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RESUMO:

O Brasil é um mercado promissor e pouco explorado, no uso de aerogeradores de pequeno porte. A aprovacdo da Resolugdo Normativa n® 482/2012
aumentou o interesse dos consumidores rurais e residenciais na sua utilizagdo. Assim, ha a necessidade de classificar esses produtos quanto a sua
eficiéncia energética, a fim de resguardar a qualidade desses equipamentos ao consumidor. Neste trabalho ¢ proposta uma metodologia para a
criagdo de um ciclo de teste baseado nos perfis tipicos do comportamento diario da velocidade do vento. Esses perfis serdo reproduzidos, com
auxilio de tinel de vento, onde os aerogeradores de até 1 kW serdo testados, em laboratorio, para certificagdo de acordo com sua eficiéncia.

Palavras chave: Aerogeradores de pequeno porte, eficiéncia energética, analise de agrupamentos, etiquetagem.

ABSTRACT:

Brazil is a promising and little explored market, concerning the use of small wind turbines. The approval of Normative Resolution No. 482/2012
increases the interest of consumers in rural and residential use. Thus, the necessity of classify these products as their energy efficiency in order to
safeguard the quality of the equipment to the customer. This paper proposes a methodology for creating a test cycle based on the typical profiles of
the daily behavior of the wind speed. These profiles will be played with the aid of a wind tunnel, where up to 1 kW wind turbines will be tested in
the laboratory for certification according to their efficiency.

Keywords: Small wind turbines, energy efficiency, cluster analysis, labeling.

1.INTRODUCAO

O Brasil possui um grande potencial edlico
ainda pouco explorado, principalmente quando
se trata de aerogeradores de pequeno porte
para uso em localidades rurais afastadas, uso
urbano e residencial, tornando-o um mercado
extremamente promissor para este produto
(ALE et al, 2009). A norma IEC-61400-2
classifica como aerogeradores de pequeno
porte (AEPP) aqueles que apresentam rotores
com area de varredura menor que 200 m? e
poténcia nominal de at¢ S50kW (WWEA,
2012). Contudo, o limite superior para a
poténcia nominal dos AEPP varia de 15 kW

a 100 kW dependendo do pais (WWEA, 2012).
O mercado de aerogeradores, de pequeno
porte, apresenta uma elevada taxa de
crescimento. Atualmente, ha mais de 50
fabricantes deste tipo de produto, com amplo
portfolio contemplando 125 modelos (ALE et
al., 2009). Segundo a WWEA (2012), ao final
de 2009 ja haviam sido instalados 521.102
AEPP em todo o mundo, dos quais 60.000
instalados naquele ano corresponderam a um
faturamento de 215 milhdes de dodlares em
vendas. O total de AEPP instalados atingiu
656.084 unidades em 2010, um crescimento de
26% em relagao a 2009.

A falta de incentivos governamentais € o
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desconhecimento por parte da populacdo sao
os fatores principais no retardo do crescimento
de vendas de AEPP no pais. Contudo, este
quadro pode ser alterado, pois, recentemente, a
Agéncia Nacional de Energia Elétrica -
ANEEL aprovou a Resolu¢gdo Normativa n°
482/2012, que estabelece as condigdes gerais
para acesso de micro e minigeracdo aos
sistemas de distribui¢do, criando também o
sistema de compensagdo que permite ao
consumidor receber créditos pela geragao
excedente.

A microgeracdo distribuida, seja em locais
afastados, seja no uso urbano com redes
inteligentes (smart grid), atende a uma série de
problemas ambientais e de fornecimento de
energia. A certificacdo dos AEPP em
programas de classificacdo e etiquetagem
surge para garantir a qualidade do produto,
melhor rendimento e seguranga, além de
dificultar a penetracdo do mercado por
equipamentos de baixa qualidade, pois fornece
parametros de escolha para o consumidor. Para
avaliar aerogeradores de pequeno porte e
classifica-los em um programa de certificacao,
o rendimento e a eficiéncia energética se
tornam o foco.

Os programas de certificagdo normalmente tém
como objetivos:

* Prover informacgdes uteis que influenciem a
decisdo de compra dos consumidores, que
podem levar em consideracao outros atributos,
além do preco, no momento da aquisicao dos
produtos.

* Estimular a competitividade da industria,
através da inducdo do processo de melhoria
continua promovida pela escolha consciente
dos consumidores.

