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RESUMO

Para um melhor aproveitamento da energia edlica, ¢ imprescindivel uma minuciosa analise
do recurso edlico. Nesta analise, as distribui¢goes de velocidade do vento desempenham um
importante papel, sendo a mais comum a de Weibull. Contudo, esta distribuicao nao é
sempre a mais adequada, o que torna necessiria a avaliacao de diferentes distribuigoes
para a obtencao de informacoes mais confidveis. Outra etapa essencial é a estimativa
dos parametros que regem estas distribuicoes, pois a precisao destas estimativas afeta
diretamente os calculos de geracao de energia. Nos tultimos anos, diferentes métodos de
otimizagao foram utilizados com esta finalidade e, em comparacdao com os tradicionais
métodos numéricos, eles apresentaram melhor desempenho. Contudo, em energia edlica, a
aplicagao destes métodos é centrada nas distribui¢oes convencionais de dois parametros, tais
como Weibull, Gamma e Lognormal. Ademais, diferentes autores ressaltam a falta de estudos
que utilizam métodos de otimizacao com este fim. Diante deste cenario, quatro algoritmos
de otimizagdo metaheuristico (MOA), nomeadamente, Passaros Migratorios, Competigao
Imperialista, Busca Harmonica e Busca do Cuco, foram utilizados, neste estudo, para ajustar
11 distribuigoes de velocidade do vento. O estudo foi conduzido em duas cidades no Nordeste
do Brasil, sendo esta uma das melhores regioes do mundo para geracao de energia edlica, uma
vez que os ventos sao propicios para tal propoésito. Foram também analisadas trés funcoes
objetivo distintas para determinar qual delas deve ser aplicada aos MOA para que um melhor
ajuste seja obtido. Por fim, os ajustes obtidos pelos MOA foram confrontados, através de uma
objetiva anéalise estatistica, com os obtidos pelo método numérico Maxima Verossimilihanga
(MLE). A fungao objetivo que garantiu melhores resultados foi a maximizagao do coeficiente
de determinacao. Em relacao ao MLE, os MOA apresentaram ajustes significativamente
melhores, visto que os valores de Score Global (GS) obtidos foram menores. Tal fato
demonstra a capacidade dos MOA de estimarem precisamente os parametros dos modelos de
distribuicao. Nas duas regioes analisadas, os modelos de trés parametros proporcionaram, em
geral, melhor ajuste do que os de dois parametros. Em Sao Joao do Cariri, o melhor ajuste
foi obtido através da distribuicao Gamma Generalizada, que apresentou G.S = 0,005766, e a
amplamente utilizada distribuicao de Weibull ocupou a quarta posicao com G.S = 0, 009369.
Em Petrolina, o melhor ajuste foi obtido através da distribuicao Lindley Generalizada
Extendida, que apresentou GS = 0,005246, e a de Weibull ocupou a quinta posicao com
GS =0,007894. Os modelos de Birnbaum-Saunders e Lognormal foram os que apresentaram

piores ajustes nas duas regioes.

Palavras-chave: Energia edlica, Algoritmos de otimizacao metaheuristicos, Modelagem da

velocidade do vento, Anélise estatistica de multiplos critérios.



ABSTRACT

For a better use of wind energy, a thorough analysis of the wind resource is essential. In
this analysis, wind speed distributions play an important role, the most common being the
Weibull distribution. However, this distribution is not always the most suitable, which
makes it necessary to evaluate different distributions to obtain more reliable information.
Another essential step is the estimation of the parameters governing these distributions, as
the accuracy of these estimates directly affects the power generation calculations. In the
last years, different optimization methods have been used for this purpose and, compared to
traditional numerical methods, they have performed better. However, in wind energy, the
application of these methods is centered on the conventional two-parameters distributions,
such as Weibull, Gamma and Lognormal. Moreover, different authors emphasize the
lack of studies that use optimization methods for this purpose. Given this scenario,
four metaheuristic optimization algorithms (MOA), namely, Migrating Birds, Imperialist
Competition, Harmony Search and Cuckoo Search, were used in this study to fit 11 wind
speed distributions. The study was conducted in two cities in Northeastern Brazil, which is
one of the best regions in the world for wind energy generation, since winds are favorable for
this purpose. Three distinct objective functions were also analyzed to determine which one
should be applied to the MOA in order to obtain a better fit. Finally, the fits obtained by
the MOA were compared, through an objective statistical analysis, with those obtained by
the Maximum Likelihood (MLE) numerical method. The objective function that achieved
best results was the maximization of the determination coefficient. Regarding the MLE,
the MOA presented significantly better fits, since the Global Score (G.S) values obtained
were lower. This demonstrates the ability of MOA to accurately estimate the parameters
of the distribution models. In both analyzed regions, the three-parameter models generally
provided better fit than the two-parameter models. In Sao Joao do Cariri, the best fit was
obtained through the Generalized Gamma distribution, which presented GS = 0,005766,
and the widely used Weibull distribution ranked fourth with GS = 0,009369. In Petrolina,
the best fit was obtained through the Extended Generalized Lindley distribution, which
presented G'S = 0,005246, and the Weibull distribution ranked fifth with GS = 0,007894.

Birnbaum-Saunders and Lognormal models presented the worst fits in both regions.

