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RESUMO

A aplicacao de métodos heuristicos em otimizagao tem se mostrado bastante eficaz quando
comparado aos tradicionais métodos de otimizacio por diferenciacdo. E sabido que, em
alguns casos, minimizar de forma direta as fungoes envolvidas no processo pode ser compli-
cado ou mesmo impossivel. Buscou-se com esse trabalho desenvolver uma metodologia para
ajuste de curvas de Weibull para a caracterizacao do regime de ventos, utilizando a otimi-
zacao pelo método do Formigueiro e pelo método do Enxame de Particulas (do inglés Ant
Colony Optimization (ACO) e Particle Swarm Optimization (PSO), respectivamente) bem
como a hibridizacao destes dois métodos. Acredita-se que a caracteristica estocastica dos
métodos pode proporcionar resultados refinados para qualquer tipo de distribui¢ao de vento,
seja concentrada ou dispersa, o que tornaria valido utilizar o método nas condigoes de litoral,
relevo plano, acidentado ou mesmo urbano, com obstaculos na direcao dos aerogeradores. O
resultado obtido pela aproximagcao heuristica de duas amostras de vento do projeto SONDA,
referentes a Petrolina-PE e Sao Martinho da Serra-RS foi comparado com outros oito méto-
dos ja conhecidos e comercialmente aplicados: método dos minimos quadrados, método do
momento, método empirico, método da maxima verossimilhanca, método da maxima seme-
lhanca, método da energia padrao, método da energia equivalente e método do chi-quadrado
e a qualidade do ajuste sera avaliada pelos testes de RMSE, MAPE, R? e pelo desvio na
previsao de densidade de poténcia. Os métodos heuristicos se mostraram competitivos, com

valores de erro em previsao de poténcia da ordem de 10714%.

Palavras-chaves: Eoélica, Weibull, métodos heuristicos, métodos de otimizagao.






ABSTRACT

The application of heuristics optimization has proven quite effective when compared to tra-
ditional optimization methods by differentiation. It is known that in some cases, directly
minimizing the functions involved in the process can be complicated or even impossible.
This work aims to develop a Weibull curve fitting methodology, using Ant Colony Optimiza-
tion method and the Particle Swarm Optimization method as far as the hybridization of
these. The tipical stochastic characteristic should provide good results for any wind distri-
bution, concentrated or dispersed, which would make it valid to use in coastal conditions,
flat or complex terrain or even urban. The result obtained by the heuristic approach of
two SONDA wind samples, referring to Petrolina, Pernambuco, Brazil and Sao Martinho
da Serra, Rio Grande do Sul, Brazil was compared with eight other known methods and
commercially applied: the least squares method, the moment method, empirical method ,
the maximum likelihood method, the modified maximum likelihood method, energy pattern
method, equivalent energy method and the chi-squared method and the goodness of fit will
be evaluated by RMSE tests, MAPE, R? and the deviation in the forecast power density.

Heuristic methods have proven competitive, with power forecast error values around 10~14%.

Keywords: Wind energy, Weibull, heuristic methods, optimization methods
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1 INTRODUCAO

A corrida por formas de energia que diminuam ou eliminem a emissao de gas carbonico para
a atmosfera tem incentivado o desenvolvimento do setor de energia renovavel nos tdltimos
anos. A presenga de C'Oy na atmosfera é natural. A camada de géas carbdnico reveste o
planeta, protegendo a vida da agao direta do sol. A preocupacao dos ambientalistas é que
essa camada protetora em excesso passe a superaquecer o planeta a niveis perigosos, como
indicam os meteorologistas. Segundo NASA| (2015)), os indicios do processo de aquecimento
global podem ser observados em varias situacoes, tais como o aumento do nivel, da acidez e
da temperatura dos oceanos, aumento da temperatura global, reducao das camadas de neve,
geleiras e das calotas polares e aumento da frequéncia de ventos extremos.

Segundo [Juarez et al. (2014]), a energia edlica é a alternativa que mais cresce no Brasil,
devido as condigoes favoraveis de clima e topografia. Diversos investimentos do governo e de
institui¢oes privadas buscam formas de reduzir ainda mais o custo da energia edlica e garantir
os resultados das anélises de recurso reduzindo os valores de incerteza de medi¢ao e modela-
gem, diminuindo os riscos de implantacao ligados ao rendimento do parque e aumentando a
acreditacao dos agentes financiadores.

Os valores de estimativa de poténcia derivam dos parametros de ajuste das curvas de Wei-
bull, que representam a distribuicao de frequéncia de ocorréncia do vento na regiao analisada.
A determinagao destes parametros é feita por meio do ajuste de uma curva probabilistica
em um histograma de velocidades, ajuste no qual o erro impacta na previsao de producgao
podendo, nos piores cenarios, provocar perdas financeiras ao investidor, na sobrestimativa,
ou sobrecarga nas turbinas e torres, na subestimativa.

Distribuicoes reais de velocidade do vento nao se ajustam a curvas probabilisticas perfei-
tamente. As frequéncias, em geral, estdao concentradas em faixas de velocidade obedecendo
as condicOes térmicas, barométricas, orogréficas e de cobertura do solo, de forma que os
métodos deterministicos nao conseguem, por vezes, representar de forma satisfatoria.

Dessa forma observa-se uma condi¢ao propicia para o estudo das aplicacoes de métodos
heuristicos, neste caso, os métodos Ant Colony Optimization - ACO e Particle Swarm Op-
timization - PSO, que tém como caracteristicas principais a simulacao de aprendizado das
variaveis em busca da melhor resposta.

Segundo [Toksari (2009) e Clerc (1999), os métodos ACO e PSO sao métodos computaci-
onais que simulam o comportamento social das formigas e dos bandos, respectivamente. Sao
sistemas multi-agente, onde o resultado de cada individuo influencia no valor do grupo, ou
seja, as variaveis colaboram entre si para encontrar a melhor resposta.

Nestes métodos a funcao objetivo é otimizada por investigacao e os melhores valores
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obtidos sao sinalizados e induzidos aos demais individuos através de modificadores de proba-
bilidade (o feroménio, no método ACO) ou atracao (coletividade e individualidade, método
PSO). Cada valor investigado é sorteado, sendo a probabilidade de cada um dos valores
disponiveis no dominio escolhido, ponderada pelos resultados da iteracao anterior.

A caracteristica estocastica do sorteio poderia, portanto, produzir resultados competiti-
vos para os ajustes de curvas de Weibull para qualquer configuragao do histograma, o que
favoreceria o uso destes tipos de métodos em qualquer regiao ou condi¢ao ambiental.

Neste trabalho os métodos foram aplicados de quatro formas: otimizacao de ambos os
parametros de Weibull, sendo o ajuste totalmente heuristico, designado pelo sufixo "H";
otimizacao do fator de forma (k) e calculo posterior do fator de escala (c), sendo o ajuste
heuristico-deterministico (sufixo "HD"), sendo o ajuste da curva ao histograma e o erro
quadrado da poténcia disponivel a funcao objetivo a ser minimizada em cada modelo, res-
pectivamente. As outras duas formas sao versoes hibridizadas dos métodos ACO e PSO nos
ajustes totalmente heuristico e heuristico-deterministico, identificados pelos sufixos H e HD,

respectivamente.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho foi avaliar a aplicagao dos métodos heuristicos ACO e PSO na oti-
mizacao do ajuste da distribuigao de probabilidades dos ventos. Especificamente, os objetivos

foram:

1. Implementar os métodos heuristicos conhecidos como Método do Formigueiro - ACO
(do inglés, Ant Colony Optimization) e Método do Enxame de Particulas - PSO (do
inglées, Particle Swarm Optimization), independentemente e hibridizados para ajuste

de Weibull utilizando a linguagem R;

2. Ajustar dois histogramas reais de vento, relativos a regiao Petrolina-PE e Sao Martinho

da Serra-RS; e,

3. Comparar os métodos com outros 8 métodos cléssicos de ajuste.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Panorama brasileiro

O governo brasileiro vem investindo fortemente no setor de energia, seja convencional ou
renovavel. As hidrelétricas ainda sao as maiores responséveis pela geragao de energia do
pais (80% da matriz energética), mas o Brasil tem buscado outras fontes limpas. A energia
ellica é a que mais cresce atualmente, especialmente em estados do Nordeste. Em seis anos
a capacidade instalada deve aumentar quase 300%. O setor edlico deve passar dos atuais 3%
da matriz energética brasileira para 8% em 2018 (ABEEOLICA| 2015al).

Segundo ABEEOlical (2015b)), o Brasil tem 242 usinas e6licas instaladas com uma produ-
¢ao de aproximadamente 6,08GW, resultado de um crescimento de 99,6% entre janeiro e
novembro de 2014. A geracao das usinas edlicas em operagao correspondeu, em novembro
de 2014, a um fator de capacidade médio de 41%, com destaque para a produtividade dos
parques no Piaui (73%) e Ceara (51%). Os fatores de capacidade apresentados no periodo
adquirem especial relevincia quando comparados com os valores médios verificados em 2013,
nos paises com maior capacidade etlica instalada, como China (23,7%), Estados Unidos
(32,1%), Alemanha (18,5%) e Espanha (26, 9%).

2.1.1 Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia (PROINFA)

Buscando possibilitar a expansao e a diversificagao da matriz energética nacional, o governo
procura estabelecer algumas agoes visando a desenvolver o setor, como a internalizacao da
tecnologia e consolidagao da industria energética nacional; a participacao da iniciativa pri-
vada; e o aprimoramento da legislacao, do conhecimento da fonte primaria e de sua interacao

energética com um parque gerador de base hidraulica.

O PROINFA — Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica, coor-
denado pelo Ministério de Minas e Energia (MME) e gerenciado pela ELETROBRAS, foi
criado através da Lei n° 10.438, de 26 de abril de 2002, e revisado e ajustado pela Lei n°
10.762, de 11 de novembro de 2003, estabeleceu para sua primeira fase a contratacao de
3,3GW de energia no Sistema Interligado Nacional (SIN), produzidos pelas fontes eolica,
biomassa e pequenas centrais hidrelétricas (PCH), sendo inicialmente previstos 1, 1GW de
cada fonte. O PROINFA conta com o suporte do BNDES, que criou um programa de apoio

a investimentos em fontes alternativas renovéaveis de energia elétrica (SALINO, [2011)).
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2.1.2 Recurso eodlico no Brasil

Segundo Frank et al. (2001), o recurso edlico de uma regiao esté relacionado & sua posi¢ao
geografica, morfologia e cobertura do solo e a presenca de obstéculos no sentido do vento.
Devido a vasta extensao do Brasil, existem diversas situagoes favoraveis para a geracao edlica.
Hoje, o potencial energético do vento para gerar energia do pais é estimado em 350GW | quase
3 vezes mais energia disponivel do que toda a producao atual do pais, que é de 130 GW.
Em 2001, o potencial eélico era estimado em 143 gigawatts, sendo este crescimento atribuido
especialmente aos novos aerogeradores que, além das melhorias aerodindmicas, hoje superam
os 100 metros de altura e sao capazes de gerar mais energia num mesmo espago. A grande

maioria das usinas estd no Nordeste, com destaque para Rio Grande do Norte e Ceara
(ABEEOLICA, 2015c).

Segundo [EPE (2007), a crise energética de 2001, conhecida como "Crise dos Apagoes",
ressaltou a fragilidade do sistema, até entao, baseado em fontes limpas, visto que a malha
energética era essencialmente hidraulica. A escassez de chuvas diminuiu a capacidade de
geracao, culminando com dois apagoes em 1 de Julho de 2001 e 19 de setembro de 2001.
Desde entao o governo federal investiu em instalagoes termelétricas e fontes alternativas
na tentativa de compor uma malha energética mista, onde a complementaridade entre sol,
ventos e chuvas seriam a base da geracao e os combustiveis fosseis, o suporte para regulacao
em momentos de picos.

O Piaui, estado com menor demanda energética, apenas com o funcionamento das usinas
edlicas ja contratadas previsto para janeiro de 2016, estara produzindo mais energia do que
o consome, sendo um dos primeiros estados da Federacao a ter 100% da sua energia elétrica

consumida proveniente de fonte renovavel.

2.2 Competitividade da energia edlica

Segundo [IRENA| (2014), o custo das energias renovaveis alcancaram niveis historicos em
2014. A crescente evolugao tecnologica fez com que a energia edlica on-shore e oﬁ‘—shonﬂ
solar fotovoltaica e concentradores solares, biomassa, geotérmica e hidrica alcangassem um
custo de producao competitivo em relagao as energias convencionais. Hoje, a planta solar
mais barata entrega energia ao custo de USD 0,08 por kilowatt-hora sem nenhum subsidio
do governo, enquanto usinas convencionais a combustivel fossil variam entre USD 0,045 e
USD 0, 14 kilowatt-hora. A energia edlica, por sua vez, atinge valores ainda mais expressivos.

Sem nenhum subsidio, parques ed6licos on-shore conseguem produzir energia ao custo de 0,05

L On-shore refere-se aos parques edlicos instalados em terra, enquanto as instalagées Off-shore sao realizadas

em mar
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dolar americano por kilowatt-hora, sendo por vezes mais barato que energia gerada em plantas

convencionais de combustivel {6ssil.

2.3 Modelagem Numérica do Recurso

Todo o esfor¢o da campanha de medi¢cao deve culminar com a aplicacao do recurso medido
numa simulacao computacional de um possivel parque edlico instalado na éarea estudada.
Fatores complicadores que afastam a simulagao de uma situagao real aumentam o desvio da
previsao, devendo-se buscar a mitigacao desses efeitos com a sele¢ao correta do modelo e sua

devida parametrizagdo. Segundo NREL| (1997), alguns desses fatores sdo:

1. Existéncia de um ou até mesmo nenhum mastro local para investigar dados para diver-

sas turbinas distribuidas ao longo do sitio;
2. Altura do rotor diferente da altura de medicao;
3. Terreno complexo;
4. Rugosidade e obstéculos; e,

5. Interferéncia entre turbinas;

Estes fatores provocam uma variacao de producao entre as turbinas e um desvio de
previsao também diverso para cada aerogerador. Um exemplo citado por [Megajoule| (2012))
mostra o Parque Eolico de Pena Suar, Marao, Portugal, onde a producao varia 30% entre

turbinas, conforme a Figura [I]

Figura 1 — Variacao de producao entre aerogeradores no PE de Pena Suar, Portugal.

Ano 2002 Enercon
E40 - 500kW

Energia (GWh)

Aerogerador

Fonte: Adaptado de |[Megajoule| (2012])
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2.3.1 Momentos amostrais de velocidade

Na descri¢ao do regime de ventos, os principais resultados estatisticos esperados sao os mo-

mentos amostrais (SILVA| 2003). Estes momentos podem ser definidos como:

1. Velocidade média (primeiro momento): sendo o primeiro momento de velocidade a

média aritmética dos valores, tem-se segundo a Equacao que:

_ 1 <&
v==-NV 2.1
n; (2.1)

2. Velocidade quadratica média (segundo momento): o valor deste momento de velocidade
tem grande importancia na analise de recurso edlico, pois ¢ utilizado para a determi-
nacao dos valores de empuxo e torque, e informagoes como variancia e desvio padrao.

O segundo momento ¢é definido pela Equacao 2.2}

_ 1 <
V2 — = Z V2 (2.2)
i=1

3. Velocidade cubica média (terceiro momento): o terceiro momento é utilizado para o

célculo de densidade de poténcia, sendo determinante no estudo do sitio, segundo a

Equagao

_ 1 <
V3 — - Z & (2.3)
i=1

Para todas as equacdes V; é a velocidade e n o tamanho da amostra. E importante
distinguir os resultados referentes aos momentos amostrais de velocidade e a potenciacao
direta dos valores de velocidade média. A Tabela [I] mostra essa diferenca.

Comparando os valores das velocidades quadrética (54, 14m?/s?) e ctibica (423, 88m?/s3)
médias com as correspondentes velocidade média ao quadrado (51,12m?/s?) e ao cubo
(369, 80m3/s®), pode-se verificar um desvio de aproximadamente 12, 7% em energia (terceiro

momento).

2.3.2 Modelagem discreta e modelagem continua

A divisao dos registros de vento em intervalos de velocidade e setores de dire¢ao resulta em
valores de frequéncias de ocorréncia pontuais que representam a amostra de forma discreta, ou
seja, com valores enumeraveis. Dessa forma, o calculo da energia produzida é determinado

para os pontos selecionados para compor os histograma, os intervalos, e quanto maior o
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Tabela 1 — Analise dos momentos de velocidade

Vilm/s|  Vi[m/s] Vi [m/s]
4,6 20, 25 01,13
4,9 24,01 117,65
5,6 31,36 175, 62
7,8 60, 84 474,55
8,1 65,61 531,44
8,5 72,25 614,13
7,6 57,76 438,98
9,2 84, 64 778, 69
8,4 70,56 592, 70

V=7,18 V2=54,14 V3 =423 88

Fonte: Elaborado pelo autor

ntmero de intervalos, maior a proximidade com a realidade. Se o tamanho do intervalo tende
a zero tem-se uma representacao continua da distribui¢ao de velocidade, possibilitando o
calculo de infinitos valores de producao. Essa abordagem é chamada de modelagem continua.

Uma forma de realizar essa transformagao ¢é através do ajuste do histograma de frequéncias
de ocorréncias de velocidade por distribui¢oes probabilisticas. O comportamento do padrao
eblico da regiao, ou seja, o comportamento do vento de um determinado local, pode ser
melhor retratado por um modelo de distribuicao probabilistica; enquanto para outro local
com diferente comportamento, uma segunda distribuicao pode fornecer resultados melhores.

As principais distribuicoes utilizadas pela engenharia eolica sao:

1. Distribui¢ao normal ou distribuigao Gaussiana;
2. Distribuicao normal bivariavel;

3. Distribuicao exponencial;

4. Distribuicao de Rayleigh;

5. Distribuicao de Weibull.

O célculo da energia produzida (Figura [2)) é composto pelas informagoes do regime de
ventos e do aerogerador. Dois importantes dados de avaliacao do desempenho do parque sao
o namero de horas a plena carga ou HPC' e o fator de carga ou fator de capacidade (FC'),
que representam de forma direta ou fracionada quanto tempo o aerogerador opera em sua

poténcia nominal ou plena carga. As Equagoes [2.4) e 2.5 mostram esses dados.
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Figura 2 — Dados para calculos de produgao
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Fonte: Megajoule| (I2012|)

> Cp-A-WPD- f(V); -t

HPC = 2.4
a (2.4)
HPC
FC=—— 2.5
8760 (25)
Onde,
f(V); ¢ a frequéncia de ocorréncia do intervalo de velocidade;
P, ¢ a poténcia nominal do aerogerador
C, ¢ o coeficiente de poténcia
A é a area do rotor
WPD é a densidade de poténcia

n é o namero de intervalos de velocidade; e,

t ¢é o tempo

2.4 Distribuicao de Weibull

Waloddi Weibull criou a distribuicao que leva seu nome em 1937, como um caso particular
da distribuicao Gamma. Desacreditado inicialmente, teve seu método reconhecido em 1951
quando o aplicou em sete diferentes exemplos, abordando desde resisténcia do aco até a

altura de homens britanicos. O método de Weibull se mostrou inicialmente muito tutil para
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a analise de fadiga de materiais, sendo sua pesquisa financiada pela forca aérea americana
e seus métodos aplicados inicialmente pelas empresas Pratt & Whitney Aircraft e General
Motors Company. Hoje o método é o mais utilizado para a analise de confiabilidade de falhas

mecanicas e estimativas de producdo em energia eélica (ABERNETHY], [1996)).

2.4.1 A distribuicao de Weibull em estudos edlicos

Diversas tentativas de modelar estatisticamente o comportamento do vento foram realizadas.
Inicialmente, na década de 1970, um estudo extensivo sobre o potencial eblico dos Estados
Unidos da América foi realizado, no qual as médias anuais e sazonais foram quantificadas.
O resultado deste trabalho foi obtido computando-se a densidade de poténcia disponivel
através da média do cubo das velocidades medidas. Contudo, devido as baixas frequéncias
de ocorréncia da velocidade média no periodo, um erro considerével foi imputado nestas
estimativas (BARBER et al, 1977 apud HENNESSEY Jr., 1977).