* Incentivar a inovacdo e a evolucgdo
tecnologica dos produtos e funcionar como
instrumento para reducdo do consumo de
energia

* Contribuir para o efetivo cumprimento da
Lei de Eficiéncia Energética, que incentiva o
uso Racional de Energia.
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A certificacdo ¢ uma forma de evidenciar o
atendimento a requisitos minimos de qualidade

e desempenho (em  alguns casos,
adicionalmente, também de seguranca),
estabelecidos em normas e regulamentos

técnicos. A Etiqueta Nacional de Conservacao
de  Energia  (ENCE) classifica  os
equipamentos, veiculos e edificios em faixas
coloridas, em geral de “A” (mais eficiente) a
"E" (menos eficiente), e fornece outras
informacdes relevantes. A etiqueta usada em
produtos certificados € ilustrada na figura 1.
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Figura 1 — Etiquetas de Classifica¢cdo Usadas no Programa Brasileiro
de Etiquetagem Fonte: INMETRO

O presente artigo propoe a criagdo de um ciclo
de testes (ou ciclo de ventos) baseado nos
perfis tipicos do comportamento diario da
velocidade do vento (GOMEZ-MUNOZ,
2002) de uma determinada localidade. Os
perfis diarios de vento podem ser usados para
testar os aerogeradores de até 1 kW, em
laboratério, com auxilio de um tanel de vento,
segundo a metodologia de Villar Al¢ et al.,
(2008), a fim de determinar seu rendimento e
permitir a certificagdo do equipamento.

Inicialmente, a partir de medicoes de
velocidade do vento, no periodo de um ano e
com resolugdo temporal de 10 minutos, sao
obtidos 365 perfis diarios que descrevem o
comportamento da velocidade média horaria
ao longo de um dia. Na sequéncia, os perfis
diarios sao agrupados por semelhanga visando
formar grupos denominados clusters, onde
cada grupo abrange um conjunto de perfis
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diarios (curvas) semelhantes. O perfil médio de
cada cluster ¢ descrito em patamares para
permitir sua simulacdo em tinel de vento. Para
formar os agrupamentos, a identificagdo dos
perfis tipicos e a representacdo destes em
patamares propoe-se uma aplicagdo seqiliencial
de trés métodos de  andlise de
agrupamentos: Rede Neural Auto-Organizavel
(CARVALHO et al., 1998), método de Ward
(JOHNSON et al,1998) e K-Means
(JOHNSON et al., 1998), todos executados no
ambiente R (R CORE TEAM, 2010).

Para ilustrar a aplicacio da metodologia
proposta foram considerados os registros de
velocidade de vento do Sistema de
Organizagdo Nacional de Dados Ambientais -
SONDA, um projeto do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), coordenado pelo
Centro de Previsao do Tempo e Estudos
Climaticos (MARTINS et al, 2007). Em
particular foram consideradas as medicoes
disponibilizadas para estacdo edlica localizada
no municipio de Natal na regido litoranea do
Rio Grande do Norte (58 m de altitude, a 5° 50’
12” de latitude sul e 35° 12° 23” de longitude
oeste). A estacdo ¢ equipada com torre
contendo sensores capazes de medir a
velocidade e direcao do vento a uma altura de
10 metros, a partir da superficie.

2. METODOLOGIA

A metodologia desenvolvida por Villar Al¢é et
al., (2008) utiliza um sistema composto de um
aerogerador, um banco de baterias, um banco
de cargas resistivas e um controlador de carga
e tensdo das baterias conforme especificado na
norma [EC-61400-12-1. Para levantar a curva
de poténcia do aerogerador se utiliza um tinel
de vento cujo fluxo de ar incide sobre a
turbina. A velocidade ¢ medida com um
anemoOmetro de copos posicionado entre o
bocal de saida do tinel e o aerogerador (Figura
2). Um sistema microcontrolado conectado ao
inversor de freqiiéncia do tinel permite realizar
os testes numa faixa de velocidade de 2,5 m/s
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a 15 m/s no plano do aerogerador.
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Figura 2 — Esquema do escoamento idealizado sobre o aerogerador
Fonte: Al¢ et al., (2009)

Na execucao do procedimento monitoram-se a
velocidade, a temperatura, a umidade relativa
do ar, a pressao atmosférica, a tensao do banco
de baterias, a rotagdo e a poténcia. O processo
permite levantar a curva de poténcia de um
AEPP em menos de trés horas. Esta
metodologia foi desenvolvida para avaliar a
curva de poténcia mecanica do rotor em
laboratdrio, como ilustrado na figura 3.

