo compostas por

observacdes de 10 minutos registradas na altura de 50m no ano de 2010 (~ 52.000
pontos de dados) conforme mostrado na Figura 5 no Capitulo 3.

4.1.2. Lacunaridade

O conceito de lacunaridade foi introduzido pelo Mandelbrot [97] para medir a
distribuicdo de tamanhos de lacunas em um objeto fractal. Um fractal geométrico € um
objeto fragmentado ou rugoso que tem como caracteristicas auto semelhanca (uma
parte do objeto parece se como a copia reduzida de objeto todo) e a dimens&o néao
inteira, menor do que a dimenséao de espaco euclidiano onde o fractal esta inserido. No
caso de conjuntos auto-similares, a dimensao fractal descreve a forma como o nimero
de elementos de um conjunto, sua massa, cresce com o tamanho linear [97]. Apesar da
relevancia de dimensdo fractal como um quantificador principal de fractalidade
geométrica, podem existir varios conjuntos com a mesma dimensao fractal, mas com

diferentes texturas, como mostramos exemplos apresentados na figura 9. As mapas de
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tamanho 8x8 tém mesma massa (32 sitios ocupados marcados com “1”) e mesma
dimensédo linear (8) resultando em mesma dimensado fractal (1,667). Porém a
distribuicdo de lacunas (marcadas com “0”) é diferente: a mapa (A) tem maior tamanho
de lacunas gerando o maior valor de lacunaridade, enquanto a mapa (C) tem lacunas
de menor tamanho distribuidas uniformemente gerando o menor valor de lacunaridade.
A nocdo de lacunaridade esta relacionada com o grau de invariancia translacional.
Objetos fractais com grandes valores de lacunaridade (com lacunas de diferentes
tamanhos) sdo objetos heterogéneos e nao apresentam invariancia translacional,
enquanto que objetos com menores valores de lacunaridade (com lacunas do mesmo
tamanho) sdo homogéneos e possuem invariancia translacional. A invariancia
translacional (e lacunaridade) depende de escala na qual o objeto e observado, objetos
que sdo heterogéneos em pequena escala podem parecer homogéneos em escala

maior e vice-versa [66]. O conceito de lacunaridade pode ser aplicado em dados
unidimensionais [98,99], bidimensionais [100,101] e tri dimensional [102, 103].
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(@) A(2) =1.53 (b) A(2)=1.18

T

(c) A(2)=1.00
Figura 9. Exemplo de conceito de lacunaridade: Trés versbes de uma mapa de
tamanho 8x8 com mesma dimenséo fractal D, = I(I)g 382 =1.667 e diferentes valores de
09

lacunaridade A(2).Fonte: [66].
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4.1.3. Algoritmo de Allain e Cloitre

Este algoritmo é um dos mais usados para calculo de lacunaridade e foi aplicado
na analise de dados em medicina [101,103,104], geologia [102,105], ecologia [106,107],

climatologia [98,99] e engenharia [108]. Para séries temporais que apresentam exemplo

de dados unidimensionais o calculo de lacunaridade € descrito a seguir:

ii)

Uma caixa de tamanhor é colocada noinicio da série e o namero de sitios
ocupados (dados com valores abaixo de um certo limiar) é contado.

A caixa é movida ao longo de todo o conjunto de observacgdes, e sua
massa (numero dos sitios ocupados) é calculada para cada caixa
deslizante.

A distribuicao de probabilidade de massa de caixa € dada por

plo.r) =50

Em que n(s, r) € o nUmero das caixas do tamanho r com massa s, N(r) =N —r +
1 é o numero total de caixas de tamanho r e N € o numero das observacoes.

iv)

A lacunaridade para o tamanho de caixar é definida por:

M2(r)

L0 = op

(12)

Onde, M1 = }I_ s« p(s,r) e M2 =3I _ s?*p(s,r) sdo o primeiro e o segundo

momento da distribuic&o p(s,r), respectivamente.

v)

Para conjuntos fractais a lacunaridade diminui com tamanho de caixa
como uma lei de poténcia
L(s) = x 1P (13)
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O expoente de escala B<0 e pode ser determinado como o coeficiente angular da

regressao linear de log[L(r)] versus log(r) [98].

Uma ilustracdo deste algoritmo para um conjunto unidimensional com N=50
dados (Figura 10) para tamanho de caixa r=2 esta apresentado na tabela 1.