Outros autores tentaram distribuigoes de probabilidades diferentes. Dinkelacker (1949)
apud Hennessey Jr| (1977) e [Wentink (1974) iniciaram uma tentativa de ajuste da velocidade
do vento pela distribui¢ao de Planck. Court (1975); Narovlyanskii (1968); Baynes (1974) apud
Hennessey Jr. (1977), experimentaram o ajuste de Rayleigh com dois graus de liberdade,
tendo sido notada a facilidade de se determinar o cubo da velocidade e, por conseguinte, a
densidade de poténcia.

Crutcher e Baer (1962) apud Hennessey Jr. (1977) mostraram aplicagao da distribuigao
normal bivariada em diversas amostras de vento, mas somente em alguns poucos casos em que
pode ser simplificada em uma distribuigao de Rayleigh o método mostrou-se préatico. Putnam
(1958) e Sherlock (1951) utilizaram também a distribuicdo Gamma em varias situagoes. As
primeiras aplicacoes da distribuigao de Weibull em distribuicao de velocidade do vento datam
de 1963 em estudos de carregamentos de vento (DAVENPORT, 1963). Dentre uma série de

vantagens pode se citar trés como as mais representativas:

1. Possui dois parametros definidores (c e k) adaptando-se melhor as distribuigoes de vento
que a distribuicdo de Rayleigh (que tem apenas um parametro) e sendo mais simples

de determinar que a distribuigao bivariada (com cinco parametros);
2. Ajusta-se bem a uma grande quantidade condic¢oes de vento; e,
3. Conhecendo os parametros ¢ e k em uma altura, pode-se extrapolar para diferentes

niveis com um baixo nivel de erro sem a necessidade de manipular os dados de vento

(JUSTUS et all, [1978).
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E de se salientar que a escolha da distribuicdo de probabilidade a ser utilizada deve se
dar em virtude das caracteristicas da regido em questdo. E comum se utilizar distribuicoes
Gaussianas (Normal), Bivariavel, Exponencial, Rayleigh e Weibull.

Silval (2003)) cita ainda quatro outras consideragoes a serem tomadas antes da modelagem

do vento:

1. Em caso de modelagem de geragao média de turbinas eodlicas, é importante ajustar a

curva para a faixa operacional do aerogerador;

2. Devido & altura dos rotores, ¢ importante buscar similaridade das condigoes ambientais
dos dados utilizados. No WASPEL por exemplo, a distribui¢ao é feita em setores de
diregao, garantindo que as séries de vento de cada setor sofram os mesmos efeitos de
rugosidade, orografia e obstaculos. Alguns autores classificam o vento em diurno e
noturno, determinando as condi¢oes de aquecimento da atmosfera em que as amostras

se encontram;

3. O ntimero de registros de calmarias, incidéncias abaixo da banda de medi¢ao do anemo-
metro geralmente situadas entre 0, 5m/s e 2m/s, interfere no ajuste da curva de Weibull.
Quanto maior o nimero de ocorréncias desse tipo, mais o valor de k se aproxima de 1,
descaracterizando o regime de ventos. Petersen et al (1984) apud Silva (2003) sugere
uma solucao através da utilizagao da distribuicao de Weibull de trés parametros, sendo

o terceiro a percentagem de calmarias corrigida pela Equagao ([2.6]).

fcalm = fobs - (]- - fobs)[l - 6_(%)16] (26)

Onde f.um € a frequéncia de calmarias corrigida, f.s é a frequéncia de calmarias ob-

servada e u; € o limite inferior da banda de frequéncia do anemometro; e,

4. A integracao dos valores dos parametros k e c através de médias é equivocada a me-
nos que todos os valores de k£ e ¢ do periodo sejam iguais, ou seja, os parametros de
Weibull anuais raramente serdo iguais as médias dos doze meses. E importante utilizar
os registros do periodo desejado para obtencao dos parametros para minimizar erros

matematicos e caracterizar efeitos atmosféricos mais duradouros.

2 Wind Atlas Analysis and Application Program é o programa que aplica o método Wind Atlas apresentado

por [Frank et al.| (2001)
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2.4.1.1 Modelagem Matemdtica da Distribuicao de Weibull

A distribuicao de Weibull para a velocidade V' é expressa pela funcao de densidade de pro-

babilidade (curva de frequéncia de velocidade do vento) mostrada na Equacao 2.7

k. v k
2y (2 (k=1) o= (v/e) 27
()0 (27)

flv)=(

Onde c é o fator de escala (em unidade de velocidade) e k é o fator de forma (adimensional).
A fungao de probabilidade acumulada (curva de duragao da velocidade do vento) é expressa
pela Equagao (2.8]). Note que F'(v) denota a probabilidade de existirem velocidades menores

ou iguais a v.

F(v) = /Ov f)dv =1 — e /9" (2.8)

Com v,k e ¢ > 0. Analisando as equagbes acima pode-se avaliar o impacto da variacao

dos parametros k e ¢, conforme a Figura [3 e Figura [

Figura 3 — Efeito da variagao do parametro de forma (k), com ¢ =7
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Fonte: Elaborada pelo autor

Mantendo o valor de ¢ constante e variando o parametro k (Figura , temos que para
k = 1 a distribuicao assume a forma de uma exponencial; para k = 2, a forma da distribuicao
de Rayleigh, e a medida em que continua aumentando também cresce o valor da curtose,
seguindo para uma forma leptocirtica. Isto significa que quanto maior o valor do fator de
forma, mais concentrada e simétrica é a distribuicao, sao as caudas pesadas que indicam que
os valores dificilmente se afastam da média, caracteristica de um regime de vento constante.
Variando o valor de ¢ e mantendo k constante (Figura [4)), tem-se um efeito contrario. O
aumento do valor do parametro ¢ diminui a curtose seguindo para uma forma platictrtica,
caracterizando uma dispersao dos valores. Quando maior a dispersao, maiores sao os valores

de velocidade atingidos, porém, com menor frequéncia de ocorréncia. Essa caracteristica esta
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Figura 4 — Efeito da variagao do parametro de escala (c), com k = 2

i x'/_\ £=3

-\ e

Fonte: Elaborada pelo autor

presente em lugares onde o vento é mais instavel. O valor de ¢ é previsivel pois seu valor esta
diretamente ligado ao da velocidade média, se aproximando deste.

Percebe-se que a analise de um regime de ventos nao pode ser feita considerando apenas
um dos parametros da curva, pois a interligacao entre k e ¢ faz com que estes ajam de forma
contraria sobre o comportamento da curva de distribuicao.

Diversos autores buscaram solugoes e aplicagoes para a otimizacao dos ajustes de Weibull
em aplicagoes de energia edlica. Dorvlo| (2002) utilizou o método do Chi-Quadrado para a
determinacao dos parametros de Weibull em quatro localidades de Oman, Arabia Saudita.

Akdag e Dinler (2009) propuseram que ajustes de curvas de Weibull em distribuigdes de
vento deveriam estar focadas na densidade de poténcia e apresenta o Método da Energia
Padrao com o qual seria possivel determinar os parametros k e ¢ a partir da densidade de
poténcia e velocidade média.

Silva) (2003), seguindo a mesma prerrogativa proposta por |Akdag e Dinler| (2009), apre-
sentou o Método da Energia Equivalente, onde os parametros sao encontrados a partir da
minimizacgao do erro quadrado da poténcia.

Rocha et al.|(2012)) analisaram sete métodos numéricos para a obtenc¢ao dos parametros
k e c e compara-os através de analise de erro entre o histograma e a curva prevista dos dados
de vento de duas regides do nordeste do Brasil, Camocim e Paracuru no estado do Ceara,
especificamente.

Lima e Filho (2012)) avaliaram o custo da energia gerada a 25m e 50m na regiao de Sao
Joao do Cariri, no estado da Paraiba, Brasil, utilizando dados do projeto SONDA (Sistema
de Organizagao Nacional de Dados Ambientais), modelando a poténcia disponivel através
dos parametros da curva de Weibull.

Arslan, Bulut e Yavuz (2014) utilizaram o método L-moment para ajuste das curvas de

Weibull e o compara com os métodos do momento e da Maxima Verossimilhanga em cenéarios
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simulados pelo método de Monte Carlo.

Andrade et al.| (2014)) compararam os métodos Gréfico, do Momento, da Energia Padrao,
da Maxima Verossimilhanca, da Méaxima Semelhanca, Empirico e da Energia Equivalente
e avalia a eficiéncia através da poténcia disponivel prevista e medida, utilizando dados de

Icapui e Camocim, no Ceard, Brasil.

Harris e Cook (2014)) apresentaram a distribui¢ao chamada de Modelo Normal Eliptica de
Compensagao (do inglés, Offset Elliptical Normal Model - OEN) como um substituta para a

distribuicao de Weibull e questiona o embasamento fisico do seu uso.

Pishgar-Komleh, Keyhani e Sefeedpari| (2015) apresentaram um estudo de caso do condado
de Firouzkooh, Iran, onde sao avaliadas a velocidade e a densidade de poténcia através do

ajuste de curvas de Weibull e Rayleigh.

2.4.2 Ajustes da Curva da Weibull
2.4.2.1 Método Grdfico e Método dos Minimos Quadrados

Classificando-se o vento em intervalos a partir de 0— Vi, Vi —V4...V,,_1 —V,,, pode-se encontrar
as frequéncias de ocorréncias da amostra em cada intervalo, nomeadamente, fi, fo...fn_1, fn,
e frequéncias acumuladas F; = fi, Fb = fi + fo...F, = F,_1 + f,. A distribuicao acumulada
expressa na Equacao apos a dupla aplicacao de logaritmos naturais, assume o formato

de fungao linear, y = ax + b, como mostra a Equacao [2.9]

|

F(v) =1— exp[—(£)"]

1—-F(v) = e’(%)i
ln[ﬁ] = —(g)k
In(—=In(1 — F(v))) = kin(v) — kin(c) (2.9)

Na Equagao [2.9] y esta representado pelo primeiro membro da equagao e z pelo termo
In(v), sendo v é a velocidade central do intervalo. Tragando-se um grafico de y versus x
é possivel ajustar-se uma reta com coeficiente angular a = k, que intercepta o eixo y em
b= —kin(c) (JUSTUS et al., [1978). Ambos os métodos compartilham a mesma formulagao
matematica, porém, o ajuste de curva é feito manualmente no método grafico e através do
método de Gauss no método dos minimos quadrados. E importante lembrar que o primeiro

e o ultimo intervalo devem ser desprezados.
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2.4.2.1.1 Ajuste da curva pelo método dos minimos quadrados (MMQ)

O método tem como finalidade definir uma reta onde os

valores de uma amostra estejam

contidos minimizando a raiz quadrada da discrepancia entre o valor da amostra e o valor

previsto pela reta (fungao objetivo), segundo a Equacao m

yi=ar;+0b
€ = vy; — (ax; +b)
€ =3 (e i — (azi + D)

Assim sendo:

a= =5 —
E(zﬂ) zi(z; — T)
b=7vy—ax
Consequentemente:
k=a
c=e k= (P

2.4.2.2  Método do Momento (MM)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

Também chamado de método do desvio padrao e da velocidade média, foi primeiramente

proposto por Hennessey Jr| (1977) no qual é sugerido que o conhecimento do desvio padrao

e da velocidade média é suficiente para a caracterizacao do

conforme as Equacao [2.15] e [2.16]

1

T=cI(1+ -
v C(+k‘)

2 1

=1+ 3)-T%1+ =
7 =cP(1+ )~ T*(1+ 7))
Sendo:

S R
U= — V;

n

(i=1)
1 n

regime de ventos de uma regiao,

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)
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I(z) = / tE=De~tdt (2.19)
0

2.4.3 Método Empirico (ME)

O método empirico pode ser considerado uma forma simplificada ou um caso particular
do momento (CHANG, 2011). A determinacao do parametro k segue a Equagao eo
parametro ¢ a Equagao [2.15]

o

k= (Z)~Los6 (2.20)

v

2.4.3.1 Meétodo da Energia Padrao (MEP)

Baseia-se no fator de padrao energético definido como a razao entre a velocidade ctibica média

e o cubo da velocidade média, conforme a Equagao 2.2}

Lpp = % (2.21)

A defini¢ao do parametro de forma segue a Equagao [2.22] enquanto o parametro de escala

pode ser obtido pela Equagao [2.15

(2.22)

Além da simplicidade matematica, o método tem como vantagens apontadas pelo seu
desenvolvedor nao requerer histogramas, solucao de regressao linear ou métodos numéricos e,
sabendo-se a velocidade média e a densidade de poténcia, é simples determinar os parametros
e vice-versa (AKDAG; DINLER, 2009).

2.4.8.2 Método da Mdxima Verossimilhang¢a (MMYV)

O método da maxima verossimilhanca utiliza os dados da série de vento, sem a necessidade de
uma distribuigao de frequéncia (histograma) prévia. A vantagem deste tipo de abordagem é
que todas as informacgoes do periodo medido sao percebidas durante o calculo dos parametros,

aproximando bem o resultado da realidade. Os parametros de escala e forma sao obtidos

segundo as Equagoes e[2.24

(2.23)

b — ZZ:I) viln(v;) _ ZZ:l) In(v;) -
(Z?i:l) vy) n
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c= (% i vf) ' (2.24)

A aplicacao do método da maxima verossimilhanca em estudos edlicos foi primeiro pro-
posto por Stevens (1979) (SILVA| 2003).

2.4.3.83 Meétodo da Mdzima Semelhan¢a (MMS)

E uma variacio do método exposto no Item [2.4.3.2| desenvolvida por Barnsdoff-Nielsen (1977)
sendo também chamado de método da maxima verossimilhan¢a modificado (SILVA| 2003)).

Utiliza o histograma de velocidades para a obtencao dos parametros de ajuste da curva,

segundo as Equagoes e [2.26]

- (2:-;1 [t )] _ T, ol w) (2.25)

1

2.4.8.4 Meétodo da Energia Equivalente (MEE)

O método da energia equivalente proposto por Silva, (2003) parte da premissa de que, em
regioes onde a distribui¢ao da velocidade do vento é muito concentrada em torno da média, o
comportamento se afasta da distribuicao de Weibull podendo levar a convergéncia da solucao
iterativa para valores distantes da realidade. Modelar os parametros de Weibull com base
na densidade de poténcia ¢ uma forma de subsidiar o método iterativo para um ajuste
mais proximo do real. Dessa forma, busca-se a equivaléncia entre a densidade de energia
das observacoes e da curva tedrica. Para isso os parametros sao estimados a partir do
terceiro momento da velocidade, através da minimizacao do erro quadrado referente ao ajuste,

representado pela Equagao 2.27}

17k 17k 2
1 1
+e

3 {
=) (Wi—e @53
i=1

@3 (2.27)
O parametro ¢ pode ser estimado pela Equagao [2.28}
ﬁ 3
c= (2.28)
L1+ 2)
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2.4.8.5 Meétodo do Qui-Quadrado (MQQ)

De forma similar ao ajuste pelo método da energia equivalente, o método do Chi-Quadrado
busca minimizar o erro do teste de Qui-Quadrado (DORVLO, 2002) entre dados medidos e

os dados esperados, segundo a Equacao [2.29,

xeoy {0 exp<%>k>]2} 229

(1 + exp()")

O parametro de escala pode ser obtido a partir da Equagao [2.15]

=1

E valido ressaltar que para todos os métodos que se utilizam de valores de distribuicdo
de frequéncia de ocorréncia (histograma), o valor v; representa o valor central do intervalo
(bin) de velocidade.

2.4.83.6  Prognose do Pardametro k

CIEMAT (2002) apud Silva, (2003) propoe uma metodologia para a estimativa do parametro
de escala da distribuicao de vento utilizando uma relagao entre a média e o desvio padrao.
Esta aproximacgao nao considera valores de velocidade e nem distribui¢ao de frequéncia e
tem aplicacao na formulagao do palpite inicial do valor de k nos métodos que necessitam de

iteragao numérica. O valor do parametro pode ser obtido a partir da Tabela [2}

Tabela 2 — Indicadores de complexidade do terreno.

Condicao de vento Prognose de k
Baixa variabilidade (oc/v=0,1) k=1,05,/vp,
Média variabilidade (o/v=0,5) k=0,94,/0,,
Alta variabilidade (o/v=0,9) k= 0,83\/0n,

Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.5 Otimizagao heuristica dos parametros de Weibull

A Heuristica engloba um conjunto de métodos mateméaticos que simulam o aprendizado de
variaveis, que por sua vez utilizam a experiéncia adquirida ao longo das iteracoes para a
solugao de um problema. Pode ser estocastico ou deterministico, estando essa caracteristica
relacionada a forma (aleatéria ou nao, respectivamente) como sao definidos os caminhos a
seguir no algoritmo. Ao contréario da forma deterministica, os métodos estocésticos raramente
chegam ao mesmo valor final quando partem do mesmo ponto inicial e nem sempre chegam

a solugao 6tima, porém chegam & melhor solucao conhecida. A despeito dessas afirmacoes,
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espera-se que a caracteristica de "acumular experiéncia'faca com que o método se molde
para diversas situagoes, o que em analise de recurso eélico representa adaptar-se as diversas
condigoes de vento (diferentes fatores de forma e escala), superando a qualidade do ajuste
dos demais métodos citados nos capitulos anteriores em faixas especificas de k e c.

O MEE, por exemplo, adapta-se muito bem as caracteristicas do nordeste brasileiro,
devido ao alto fator de escala das distribuigoes de vento (SILVA, 2003). Essa caracteristica
nao se repete em regioes onde o vento tem grande variagao de velocidade ou de dire¢ao, como
regioes montanhosas ou com presenca de obstaculos e variagoes de rugosidade muito severas.
Espera-se essa versatilidade para a metodologia heuristica.

Os métodos da Energia Equivalente e do Qui-Quadrado ajustam a série de Weibull atra-
vés da otimizacao de fungoes de grande complexidade utilizando métodos numéricos de mi-
nimizagao. Propode-se, portanto, uma abordagem alternativa a abordagem deterministica
dos métodos ja citados, mantendo, porém, a ideia de otimizagao. A metodologia heuris-
tica proposta busca de forma estocastica minimizar a funcao, através de um algoritmo que

"aprende"através das iteragoes anteriores, qual o melhor caminho a seguir.

2.5.1 Metodologia de otimizac¢ao heuristica

Dentre as duas principais aplicagoes da heuristica em solugdoes matematicas a Otimizacao

Global e a Otimizacao Combinatéria sao as mais importantes.

2.5.1.1 Otimizacao global

Para problemas mais complexos de otimizacao, a aplicacao dos métodos heuristicos de busca
tem sido largamente estudada. A Otimizagao Global busca encontrar valores de minimo ou
maximo de funcdes, sejam eles globais ou locais. E a aplicacdo que trata de problemas con-
tinuos e considerada a abordagem mais complexa (SECCHI; BISCAIA JR. 2012). Também
¢é a forma escolhida para os métodos propostos neste texto.

Os métodos que utilizam derivadas sao otimizadores locais por natureza o que podem levar
a avaliagoes equivocadas dos minimos e maximos de fun¢oes mais complexas. Dessa forma,

métodos de gradiente nao convergem para o valor de minimo ou méaximo global desejado

dada qualquer condi¢ao inicial (SECCHI; BISCAIA JR., 2012).

2.5.1.2  Otimizagao combinatoria

A Otimizacao Combinatoria lida com problemas discretos como o problema do Caixeiro
Viajante, em que o vendedor deve passar por diversas cidades e pra isso deve escolher o melhor

caminho. Este problema pode ser adaptado para diversas situagoes de engenharia, como
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logistica, dimensionamento de cabos elétricos, linhas de producao, dentre outros. O problema
do Caixeiro Viajante é hoje utilizado para testar métodos de otimizacao combinatoria.