ald T T T T L] T T T
- AE-34 Dusfion do Tamei | | | o ]

5EE b o el 00& BNE R I —:——:--
i i i i i i i

e SR R N - N
T ] L
1 1 L] v |

BEN o - - -
?’E i i [ i
" i . i i

§™r-ren . 'n 5
. o - | 1 i

B -1 -4 : 4 -4 L -
T 1 R e T
1 1 N ] ] ] | ] 1 1 ]

#o - — = F——— =+ — = ———f = === —
i 1 I I I I 1 i 1 I
i i i I I I I i i 1 I

ol i e | | SR SRR RO SRR K I Bl = Rl
o 1 | [ T T T T
B A 1 1 I} i 1 1 1 I} ' 1 1 1

= 8 4 & @ T W @ W W @ M 44 & W

Weioaicade imin

Figura 3 — Curvas de Poténcia de AEPP, obtidas em laboratorio com
tunel de vento. Fonte: Alé et al., (2009)

Como complemento a essa metodologia,
instala-se o wattimetro na saida do aerogerador
e mede-se a poténcia elétrica gerada pelo
conjunto durante a simulacdo do ciclo de teste
(perfil de vento em patamares) reproduzido
pelo tinel de vento. O perfil em patamares
deve estar o mais proximo possivel do perfil
real obtido, pois, o tinel de vento ird simular
essas condicdes. Pequenas modificagdes sio
necessarias para permitir a realizagdo do teste
em laboratério e no menor tempo possivel.
Esse processo € similar ao que acontece
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com os veiculos automotores quando sdo
testados em ciclos que simulam rotas reais de
ruas urbanas e estradas, a fim de se obter o
rendimento, eficiéncia e consumo do motor.

O célculo do rendimento, cujo resultado ¢ um
valor adimensional, ¢ efetuado por:

M

onde Pp ¢ a poténcia elétrica produzida pelo
aerogerador, durante a simulagdo do ciclo de
teste e Pe ¢ a poténcia fornecida pelo ciclo
(poténcia de entrada).

Os ciclos de testes (ciclos de vento) sao
obtidos por meio da combinacdo de trés
métodos de andlise de agrupamentos.
Inicialmente, uma série historica dos registros
de velocidade do vento com, pelo menos, um
ano de medi¢do ¢ segmentada em um conjunto
de 365 perfis diarios de velocidade de vento,
onde esses perfis sdo organizados pela rede
Self organizing Map — SOM (CARVALHO et
al., 1998), uma rede neural artificial com
treinamento ndo supervisionado, em um mapa
topologicamente ordenado. O mapa resultante
conttm m agrupamentos, cujas médias
determinam um conjunto de m perfis tipicos.
Em seguida, o método de classificagao
hierarquica de Ward (JOHNSON, 1998) ¢
aplicado com a finalidade de agrupar os m
perfis tipicos em n grupos (n < m), de forma a
serem obtidos apenas n perfis que descrevem
os perfis didrios contidos no conjunto de 365
perfis didrios analisados. Na tultima etapa, o
algoritmo K-Means (JOHNSON, 1998) ¢
utillizado para obter uma versdo dos n perfis
diarios tipicos discretizada em p patamares.

2.1 Técnicas de Analise de Agrupamentos

A andlise de agrupamentos (cluster analysis)
abrange um conjunto de métodos que t€ém por
objetivo particionar um conjunto de n objetos
(perfis diarios de vento) em um numero k (k <
n) de grupos ou clusters, tal que os objetos em
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um mesmo grupo sejam semelhantes entre si,
mas diferentes dos objetos classificados nos
demais grupos. Os clusters devem exibir
elevada homogeneidade interna (pequena
variabilidade dentro de cada grupo) e elevada
heterogeneidade externa (grande separacao
entre os grupos). Destaca-se que esses métodos
j&  sao  largamente  utilizados  pelas
distribuidoras de energia elétrica, para tracar
perfis tipicos da demanda de clientes e redes
(PESSANHA et al., 2002), uma informacao
fundamental no calculo das tarifas.

2.1.1 Mapa de Kohonen ( Rede SOM )

A rede Self Organizing Map — SOM ¢ uma
rede neural artificial utilizada para classificar
vetores de entrada, caracterizados por n
atributos, em c clusters. A figura 4 mostra uma
arquitetura tipica de uma rede SOM que
consiste em uma camada de entrada com n
neur6nios € uma camada de saida com c¢
neurdnios. Cada neurénio da camada de saida
representa um cluster e estd conectado a todos
os neurdnios da camada de entrada através de
sinapses com pesos W.