00000000 000000000000000 OOO00 000000000
I I I I I I

0 10 20 30 40 50

Dias

Figura 10. Conjunto unidimensional de tamanho N=50. Os circulos apresentam sitios
ocupados (dados com valores abaixo de um limiar). Fonte [109].

Tabela 7. Calculo da lacunaridade para caixa de tamanho 2 [109].

S n(s,r p(s,r) s*p(s,r) sZ*p(s,r) L(2)
0 9 0,1837 0 0

1 6 0,1224 0,1224 0,1224

2 34 0,6939 1,3878 2,7756

M1=1,5102 M2=2,898
1,2706

4.2. Resultados e Discusséao

O método de lacunaridade foi aplicado nas séries temporais de velocidade do
vento em Petrolina utilizando limiar de 3,5ms™. Este limiar para maioria das turbinas
eolicas apresenta a velocidade minima quando a turbina comeca gerar eletricidade [93].
Os valores da lacunaridade para cada més do ano 2010 estado apresentados na Tabela
8. Observa-se que para todos os meses o valor de lacunaridade diminui com o aumento
do tamanho de caixa indicando maior heterogeneidade na distribuicdo temporal de
velocidade do vento nas escalas maiores. Para todas as escalas temporais (tamanho
de caixa) o valor maximo da lacunaridade foi observado em dezembro indicando que

neste més, os periodos com velocidade de vento abaixo de 3,5ms™ s&o maiores. Entre
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julho e setembro os valores da lacunaridade sdo préoximos a 1 indicando uma
distribuicdo uniforme das lacunas (periodos com velocidade abaixo do limiar 3,5ms™).
Estes sdo trés meses com maior velocidade média e menor coeficiente de variacdo
enquanto em dezembro, quando se observou maximo valor de lacunaridade, a
velocidade média de vento foi 0o menor e o coeficiente de variacéo foi o maior (Capitulo
3, tabela 4). Esta correlacdo entre os valores de lacunaridade e velocidade média de

vento pode ser vista na figura 11.



Tabela 8. Valores de lacunaridade em diferentes escalas temporais para velocidade de vento em

Petrolina durante o ano 2010.

Més
Jan Fev Mar Abr Mar  Jun  Jul Ago  Set Out Nov Dez

S

2 1.367 1.206 1.645 1.273 1.241 1.161 1065 1039 1.017 1.203 1.138 1.813
4 1322 1177 1567 1.235 1.215 1.146 1.055 1.031 1.013 1.182 1.116 1.727
8 1.278 1.152 1489 1.199 1.188 1.130 1.045 1.024 1.010 1.162 1.097 1.644
16 1231 1.129 1406 1.163 1.157 1.111 1.033 1.016 1.007 1.141 1.077 1.557
32 1180 1.110 1.320 1.126 1.121 1.087 1.023 1.010 1.005 1.121 1.054 1.461
64 1.123 1.091 1.247 1.100 1.081 1.062 1.013 1.005 1.003 1.101 1.032 1.352
128 1.085 1.074 1.194 1.084 1.049 1.038 1.005 1.002 1.001 1.086 1.017 1.250
256 1.064 1.056 1.162 1.071 1.034 1.022 1.003 1.001 1.001 1.074 1.012 1.200

43



r2.1

D
1

D)

~

£

1]

o 1.8
NO)

=

277

c —
> N
o 1.5
o

S

M 4

o

3

E '12
>

w
1

T T T T T

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
Pearson P=-0.90 (p<0.001)

Figura 11. Variacdo intra-anual dos valores de lacunaridade L(2) (juntamente com a
velocidade média do vento).

Considerando a velocidade média do vento, setembro € o més com as condi¢cdes
mais favoraveis para geracdo de energia. Neste més a valor de lacunaridade e minima
que também pode ser considerado o fator favoravel porque indica 0s menores
tamanhos de lacunas (periodos com velocidade abaixo de limiar 3,5m/s) e a distribuicao
das lacunas aproximando se a distribuicdo uniforme com L=1. Em dezembro observou-
se o valor minimo da velocidade e o valor maximo de lacunaridade, ambas indicando as

condicOes desfavoraveis para geracao de energia.