Nao ha algoritmos que levem a solucao 6tima em um tempo viavel para problemas dessa
natureza. A aplicacao de métodos heuristicos deterministicos ou estocasticos possibilita al-
cancar um resultado prético, ainda que nao sejam comprovadamente 6timos.

E valido frisar que todo procedimento de otimizacido busca o melhor resultado de uma
funcao para o cenario desejado e essa funcao recebe o nome de Funcdo Objetivo. No caso
dos métodos heuristicos utilizados, a funcao objetivo escolhida é a mesma dos métodos do
Chi-Quadrado e da Energia Equivalente, sendo a minimizacao da soma do erro quadrado
aplicada aos valores de frequéncia de ocorréncia encontrados pela curva ajustada pelo método

e a frequéncia de ocorréncia observada no histograma dos dados testados, representado na
Equagao [2.30}

n

62 = Z (fajuste - fobservado)2 (230)

=1
Onde n é o ntmero de intervalos de velocidade do histograma e fojuste € fobservado 580 as

frequéncias de ocorréncia pela curva ajustada e observadas no histograma, respectivamente.

2.5.2 Métodos de otimizacgcao natural

A partir da década de 1950, iniciou-se o desenvolvimento de algoritmos heuristicos na ten-
tativa de simular o comportamento de populacoes e fenomenos biologicos, limitados até a
década de 1980 a problemas com baixa complexidade combinatoéria, devido & baixa capaci-
dade computacional. A partir de entao, com a popularizacao dos computadores e aumento
da capacidade de processamento, a aplicacao destes métodos se fortaleceu por possibilitar
a solucao de problemas onde os métodos deterministicos ja conhecidos nao tinham sucesso,
como os de otimizacao combinatéria e problemas onde a fun¢ao objetivo nao pode ser ex-
pressa matematicamente (identificacdo de suspeitos, por exemplo). Dentre estes métodos,
alguns mais importantes imitavam o comportamento dos organismos ou organizagoes na-
turais, como o Recozimento Simulado (Simulated Annealing), os Algoritmos Genéticos, o
método do Enxame (Particle Swarm Optimization-PSO) e o método do Formigueiro (Ant
Colony Optimization-ACO), sendo estes dois tltimos, utilizados neste trabalho (SECCHI;
BISCAIA JR., 2012).

2.5.2.1 Método do enzame (PSO)

O método do enxame foi primeiro citado em Eberhart e Kennedy (1995)) e faz analogia ao

comportamento de cardumes, enxames ou bandos de passaros. Cada individuo ¢ modelado
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como uma particula que se movimento na dire¢cao do resultado desejado. Sao levadas em
consideragao a experiéncia e desempenho do individuo e do grupo para a decisao do préximo
passo de cada componente do enxame. Segundo |Clerc (1999), pode-se entender o processo
fazendo uma analogia a uma caca ao tesouro, onde uma equipe de busca, através de radio-
comunicadores, reporta a posi¢cao e o sucesso nas buscas. Sabendo-se esses dados de cada
membro da equipe, além da sua propria experiéncia, cada individuo é capaz de restringir a

sua area de busca, reduzindo o tempo de procura.

O movimento de cada particula do grupo composto por n particulas, definidas pelo ana-
lista, é baseado na experiéncia da melhor posicao, isto é, melhor valor da funcao objetivo no
espago que a particula ja percorreu e no conhecimento da experiéncia de todo o grupo. De
acordo com Secchi e Biscaia Jr. (2012):

A utilizagao da melhor posicao individual da particula pode ser classificada
como uma espécie de autoconfianca (ou coloquialmente como o comporta-
mento sou-mais-eu!) e a informagdo da melhor posi¢do do grupo pode ser
classificada como um comportamento gregario do individuo (ou coloquial-
mente como o comportamento maria-vai-com-as-outras!).

A caracteristica estocastica do movimento de cada particula é dada através da ponderacao
aleatéria destas duas informagoes através de sorteio a cada iteracao, o que proporciona uma
mimetizagdo da personalidade de cada individuo (particula) e a mudanga desses valores ao

longo do processo iterativo, uma mudanca de humor.

Nos tltimos anos, a busca por novas formas e aplicagoes deste método tem sido tema de
diversas pesquisas. Noel (2012)) apresenta um método de busca do minimo global utilizando
o PSO e comparado com outros quatro métodos tradicionais, mostrando melhores resultados
no tempo de convergéncia e precisao. |Qin et al.| (2015) mostram uma adaptacao do método
PSO, mimetizando o comportamento de populagao de parasitas para aprimorar o resultado
de otimizagao de fungoes continuas. |Basu| (2015) utiliza o método PSO modificado para
solucionar problemas de fung¢des de custos financeiros complexas. |[Huang e Zhuang (2015))
aplicam o método PSO para a determinacao de rotas otimizadas para a formacao de redes
de satélites com o menor consumo de energia. |(Cheng et al.| (2015) usam o método PSO para

a otimizacao do desempenho 6ptico na geometria de coletores solares parabdlicos.

2.5.2.1.1 Modelagem matematica

Para cada particula & do enxame e para cada iteracao ¢, sao avaliadas as posicoes e

registrados o melhor resultado individual (z}*hor ymelhor) e o melhor resultado entre todas

as k particulas (z];5h", y7iche”). O movimento de cada particula sera proporcional a distancia
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entre a posicao atual da particula e o ponto resultante da média ponderada entre a melhor

posigao individual da particula e a melhor posicao do enxame, conforme a Equacao [2.31}

i (melhor) (melhor)
Xi _ Xk . )\xk + (1 - )\> ’ xglobal (2 31)
kE i - (melhor) (melhor) :
Yy Ky + (1—p)- Yglobal

Onde A\ e p sao numeros aleatérios sorteados entre 0 e 1. As particulas, entao, sao
modeladas como sistemas massa-mola-amortecedor, de acordo com as Equagoes e [2.33

ddff)(f b g O ) - xf) (2.32)
dj(’f)f )_ 2 —dygft> — ) -] (2.33)

O tempo t a que se referem as equacoes acima é adimensional e representa as iteracoes
do processo onde t; =i- At <t < (i+1)- At =t + 1 obtendo-se as Equagoes [2.34] [2.35] [2.36|
e 23T

xi(t;) = =z (2.34)
dl‘k(t) . (i)
Gl = w (2.35)
u(t) = yy (2.36)
dye(t)] @
pral B (2.37)

Sendo v e v componentes do vetor velocidade da particula, resultante das equagoes dife-
renciais de primeira ordem, Equacoes [2.38], [2.39] [2.40] e [2.41}

d“;;t) - —2-5k-vk(t)—[xk(t)—x,§”] (2.38)
d%(t) = ult) (2:39)
P — g Gelt) ~ [l) ] (2.40)
WO (2.41)

Aplicando o método de Euler explicito, das equagoes acima resultam as Equagoes [2.42]

2.43 249 e 2.45]
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UI(:‘H) _ U,Ef) —2-& - At- v,(:) — At- [g;l(;) - X,ii)] (2.42)
x’(j+1) _ xg) +Atv,(f) (2.43)
D = )0 o AP At [yl(:) — Yk(i)] (2.44)
yi(fﬂ) _ y;(;) +AtV,§i) (2.45)

Reduzindo At -v =V, e At-v =V, resultam as Equagoes [2.46], 2.47] [2.48| e [2.49;

VR = Vi =2 AV - A o) - x ] (2.46)
= o)+ V) (2.47)
Vi = vl =g At v - Ay -] (2.48)
o=y v (2.49)

Reformulando os termos das equagoes apresentadas, chega-se ao modelo sugerido por
Eberhart e Kennedy]| (1995), como mostram as Equagoes [2.50} [2.51} [2.52f ¢ [2.53}

VS = w0 v e A [ —al) i (2l — 2] (250)

xgjﬂ) = x,&i)—l—Vx(fg (2.51)
i+1 i i melhor i melhor 7

VED = @y ey [y;(g )—y,ﬁ)} fooy-c- [y((global))_yl(c)] (2.52)

g = o 25

O termo w aparece como o termo de inércia da particula. Secchi e Biscaia Jr.| (2012)
sugerem um valor linearmente decrescente, segundo a Equagéao [2.54
?

W = Winieial + (Winal = Winicial) * (E) (2.54)

Onde m é o nimero méaximo de iteracoes. O termo de inércia age sobre o comportamento
da particula favorecendo a exploragao global (altos valores de w) ou favorecendo a exploragao
local (baixos valores de w). Os termos A, p, 7 e € sao sorteados aleatoriamente entre 0 e 1,

manipulando o "humor"da particula.

2.5.2.1.2 Algoritmo

O processo se da da seguinte forma:
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1. Inicialmente, as particulas sao posicionadas no espacgo. As posicoes iniciais podem ser

arbitradas ou sorteadas aleatoriamente e A, i, ) e € sao sorteados;

2. Aplica-se a fungao objetivo para cada particula, avalia-se a melhor posi¢ao (z e y),

até entao, de cada particula e dentre todas as particulas, definindo z melhor), y,imEIhor),

(melhor) (melhor)
‘/E(global) € y(global) )

3. Aplicam-se as Equacoes [2.50] 2.51] 2.52] e [2.53] e avaliam-se:

Se xp < Tpin, Tk < Tyin; Var <0
Se Ye < Ymin, Yk < Ymin; ‘/y,k 0

se nao, continue o ciclo;
4. Calcula-se a func¢ao objetivo na posicao atual, avaliando-se:

melhor melhor melhor melhor
Se fatual<f]§ )7 flg )%fatual; 'r]({; )<_Ik y](g )<_yk

(melhor) (melhor) (melhor) (melhor)

Se fatual < fglobal) ) f(global) < fatuah m(global) — y(glObal) —
se nao, continue o ciclo;
5. Ao final, f| (melhor)  (melhor) _  (melhor)

(global) ’x(global) € y(global)
da posicao do melhor ponto.

terao os valores otimizados da funcao objetivo e

O decaimento de w e a atribui¢ao do valor zero as componentes da velocidade tem como
intuito frear a particula & medida em que esta se aproxima da melhor solugao. O termo de
inércia w reduz-se em busca de melhorar a exploragao local, supondo-se que com o passar
das iteracoes, o problema esteja proximo da convergéncia.

O critério de parada para o processo pode ser determinado de acordo com a funcao
objetivo. Inicialmente, o nimero de iteragoes deve ser definido para evitar situacoes de
loop infinito e em seguida um critério de afastamento (erro) da solugao desejada pode ser

determinado. A Figura [5] resume o processo.

2.5.2.2  Meétodo do formigueiro (ACO)

O método do formigueiro, ou da colénia de formigas, foi primeiramente aplicado & solucao de
problemas de otimizagao combinatéria em Dorigo e Stiitzle (2004)), onde é proposta e testada
através da aplicacao do método para solucionar o Problema do Caixeiro Viajante.

Toksari (2006) apresenta uma metodologia baseada em ACO para o ajuste de curvas de
funcoes matemaéticas unidimensionais. Este mesmo autor apresenta a versao bidimensional
(TOKSARI, 2009)). Baskan et al.| (2009) propéem uma nova abordagem para o método ACO

para otimizacao de fungoes continuas onde os individuos concentrariam a investigacao em
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Figura 5 — Algoritmo PSO
{ Inicio }

—/ Posicionam-se as particulas /

Calcula-se a fungao obje-
tivo para cada particula

Avaliam-se os valores minimos

Critério de Sim )
———> Fim
parada?
Nao

Avalia-se a posicao atual em relagao aos
minimos para a decisao da dire¢ao do passo

torno apenas dos melhores resultados da iteragao anterior. [Seckiner et al| (2013) mostram
uma alternativa para o computo do feroménio no método ACO-NPU em otimizagao de fun-
¢oes continuas. [Fetanat e Khorasaninejad| (2015) utilizam o método ACOR, uma extensao
do método ACO, para o dimensionamento de plantas combinadas solar-fotovoltaicas e edlica.
Liu e Fang (2015]) apresentam um método de detecgao de bordas para uso industrial baseado
no método ACO que mostrou bons resultados, mesmo com a presenca de ruido na imagem
capturada. Xiang, Yin e Lim (2015) utilizam o método ACO para otimizar o agendamento

de salas de cirurgia.

O estudo do comportamento social das colénias de insetos, no entanto, remonta o final
da década de 1950, quando Pierre Paul Grassé cria o conceito de estigmergia, uma forma

de comunicagao indireta entre individuos através da modificacao do ambiente, para explicar
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a organizacao de uma colonia de cupins. Fazendo uma alusao a versao popularizada do
conto Jodo e Marid| o comportamento estigmérico pode ser simplificado através de duas

afirmagoes:

1. O agente se comunica com os demais alterando o estado do ambiente (NEDJAH| |2015):

As criangas deixavam migalhas de pao para encontrarem o caminho de casa através
da floresta: A alteracao do ambiente através do rastro de migalhas é uma forma com-
portamento estigmérgico, buscando sem organizagao, comunicag¢ao ou planejamento,
coordenar o comportamento do elementos envolvidos. A escolha do caminho é simpli-

ficada pois a presenca de migalhas define que caminho seguir;

2. O agente toma decisdes com base no estado atual do ambiente (NEDJAH) 2015)):

Quando as criancas decidem voltar, percebem que as migalhas haviam sido comidas
pelos passaros da floresta e que estavam perdidas: No retorno, a tomada de decisoes
fica prejudicada pois uma segunda alteracao do ambiente ocorre no momento em que
as migalhas sao comidas pelos péssaros. Os agentes, Joao e Maria, nao tém mais

indicadores a seguir.

No caso do conto, apenas a presenca das migalhas definia que caminho seguir, visto que
apenas um agente deposita o rastro ao longo do percurso. Supondo que a quantidade de
agentes seja superior, como numa colonia de formigas, e que a trilha significa o caminho até
um depésito de alimentos, a quantidade de caminhos possiveis pode ser infinita, sendo mais
interessante para a colonia o mais curto.

Segundo os etologistag’], o comportamento estigmérgico das formigas se da através do
depoésito de feromoénio no ambiente. O hormoénio atrai outras formigas para o caminho,
sendo mais atrativo aquele com maior intensidade. A quantidade do horménio nao determina
a escolha do caminho, mas aumenta a probabilidade deste ser escolhido.

Os primeiros insetos seguem aleatoriamente para o alimento, deixando um rastro de fe-
romdnio que, por ser volatil, reduz sua intensidade com o tempo. O segundo grupo de
formigas perceberd mais intenso o caminho mais curto, devido ao menor tempo de evapo-
ragao. Com a continuagao desse procedimento por todas as formigas, quantas vezes forem
necessarias até que toda a comida seja levada ao formigueiro, ocorre a vaporizagao e o de-
posito de feromonio por onde as formigas transitarem. Em certo momento desse processo,
um dos caminhos se destaca por ser o mais frequentado, sendo assinalado pela intensidade
de feromoénio e densidade de formigas superior aos demais. Neste ponto, define-se o melhor

caminho encontrado pelas formigas.

Versao brasileira do conto Hiinsel und Gretel coletado pelos Irmaos Grimm, século XIX.

4 Aquele que se dedica ao estudo do comportamento social e individual de animais.
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Um experimento foi conduzido utilizando formigas da espécie Linepithaema humile dis-
ponibilizando dois caminhos até o alimento, sendo um dos caminhos duas vezes maior que
o outro. Ao final do experimento, todas as formigas adotaram o caminho mais curto. A
diferenca de comprimento entre os dois caminho é diretamente proporcional & diferenca da
marcacao de feromodnio, dado que deve ser levado em consideragao pois comprimentos muito
aproximados tém pouca diferenca de intensidade de feroménio, dificultando a escolha das
formigas. Em um segundo momento do experimento, o caminho mais curto é bloqueado no
inicio do processo e somente é liberado apods as formigas ja terem passado pelo caminho mais
longo. Dessa forma, por nao haver marcagao de horménio, o caminho mais curto nao foi

escolhido. A Figura [6] exemplifica o experimento.

Figura 6 — Deposito de feromdnio pela trilha

{a
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Fonte: Adaptado de

Neste texto foram avaliadas duas abordagens de otimizagao global: uma apresentada em

(2006]) e a forma mostrada por (2009). As duas metodologias estao apresen-
tadas em sequencia, nos Itens 2.5.2.2.1] e [2.5.2.2.2)]

2.5.2.2.1 Abordagem segundo (2006))

O procedimento geral para a solu¢ao por meio do método do formigueiro é definido por
3 (trés) passos. O primeiro é a inicia¢do da trilha de feroménio por uma matriz de valores
iguais, usualmente, 1 (um). Em seguida da-se inicio as iteragoes onde cada formiga constroi
uma solu¢ao completa do problema de acordo com uma regra probabilistica para escolha do
proximo passo, regra esta fortemente dependente do estado da trilha de feroménio. Por fim,
a atualizacao da trilha de feroménio é realizada por depoésito e evaporacao para dar inicio ao
proximo passo. Esse processo é repetido até atingir-se o critério de parada.

O método apresentado por é utilizado para encontrar o minimo (ou mé-
ximo) de fungoes. Neste método, as formigas sdo inicialmente posicionadas de forma ale-

atoria. Solucionando a funcao objetivo para todas as formigas, atualizam-se as marcacoes
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de feromoénio por evaporacgao para todas as posicoes e deposita-se somente naquela de me-
lhor resultado. Em seguida, as novas posi¢oes sao calculadas em torno do melhor resultado

anterior, conforme a Equagao [2.55}

of = atest + do (t-1,2,3...) (2.55)

Onde z¥ ¢ a posigao atual () de cada formiga (k); x5! é a melhor posigao até a iteracao
anterior; +dx é sorteado entre os valores méaximo e minimo do passo de cada formiga [—a, +al.
O valor méximo do passo « se reduz a cada iteracao para favorecer a exploragao local da
curva. O sinal £+ define a direcdo do movimento de cada formiga e é decidido positivo ou

negativo através da Equagao [2.56]

fmelhor — x:ztzi?;lr 4+ ($melhor % O, 01) (256)

inicial nicial
Se f(zmethory < f(gmethory "ytiliza-se (+), sendo (—). A quantidade de feromonio ¢ atua-

lizada por evaporacao e deposito, respectivamente, segundo as Equacgoes e 2.58

o= 0,1xm7my (2.57)
Tt = Ti-1+ (0,01 X f(?zellhor)) (2.58)

E abordagem funciona segundo o algoritmo a seguir:

1. Iniciam-se as matrizes feromonio e posigao;
2. Sorteiam-se as posigoes iniciais das m formigas;

3. Avalia-se a funcao objetivo para cada posicao;

melhor __ xglobal e f(xmelhor).

4. Determina-se Linicial — Lmin inicial /)

5. Para Iteracdo de 1 até k x VT
6. Para cada formiga, faz-se:

a) Atualizacdo da Matriz Feromoénio:

i. Evapora-se feromoénio para todas as formigas;

ii. Deposita-se somente para a melhor posicao;
b) Atualiza-se «a;
c¢) Sorteia-se o valor de dz;

d) Calcula-se a nova posigao =¥ e f(aF);
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e) Se f(zF) < f(amhor) entdo zF = x;}}é’gal, senao xf,ll‘;zal = xfl_ofal

f) Atualiza-se ay = 0,1 X ay_1;

7. Retorna-se a melhor resposta x,,cin0r

A Figura [7| resume o procedimento.

2.5.2.2.2  Abordagem segundo [Socha/ (2009)

O método ACO funciona através do calculo de probabilidades ponderadas pela intensidade
de feromonio em cada opgao disponivel para as formigas. Isto posto, problemas de otimizacao
global devem ser discretizados anteriormente para criar um ambiente de opgoes enumeraveis,
que serao sujeitas ao sorteio. No método, os parametros k e ¢ da curva de Weibull, alvo desta
otimizacao, devem formar um plano cartesiano que sera dividido em N partes iguais. O ponto
central de cada nova area serd um par ordenado (k,c) em que se avaliara o ajuste da curva.
O numero de subdivisdes do plano tem implicacao direta na qualidade do resultado final.
Quanto maior a quantidade de subdivisoes, menores serao suas arestas, consequentemente
mais refinado sera o valor final.