Quando um vetor de entrada p ¢ apresentado, a
rede SOM classifica o vetor de entrada no
cluster mais parecido com p, de tal forma que,
para uma dada entrada, somente o neurdnio
com o maior valor de saida se torna ativo
(neurdnio vencedor), assumindo o nivel l6gico
um, enquanto os demais assumem o nivel
logico zero.

| ]
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FIGURA 2
Figura 4 — Rede de Kohonen

Rede de Kohonen
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saida do m-ésimo neurdnio, sm, pode ser
expressa como:

2

onde wi,m denota o peso sinaptico do i-€simo
elemento do vetor de entrada, xi, no m-&simo
neuréonio de saida. A resposta do m-ésimo
neuronio da camada de saida mede a
similaridade do vetor de entrada com os pesos
associados ao neurdnio.

Inicialmente, os pesos wi,m sao escolhidos
aleatoriamente e durante a fase de treinamento,
0s pesos sdo ajustados de tal forma que vetores
de entrada similares ativem sempre o mesmo
neuronio de saida, ou seja, pertencam ao
mesmo cluster. Durante o treinamento a rede
SOM aumenta a semelhan¢a do no6 escolhido e
de seus vizinhos. Desta forma, a rede SOM
constr6i um mapa topologico onde os
neuronios topologicamente proximos
respondem de forma semelhante a padrdes de
entrada semelhantes.

A seguir tem-se o algoritmo de treinamento da
rede SOM:

1. Iniciar os pesos (wij) e os parametros da
rede SOM: taxa de aprendizado n e vizinhanga
A(t). O peso wij € o da conexao entre 0 i-€simo
elemento do padrao de entrada (xi) e o
neuronio j.

2. Para cada padrao de treinamento x:
2.1 Identificar o neur6nio vencedor (maximo

).

2.2 Atualizar os pesos do neuronio vencedor e
de seus vizinhos.

Se o neurénio j A(t),vizinhanca do neurdnio
vencedor no instante de tempo t, usar:

(3)
Caso contrario, usar:

4
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2.3 Se o niimero de ciclos de treinamento for
multiplo de n, reduzir a taxa de aprendizado n
e a area de vizinhanca A(t).

3. Repetir o passo 2 até que o mapa ndo mude
ou até um numero maximo de iteracoes.

2.1.2 Método de Ward

O método de Ward (JOHNSON, 1998) forma
grupos de modo atingir sempre a maior
homogeneidade entre os objetos que compode
cada grupo. Isto equivale a buscar a minima
soma dos quadrados dos desvios entre os
objetos de cada grupo e seu respectivo
centréide (WITHIN SUM SQUARE - WSS).
No método de Ward, os grupos sao formados
em etapas.

Dado um conjunto de n objetos a serem
agrupados, no principio, tém-se n clusters; ou
seja, um grupo para cada objeto na base de
dados. Neste estagio inicial o erro interno ¢
nulo em todos os clusters, pois o centroide de
cada grupo € o proprio objeto nele contido.
Portanto, inicialmente, a WSS, em cada
cluster, ¢ nula. Na etapa subseqiiente, cada
possibilidade de aglutinagdo entre dois grupos
¢ verificada e a possibilidade escolhida ¢
aquela que causa o menor aumento da WSS.

O método de Ward baseia-se em uma matriz
simétrica de ordem n, onde o elemento ij
guarda a distancia entre o cluster 1 e o cluster j.
Inicialmente, as distancias correspondem aos
quadrados das distancias euclidianas entre os
proprios objetos, pois cada cluster tem apenas
um elemento. Os clusters mais proximos sao
os mais semelhantes e, portanto, sao os
primeiros a serem agrupados. A medida que os
clusters vao sendo agrupados, a ordem da
matriz de distancias diminui e as distancias sao
recalculadas com base na equagao:

O]
onde pi e pj denotam as quantidades de objetos
nos clusters i e j, respectivamente e d2(ci,cj)
representa o quadrado da distancia euclidiana
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entre os centroides dos agrupamentos i € j.