As condicbes favoraveis (maior velocidade média e menor lacunaridade) e

desfavoraveis (menor velocidade média e maior lacunaridade) para geracao de energia
eolica podem ser avaliadas simultaneamente a partir de um indice definido como

E= (14)

o~ <
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Em que v é a velocidade média de vento e L € o valor de lacunaridade ambas
calculadas para mesmo intervalo de tempo. E seguida pode ser definido um indice de
eficiéncia

E - Emin
E

max Emin

E, = (15)

Este indice tem valores entre 0 e 1 em que E=0 corresponde a eficiéncia minima
(velocidade de vento minima e lacunaridade maxima) e E=1 corresponde a eficiéncia
maxima (velocidade do vento maxima e lacunaridade minima) que sdo condi¢des
desfavoraveis e favoraveis para geracao de energia eolica, respectivamente.

O indice E,, para cada més do ano foi calculado com valores de velocidade
média v (Tabela 4, Capitulo 3) e valores de lacunaridade L(2) (Tabela 8) que estdo
apresentados na Tabela 9. A variabilidade intra-anual deste indice pode ser vista na

figura 12. Observa-se que o indice de eficiéncia E,, foi maximo em setembro e minimo

em dezembro, indicando que nestes meses as condi¢cbes para geracdo de energia

eodlica sdo mais favoraveis e menos favoraveis respectivamente.

Tabela 9. Valores de indice de eficiéncia E,, das séries temporais mensais da

velocidade de vento em Petrolina durante o ano 2010.

Més Eef
Jan 0,27
Fev 0,49
Mar 0,08
Abr 0,35
Mai 0,40
Jun 0,63
Jul 0,79
Ago 0,90
Set 1,00
Out 0,51
Nov 0,56

Dez 0,00




1.001

0.751

W 0.50+

0.251

0.00+
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Nesta tese estudou-se a complexidade de velocidade de vento em Petrolina,
Brasil utilizando os Sample Entropy, Multiscale Entropy e Lacunaridade. O método
Sample Entropy serve para analisar a regularidade de dindmica de vento. Sua
generalizacdo Multiscale Entropy serve para comparar a regularidade de dinamica de
vento nas diferentes escalas temporais. O método de Lacunaridade avalia a distribuicao
das lacunas (periodos com velocidade de vento abaixo de 3,5ms ™!, que para maioria
das turbinas edlicas apresenta a velocidade minima quando a turbina comeca gerar
eletricidade).

Analisou-se a variabilidade diurna de complexidade das séries temporais de
velocidade do vento em Petrolina utilizando o Sample Entropy, onde teve como
resultado que o indice de eficiéncia E,; (que avalia simultaneamente velocidade média
e entropia) foi maximo as 21h e minimo as 8h, indicando que nestes horarios as
condicOes para geracdo de energia eolica sdo mais favoraveis e menos favoraveis
respectivamente.

Analisou-se a variabilidade intra-anual de complexidade das séries temporais
(em mdaltiplas escalas temporais) de velocidade do vento em Petrolina utilizando o
método Multiscale Sample Entropy (MSE). Observou-se que os valores de entropia
aumentam a medida que a escala temporal aumenta, indicando séries de velocidade do
vento menos regulares e menos previsiveis quando registradas com menor frequéncia
temporal. O indice de eficiéncia Eef (que avalia simultaneamente velocidade média e
MSE) foi maximo em Setembro e minimo em Marco e Dezembro indicando que nestes
meses as condicfes para geracdo de energia edlica sdo mais favoraveis e menos
favoraveis, respectivamente.

Analisou-se a distribuicao de lacunas (periodos com velocidade de vento abaixo
de limiar 3,5ms™) nas séries temporais de velocidade do vento em Petrolina utilizando
0 método de Lacunaridade, onde 0 més de setembro mostrou as condigbes mais

favoraveis para geracdo de energia indicado pela maior velocidade média e menor

lacunaridade. No més de dezembro foram observados o valor minimo da velocidade de
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vento e o valor maximo de lacunaridade indicando as condi¢des desfavoraveis para
geracdo de energia edlica.

Um trabalho futuro pode incluir todas as estagcbes anemométricas da rede
SONDA, bem como outros métodos de analise de sistemas complexos, assim contribuir
para uma melhor avaliacdo do potencial edlico e planejamento de uso da energia

renovavel.
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