Supos-se um plano (k, ¢) definido entre k£ = (0, 10) e ¢ = (0, 10), reticulado, com 100 areas
com arestas iguais de L = 1, conforme a Figura[§] Inicialmente, nenhuma das F' formigas foi
lancada e, portanto, nao existe traco de feromonio nos reticulos. Uma matriz com os valores

de feromonio de cada reticulo é definida inicialmente com todos os seus valores iguais a 1.

11 - 1

11 1
Mferomonio =

11 1

A probabilidade de ocorréncia de cada reticulo é definida pela Equacao [2.59}

P, = 0,01

P, = 0,01

T .= .
p=—r 2.59
Shn |- (299

Pr = 0,01

Onde 7, é a intensidade de feromonio referente ao reticulo r. Cada formiga é, entao,

posicionada aleatoriamente no plano através de sorteio por roleta (Figura @, onde cada fatia



Figura 7 — Algoritmo do método ACO apresentado por [Toksari| (2006))
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Figura 8 — Amostra do plano cartesiano discretizado
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 9 — Exemplo de sorteio por roleta

(a) Roleta inicial (b) Roleta apos N iteragoes
8 1 1

4

Fonte: Elaborada pelo Autor

da roleta representa um reticulo e é definida pela probabilidade de ocorréncia, até entao,
igual para todas as fatias.

O sorteio por roleta tem o seguinte algoritmo:
1. Atribui-se um ntmero sequencial a cada reticulo;
2. Calcula-se a probabilidade de ocorréncia de cada um dos reticulos;

3. Partindo do zero, somam-se as probabilidades de cada reticulo ao seu antecessor até

chegar ao valor 1; e,
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4. Através de um gerador de valores aleatorio, sorteia-se um valor entre 0 e 1, e a fatia

escolhida serd aquela que contiver este valor;

Apos sorteada a fatia, o par ordenado (k,c) do ponto central do reticulo escolhido por
cada formiga é usado para determinagao da curva de Weibull da formiga f na iteracdo 7. As
curvas geradas por cada formiga a cada iteragao sao comparadas com histograma gerado pela
série de dados disponivel. Os quadrantes visitados sao assinalados pelo deposito de feromonio
segundo a Equacao A cada iteracao a quantidade do hormonio também é reduzida a

uma taxa constante para simular a volatilidade do hormoénio, conforme a Equagéo [2.61}

Ty = Til,r+<L> (2.60)

Tir = pTi,r (261)
Onde,

T;r ¢ a intensidade de feromonio referente ao reticulo r, na iteragao i;
erry € o erro avaliado pela formiga f;
i ¢ a constante de deposigao; e,

p € a constante de evaporagao.

Neste ponto, atualizam-se as matrizes de feromonio, probabilidade, e repete-se o processo
de escolha e avaliacao de erro. Ao passo em que as iteragoes se sucedem, alguns reticulos
serao mais atraentes para as formigas por terem grande quantidade de feroménio, sendo esta
atragao simbolizada pelas maiores fatias da roleta, até que a maioria das formigas seguira
pelo mesmo caminho, caracterizando a convergéncia do método.

Como qualquer método de discretizacao, a quantidade de reticulos deve ser escolhida
fazendo-se uma relacao de compromisso entre a qualidade do resultado final e o esforgo
computacional requerido pelo método empregado. No caso do método ACO, o aumento da
quantidade de reticulos a explorar implica no aumento do ntmero de formigas necessarias,
no aumento de iteracoes ou ambos. Lembra-se que a qualidade do ajuste esta diretamente
ligada as dimensoes dos reticulos, que por sua vez determina a quantidade destes no plano
cartesiano. Para este mesmo plano definido, para que se tenha uma resolucao de 3 casas
decimais, as arestas de cada reticulo devem estar sob a mesma ordem de grandeza. Isso
faz com que ao invés de 100 reticulos haja 10.000 x 10.000 divisoes, ou 100.000.000 de
reticulos. A quantidade de formigas e/ou itera¢oes necessarias para que se explorem todas
as possibilidades desta configuracao pode requerer um grande esfor¢o computacional e até

mesmo invialibizar o ajuste.
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A solucao encontrada é subdividir o melhor quadrante como uma reproducao fractal do
plano ou seja, apoés a convergéncia, o melhor reticulo é subdividido e esse ciclo é repetido
até que a resolucao seja suficiente para o nivel de precisao desejado. A vantagem desta
abordagem é que se mantera baixa a quantidade de reticulos, e por conseguinte o ntimero
de formigas e de iteragoes necessarias para a convergéncia, reduzindo-se assim o tempo de
calculo.

Na abordagem heuristica-deterministica apenas o fator de forma k é otimizado, trans-
formando o plano cartesiano em um eixo. Assim, com o mesmo modelo supracitado apenas
considerando o problema unidimensional, o segmento do eixo que contiver o melhor resultado
sera re-segmentado para as préximas iteracoes.

Nesta abordagem, trés critérios de convergéncia foram adotados, sendo dois intermediarios

e um final:

1. O primeiro critério intermediario é o niimero de iteragoes limitados a 1000, que ao ser

alcangado, o melhor reticulo é re-segmentado para o préoximo ciclo de iteragoes;

2. O segundo critério intermediario é a probabilidade de ocorréncia do reticulo > 0,95, que
ao ser alcangado, o melhor reticulo é re-segmentado para o proximo ciclo de iteragoes;

¢,

3. O critério final o resultado é considerado satisfatorio quando os reticulos oferecerem

precisao milesimal para o par k e c.

2.5.2.2.3 Algoritmo

O procedimento segue de acordo com o esquema abaixo:
1. Iniciam-se as matrizes feromoénio e probabilidade;

2. Cria-se a roleta;

3. Para a iteracao i de 1 até I, faz-se:

4. Para cada formiga, faz-se:

a) Sorteia-se, através de um gerador de nimeros aleatorios, a fatia a ser testada;
b) Calcula-se o valor da fungao objetivo;

¢) Deposita-se feromonio no reticulo;

5. Corrige-se a matriz feromoénio através da taxa de evaporagao;
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6. Se k, — k,—1 <0,001 e ¢, —c,—1 <0,001 7 faz-se
a) Se i for igual a 1000 ou a probabilidade de ocorréncia de algum reticulo for > 0,95,
faz-se:
i. Elege-se o melhor quadrante, de acordo com a quantidade de feroménio;

ii. Redefine-se o plano cartesiano no melhor reticulo;

iii. Divide-se o novo plano cartesiano da mesma forma que plano anterior (neste

texto em 100 partes);

iv. Refaz-se todo o processo;
7. Retorna-se a melhor resposta do menor reticulo obtido.

A Figura [10] resume o procedimento ACO de forma geral.



Figura 10 — Algoritmo para o procedimento ACO apresentado por Socha| (2009)
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2.5.2.3 Combinagao de enxame e formigueiro (HAP)

O método hibrido HAP foi primeiro citado por Kiran, Giindiiz e Baykan (2012), onde os
autores propoem a hibridiza¢ao dos métodos ACO e PSO, chamando-a de HAP (Hybrid Ant
and Particle Optimization), em que os melhores resultados de cada particula e formiga a
cada iteracao sao avaliados e usados como referéncia para a proxima iteracao em ambos os
métodos. Liao, Kuo e Hu| (2012) mostram a aplicacdo do método hibrido para a otimizagao
de problemas mistos continuos-discretos. Rahmani et al. (2013)) aplicam a forma hibridizada
de ACO e PSO para a estimativa de producao de um parque eélico otimizando um polinémio
que aproxima a distribuicao de producao ao longo do tempo.

O funcionamento do método adiciona somente um critério de avaliagdo que conecta os
anteriores PSO e ACO através da escolha do melhor resultado global, inicialmente intra-
método e posteriormente inter-métodos. O melhor resultado inter-métodos é assumido por

ambos como "melhor global".

2.5.2.3.1 Algoritmo

O método segue a estrutura abaixo:

1. Para cada iteracao, faz-se:

2. Sorteiam-se as posicoes das particulas;

3. Sorteiam-se as posi¢oes das formigas;

4. Avaliam-se as funcoes objetivos par ambos os métodos;
5. Avalia-se o melhor resultado;

6. Adota-se o melhor resultado global inter-métodos como "melhor global"para ambos os

métodos;

A Figura [11] representa o método de forma sintetizada.
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Figura 11 — Algoritmo para o procedimento HAP
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3 METODOLOGIA

A aplicacao dos métodos e elaboracao dos dados a serem aplicados utilizou a ferramenta esta-
tistica RStudio, ambiente de desenvolvimento integrado da linguagem R. Para cada método,
foram testadas 2 séries de dados de vento, sendo cada uma através da combinac¢ao de um par
(k,c), compostas por 52.560 valores de velocidade. A quantidade de valores foi estabelecida
de acordo com a norma IEC| (2005) que define 1 (um) ano de dados integrados a cada 10 mi-
nutos, ou seja, um ciclo de estagoes, como o periodo minimo para a caracterizagao dos ventos
de uma regido, totalizando 52.560 valores. E importante que se utilize esta quantidade de
dados ou superior para que se compare a viabilidade do método, no que concerne ao tempo
de processamento e esfor¢o computacional.

Os testes de ajuste com dados reais foram executados com dados publicos do projeto
SONDA, do Governo Federal, referentes as estacoes PTRI11, situada em Petrolina-PE e
SMS08, em Sao Martinho da Serra-RS, ambas a 50m a.n.s. e com um ano de dados.

A solugao implementada foi dividida em quatro arquivos: o gerador de dados, as fungoes

tradicionais, as fungoes heuristicas e a funcao de testes.

3.1 A linguagem R

R é uma linguagem derivada da S, da Bell Laboratories, antiga AT&T. O nome "R"provém
do nome de seus fundadores Ross Thaka e Robert Gentleman, do departamento de Estatistica
da Universidade de Auckland, Nova Zelandia. A linguagem R é hoje largamente utilizada
entre estatisticos como ferramenta de desenvolvimento de softwares estatisticos e rotinas de
anélises de dados. Possui seu codigo fonte distribuida sob licenca GPIE] (R-PROJECT} 2015).

O RStudio é uma interface de desenvolvimento integrado, de codigo livre, para utilizagao
da linguagem R. Tem como principal funcao agilizar o uso da linguagem, disponibilizando

bibliotecas e organizando o ambiente de trabalho de forma mais produtiva (RSTUDIO, 2015)).

3.2 Geragao de dados aleatoérios

Para testar a qualidade do ajuste gerado pelos diversos métodos empregados neste trabalho,

a funcao rweibull foi utilizada e a semente do gerador randomico determinada através da

I Em termos gerais, a GPL baseia-se em 4 liberdades: a liberdade de executar o programa, para qualquer

proposito (liberdade n° 0); A liberdade de adapté-lo para as suas necessidades (liberdade n° 1); A
liberdade de redistribuir copias de modo que vocé possa ajudar ao proximo (liberdade n° 2); A liberdade
de aperfeicoar o programa, e liberar os seus aperfeicoamentos, de modo que toda a comunidade se beneficie
deles (liberdade n° 3).
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ferramenta set.seed = 1, para gerar duas séries de dados aleatérios com fatores de forma
k=2e k=4, assim como fatores de escala ¢ =7 e ¢ = 12, representando duas condigoes de
vento bem frequentes no Brasil, sendo a primeira tipica de regioes serranas e a segunda, da
costa do nordeste. Quanto a quantidade de dados gerados, considerou-se o valor equivalente
a um ano, onde sao coletadas 52.560 linhas de dados, sendo cada linha referente aos dados
de 10 minutos de velocidade, direcao, temperatura e demais sensores instalados.

Considerando que o fim de todo ajuste de Weibull para energia eélica é estimar o potencial
energético da regiao estudada, avalia-se também o desvio percentual em W PD para cada
par (k, c) encontrado.

Os dados aleatorios foram inicialmente utilizados para testar os métodos a partir de
valores conhecidos de k e c. A funcao set.seed (1) foi utilizada em todos os arquivos como
semente para os processos randomicos internos de cada método.

Para as séries aleatorias iniciais, um arquivo de dados foi gerado num formato matricial,
onde constavam duas linhas e 52560 colunas, sendo a primeira linha relativa a série com par
k=2ec=7Teasegunda linha, k = 4 e ¢ = 12. Os dados foram salvos em um arquivo de
dados (*.RData).

3.3 Funcoes Tradicionais

As fungoes tradicionais foram separadas para diminuir a quantidade de linhas de cédigo e
reduzir a probabilidade de edigoes equivocadas, facilitando a visualizagao das fungoes. Cada
método foi implementado em forma de uma fungao, com parametro de entrada sendo o vetor

velocidade a ser ajustado.

3.4 Funcoes Heuristicas

No arquivo dedicado aos métodos heuristicos, oito func¢oes foram elaboradas, referentes ao mé-
todo ACO(T)-H, ACO(S)-H, PSO-H, HAP-H e ACO(T)-HD, ACO(S)-HD, PSO-HD, HAP-
HD. Para as fungoes heuristicas os parametros de entrada foram, para ACO(T), nimero de
formigas, tamanho do passo de cada formiga e decaimento do passo; ACO(S), namero de
reticulos (somente para ACO(S)-H), namero de formigas, taxa de deposigao de feromonio e
taxa de evaporagao de feromoénio; PSO, ntimero de particulas, coeficientes de coletividade e
individualidade e inércia inicial e final.

A consideragao destes parametros adicionais possibilita a calibracao dos métodos para o

caso especifico. Inicialmente esses valores foram definidos conforme encontrados na literatura,

como mostrado nos Itens B.8.1] e B:8.21
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3.5 Fungao teste

O arquivo "Testes.R", onde estao escritos os codigos das funcgoes de avaliacao dos métodos,
recebeu os demais arquivos fonte através da funcao source("*.R"), utilizada para adicionar

cddigo de outros scripts. Na fungao de teste, os pardmetros de entrada sao o vetor velocidade.

3.5.1 Cadlculo dos testes estatisticos

Os testes escolhidos para avaliar a qualidade dos ajustes foram a raiz quadrada do erro
quadrado médio (RMSE) (Equagao [3.1), o erro percentual médio (MAPE) (Equagéo e
o coeficiente de determinagao R* (Equacao , a serem aplicados para avaliar os valores da
curva e do histograma. Além destes, o valor percentual do desvio de producao entre a curva

e o histograma também sera avaliado (Equacao .

n calculado __ ) medido 2
RMSE = \/ Liz v yre) (3.1)
n
1 n calculado __ , medido
MAPE = 52 <yz ymedid?j ) x 100% (3.2)
=1
—medido\ 2
R2 _ fo\il (yicalculado -7 did, ) (3 3)
N medido __ 77medido 2 ’
> e (yz ) )
WPDestimado - WPDmedido
WPD = x 100% 3.4
WPDmedido ! ( )

Onde n ¢ o nimero de amostras, yceleulado ¢ gmedido o34 respectivamente, os valores en-

7

contrados para cada método e o valor paramétrico.

3.5.2 Geragao dos grdficos
3.5.2.1 Clurva de densidade

As curvas de densidade de probabilidade foram sobrepostas ao histograma dos dados testados,
de forma a verificar visualmente a qualidade do ajuste. E importante verificar que para os
testes RMSE, MAPE e R?, a proximidade da curva aos picos dos histogramas determina
a qualidade do ajuste (avaliagdo do primeiro momento de velocidade) enquanto o desvio de
W PD investiga o valor da média da velocidade ctbica prevista pelo histograma (terceiro
momento), independente de onde esta localizada a subestimativa ou sobrestimativa.

Do ponto de vista de prospecgao, essa analise tem grande validade no que diz respeito a
energia disponivel. Do ponto de vista de projeto e operacao, saber como se dé o erro de acordo
com a faixa de velocidade pode ajudar na decisao do tipo de maquina e sua disponibilidade

em determinada circunstancia.
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3.5.2.2  Clurva de inversao logaritmica

A avaliacao dos resultados foi feita com o auxilio das curvas de Weibull obtidas pelo ajuste,
assim como pela abordagem da inversao logaritmica, que trata os dados de velocidade em
forma de uma curva ascendente pela aplicacao, por duas vezes, do logaritmo sobre funcao
de densidade acumulada (Log/-Log(F(v))]). Esta forma de visualizacgdo facilita a andlise do

ajuste da curva sobre os pontos, ao ponto de ser utilizada para o ajuste no método gréfico,

citado no Item 2.4.2.11

3.6 Teste de abordagens

Os métodos foram testados e calibrados utilizando os dados de velocidade simulados devido
a garantia dos valores de k e ¢ nos testes comparativos. As fungoes ACO e PSO somente

foram hibridizadas apés a tltima etapa de calibracao dos métodos.

3.7 Calibragao dos Métodos

Apos a elaboracao das rotinas, os testes preliminares foram realizados para a apreciacao do
comportamento dos métodos heuristicos em relagao aos tradicionais. Os métodos heuristicos
foram executados utilizando os parametros sugeridos em [Toksari (2006), [Socha (2009) e
Rahmani et al| (2013). Os resultados estdo mostrados nas Tabelas de [3|a[f], e nas Figuras de
[12al a [15bL

Tabela 3 — Testes Estatisticos dos métodos tradicionais para k =2ec=7

Método k c RMSE  MAPE [%] R? W PD|%]
MMQ 2,186 7,122 0,0010 0,3446 0,9865 -3,503
MM 1,997 7,001 0,0001 0,0360 0,9998 0,018
MEP 2,009 7,002 0,0001 0,0407 0,9997 -0,576
ME 2,020 7,003 0,0001 0,0520 0,9996 -1,105
MMV 1,998 7,002 0,0001 0,0359 0,9998 0,006
MMS 1,986 6,999 0,0001 0,0372 0,9998 0,495
MQQ 1,673 6,947 0,0018 0,6478 0,9538 22,267

MEE 1,824 6,759 0,0011 0,3667 0,9824 -6,661e-14

Fonte: Elaborado pelo Autor
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(a) Curva de Weibull
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(b) Inversao Logaritimica
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
Tabela 4 — Testes Estatisticos dos métodos tradicionais para k =4 e ¢ = 12
Método k c RMSE  MAPE [%] R? W PDI|%]
MMQ 7,488 11,622 0,0082 2,5827 0,1997 -12,675
MM 3,982 12,014 0,0001 0,0470 0,9997 0,002
MEP 3,415 12,115 0,0016 0,6221 0,9689 6,432
ME 3,959 12,018 0,0001 0,0413 0,9997 0,216
MMV 3,985 12,014 0,0001 0,0478 0,9997 -0,0004
MMS 3,970 12,017 0,0001 0,0434 0,9997 0,140
MQQ 3,519 12,096 0,0013 0,4979 0,9798 5,015
MEE 3,713 11,955 0,0007 0,2703 0,9938 -4,440e-14

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 13 — Curvas dos métodos tradicionais para k =4 e ¢ = 12

(a) Curva de Weibull
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
Tabela 5 — Testes Estatisticos dos métodos heuristicos para k =2 ec=7

Método k c RMSE MAPE [%] R? W PD|%)|

ACO(T)-H 2,464 5,278 0,0057 1,9317 0,5632 -64,180
ACO(T)-HD 1,823 6,757 0,0011 0,3690 0,9821 -2,220e-14

ACO(S)-H 2,333 5,499 0,0046 1,6060 0,7118 -57,882
ACO(S)-HD 1,828 6,765 0,0011 0,3574 0,9832 -2,220e-14

PSO-H 1,803 6,607 0,0014 0,4680 0,9715 -5,262
PSO-HD 1,831 6,770 0,0011 0,3504 0,9839 -3,330e-14

Fonte: Elaborado pelo Autor
Tabela 6 — Testes Estatisticos dos métodos heuristicos para k =4 e ¢ = 12

Método k c RMSE MAPE [%)] R? W PD|%]|

ACO(T)-H 8,859 11,606 0,0105 3,2197 -0,3132 -12,520
ACO(T)-HD 3,709 11,954 0,0007 0,2747 0,9936 -3,330e-14

ACO(S)-H 5,333 11,469 0,0041 1,3854 0,7919 -15,824
ACO(S)-HD 3,687 11,948 0,0007 0,2988 0,9924 -4,440e-14

PSO-H 5,438 10,296 0,0077 2,4698 0,2835 -39,159
PSO-HD 3,250 11,803 0,0021 0,7959 0,9460 -5,551e-14

Fonte: Elaborado pelo Autor
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(b) Inversao Logaritimica
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Figura 15 — Curvas dos métodos heuristicos para k =4 e ¢ = 12

(a) Curva de Weibull (b) Inversao Logaritimica
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3.7.1 Regime de ventos com k=2 ec=7

Para a primeira série analisada, os métodos tradicionais conseguem representar bem a distri-
buicao de vento, exceto para o método do Qui-Quadrado, com coeficiente de determinacao
R? = 0,9538 e erro em poténcia de 22,267%. Os métodos heuristicos tiveram boa representa-
cao para os métodos HD, com R? acima de 0,99%, com um erro em poténcia de aproximada-
mente da ordem de 107*% para menos. Os métodos H tiveram baixa representatividade, com
destaque para o método ACO(T)-H, com R? = 56,32% e desvio em poténcia de —64,180%.
A representagao equivocada do método ACO(T)-H, no que diz respeito a curtose, descreve
a regiao como mais sensivel as mudangas de velocidade do que é na realidade. O método
também reduziu a obliquidade da distribuicao, aproximando o peso das caudas, o que faz
com que para baixas velocidades, onde h& pouca ou nenhuma geragao, as frequéncias de
ocorréncias sejam sutilmente melhor ajustadas e para velocidades médias e altas haja uma

maior subestimativa de ocorréncia.