A sequéncia das agregacdes ¢ ilustrada no
dendrograma da figura 5, um grafico util na
avaliacdo do niimero de agrupamentos em um
conjunto de dados. Na figura 5, o cruzamento
da linha tracejada com o dendrograma marca
os pontos de andlise dos ramos que abrangem
os elementos classificados em um mesmo
cluster. O dendrograma oferece solucdes para
diferentes niveis de agregacdo dos objetos. Por
exemplo, dois grandes ramos ou agrupamentos
emergem do dendrograma da figura 5,
indicando que eles sdo bem distintos, pois,
segmentos verticais longos expressam o grau
de dissimilaridade entre os agrupamentos.
Quanto maior o comprimento  destes
segmentos verticais, mais distintos sdo o0s
ramos que convergem para um mesmo ponto
no dendrograma, ou seja, mais distintos sdo os
clusters agrupados em uma etapa do processo
aglomerativo.

Inicialmente, sao agrupados os clusters mais
semelhantes, portanto, na base do dendrograma
os segmentos verticais sdo curtos. A medida
que o processo de aglomeracdo se desenvolve,
clusters cada vez mais distintos sdo agrupados
e 0s segmentos verticais tornam-se cada vez
mais longos. Logo, uma boa estratégia para a
definicao do nivel de agregagdo, ou seja, do
nimero de agrupamentos, consiste em
posicionar a reta tracejada na regido em que 0s
segmentos comecam a ficar mais longos e,
desta forma, evita-se a fusdo de clusters
distintos em um mesmo agrupamento.

Figura 5 — Dendrograma de agregacéo dos clusters
Fonte: JOHNSON, et al., (1998)
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2.1.3 K-Means

Trata-se de um dos mais conhecidos métodos
de cluster analysis (JOHNSON, 1998). Por
meio do K-Means ¢ possivel classificar um
conjunto de n objetos em k classes, Cj,j=1.k,
de tal forma que os centros de cada classe,
cj,j=1,k, minimizem a soma dos quadrados
dentro dos grupos (WSS):

6)
onde || xi - ¢j ||* denota o quadrado da distancia
euclidiana entre o objeto xi e c¢j, o centro de
gravidade da classe Cj onde o objeto foi
alocado. Dado que o objetivo ¢ classificar os n
objetos em k clusters, tal que a
heterogeneidade interna dos clusters seja
minima, o método busca identificar os k
centréides cj , j=1,k, que minimizem a WSS.
Computacionalmente o K-Means pode ser
implementado segundo o algoritmo a seguir:
Passo 1 - Especificar um conjunto de k
centréides iniciais c¢j, j=1,K (escolhidos ou
gerados aleatoriamente com base na amostra).
Passo 2 - Percorrer a lista de objetos, calcular
o quadrado da distancia de cada objeto em
relacdo ao centroide de cada cluster e alocar
cada objeto ao cluster cujo centroide é o mais
proximo.

Passo 3 - Calcular a soma dos quadrados
dentro dos agrupamentos (WSS). Parar se o
valor da funcdo objetivo estiver abaixo de uma
tolerancia ou se a melhoria em relacao ao valor
da interagao anterior for desprezivel.

Passo 4 - Atualizar os centroides calculando a
média dos objetos em cada cluster e voltar ao
passo 2.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para ilustrar a aplicagdo da metodologia
proposta foram considerados o0s registros
anemomeétricos disponibilizados pelo projeto
SONDA para Natal — RN. A base de dados
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anemométricos analisada contém registros de
velocidade do vento com resolugdo temporal
de 10 minutos a uma altura de 10 m. Os dados
referem-se ao periodo compreendido entre 1 de
janeiro de 2011 e 31 de dezembro do mesmo
ano, formando um quantitativo de 365 perfis
diarios que sao reagrupados por similaridade
em 25 clusters por meio da rede SOM como
pode ser visto na figura 6, onde cada “caixa”
(cluster) mostra um grupo de perfis didrios
agrupados por serem semelhantes em forma.
Nota-se que cada cluster possui perfis que sdo
semelhantes entre si, porém diferentes de
outros clusters.

Esta metodologia de tratamento de dados,
utilizando um algoritmo de rede neural, se
mostra adequada a determinacdo de perfis
tipicos diarios de vento de uma determinada
regido, pois, permite uma Otima visualizagdo
dos dados analisados e mostra com clareza os
perfis encontrados em um conjunto de
medicoes, exibindo as ocorréncias raras,
ocasionais e pontuais que podem ocorrer
durante um ano inteiro.