3.7.2 Regime de ventos com k=4 e c=12

Para a segunda série analisada, o que aproxima as regioes costeiras do nordeste brasileiro,
todos os métodos tiveram um rendimento inferior, com destaque para o Método dos Mini-
mos Quadrados, que nao representou a distribuicao de maneira satisfatoria, sendo o menos
indicado para essas condicoes de vento. Os métodos heuristicos H tiveram uma mé represen-
tacao de uma forma geral, sendo o método PSO-H, R? = 0,2835, com um erro em poténcia
de aproximadamente 39,159%, o mais critico. Os métodos HD novamente tiveram um bom
desempenho, estando neste ponto, em condi¢oes de competir com os métodos tradicionais.
O objetivo maior da distribuigdo de Weibull é a estimativa de geragao de energia, porém,
o ajuste de Weibull caracteriza o regime de velocidades do vento quanto a sua constancia
e intensidade, sendo utilizado nao s6 para o calculo da poténcia, mas para caracterizar a

atmosfera a curto e longo prazo.

3.7.3 Andlise Preliminar

O método ACO(T)-H possui como parametros o nimero de formigas, o tamanho do passo
e o amortecimento do passo de cada formiga. O fato dos métodos ACO(T) depositarem
feromonio apenas onde hé melhor resultado reduz a capacidade de exploragao global das
formigas, prendendo-as na regiao onde inicialmente ha um menor erro. A manipulagao do
numero de formigas e do amortecimento do passo foi a hipétese considerada para mitigar o
problema .

No método PSO as constantes c¢; e ¢y, que representam a individualidade e a coletividade,

respectivamente, em conjunto com a inércia (w), permitem que cada particula do enxame
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explore melhor de forma global ou local a regido analisada. E preciso que se dé mais liberdade
para cada individuo explorar de forma mais independente, possibilitando a analise de varios
cenarios antes do fim dos ciclos.

Os métodos HD podem ser otimizados nao somente na qualidade do ajuste mas também

na reducao do tempo de convergéncia, através da manipulacao dos parametros.

3.8 Calibragao dos Métodos

O procedimento de calibragao dos métodos foi realizado através uma série de simulagoes de
forma estruturada, em que os pardmetros de cada método sao variados individualmente e
os resultados obtidos determinam a melhor combinacao entre parametros. Todos os testes
efetuados durante a calibragao foram registrados no Apéndice [A] onde constam os valores

dos parametros a cada etapa dos ciclos de calibracao.

3.8.1 Calibragao dos Métodos PSO

O método PSO foi inicialmente testado utilizando os parametros sugeridos em Rahmani et
al. (2013), sendo os valores de inércia inicial e final w; = 1,8, wy = 0,2, as constantes
de individualidade e coletividade ¢; = ¢ = 1 e o ntimero de particulas, N, = 30. Esta
configuragao foi considerada na etapa sem calibragao.

Em seguida, a calibracao do método foi realizada por partes, variando um parametro por

vez conforme a Tabela [Tk

Tabela 7 — Calibragao do método PSO

Parametro Valor Minimo Valor Maximo Intervalo
N, 10 100 10
w; 0,8 2,6 0,2
wy 0,1 1,0 0,1
c1 1,0 2,0 0,1
Ca 1,0 2,0 0,1

Totalizando 100.000 cenérios diferentes em um ciclo de calibracao.

3.8.1.1 Método PSO-H

No método PSO-H, foram realizados 2 ciclos de calibracao, posto que o pardmetro "ntmero
de particulas"nao ofereceu resultados conclusivos no primeiro ciclo, sendo conduzido até o

final com os valores iniciais.
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Os demais parametros reagiram de forma satisfatoria quando submetidos a valores que
possibilitavam a exploragao mais abrangente, ratificando a conclusao dos resultados prelimi-

nares.

Tabela 8 — Valores finais dos parametros para o método PSO-H

Parametro Valor
N, 70
W; 2,6
Wy 0,2
c1 1
Co 2

E valido ressaltar que os parametros c¢; e ¢y repetem o comportamento quando mantida

a propor¢ao c;/cy = 0,5 denotando uma dependéncia maior do resultado coletivo.

3.8.1.2 Método PSO-HD

No método PSO-HD, foram realizados 2 ciclos de calibracao. Desta vez, o parametro "inércia
final"(wy) nao ofereceu resultados conclusivos no primeiro ciclo, sendo conduzido até o final

com os valores iniciais.

Tabela 9 — Valores finais dos parametros para o método PSO-HD

Parametro Valor
N, 60
W; 1,8
Wy 0,7
c1 1.4
Co 1 ,4

E valido ressaltar que os parametros ¢; e ¢y apresentaram um comportamento diferente
do primeiro método. Neste, ambos ¢; e ¢o tiveram melhor resultado quando ¢; = ¢ = 1,4.

Nesta configuragao, nao houve tendéncia entre individualidade e coletividade.

3.8.2 Calibragao dos Métodos ACO

O método ACO foi inicialmente escrito com base no método apresentado por Toksari (2006]),
citado no Item [2.5.2.2.1] Em tal artigo, mesmo explicando-se como ¢é feita a deposicao
e evaporacao do feromoénio a cada iteracao, nao foi possivel identificar como essa variavel

influencia no sorteio das posi¢oes das formigas. De acordo com o autor, o procedimento é
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feito apenas tomando em conta o melhor valor, sendo sorteada a posi¢ao dentro de uma faixa
de valores limitados pelo tamanho do passo da formiga naquela iteracao, sem ponderagao pela
quantidade de feromonio, aproximando o método de um procedimento de varredura porém,

baseado em ACO.

No método apresentado em Socha (2009) a presenca do feroménio e de uma roleta de
probabilidades caracteriza totalmente o método ACO, possibilitando a manipulagao dos pa-
rametros de deposicao e evaporagao do feromonio.

A calibragao de ambos os métodos se deu através do mesmo procedimento utilizado para
o PSO, segundo as Tabelas [10] e [LT}

Tabela 10 — Calibrac¢ao dos métodos ACO(T)

Parametro Valor Minimo Valor Méaximo Intervalo
Ny 10 100 10
« 1,1 2,0 0,1
da O, ]. 079 07 ]‘

Tabela 11 — Calibra¢ao dos métodos ACO(S)

Parametro Valor Minimo Valor Maximo Intervalo
Ny 3 10 1
Ny 10 100 10
p 0,1 1,0 0,1
0 1.0 2,0 0,1

Sendo N4 o ntumero de reticulos do dominio; Ny o nimero de formigas e p e p as taxas
de evaporacao e deposicao do feroménio, respectivamente. Totalizaram-se 8000 cenarios

diferentes em um ciclo de calibragao para ACO(S)-H e 1000, para os demais métodos ACO.

3.8.2.1 Método ACO(T)-H

Para todos os métodos ACO foram necessarios dois ciclos devido a valores inconclusivos
nos testes de quantidade de formigas. No método ACO(T)-H, novamente ratificando-se a
hipotese preliminar, a reducao no amortecimento do passo, representada pela variavel da,
ou decaimento de «, foi a alteracao mais representativa da calibracao, reduzindo o erro em

poténcia de -10,7% para aproximadamente 0,16%.
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Tabela 12 — Valores finais dos parametros para o método ACO(T)-H

Paradmetro Valor
Ny 26
« 1,5
da 0,7

3.8.2.2 Método ACO(T)-HD

No método ACO(T)-HD, o amortecimento do passo também foi a variavel que mais impactou

na calibracao.

Tabela 13 — Valores finais dos parametros para o método ACO(T)-HD

Parametro Valor
Ny 24
« 1,5
da 0,7

Este método apresentou um menor tempo de execucao, sendo essa reducao atribuida a

parte deterministica referente ao calculo do parametro c.

3.8.2.3 Meétodo ACO(S)-H

O método ACO(S)-H, apresentou inconsisténcia também nos valores do ntumero de divisoes
do dominio. No que tange a variacao do resultado quando da repeticao do calculo este método

teve grande estabilidade, ocorrendo flutuagoes do valor apenas na 6*casa decimal.

Tabela 14 — Valores finais dos parametros para o método ACO(S)-H

Parametro Valor
Ny 3
Ny 40
W 1
p 0,9

O tempo de execugao da calibragao neste método foi o maior dentre todos os métodos

heuristicos testados.

3.8.2.4  Método ACO(S)-HD

No método ACO(S)-HD, foi percebida uma caracteristica tipica dos métodos ACO(S): os

parametros de deposicao e evaporagao de feromoénio nao impactam na qualidade do ajuste,
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somente na taxa de convergéncia do método. Essa caracteristica deve existir em métodos
ACQO, pois o caminho a ser seguido pelas formigas deve sempre seguir para o mesmo resultado,

levando mais ou menos tempo para a determinagao deste.

Tabela 15 — Valores finais dos parametros para o método ACO(S)-HD

Parametro Valor
Ny 20
" 1
p 0,9

Este método apresentou um menor tempo de execucao, sendo essa reducao atribuida a
parte deterministica referente ao calculo do parametro c.

Ao final da calibracao, os métodos apresentaram os resultados mostrados na Tabela [16] e
[I7, bem como nas Figuras de [16a] a [I7h|

Tabela 16 — Testes Estatisticos dos Métodos Heuristicos apos calibracao para k =2ec=7

Método k c RMSE MAPE R? WPD
ACO(T)-H 1,989 6,986 0,0001 0,0412 0,9997 0,193
ACO(T)-HD 1,794 6,711 0,0013 0,4350 0,9753  -4,440e-14
ACO(S)-H 2,333 5,499 0,0046 1,6060 0,7118 _57,882
ACO(S)-HD 1,900 6,873 0,0006 0,1991 0,0946  -1,110e-14
PSO-H 1,905 7,033 0,00059 0,1728 0,9966 6,839
PSO-HD 1,850 6,799 0,0009 0,3081 0,9874  -1,110e-14
HAP-H 1,983 6,947 0,0002 0,06354 0,9994 1,543
HAP-HD 1,799 6,719 0,0013 0,4234 0,9766  -4,440e-14

Fonte: Elaborado pelo Autor

3.9 Testes com dados reais

Apos a calibragao com os dados simulados, foi utilizado 1 (um) ano de dados de duas estagoes
do projeto Sonda: a estacago SONDA PTRI11, em Petrolina-PE (PTR11), localizada em
09°04'08"S 40°19'11"0 a 387m a.n.m. e a estacago SONDA SMS08, em Sdo Martinho da
Serra-RS (SMS08), situada em 29°26'34"S 53°49'23" O 489m a.n.m., informacio carente de
DATUM e projegao.

Por motivos de disponibilidade, foi selecionado um ano de dados (2010) e revisada a
ocorréncia de dados incoerentes.

Para a retirada de falha de dados ou valores incoerentes foram filtrados valores de veloci-

dade excessivos e negativos, além de registros nao numeéricos NA (Not Available) e NAN (Not
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Figura 16 — Curvas de Weibull e inversao logaritmica dos métodos apés calibragao

(a) Curva de Weibull (b) Inversao Logaritimica
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Tabela 17 — Testes Estatisticos dos Métodos Heuristicos apos calibracao para k =4 e c = 12

Método k c RMSE MAPE R? WPD
ACO(T)-H 3937 11,968 0,0002 0,0656 0,9994 0,911
ACO(T)-HD 3,712 11,954 0,0007 0,2718 0,9937  -3,330c-14
ACO(S)-H 5333 11,499 0,0041 1,3664 0,7978 -15,162
ACO(S)-HD 3,707 11,953 0,0007 0,2774 0,9934  -4,440e-14
PSO-H 3,997 12,035 0,0001 0,0561 0,9996 0,456
PSO-HD 3,661 11,941 0,0008 0,3267 0,9909  -4,440e-14
HAP-H 3874 11,613 0,0012 0,4313 0,9829 9,179
HAP-HD 3,738 11,961 0,0006 0,2444 0,9949  -3,330c-14

Fonte: Elaborado pelo Autor

A Number). A validacdo foi dada como satisfatoria através da apreciagdo do meteograma
e do histograma dos registros. Ao final da validagdao obteve-se uma disponibilidade acima
de 99% para ambas as torres, totalizando 52.514 (99,91%) registros para PTR11 e 52.370
(99,63%), para SMS08.

O desempenho dos métodos ¢ apresentado nas Tabelas [16]e[17 e nas Figuras de a

mostram o comportamento da funcao calibrada.
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Figura 17 — Curvas de Weibull e inversao logaritmica dos métodos apos calibragao
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.10 Algoritmo

A anélise dos dados deu-se segundo o algoritmo:

1. Para ¢ de 1 até o numero de séries de ventos testadas, faca:

a) Ajustar a série ¢ segundo os métodos:

1.

ii.
1ii.
iv.
V.
vi.
vii.
viii.

1X.

xi.

Método dos minimos quadrados;
Método da energia padrao;
Meétodo empirico;

Método do momento;

Método da maxima verossimilhanca;
Método da méxima semelhanca;
Método da energia equivalente;
Método do Qui-quadrado;
Método PSO-H;

Método PSO-HD;

Método ACO-H;
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xii. Método ACO-HD;
xiii. Método HAP-H;
xiv. Método HAP-HD;

2. Aplicar os testes de RMSE, MAPE, R? para os 14 ajustes encontrados, para cada par
(k,c) e calcular o desvio de W PD.

3. Gerar a tabela comparativa de k,c, RMSE, MAPE, R? e WPD dos métodos;
4. Para cada método, faca:

a) Para cada par (k, c), faca:
i. Criar curva de inversao logaritmica (Equagao ;

ii. Criar curva de Weibull;

A Figura [18 resume o procedimento.
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Figura 18 — Algoritmo da fungao de testes
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O resultado dos testes com séries reais de dados de vento esta apresentado nas Tabelas de
18 a2l As Figuras de[I9 a[22] apresentam os ajustes das curvas dos métodos tradicionais e

heuristicos testados.

Tabela 18 — Testes Estatisticos dos Métodos Tradicionais para PTR11

Método k c RMSE MAPE R? WPD
MMQ 2,988 9,399 0,0027 0,6299 0,98030 -2,440
MM 3,059 5,466 0,0022 0,5948 0,98607 0,252
MEP 2,921 5,477 0,0029 0,7336 0,97659 2,870
ME 3,059 5,466 0,0022 0,5946 0,98608 0,249
MMV 3,025 5,453 0,0024 0,6081 0,98408 -0,009
MMS 2,998 5,456 0,0025 0,6266 0,98234 0,512
MQQ 2,384 5,012 0,0064 1,6840 0,88958 17,962
MEE 2,816 9,395 0,0036 0,8796 0,96458 -5,5b1e-14

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 19 — Ajuste das curvas para PTR11

(a) Curva de Weibull (b) Inversao Logaritimica

S ,_,. MEE 2 o -
7 /// EEF'

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Tabela 19 — Testes Estatisticos dos Métodos Tradicionais para SMS08

Método k c RMSE MAPE R? WPD
MMQ 2,078 3,911 0,0066 1,7004 0,90191 47,933
MM 2,764 3,673 0,0016 0,4018 0,99360 -0,368
MEP 2,686 3,677 0,0020 0,4824 0,99048 1,477
ME 2,772 3,673 0,0016 0,3942 0,99383 -0,541
MMV 2,694 3,660 0,0020 0,4837 0,99036 -0,028
MMS 2,663 3,668 0,0022 0,5129 0,98899 1,231
MQQ 1,972 3,688 0,0074 1,8391 0,87824 30,937
MEE 2,049 3,416 0,0075 1,5880 0,87421 -4,440e-14
Fonte: Elaborado pelo Autor
Figura 20 — Ajuste das curvas para SMS08
(a) Curva de Weibull (b) Inversao Logaritimica
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Fonte: Elaborada pelo Autor.




Tabela 20 — Testes Estatisticos dos Métodos Heuristicos para PTR11
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Velocidade

Método k & RMSE MAPE R? WPD
ACO(T)-H 3,275 9,450 0,0017 0,5003 0,99179 -3,116
ACO(T)-HD 2,818 5,395 0,0036 0,8762 0,96482 -2,220e-14
ACO(S)-H 2,999 9,469 0,0025 0,6336 0,98254 1,235
ACO(S)-HD 2,824 5,397 0,0035 0,8654 0,96557 -2,220e-14
PSO-H 3,147 5,476 0,0019 0,5611 0,98977 -0,303
PSO-HD 2,875 0,412 0,0032 0,7753 0,97133 -3,330e-14
HAP-H 3,273 5,476 0,0017 0,5079 0,99198 -1,677
HAP-HD 2,858 5,408 0,0033 0,8046 0,96954 -3,330e-14
Fonte: Elaborado pelo Autor
Figura 21 — Ajuste das curvas para PTR11
(a) Curva de Weibull (b) Inversao Logaritimica
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Tabela 21 — Testes Estatisticos dos Métodos Heuristicos para SMSO08

Velocidade

Método k c RMSE MAPE R? WPD
ACO(T)-H 2,894 3,701 0,0012 0,2801 0,99643 -0,302
ACO(T)-HD 2,037 3,409 0,0076 1,6167 0,87020 -1,110e-14
ACO(S)-H 2,096 4,533 0,0090 2,2315 0,81870 128,526
ACO(S)-HD 2,200 3,492 0,0060 1,2796 0,91878 -1,110e-14
PSO-H 3,005 3,913 0,0028 0,6885 0,98183 15,893
PSO-HD 1,975 3,372 0,0083 1,7765 0,84661 -1,110e-14
HAP-H 2,903 3,709 0,0012 0,2760 0,99652 0,169
HAP-HD 2,048 3,415 0,0075 1,5911 0,87379 -1,110e-14
Fonte: Elaborado pelo Autor
Figura 22 — Ajuste das curvas para PTR11
(a) Curva de Weibull (b) Inversao Logaritimica
S —M;ESOT[HJ saw xS
ACO-T(HD)
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
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4.1 Analise dos Resultados

Para facilitar a percepcao da qualidade dos ajustes dos métodos heuristicos, uma analise

breve dos métodos tradicionais foi realizada.

4.1.1 Mastro PTR-11

Para o mastro PTR-11, os métodos tradicionais tiveram boa representatividade tanto do pri-
meiro, quanto do terceiro momento. Destaca-se o melhor desempenho dentre estes para o Mé-
todo da Energia Equivalente (MEE), com erro do terceiro momento desprezivel (—5x 10714).
Observou-se que o MEE nao repetiu o melhor desempenho para a avaliagdo do primeiro mo-
mento, ainda que tenha conseguido boa representacao. Os MMQ e MEP possuem erro acima
de 2% no terceiro momento que, para os padroes de geragao de energia, pode restringir o uso
dos métodos a avalia¢Oes preliminares. O MQQ, mostra-se inviavel para o uso nas estimativas

de producao deste mastro, visto que o erro no terceiro momento supera 17%.

4.1.2 Mastro SMS-08

A partir da visualizagao do histograma dos dados do mastro SMS-08, é possivel notar o maior
peso nas caudas. Essa caracteristica provoca desvios nos ajustes independentemente da na-
tureza dos métodos, seja heuristica ou nao. Esta dificuldade esta representada nos métodos
tradicionais pela redugao de desempenho de todos os métodos para o primeiro momento. O
MEE permanece como o melhor método no ajuste do terceiro momento tendo, inclusive me-
lhorado o ajuste discretamente. Esta caracteristica foi contemplada na avaliacao do método

em |Silva; (2003). O ME também teve melhora na sua previsao do terceiro momento.

4.1.3 Meétodos PSO

O ajuste conseguido através do método PSO para as configuragoes H e HD foram satisfa-
torios. O aumento da curtose comprometeu o desempenho do método PSO-H no que diz
respeito a previsao do terceiro momento, porém, o método teve boa representatividade no
primeiro momento em ambas as situacoes. Ainda assim, tendo em vista o desempenho dos
métodos tradicionais, a aplicacao do método tem validade e competitividade, nas circunstan-
cias testadas.

O método PSO-HD teve ajustes melhores que os métodos tradicionais, tornando-o uma
alternativa para ambas as situagoes. A representatividade do primeiro momento e o baixo
desvio de densidade de poténcia tornam o método util para a avaliagao de recurso e estimativa

de produgao.
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4.1.4 Métodos ACO

Os métodos ACO tiveram bons resultados para as séries testadas. O efeito do aumento da
curtose, no entanto, comprometeu o uso do método ACO(S)-H para a avaliagao do terceiro
momento, devido ao desvio de mais 128% em geragao. Os demais métodos tiveram valores
competitivos com todos os métodos tradicionais.

Os métodos ACO-HD tiveram desempenho semelhante, porém, tendo em vista as ca-
racteristicas observadas durante a calibracdo, pelo fato de os métodos ACO(S) nao terem
seus resultados alterados pela manipulacao dos seus parametros, a aplicacao deste método é
mais segura e os ajustes sao mais consistentes. Os métodos ACO(T) podem dar resultados

diversos caso haja variagoes dos seus parametros de calibragao.

4.1.5 Métodos HAP

Os métodos HAP nao apresentaram vantagem notével para o ajuste de Weibull. Nas condi-
¢oes testadas, o método teve desempenho semelhante aos demais métodos heuristicos porém,
com uma complexidade de implementacao maior, pois consiste na conjugacao de dois outros
métodos. E importante ressaltar que o método HAP nasceu com o intuito de reduzir o tempo
de convergéncia e possibilitar uma maior exploracdo do dominio testado (KIRAN; GUNDUZ;
BAYKAN| |2012)). Mesmo com bons resultados, nas circunstancias avaliadas, o método nao

se mostrou mais eficaz que os seus componentes ACO e PSO isoladamente.

4.1.6 Consideragoes finais sobre os resultados

Os métodos HD tiveram melhores resultados que os método H, tanto no primeiro quanto no
terceiro momento de velocidade, obtendo resultados melhores que os métodos tradicionais. As
séries avaliadas nao representam a totalidade das situagoes possiveis e nenhum dos métodos
deve ser avaliado de forma absoluta, pois a viabilidade da aplicacao esté diretamente ligada
a amostra de vento.

No que tange ao impacto da aplicagao observou-se que, tomando como parametros o me-
lhor e o pior ajuste de cada uma das séries de vento, é possivel se ter estimativas de producao
com diferencas de mais de 130% e ainda assim, todas serem consideradas validas. Esse desvio
pode impactar severamente no projeto do parque, visto que o retorno do investimento pode
comprometer o cumprimento de obrigacoes financeiras.

E importante que mais de um método seja utilizado na avaliacdo de cada série de dados
estudada, possibilitando a escolha daquela que mais se ajusta a condicao de vento local,

mitigando o erro concernente ao ajuste da curva de Weibull.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram avaliados os métodos ACO (Ant Colony Optimization), PSO (Particle
Swarm Optimization) e HAP (Hybrid Ant Colony and Particle Swarm), sob a forma de
ACO(T)-H, ACO(T)-HD, ACO(S)-H, ACO(S)-HD, PSO-H, PSO-HD, HAP-H ¢ HAP-HD,
onde os indices "T"e "S"indicam a metodologia apresentada em [Toksari (2006 e em |Socha
(2009) e os sufixos H e HD, a otimizagdo da curva de Weibull para o primeiro e terceiro
momento de velocidade, respectivamente, em confronto com oito métodos tradicionais de
ajuste de Weibull, nomeadamente, Método dos Minimos Quadrados (MMQ), Método do
Momento (MM), Método da Energia Pedrao (MEP), Método Empirico (ME), Método da
Maxima Verossimilhanga (MMV), Método da Méaxima Semelhanga (MMS), Método do Qui-
Quadrado (MQQ) e Método da Energia Equivalente (MEE).

Os métodos foram implementados utilizando a linguagem R e da ferramenta RStudio, no
qual foram avaliados os ajustes conseguidos por cada método através dos testes estatisticos
RMSE, MAPE, R? e desvio de WPD.

Com base nos valores conseguidos, observou-se que os métodos propostos sao competitivos
para uso na aplicacao de ajuste de curva de Weibull para diferentes valores de k e ¢, ratificando
a hipotese inicial sobre a aplicabilidade dos métodos. Percebeu-se também que os métodos
heuristicos-deterministicos tiveram melhor desempenho para as duas séries de vento testadas,
no que diz respeito a produgao de energia (terceiro momento de velocidade), com erro na
ordem de 10~*%.

Como trabalho futuros, sugere-se que continuem os testes com condi¢oes de vento mais
adversas para corroborar a versatilidade dos métodos; a manipulacao das fungoes de depo-
sicao e evaporacao de feromoénio para aumentar a velocidade de convergéncia; a otimizacao
dos algoritmos HAP. A busca por outras aplicacoes dos métodos como: controle de injecao
eletronica, rastreadores solares e de plantas combinadas solar-eblica; controle de pitch de
aerogeradores, automatizagao de leiaute de parques edlicos, no tocante a posicao dos aeroge-

radores e otimizacao da producao e da distribuicao do cabeamento elétrico.
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APENDICE A - CALIBRACAO DOS METODOS

A.1 Calibragao do Método PSO-H

Tabela 22 — Escolha do melhor valor de N, para k =2ec=7

N, k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
10 2,177 8,322 0,002897 1,081409 0,889094 54,46687
20 2,181 5,110 0,005599 1,916339 0,585712 -64,2691
30 2,272 6,216 0,002495 0,879740 0,917707 -37,9057
40 2,926 6,535 0,004441 1,500558 0,739395 -38,2254
50 1,796 6,053 0,002610 0,887141 0,909987 -26,7430
60 2,524 7,652 0,002953 0,972419 0,884767 7,403378
70 2,453 7,244  0,002282 0,770571 0,931188 -7,13703
80 2,855 6,896 0,003911 1,333062 0,797855 -26,5782
90 2,629 6,197 0,003804 1,309030 0,808785 -44,3543
100 3,022 7,158 0,00452 1,524935 0,729096 -19,9691
Tabela 23 — Escolha do melhor valor de N, para k =4 e c =12
N, k ¢ RMSE MAPE R? WPD %]
10 7,790 10,89 0,01011 3,04701 -0,20977 -7,0409
30 3,113 10,51 0,00457 1,66972 0,752473 -28,191
40 6,907 12,56 0,00684 2,23055 0,446241 10,1782
50 3,922 11,63 0,00114 0,40714 0,984601 -8,9123
60 3,775 11,82 0,00075 0,26395 0,993256 -3,7091
70 5,721 11,01 0,00608 1,91990 0,562662 -25,653
80 4,984 11,36 0,00368 1,22091 0,839567 -17,751
90 3,953 12,08 0,00023 0,07481 0,999359 1,99393
100 6,636 10,63 0,0088 2,75549 0,075486 -33,208
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Tabela 24 — Escolha do melhor valor de W; para k=2ec=7

W; k c RMSE MAPE R? WPD %]
0,8 2,207 4,956 0,00620 2,11203 0,491272 -67,748
1,0 2,024 5,340 0,00455 1,59615 0,725303 -56,234
1,2 1,818 5,006 0,00552 1,88204 0,597148 -59,210
1,4 2,209 6,078 0,00266 0,94126 0,905946 -40,572
1,6 2,744 7,014 0,00344 1,19009 0,843202 -21,198
1,8 2,070 6,759 0,00070 0,26514 0,993426 -13,248
2,0 2,019 6,913 0,00027 0,10472 0,999009 -4,7816
2,2 2,031 7,024 0,00021 0,06880 0,999411 -0,7667
2,4 2,868 7,387 0,00402 1,31987 0,785789 -9,9661
2,6 2,008 7,010 0,00012 0,03939 0,999809 -0,2067
Tabela 25 — Escolha do melhor valor de W; para k =4 e ¢ =12
W; k c RMSE MAPE R? WPD %]
0,8 8,109 11,289 0,00981 2,98765 -0,13940 -19,7829
1,0 7,850 11,156 0,00964 2,90210 -0,09907 -22,6551
1,2 9,069 12,156 0,01043 3,20065 -0,28621 0,620651
1,4 3,849 11,002 0,00305 1,10001 0,889758 -22,6760
1,6 8,460 12,070 0,00950 2,93131 -0,06727 -1,78852
1,8 6,592 12,243 0,00613 1,98719 0,555210 1,895990
2,0 4,607 14,126 0,00592 2,21697 0,584655 59,11117
2,2 7,467 11,441 0,00845 2,65297 0,154707 -16,6996
2,4 3,850 12,763 0,00205 0,75232 0,950232 20,7199
2,6 4,592 11,329 0,00298 0,98907  0,894848 -17,8909
Tabela 26 — Escolha do melhor valor de Wy para k =2ec=7
Wy k c RMSE MAPE R? WPD %]
0,1 1,778 7,633 0,00160 0,64046 0,96576 48,8094
0,2 1,981 7,185 0,00038 0,14170 0,99799 9,06545
0,3 1,702 7,126 0,00165 0,60603 0,96380 28,7197
0,4 2,030 7,798 0,00166 0,63313 0,96353 35,8665
0,5 2,027 7,493 0,00105 0,39631 0,98523 20,7266
0,6 2,650 6,036 0,00421 1,44015 0,76503 -48.817
0,7 1,989 6,982 0,00013 0,04293 0,99976 -0,3685
0,8 2,069 6,963 0,00040 0,14706 0,99785 -5,0989
0,9 2,260 7,320 0,00152 0,49705 0,96927 1,86122
1,0 1,993 6,921 0,00023 0,08225 0,99925 -3,1794
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Tabela 27 — Escolha do melhor valor de Wy para k =4 e ¢ = 12

W, k ¢ RMSE MAPE R? WPD [%)]
0,1 3,756 12,016 0,00059 0,22295 0,99585 1,286
0,2 4,006 12,003 0,00019 0,06346 0,99955 -0,369
0,3 4,419 12,046 0,00124 0,42989 0,98172 -0,830
0,4 4,014 12,043 0,00020 0,07010 0,99950 0,585
0,5 4,332 12,214 0,00112 0,39470 0,98494 3,665
0,6 2,657 11,992 0,00400 1,57728 0,81041 14,808
0,7 3,472 14,883 0,00626 2,43196 0,53649 96,368
0,8 5,822 11,912 0,00464 1,567127 0,74450 -6,001
0,9 3,795 12,502 0,00142 0,50924 0,97599 13,814
1,0 4,600 11,652 0,00218 0,73143 0,94332 -10,670
Tabela 28 — Escolha do melhor valor de ¢; para k=2ec=7
c1 k ¢ RMSE MAPE R? WPD [%)]
1,0 1,989 6,982 0,00013 0,04293 0,99976 -0,3685
1,1 2,010 7,049 0,00014 0,04607 0,99971 1,403
1,2 2,016 7,012 0,00014 0,04554 0,99971 -0,528
1,3 1,828 7,042 0,00092 0,32772 0,98868 12,752
1,4 1,993 7,105 0,00022 0,07916 0,99933 4,738
1,5 2,745 7,045 0,00344 1,18998 0,84285 -20,168
1,6 1,997 7,096 0,00020 0,07348 0,99943 4,152
1,7 2,001 6,915 0,00024 0,09031 0,99917 -3,822
1,8 1,949 7,043 0,00027 0,09677 0,99900 4,525
1,9 2,540 6,687 0,00273 0,96313 0,90098 -28,613
2,0 1,903 5,502 0,00397 1,39304 0,79115 -48.775
Tabela 29 — Escolha do melhor valor de ¢; para k =4 e ¢ =12

c1 k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
1,0 4,014 12,043 0,00020 0,07010 0,99950 0,585
1,1 6,076 11,817 0,00527 1,74853 0,67132 -8,328
1,2 3,162 14,504 0,00557 2,13163 0,63297 87,350
1,3 3,890 12,178 0,00051 0,17549 0,99684 4,648
1,4 3,761 10,981 0,00308 1,12219 0,88754 -22.715
1,5 7,825 13,011 0,00881 2,76190 0,08094 22,669
1,6 4,949 12,600 0,00302 1,02646 0,89207 12,151
1,7 3,910 12,491 0,00133 0,48400 0,97904 12,808
1,8 7,288 11,294 0,00839 2,61733 0,16650 -19,901
1,9 3,749 12,154 0,00073 0,25979 0,99358 4,858
2,0 4,117 11,745 0,00098 0,33823 0,98856 -7,117
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Tabela 30 — Escolha do melhor valor de Wy para k =2ec=7

Co k c RMSE MAPE R? WPD %]
1,1 1,995 6,814 0,00047 0,17039 0,99703 -7,709
1,2 2,016 6,560 0,00108 0,39719 0,98447 -18,524
1,3 2,367 7,088 0,00183 0,63510 0,95558 -10,767
1,4 2,711 6,934 0,00332 1,14807 0,85421 -23,379
1,5 1,996 7,015 0,00010 0,03485 0,99986 0,653
1,6 2,651 6,820 0,00311 1,06464 0,87199 -26,172
1,7 1,989 6,429 0,00140 0,50960 0,97386 -22,197
1,8 1,947 6,992 0,00028 0,09027 0,99889 2,366
1,9 1,996 7,021 0,00010 0,03494 0,99985 0,917
2,0 1,986 6,995 0,00012 0,03891 0,99978 0,362
Tabela 31 — Escolha do melhor valor de Wy para k =4 e c =12

Co k c RMSE MAPE R? WPD %]
1,1 2,990 12,595 0,00320 1,24464 0,87854 25,450
1,2 3,923 11,748 0,00080 0,28489 0,99232 -6,208
1,3 3,817 12,034 0,00042 0,16063 0,99783 1,374
1,4 3,539 12,336 0,00151 0,55222 0,97303 11,225
1,5 4,349 11,019 0,00351 1,19248 0,85363 -23,922
1,6 3,951 12,005 0,00013 0,04332 0,99976 -0,056
1,7 3,625 11,783 0,00113 0,41025 0,98489 -3,686
1,8 3,941 11,927 0,00030 0,09680 0,99892 -1,941
1,9 3,810 11,927 0,00049 0,18367 0,99704 -1,268
2,0 3,952 12,024  0,00013 0,04194 0,99979 0,415
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Tabela 32 — Escolha do melhor valor de NV, parak =2ec=7

N, k ¢ RMSE MAPE R? WPD [%)]
65 1,913 7,639 0,00131 0,49720 0,97699 36,232
66 1,994 6,980 0,00013 0,04396 0,99977 -0,714
67 2,004 6,617 0,00094 0,34450 0,98829 -15,885
68 1,996 7,018 0,00010 0,03458 0,99986 0,808
69 1,963 7,244 0,00052 0,18743 0,99637 12,835
70 1,986 6,995 0,00012 0,03891 0,99978 0,362
71 1,993 7,004 0,00010 0,03490 0,99984 0,361
72 2,000 6,873 0,00034 0,12453 0,99846 -5,546
73 2,015 6,876 0,00034 0,13101 0,99843 -6,140
74 1,958 7,023 0,00022 0,07521 0,99930 3,149
75 2,015 6,6069 0,00096 0,35530 0,98757 -16,765
Tabela 33 — Escolha do melhor valor de N, para k =4 e c =12

N, k ¢ RMSE MAPE R? WPD [%)]
65 3,618 11,996 0,00098 0,37171 0,98851 1,694
66 5,464 12,226 0,00377 1,25853 0,83149 1,850
67 7,575 12,951 0,00834 2,61716 0,17629 20,896
68 6,104 11,806 0,00534 1,76707 0,66247 -8,587
69 4,242 11,657 0,00143 0,48586 0,97582 -9,617
70 3,952 12,024  0,00013 0,04194 0,99979 0,415
71 2,490 12,278 0,00459 1,82971 0,75074 28,188
72 4,794 11,837 0,00234 0,81635 0,93506 -6,737
73 5,937 12,276 0,00481 1,58253 0,72633 2,821
74 3,332 14,179 0,00506 1,92236 0,69611 71,933
75 3,885 12,099 0,00034 0,11734 0,99859 2,658
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Tabela 34 — Escolha do melhor valor de W; para k =2ec=7

W; k c RMSE MAPE R? WPD %]
2,0 2,000 6,989 0,00011 0,04185 0,99981 -0,686
2,1 1,995 6,893 0,00029 0,10612 0,99882 -4,461
2,2 2,189 6,689 0,00124 0,44371 0,97949 -20,159
2,3 1,930 6,423 0,00146 0,51610 0,97169 -19,827
2,4 1,983 6,568 0,00106 0,38417 0,98509 -16,776
2,5 2,063 7,168 0,00051 0,16847 0,99650 3,803
2,6 1,986 6,995 0,00012 0,03891 0,99978 0,362
2,7 2,370 6,585 0,00213 0,76048 0,93965 -28,534
2,8 2,131 6,912 0,00072 0,26655 0,99301 -9,722
2,9 1,996 7,024 0,00010 0,03494 0,99985 1,021
3,0 2,002 6,613 0,00095 0,34796 0,98805 -15,974
Tabela 35 — Escolha do melhor valor de W; para k =4 ¢ ¢ = 12
W; k c RMSE MAPE R? WPD %]
2,0 5,262 12,904 0,00416 1,39839 0,79527 19,988
2,1 3,989 12,124 0,00032 0,11725 0,99872 2,747
2,2 3,959 12,016 0,00013 0,04158 0,99979 0,185
2,3 4,220 11,680 0,00133 0,45228 0,97908 -9,013
2,4 4,289 12,108 0,00092 0,31398 0,98994 1,131
2,5 4,134 11,473 0,00179 0,61655 0,96171 -13,479
2,6 1,986 6,995 0,00012 0,03891 0,99978 0,362
2,7 1,601 17,439 0,00827 3,20591 0,19135 493,472
2,8 4,063 11,992 0,00033 0,11257 0,99869 -0,905
2,9 3,960 12,008 0,00013 0,04358 0,99978 -0,042
3,0 5,257 12,131 0,00329 1,10821 0,87178 -0,315
Tabela 36 — Escolha do melhor valor de Wy para k =2ec=7