Na sequéncia, os 25 perfis sdo agrupados pelo
método de Ward formando superclusters,
conforme exibido na figura 7b. A quantidade
de superclusters ¢ previamente estabelecida
podendo ser alterada para uma melhor
otimizacao dos resultados.
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Figura 6 - Mapa de Kohonen 5x5 para as medicdes feitas a 10 m em
Natal - RN
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O dendrograma (figura 7a) descreve a
seqliéncia das agregacdes e as dissimilaridades
entre os agrupamentos (comprimentos dos
segmentos verticais) e, portanto, ¢ a
ferramenta utilizada para este fim. Por
exemplo, no dendrograma na figura 7a, sdo
observados os agrupamentos: (3,4 ¢ 9), (5, 10,
14,15e19), (1,6, 11,16, 17,21 ¢ 22),e (2, 7,
8, 12, 13, 18, 20, 23, 24 e 25), identificados
nas cores branca, azul, amarcla e verde
respectivamente no mapa ilustrado na Figura
7b. A enumeragao dos clusters ocorre como no
mapa gerado pela rede SOM, conforme
mostrado na figura 6.

Cluster Dendrogram

Height
20
L

(a)

dist{som, 1$codes)
helust (7, "ward")

Mapa segmentado pelo método de Ward

(b

Figura 7 - Agregacdo de 25 neurdnios em cinco superclusters por
meio do método Ward. (a) Dendograma (b) Mapa de Kohonen como
a identificagdo dos superclusters.

Por meio do método de Ward, os 25 perfis da
velocidade do vento, identificados pela rede
SOM. foram reagrupados em 4 superclusters,
cujos perfis médios didrios podem ser
visualizados na figura 8a. Em cada cluster, no
eixo das ordenadas encontram-se os valores de
velocidade do vento medidos em m/s e no eixo
das abscissas encontram-se as horas do dia. As
curvas em linha fina, na cor azul, sdo os
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perfis agrupados por serem semelhantes e a
curva, em preto, ¢ o perfil médio do grupo.

Os perfis médios, mostrados na figura 8b sdo
descritos em cinco patamares de velocidade de
vento identificados pelo algoritmo K-Means,
para adequa-los para simulacdo destas
condi¢cdes em laboratorio, com auxilio de um
tunel de vento, com o objetivo de se medir o
rendimento dos aerogeradores de pequeno
porte.

A aplicacdo da metodologia proposta obteve
um conjunto de quatro perfis horarios tipicos
discretizado em cinco estados de vento que
caracterizam o comportamento da velocidade
do vento a 10 m, em Natal/RN. Com o ciclo e
as velocidades pré-estabelecidos, apds a
adequacdo dos resultados, determina-se a
poténcia maxima contida no ciclo de vento.
Mede-se a energia elétrica produzida pelo
conjunto aerogerador ao reproduzir o ciclo em
tunel de vento e determina-se seu rendimento
elétrico.

Tpabge ¥

Tipologia 1 Tipologia 2

5 10 15 pal 5 10 15 20
Tipologia 3 Tipologia 4
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Figura 8 — Perfis horarios da velocidade do vento e ciclos de vento a
10 m em Natal — RN. (a) Perfis Médios Diarios (b) Ciclos de
Vento Diarios
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4. CONCLUSAO

Os resultados mostram que a metodologia
proposta ¢ adequada para realizar testes de
AEPP de uso urbano em laboratorio, com
auxilio de tinel de vento, pois simula as
condigdes reais de trabalho do equipamento,
tornando mais adequada a medi¢do do
rendimento, com a possibilidade de verificar a
capacidade de geracdo do aparelho em
horarios de grande consumo. Também permite
que pesquisadores, fabricantes e entidades
governamentais criem seus proprios ciclos de
teste basecados em medi¢Oes reais, servindo
como ferramenta para o aprimoramento e
avaliacdo do aerogerador.

Outra forma de uso deste trabalho, devido a
simplicidade na medicdo do rendimento que
fornece um valor adimensional como
resultado, ¢ a certificacao dos aerogeradores de
pequeno porte por Programas de Certificacdo,
como o Programa Brasileiro de Etiquetagem
(PBE), garantindo a visibilidade do produto e a
qualidade do equipamento perante o
consumidor, pois este processo garante a
possibilidade de verificar se o0 mesmo atende
aos requisitos minimos de seguranga,
confiabilidade e qualidade.

Esta metodologia também pode ser usada para
estudos de viabilidade na instalacdo de usinas
eolicas de grande porte, permitindo verificar a
capacidade de geracdo da usina em horarios de
pico.
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