Wy k c RMSE MAPE R? WPD %]
0,0 1,999 7,012 0,00010 0,03581 0,99985 0,344
0,1 2,244 6,783 0,00135 0,49030 0,97571 -18,478
0,2 1,986 6,995 0,00012 0,03891 0,99978 0,362
0,3 1,793 6,836 0,00123 0,40926 0,97990 5,747
0,4 1,989 6,283 0,00178 0,64296 0,95795 -27,424
0,5 1,998 6,578 0,00103 0,37777 0,98585 -17,064
0,6 1,993 7,039 0,00011 0,04110 0,99982 1,864
0,7 2,399 6,643 0,00218 0,78214 0,93693 -27,270
0,8 2,131 6,985 0,00070 0,25019 0,99351 -6,888
0,9 1,996 7,035 0,00011 0,03865 0,99983 1,522
1,0 1,983 6,993 0,00013 0,04036 0,99975 0,396
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Tabela 37 — Escolha do melhor valor de Wy para k =4 e ¢ = 12

W, k c RMSE MAPE R? WPD [%]
0,0 3,98 12,025  0,00014 0,04538 0,99976 0,305
0,1 3223 10,387  0,00482 1,77717 0,72431 -31,660
0,2 1,986 6,995 0,00012 0,03891  0,99978 0,362
0,3 4,184 12,091  0,00064 0,21992 0,99506 1,081
04 3,669 11,458  0,00174 0,62407 0,96394 ~11,698
05 3921 11,758  0,00077 0,27415 0,99285 -5,961
0,6 3972 12231  0,00061 0,22522 0,99557 5,576
0,7 2,187 16,828  0,00759 2,94565 0,31839 264,309
08 3970 12,124  0,00032 0,11400 0,99875 2,855
00 3274 11,204  0,00286 1,02115 0,00311 ~14,690
1,0 3,944 12,020  0,00013 0,04475 0,99977 0,341







A.2 Calibracao do Método PSO-HD

Tabela 38 — Escolha do melhor valor de N, para k =2ec=7

N, k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
10 1,856 6,808 0,00093 0,29530 0,98847 -1,11e-14
20 1,647 6,445 0,00248 0,78953 0,91861 -1,11e-14
30 1,818 6,751 0,00119 0,37841 0,98128 -2,22e-14
40 1,682 6,513 0,00220 0,70252 0,93580 -1,11e-14
50 1,810 6,737 0,00125 0,39850 0,97928 -1,11e-14
60 1,847 6,795  0,00099  0,31492  0,98693 -1,1le-14
70 1,820 6,753 0,00118 0,37517 0,98160 -3,33e-14
80 1,799 6,720 0,00132 0,42253 0,97674 -2,22e-14
90 1,837 6,780 0,00106 0,33698 0,98509 -3,33e-14
100 1,823 6,75 0,00115 0,36745 0,98233 -3,33e-14
Tabela 39 — Escolha do melhor valor de N, para k =4 e c =12
N, k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
10 3,716 11,955 0,00071 0,26707 0,99396 -5,551e-14
20 3,690 11,949 0,00079 0,29574 0,99259 -3,330e-14
30 3,716 11,955 0,00071 0,26759 0,99393 -5,551e-14
40 3,812 11,978 0,00044 0,16547 0,99765 -4,440e-14
50 3,610 11,927 0,00102 0,38354 0,98753 -3,330e-14
60 3,741 11,961 0,00064  0,24124  0,99507 '4’%108'
70 3,709 11,953 0,00073 0,27510 0,99359 -3,330e-14
80 3,709 11,954 0,00073 0,27463 0,99361 -3,330e-14
90 3,701 11,951 0,00075 0,28368 0,99318 -3,330e-14
100 3,714 11,955 0,0007 0,26985 0,99383 -4,440e-14

103



104

Tabela 40 — Escolha do melhor valor de W; para k=2ec=7

W; k c RMSE MAPE R? WPD %]
0,8 1,824 6,760 0,00115 0,36586 0,98248 -2,221e-14
1,0 1,825 6,761 0,00114 0,36333 0,98272 -3,330e-14
1,2 1,824 6,759 0,00115 0,36607 0,98246 -3,330e-14
1,4 1,821 6,755 0,00117 0,37207 0,98189 -2,220e-14
1,6 1,736 6,613 0,00178 0,56979 0,95787 -3,330e-14
1,8 1,847 6,795 0,00099 0,31492 0,98693 _1’11}106-
2,0 1,825 6,761 0,00114 0,36410 0,98265 -1,110e-14
2,2 1,792 6,708 0,00137 0,43899 0,97492 -6,661e-14
2,4 1,823 6,758 0,00115 0,36749 0,98233 -1,110e-14
2,6 1,754 6,644 0,00165 0,52778 0,96384 -1,110e-14
Tabela 41 — Escolha do melhor valor de W; para k =4 e ¢ =12
W; k c RMSE MAPE R? WPD |%]
0,8 3,717 11,955 0,00071 0,26670 0,99397 -4,440e-14
1,0 3,713 11,954 0,00072 0,27126 0,99377 -4,440e-14
1,2 3,714 11,955 0,00072 0,27006 0,99382 -5,551e-14
1,4 3,711 11,954 0,00073 0,27288 0,99369 -5,551e-14
1,6 3,690 11,949 0,00079 0,29554 0,99260 -5,5b1e-14
1,8 3,741 11,961 0,00064  0,24124  0,99507 '4"iioe'
2,0 3,706 11,953 0,00074 0,27869 0,99342 -5,551e-14
2,2 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
2,4 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
2,6 3,703 11,952 0,00075 0,28127 0,99330 -6,661e-14
Tabela 42 — Escolha do melhor valor de Wy para bk =2ec=7
Wy k c RMSE MAPE R? WPD %]
0,0 1,816 6,747 0,00120 0,38384 0,98075 -2,220e-14
0,1 1,823 6,758 0,00115 0,36786 0,98229 -2,220e-14
0,3 1,789 6,704 0,00139 0,44518 0,97421 -6,661e-14
0,4 1,975 6,973 0,00018 0,05454 0,99953 -1,110e-14
0,5 1,721 6,586 0,00189 0,60564 0,95239 -3,330e-14
0,6 1,847 6,795 0,00099 0,31492 0,98693 -1,110e-14
0,7 1,825 6,761 0,00114 0,36410 0,98265 _1’111106_
0,8 1,836 6,778 0,00106 0,33895 0,98492 -2,220e-14
0,9 1,956 6,948 0,00029 0,08981 0,99887 -4,440e-14
1,0 1,754 6,644 0,00165 0,52778 0,96384 -1,110e-14




Tabela 43 — Escolha do melhor valor de Wy para k =4 e ¢ = 12

W, k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
0,0 3,707 11,953 0,00074 0,27687 0,99351 -3,330e-14
0,1 3,716 11,955 0,00071 0,26733 0,99395 -5,551e-14
0,3 3,681 11,946 0,00081 0,30567 0,99209 -3,330e-14
0,4 3,768 11,968 0,00056 0,21194 0,99618 -4,440e-14
0,5 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
0,6 3,683 11,947 0,00080 0,30271 0,99224 -5,551e-14
0,7 3,775 11,970 0,00054  0,20506 0,99642 '4"1106'
0,8 3,668 11,943 0,00085 0,31946 0,99136 -4,440e-14
0,9 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,0 3,703 11,952 0,00075 0,28127 0,99330 -6,661e-14
Tabela 44 — Escolha do melhor valor de ¢; parak=2ec=7
c1 k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
1,1 1,805 6,729 0,00128 0,40888 0,97820 -2,220e-14
1,2 1,975 6,973 0,00018 0,05454 0,99953 -1,110e-14
1,3 1,835 6,777 0,00107 0,34007 0,98482 -3,330e-14
1,4 1,975 6,973 0,00018 0,05454 0,99953 _1’:5106_
1,5 1,799 6,720 0,00132 0,42272 0,97672 -3,330e-14
1,6 1,836 6,779 0,00106 0,33836 0,98497 -3,330e-14
1,7 1,825 6,762 0,00114 0,36233 0,98281 -2,220e-14
1,8 1,879 6,842 0,00078 0,24528 0,99195 -1,110e-14
1,9 1,975 6,973 0,00018 0,05454 0,99953 -1,110e-14
2,0 1,743 6,626 0,00173 0,55243 0,96040 -1,110e-14
Tabela 45 — Escolha do melhor valor de ¢; para k =4 e ¢ =12
c1 k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
1,1 3,727 11,958 0,00068 0,25527 0,99448 -5,551e-14
1,2 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,3 3,701 11,952 0,00075 0,28351 0,99319 -5,5b1e-14
1,4 3,775 11,970 0,00054  0,20506  0,99642 '4’%108'
1,5 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,6 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,7 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,8 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,9 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
2,0 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
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Tabela 46 — Escolha do melhor valor de Wy parak =2ec=17

Co k c RMSE MAPE R? WPD |%]
1,1 1,831 6,771 0,00110 0,34964 0,98397 -1,110e-14
1,2 1,975 6,973 0,00018 0,05454 0,99953 -1,110e-14
1,3 1,744 6,626 0,00173 0,55207 0,96045 -3,330e-14
1,4 1,975 6,973 0,00018 0,05454 0,99953 _1’11}106-
1,5 1,813 6,742 0,00122 0,39117 0,98002 -3,330e-14
1,6 1,819 6,751 0,00118 0,37796 0,98133 -3,330e-14
1,7 1,818 6,750 0,00119 0,37993 0,98114 -2,220e-14
1,8 1,792 6,709 0,00137 0,43746 0,97509 -1,110e-14
1,9 1,975 6,973 0,00018 0,05454 0,99953 -1,110e-14
2,0 1,778 6,685 0,00147 0,47156 0,97110 -1,110e-14
Tabela 47 — Escolha do melhor valor de Wy para k =4 e c =12
Co k c RMSE MAPE R? WPD |%]
1,1 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,2 3,741 11,961 0,00064 0,24123 0,99507 -1,110e-14
1,3 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,4 3,775 11,970  0,00054 0,20506 0,99642 —4,éiiOe-
1,5 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4.440e-14
1,6 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,7 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
1,8 3,661 11,941 0,00087 0,32687 0,99095 -4,440e-14
1,9 3,775 11,970 0,00054 0,20506 0,99642 -4,440e-14
2,0 3,723 11,957 0,00069 0,25986 0,99428 -3,330e-14




A.3 Calibracao dos Métodos ACO(T)-H

Tabela 48 — Escolha do melhor valor de Ny para k =2ec=7

Ny k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
10 2,816 5,602 0,00587 1,94589  0,54390  -60,371
20 2,805 5,664 0,00567 1,87539 0,57509 -58,961
30 2,549 5,330 0,00583 1,95119 0,54998 -63,935
40 2,635 5,386 0,00592 1,95967 0,53641 -63,516
50 2,636 5,403 0,00587 1,94209 0,54456 -63,162
60 2,642 5,493 0,00561 1,86714 0,58305 -61,352
70 2,536 5,373 0,00565 1,89738 0,57731 -62,920
80 2,545 5,408 0,00557 1,86947 0,58950 -62,285
90 2,604 5,468 0,00557 1,85185 0,58977 -61,558
100 2,67 5,425 0,00591 1,95552 0,53791 -62,989
Tabela 49 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ = 12
Ny k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
10 8,867 11,627 0,01052 3,21130 -0,31022 -12,055
20 8,831 11,615 0,01048 3,20336 -0,29943 -12,326
30 8,887 11,685 0,01048 3,18062 -0,30080 -10,713
40 8,845 11,683 0,01042 3,16503 -0,28494 -10,769
50 8,858 11,594 0,01055 3,22607 -0,31682 -12,792
60 8,890 11,643 0,01054 3,21011 -0,31419 -11,662
70 8,700 11,521 0,01040 3,19602 -0,27899 -14,492
80 8,752 11,553 0,01044 3,20387 -0,28868 -13,771
90 8,754 11,506 0,01050 3,22337 -0,30530 -14,802
100 8,79 11,585 0,01045 3,20365 -0,29313 -13,024
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Tabela 50 — Escolha do melhor valor de oo para k =2ec=7

@ k c RMSE MAPE R? WPD %]
1,1 2,821 5,672 0,00570 1,88276 0,57003 -58,910
1,2 2,854 5,651 0,00587 1,93411 0,54438 -59,589
1,3 2,810 5,667 0,00568 1,87736 0,57367 -58,939
1,4 2,719 5,587 0,00559 1,86505 0,58626 -59,982
1,5 2,891 5,707 0,00585 1,91108 0,54745 -58,635
1,6 2,676 5,742 0,00502 1,67551 0,66623 -56,186
1,7 2,772 5,654 0,00558 1,85323 0,58797 -58,934
1,8 2,704 5,715 0,00519 1,72885 0,64378 -57,043
1,9 2,769 5,705 0,00544 1,80128 0,60896 -57,800
2,0 2,585 5,690 0,00486 1,63139 0,68746 -56,500
Tabela 51 — Escolha do melhor valor de o para k =4 e ¢ = 12
o k c RMSE MAPE R? WPD %]
1,1 8,870 11,694 0,01045 3,16695 -0,29156 -10,5037
1,2 8,860 11,709 0,01042 3,15220 -0,28393 -10,171
1,3 8,876 11,635 0,01053 3,20969 -0,31113 -11,860
1,4 8,865 11,644 0,01050 3,19940 -0,30398 -11,651
1,5 8,877 11,684  0,01047 3,17784 -0,29752 -10,748
1,6 8,709 11,774 0,01011 3,03703 -0,20946 -8,732
1,7 8,828 11,672 0,01041 3,16653 -0,28177 -11,041
1,8 8,669 11,665 0,01016 3,10622 -0,22230 -11,262
1,9 8,855 11,771 0,01034 3,09936 -0,26625 -8,752
2,0 8,840 11,796 0,01030 3,07067 -0,25470 -8,174
Tabela 52 — Escolha do melhor valor de da para k=2ec=7

da k c RMSE MAPE R? WPD %]
0,1 2,675 5,813 0,00483 1,61849 0,69091 -54,517
0,2 2,427 6,072 0,00334 1,16471 0,85234 -44.894
0,3 2,006 6,761 0,00059 0,21872 0,99528 -10,354
0,4 1,988 6,976 0,00014 0,04652 0,99972 -0,598
0,5 1,988 6,991 0,00012 0,04003 0,99978 0,063
0,6 1,988 6,984 0,00013 0,04285 0,99975 -0,233
0,7 1,991 6,989 0,00012 0,03980 0,99980 -0,164
0,8 1,989 6,982 0,00013 0,04324 0,99975 -0,374
0,9 1,987 6,982 0,00013 0,04344 0,99975 -0,294




Tabela 53 — Escolha do melhor valor de da para k=4 e c =12

da k c RMSE MAPE R? WPD [%]
01 8763 11,841  0,01013 2,99570 -0,21535 7,148
02 8387 12,066  0,00938 2,89928 -0,04135 -1,934
0,3 8206 12233  0,00903 2,85785 0,03484 2,115
04 7473 12214  0,00777 2,49471 0,28455 1,370
05 6839 12,178  0,00661 2,13816 0,48282 0,326
06 5512 12,089  0,00388 1,31068 0,82198 -1,586
0,7 3,939 11,979 0,00018  0,05784  0,99959 -0,653
0,8 3,936 11,973  0,00019 0,06341 0,99953 -0,796
00 3,934 11,959  0,00022 0,07184 0,99938 1,114
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A.3.1 Segundo Ciclo
Tabela 54 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e c =12
Ny k c RMSE MAPE R? WPD %]
10 1,988 6,982 0,0001 0,0433 0,99975 -0,295
20 1,988 6,990 0,0001 0,0403 0,99978 -0,0033
30 1,988 6,982 0,0001 0,0434 0,99975 -0,297
40 1,989 6,982 0,0001 0,0432 0,99976 -0,391
50 1,992 6,981 0,0001 0,0431 0,99977 -0,558
60 1,988 6,997 0,0001 0,0375 0,99981 0,273
70 1,991 6,982 0,0001 0,0431 0,99976 -0,485
80 1,988 6,989 0,0001 0,0408 0,99978 -0,0113
90 1,988 1,988 0,0210 5,9814 -4,8389 -97,698
100 1,989 1,989 0,0210 5,9801 -4,8363 -97,696
Tabela 55 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ =12

Ny k c RMSE MAPE R? WPD %]
10 3,935 11,966 0,0002 0,0677 0,99946 -0,964
20 3,940 11,989 0,0001 0,0528 0,99966 -0,411
30 3,944 11,996 0,0001 0,0483 0,99971 -0,265
40 3,936 11,969 0,0002 0,0655 0,99949 -0,887
50 3,937 11,979 0,0001 0,0591 0,99959 -0,640
60 3,940 11,971 0,0002 0,0621 0,99952 -0,867
70 3,938 11,976 0,0001 0,0602 0,99956 -0,727
80 3,936 11,971 0,0002 0,0645 0,99951 -0,847
90 3,938 3,938 0,0254 8,1237 -6,63594 -96,470
100 3,936 3,936 0,0254 8,1238 -6,63647 -96,473

A.3.2 Tercetro Ciclo



Tabela 56 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ = 12

Ny k ¢ RMSE MAPE R? WPD [%)]
21 1,988 6,989 0,0001 0,0404 0,9997 -0,010
22 1,989 6,986 0,0001 0,0413 0,9997 -0,195
23 1,991 6,985 0,0001 0,0412 0,9997 -0,355
24 1,989 6,982 0,0001 0,0431 0,9997 -0,411
25 1,989 6,988 0,0001 0,0409 0,9997 -0,117
26 1,991 6,985 0,0001 0,0411 0,9997 -0,339
27 1,991 6,997 0,0001 0,0372 0,9998 0,146
28 1,990 6,983 0,0001 0,0425 0,9997 -0,412
29 1,990 1,990 0,0210 5,9778 -4,8316 -97,692
30 1,988 1,988 0,0210 5,9808 -4,8378 -97,697
Tabela 57 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ = 12

Ny k ¢ RMSE MAPE R? WPD [%)]
21 3,936 11,966 0,0002 0,0672 0,9994 -0,960
22 3,935 11,968 0,0002 0,0663 0,9994 -0,908
23 3,936 11,973 0,0001 0,0627 0,9995 -0,786
24 3,936 11,960 0,0002 0,0704 0,9994 -1,097
25 3,936 11,968 0,0002 0,0660 0,9994 -0,913
26 3,937 11,978 0,0001 0,0595 0,9995 -0,667
27 3,935 11,962 0,0002 0,0696 0,9994 -1,051
28 3,938 11,971 0,0002 0,0632 0,9995 -0,853
29 3,935 3,935 0,0254 8,1239 -6,6373 -96,477
30 3,936 3,936 0,0254 8,1238 -6,6365 -96,473
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A.4 Calibracao do Método ACO(T)-HD

Tabela 58 — Escolha do melhor valor de Ny para k =2ec=7

Ny k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
10 1,849 6,799 0,00097 0,30909 0,98740 -4,440e-14
20 1,856 6,809 0,00093 0,29422 0,98855 _1’:;}106_
30 1,821 6,755 0,00117 0,37285 0,98182 -2,220e-14
40 1,823 6,757 0,00116 0,36896 0,98219 -3,330e-14
50 1,841 6,787 0,00103 0,32663 0,98597 -1,110e-14
60 1,823 6,759 0,00115 0,36707 0,98237 -1,110e-14
70 1,823 6,758 0,00116 0,36874 0,98221 -4,440e-14
80 1,823 6,758 0,00115 0,36838 0,98225 -3,330e-14
90 1,820 6,754 0,00117 0,37373 0,98174 -2,220e-14
100 1,823 6,75 0,00115 0,36687 0,98239 -3,330e-14
Tabela 59 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ = 12
Ny k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
10 3,828 11,982  0,00040 0,14878 0,99808 _4’1141106_
20 3,646 11,937 0,00092 0,34376 0,98999 -5,551e-14
30 3,713 11,955 0,00072 0,27039 0,99381 -5,551e-14
40 3,713 11,955 0,00072 0,27049 0,99380 -3,330e-14
50 3,711 11,954 0,00073 0,27327 0,99367 -3,330e-14
60 3,713 11,954 0,00072 0,27090 0,99378 -3,330e-14
70 3,710 11,954 0,00073 0,27441 0,99362 -4.440e-14
80 3,713 11,954 0,00072 0,27133 0,99376 -4,440e-14
90 3,713 11,955 0,00072 0,27071 0,99379 -4,440e-14
100 3,696 11,950 0,00077 0,28893 0,99293 -5,551e-14
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Tabela 60 — Escolha do melhor valor de oo para k =2ec=7

k c RMSE MAPE R? WPD [%]

1,1
1,2
1,3
1,4

1,5

1,6
1,7
1,8
1,9
2,0

1,834 6,776 0,00107 0,34248 0,98461  -3,330e-14
1,867 6,825 0,00085 0,27069 0,99026  -1,110e-14
1,822 6,757 0,00116 0,37020 0,98207  -2,220e-14
1,837 6,780 0,00106 0,33651 0,98513  -1,110e-14
1,818 6,750  0,00119  0,37978 0,98115 '3’31?;06'
1,822 6,757 0,00116 0,36981 0,08211  -2,220e-14
1,823 6,759 0,00115 0,36680 0,98239  -4,440e-14
1,821 6,755 0,00117 0,37307 0,98180  -6,661e-14
1,817 6,748 0,00120 0,38185 0,98095  -2,220e-14
1,817 6,749 0,00119 0,38061 0,98107  -2,220e-14

Tabela 61 — Escolha do melhor valor de o para k =4 e ¢ = 12

k ¢ RMSE MAPE R? WPD |%]

1,1
1,2
1,3
1,4

1,5

1,6
1,7
1,8
1,9
2,0

3,802 11,976 0,00047 0,17591 0,99735 -3,330e-14
3,784 11,972 0,00052 0,19495 0,99676 -3,330e-14
3,755 11,965 0,00060 0,22530 0,99569 -4,440e-14
3,788 11,973 0,00051 0,19067 0,99690 -4,440e-14
3,843 11,985  0,00036 0,13346 0,99844 _4’43106-
3,710 11,954 0,00073 0,27392 0,99364 -1,110e-14
3,744 11,962 0,00063 0,23801 0,99520 -3,330e-14
3,732 11,959 0,00067 0,25046 0,99468 -9,501e-14
3,785 11,972 0,00051 0,19342 0,99681 -6,661c-14
3,714 11,955 0,00072 0,27025 0,99381 -6,661e-14

Tabela 62 — Escolha do melhor valor de da para k=2ec=7

da

0,1

0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

k ¢ RMSE MAPE R? WPD [%)]
1,822 6,757  0,00116  0,37011 0,98208 '3’31308'

1,822 6,756 0,00116 0,37035 0,98206 -2,220e-14
1,816 6,746 0,00120 0,38479 0,98066 -3,330e-14
1,815 6,745 0,00121 0,38670 0,98047 -3,330e-14
1,817 6,749 0,00119 0,38046 0,98108 -2,220e-14
1,815 6,745 0,00121 0,38707 0,98043 -2,220e-14
1,815 6,745 0,00121 0,38693 0,98045 -6,661e-14
1,817 6,748 0,00120 0,38193 0,98094 -2,220e-14
1,814 6,745 0,00121 0,38725 0,98041 -1,110e-14




Tabela 63 — Escolha do melhor valor de da para k=4 e c =12

da k c RMSE MAPE R? WPD [%]
0,1 3,732 11,959 0,00067  0,25069  0,99467 -4,412110&
02 3,606 11,950  0,00077 0,28959 0,09200  -4,440e-14
03 3,711 11,954  0,00073 0,27348 0,99366  -5,55le-14
04 3,711 11,954  0,00072 0,27249 0,09371  -3,330e-14
05 3,607 11,950  0,00077 0,28828 0,09206  -3,330e-14
06 3,707 11,953  0,00074 0,27743 0,09348  -3,330e-14
0,7 3,700 11,951  0,00076 0,28468 0,09314  -6,661e-14
08 3,695 11,950  0,00077 0,29023 0,09287  -5,55le-14
00 3,605 11,950  0,00077 0,29023 0,09287  -5,55le-14
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A.4.1 Segundo Ciclo
Tabela 64 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e c =12

Ny k c RMSE MAPE R? WPD %]
10 1,822 6,757 0,0011 0,3701 0,9820 -3,330e-14
20 1,819 6,751 0,0011 0,3778 0,9813 -3,330e-14
30 1,823 6,759 0,0011 0,3671 0,9823 -2,220e-14
40 1,820 6,754 0,0011 0,3739 0,9817 -6,661e-14
50 1,862 6,818 0,0008 0,2803 0,9895 -2,220e-14
60 1,821 6,756 0,0011 0,3715 0,9819 -1,110e-14
70 1,820 6,754 0,0011 0,3743 0,9816 -4,440e-14
80 1,823 6,757 0,0011 0,3690 0,9821 -2,220e-14
90 1,816 1,816 0,0219 6,1792 -5,3718 -98,049

100 1,815 1,815 0,0219 6,1794 -5,3725 -98,050

Tabela 65 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ =12

Ny k c RMSE MAPE R? WPD %]
10 3,742 11,962 0,0006 0,2395 0,9951 -6,661e-14
20 3,697 11,951 0,0007 0,2877 0,9929 -5,551e-14
30 3,711 11,954 0,0007 0,2727 0,9937 -4,440e-14
40 3,713 11,955 0,0007 0,2705 0,9938 -3,330e-14
50 3,705 11,952 0,0007 0,2798 0,9933 -5,551e-14
60 3,712 11,954 0,0007 0,2722 0,9937 -6,661e-14
70 3,708 11,953 0,0007 0,2766 0,9935 -4,440e-14
80 3,713 11,955 0,0007 0,2703 0,9938 -4,440e-14
90 3,713 3,713 0,0256 8,1298 -6,7498 -97,002

100 3,713 3,713 0,0256 8,1298 -6,7496 -97,002

A.4.2 Terceiro Ciclo



Tabela 66 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ = 12

Ny k c RMSE MAPE R2 WPD [%]
21 1,812 6,740 0,0012 0,3934 0,9797 -1,110e-14
292 1,823 6,759 0,0011 0,3668 0,9823 -1,110e-14
23 1,820 6,754 0,0011 0,3741 0,9817 -1,110e-14
24 1,822 6,757 0,0011 0,3692 0,9821 '3’:306'
25 1,815 6,746 0,0012 0,3852 0,9806 -1,110e-14
26 1,814 6,745 0,0012 0,3872 0,9804 -2,220e-14
27 1,765 6,663 0,0015 0,5018 0,9672 -4,440e-14
28 1,817 6,749 0,0011 0,3806 0,9810 -1,110e-14
29 1,823 1,823 0,0219 6,1713 -5,3439 -98,035

30 1,823 1,823 0,0219 6,1711 -5,3430 -98,035

Tabela 67 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ = 12

Ny k c RMSE MAPE R2 WPD [%)]
21 3,707 11,953 0,0007 0,2776 0,9934 -1,110e-14
22 3,713 11,954 0,0007 0,2709 0,9937 -4,440e-14
23 3,711 11,954 0,0007 0,2727 0,9937 -3,330e-14
24 3,704 11,952 0,0007 0,2810 0,9933 '4"iioe'
25 3,713 11,955 0,0007 0,2703 0,9938 -6,661e-14
26 3,712 11,954 0,0007 0,2717 0,9937 -4,440e-14
27 3,713 11,955 0,0007 0,2705 0,9938 -3,330e-14
28 3,700 11,951 0,0007 0,2853 0,9931 -6,661e-14
29 3,703 3,7032 0,0256 8,1297 -6,7550 97,025

30 3,713 3,7138 0,0256 8,1298 -6,7496 -97,002
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A.5 Calibracao do Método ACO(S)-H

Tabela 68 — Escolha do melhor valor de Ny para k =2ec=7

Ny k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
10 1,799 6,720 0,00132 0,42223 0,97678 -1,110e-14
20 1,900 6,873 0,00063 0,19865 0,99464 _2’21106_
30 1,825 6,761 0,00114 0,36342 0,98271 -1,110e-14
40 1,900 6,872 0,00064 0,20056 0,99454 -1,110e-14
50 1,820 6,754 0,00117 0,37361 0,98175 -2,220e-14
60 1,900 6,872 0,00064 0,20054 0,99454 -2,220e-14
70 1,823 6,758 0,00115 0,36852 0,98223 -1,110e-14
80 1,785 6,697 0,00142 0,45463 0,97312 -1,110e-14
90 1,824 6,760 0,00114 0,36478 0,98258 -2,220e-14
100 1,808 6,73 0,00126 0,40209 0,97891 -1,110e-14
Tabela 69 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ = 12
Ny k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
10 3,599 11,924 0,00105 0,39481 0,98678 -3,330e-14
20 3,702 11,952 0,00075 0,28233 0,99325 -4,440e-14
30 3,688 11,948 0,00079 0,29816 0,99247 -5,551e-14
40 3,715 11,955 0,00071 0,26831 0,99390 -3,330e-14
50 3,693 11,949 0,00078 0,29202 0,99278 -1,110e-14
60 3,716 11,955 0,00071 0,26728 0,99395 -4,440e-14
70 3,696 11,950 0,00077 0,28903 0,99292 -6,661e-14
80 3,715 11,955 0,00071 0,26898 0,99387 -5,551e-14
90 3,698 11,951 0,00076 0,28701 0,99302 -4,440e-14
100 3,713 11,954 0,00072 0,27097 0,99378 -4,440e-14
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Tabela 70 — Escolha do melhor valor de  para k=2ec=7

1 k c RMSE MAPE R? WPD %]
1 1,900 6,872 0,00064 0,20035 0,99455 _3’31:106_
2 1,900 6,872 0,00064 0,20051 0,99454 -3,330e-14
3 1,900 6,872 0,00064 0,20052 0,99454 -2,220e-14
4 1,900 6,872 0,00064 0,20057 0,99454 -2,220e-14
5 1,900 6,872 0,00064 0,20051 0,99454 -1,110e-14
6 1,900 6,872 0,00064 0,20054 0,99454 -1,110e-14
7 1,900 6,872 0,00064 0,20053 0,99454 -1,110e-14
8 1,900 6,872 0,00064 0,20055 0,99454 -2,220e-14
9 1,900 6,872 0,00064 0,20050 0,99454 -2,220e-14
10 1,900 6,872 0,00064 0,20055 0,99454 -4,440e-14
Tabela 71 — Escolha do melhor valor de o para k =4 e c =12
L k c RMSE MAPE R? WPD %]
1 3,716 11,955  0,00071 0,26782 0,99392 '3’2?:106'
2 3,716 11,955 0,00071 0,26746 0,99394 -6,661e-14
3 3,716 11,955 0,00071 0,26746 0,99394 -6,661e-14
4 3,716 11,955 0,00071 0,26719 0,99395 -5,551e-14
D 3,717 11,955 0,00071 0,26657 0,99398 -5,5b1e-14
6 3,715 11,955 0,00071 0,26872 0,99388 -5,551e-14
7 3,715 11,955 0,00071 0,26872 0,99388 -5,551e-14
8 3,715 11,955 0,00071 0,26899 0,99387 -6,661e-14
9 3,711 11,954 0,00072 0,27249 0,99371 -1,110e-14
10 3,715 11,955 0,00071 0,26818 0,99391 -4,440e-14
Tabela 72 — Escolha do melhor valor de p para k=2ec=7
P k c RMSE MAPE R? WPD %]
0,1 1,900 6,872 0,00064 0,20035 0,99455 -3,330e-14
0,2 1,900 6,872 0,00064 0,20051 0,99454 -3,330e-14
0,3 1,900 6,872 0,00064 0,20052 0,99454 -2,220e-14
0,4 1,900 6,872 0,00064 0,20057 0,99454 -2,220e-14
0,5 1,900 6,872 0,00064 0,20051 0,99454 -1,110e-14
0,6 1,900 6,872 0,00064 0,20054 0,99454 -1,110e-14
0,7 1,900 6,872 0,00064 0,20053 0,99454 -1,110e-14
0,8 1,900 6,872 0,00064 0,20055 0,99454 -2,220e-14
0,9 1,900 6,872 0,00064 0,20050 0,99454 ~2,220e-

14




Tabela 73 — Escolha do melhor valor de p para k =4 e c =12

0 k c RMSE MAPE R? WPD [%]
0,1 3,716 11,955 0,00071 0,26782 0,99392  -3,330e-14
0,2 3,716 11,955 0,00071 0,26746 0,99394  -6,661e-14
0,3 3,716 11,955 0,00071 0,26746 0,99394  -6,661e-14
0,4 3,716 11,955 0,00071 0,26719 0,99395  -5,55le-14
0,5 3,717 11,955 0,00071 0,26657 0,99398  -5,55le-14
0,6 3,715 11,955 0,00071 0,26872 0,99388  -5,551e-14
0,7 3,715 11,955 0,00071 0,26872 0,99388  -5,55le-14
0,8 3,715 11,955 0,00071 0,26899 0,99387  -6,661e-14
0,9 3,711 11,954 0,00072 0,27249 0,99371 -1,110e-

14
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A.6 Calibracao do Método ACO(S)-HD

Tabela 74 — Escolha do melhor valor de Ny para k=2ec=7

Ny k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
Met, k c RMSE MAPE R2 WPD
3 5,300 10,800 0,01303 4,42179 -1,2440 145,491
4 2,122 5,124 0,00543 1,87564 0,60955 -63,088
5 3,238 7,538 0,00541 1,77447 0,61226 -8,9403
6 2,900 7,050 0,00406 1,38722 0,78220 -22,130
7 2,828 5,772 0,00547 1,79709 0,60456 -56,753
8 2,324 8,199 0,00307 1,09948 0,87478 39,999
9 2,111 6,946 0,00061 0,22432 0,99503 -7,600
10 2,86 6,245 0,00459 1,57675 0,72068 -45,556
Tabela 75 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e ¢ = 12
Ny k c RMSE MAPE R? WPD [%)]
Met, k c RMSE MAPE R2 WPD
3 5,633 11,499 0,00478  1,57116  0,72970  -15,364
4 4,350 11,872 0,00120 0,42415 0,98289 -4,871
5 5,563 10,281 0,00805 2,54268 0,23260 -39,482
6 4,882 10,733 0,00534 1,74563 0,66277 -30,603
7 6,428 12,018 0,00585 1,93509 0,59473 -3,609
8 4,686 12,801 0,00292 1,03229 0,89853 18,200
9 2,176 9,499 0,00769 2,83719 0,29914 -34,167
10 4,66 11,717 0,00220 0,75021 0,94230 -9,320
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Tabela 76 — Escolha do melhor valor de Ny para k =2ec=7

Ny k c RMSE MAPE R? WPD %]
Met, k c RMSE MAPE R2 WPD
10 5,300 10,800 0,01303 4,42179 -1,24407 145,491
20 5,000 7,500 0,01035 3,18337 -0,41600 -17,469
30 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882
40 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882
50 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -b7,882
60 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -b7,882
70 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882
80 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -b7,882
90 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882
100 2,333 5,499 0,00467 1,60605 0,71186 -57,882
Tabela 77 — Escolha do melhor valor de Ny para k =4 e c =12
Ny k c RMSE MAPE R? WPD %]
Met, k c RMSE MAPE R2 WPD
10 5,333 11,436 0,00426 1,40554 0,78506 -16,548
20 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
30 5,333 11,496  0,00414 1,36838 0,79730 -15,228
40 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
50 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
60 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
70 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
80 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
90 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
100 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162




Tabela 78 — Escolha do melhor valor de yy para k =2ec=7

1 k c RMSE MAPE R? WPD |%]
Met, k c RMSE MAPE R2 WPD
1 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,88295
2 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,88295
3 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,88295
4 5,000 7,500 0,01035 3,18337 -0,4160 -17,46914
5 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,88295
6 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,88295
7 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,88295
8 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,88295
9 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,88295
10 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,88295
Tabela 79 — Escolha do melhor valor de y para k =4 e c =12
I k c RMSE MAPE R? WPD [%]
Met, k c RMSE MAPE R2 WPD
1 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
2 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
3 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
4 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
5 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
6 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
7 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
8 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
9 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
10 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
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Tabela 80 — Escolha do melhor valor de p para k=2ec=7

p k c RMSE MAPE R? WPD |%]
Met, k c RMSE MAPE R2 WPD
0,1 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882
0,2 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882
0,3 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -b7,882
0,4 5,000 7,500 0,01035 3,18337 -0,4160 -17,469
0,5 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882
0,6 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -b7,882
0,7 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882
0,8 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882
0,9 2,333 5,499 0,00467 1,60606 0,71186 -57,882

Tabela 81 — Escolha do melhor valor de p para k =4 e c =12

p k c RMSE MAPE R? WPD %]
Met, k c RMSE MAPE R2 WPD
0,1 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
0,2 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
0,3 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
0,4 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
0,5 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
0,6 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
0,7 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
0,8 5,333 11,499 0,00413 1,36646 0,79789 -15,162
0,9 5,333 11,499  0,00413 1,36646 0,79789 -15,162




	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Objetivo

	Fundamentação Teórica
	Panorama brasileiro
	Programa de Incentivo às Fontes Alternativas de Energia (PROINFA)
	Recurso eólico no Brasil

	Competitividade da energia eólica
	Modelagem Numérica do Recurso
	Momentos amostrais de velocidade
	Modelagem discreta e modelagem contínua

	Distribuição de Weibull
	A distribuição de Weibull em estudos eólicos
	Modelagem Matemática da Distribuição de Weibull

	Ajustes da Curva da Weibull
	Método Gráfico e Método dos Mínimos Quadrados
	Ajuste da curva pelo método dos mínimos quadrados (MMQ)

	Método do Momento (MM)

	Método Empírico (ME)
	Método da Energia Padrão (MEP)
	Método da Máxima Verossimilhança (MMV)
	Método da Máxima Semelhança (MMS)
	Método da Energia Equivalente (MEE)
	Método do Qui-Quadrado (MQQ)
	Prognose do Parâmetro k


	Otimização heurística dos parâmetros de Weibull
	Metodologia de otimização heurística
	Otimização global
	Otimização combinatória

	Métodos de otimização natural
	Método do enxame (PSO)
	Modelagem matemática
	Algoritmo

	Método do formigueiro (ACO)
	Abordagem segundo toksari1
	Abordagem segundo acoSocha
	Algoritmo

	Combinação de enxame e formigueiro (HAP)
	Algoritmo




	Metodologia
	A linguagem R
	Geração de dados aleatórios
	Funções Tradicionais
	Funções Heurísticas
	Função teste
	Cálculo dos testes estatísticos
	Geração dos gráficos
	Curva de densidade
	Curva de inversão logarítmica


	Teste de abordagens
	Calibração dos Métodos
	Regime de ventos com k=2 e c=7
	Regime de ventos com k=4 e c=12
	Análise Preliminar

	Calibração dos Métodos
	Calibração dos Métodos PSO
	Método PSO-H
	Método PSO-HD

	Calibração dos Métodos ACO
	Método ACO(T)-H
	Método ACO(T)-HD
	Método ACO(S)-H
	Método ACO(S)-HD


	Testes com dados reais
	Algoritmo

	Resultados e Discussão
	Análise dos Resultados
	Mastro PTR-11
	Mastro SMS-08
	Métodos PSO
	Métodos ACO
	Métodos HAP
	Considerações finais sobre os resultados


	Conclusão
	Referências
	Calibração dos Métodos
	Calibração do Método PSO-H
	Segundo Ciclo

	Calibração do Método PSO-HD
	Calibração dos Métodos ACO(T)-H
	Segundo Ciclo
	Terceiro Ciclo

	Calibração do Método ACO(T)-HD
	Segundo Ciclo
	Terceiro Ciclo

	Calibração do Método ACO(S)-H
	Calibração do Método ACO(S)-HD