Keywords: Wind energy, Metaheuristic optimization algorithms, Wind speed modeling,

Multi-criteria statistical analysis.
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1 INTRODUCAO

Em meio & crescente demanda de energia e dos impactos ambientais causados pela
utilizacao de combustiveis fosseis, as fontes renovéveis recebem especial atencao como meios
vidveis para suprir tal necessidade e reduzir as emissoes de diéxido de carbono na atmosfera
e a dependéncia dos combustiveis fosseis. Dentre as diversas fontes renovaveis, a energia
eblica é uma que apresenta acelerado ritmo de desenvolvimento em varias regioes do planeta
(MOHAMMADI; ALAVI; MCGOWAN, 2017). Em 2018, no Brasil, foram instalados 75
parques eodlicos, somando um total de 1,94MW . Tal valor representa 30,42% de toda a
poténcia instalada no mesmo ano (ABEEOLICA, 2019a). De 2010 a 2019, a poténcia de
energia eolica onshore instalada nas Américas aumentou 221,7%, passando de 46GW para
148GW (GWEC, 2020).

Para um melhor aproveitamento do recurso eélico de uma regiao, diversos fatores devem
ser analisados, sendo um dos mais importantes a distribuigao de probabilidade que melhor
se ajusta aos dados de vento da regiao em questao. Uma vez conhecida esta distribuicao,
o potencial edlico da regiao e a viabilidade de instalacao de um parque edlico podem ser
devidamente mensurados. Por muitos anos, a distribui¢ao de Weibull foi a mais utilizada.
Contudo, estudos recentes demonstraram que esta distribuicao nao é sempre a mais adequada
para descrever determinados regime de ventos, de maneira tal que, para a obtencao de uma
maior precisao na estimativa do potencial edlico, é essencial a andlise de diferentes modelos
de distribuigao. Tal fato pode ser observado nos estudos conduzidos por Masseran (2018),
Kantar et al. (2018), Aries, Boudia e Ounis (2018), Mohammadi, Alavi e McGowan (2017),
Jung e Schindler (2017), Arslan, Acitas e Senoglu (2017) e Wais (2017).

Outra etapa essencial é a correta estimativa dos parametros que regem estas distribuigoes,
pois, ainda que um determinado modelo seja adequado para uma regiao, se os seus parametros
nao forem estimados de forma correta, o ajuste obtido serd pouco preciso, o que pode
comprometer as analises futuras. Os métodos que sao utilizados para estimar tais parametros
podem ser divididos em duas categorias: Métodos Numéricos e Métodos de Otimizacao
Metaheuristicos (MOA - Metaheuristic Optimization Algorithms). FEsta tltima categoria
apresenta aplicacoes recentes em diversas areas, o que pode ser visto nos estudos conduzidos
por Jaafari et al. (2019), Mansourzadeh et al. (2019), éardhanan et al. (2019) e Jalal e
Goharzay (2019). Em energia edlica, foi demonstrado por diferentes pesquisadores, tais
como Zhao et al. (2019), Wang et al. (2018), Jiang et al. (2017), Andrade et al. (2019) e
Wang, Hu e Ma (2016), as vantagens e o superior desempenho dos métodos de otimizagao
em relacao aos métodos numéricos. No entanto, a partir de uma revisao na literatura, foi

observado que as aplicagoes dos métodos de otimizagao estao centradas principalmente em
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modelos de distribui¢ao convencionais de dois parametros, como pode ser visto nos recentes
trabalhos conduzidos por Zhao et al. (2019), Wang et al. (2018) e Jiang et al. (2017). Além
disso, foi ressaltado por diferentes autores a falta de estudos que utilizassem tais métodos na
estimativa dos parametros desconhecidos das distibuicoes de velocidade do vento.

Inspirado por estes cenarios, foram utilizadas, neste trabalho, quatro MOA, sendo eles,
Péssaros Migratorios (MBO - Migrating Birds Optimization), Competi¢ao Imperialista (ICA
- Imperialist Competitive Algorithm), Busca Harmoénica (HS - Harmony Search) e Busca
do Cuco (CS - Cuckoo Search) para ajustar um grupo de onze modelos de distribui¢oes
de velocidade do vento, no qual estao inclusos modelos de distribuicao nao convencionais e
modelos de trés parametros. Ademais, trés fungoes objetivo distintas foram aplicadas aos
métodos de otimizacao a fim de determinar qual delas proporcionou ajustes mais precisos.

Foram utilizados dados de velocidade do vento coletados em duas cidades no Nordeste do
Brasil, sendo elas Sao Joao do Cariri - PB e Petrolina - PE. A regiao do Nordeste brasileiro é
uma das melhores do mundo para a geracao de energia edlica. Nas regides Sul e Nordeste do
Brasil, os ventos sao predominantemente unidirecionais, constantes e de velocidade estavel,
0 que os tornam extremamente propicios para a geracdo de energia edlica (ABEEOLICA,
2019¢). Durante a temporada da "safra dos ventos", que corresponde aos meses de Junho a
Novembro, o fator de capacidade médio mensal no Brasil pode chegar aos 60%, enquanto que,
durante o mesmo periodo, no Nordeste Brasileiro, ¢ comum que os parques edlicos atinjam
fatores de capacidade superiores a 80% (ABEEOLICA, 2019b; ABEEOLICA, 2019c).

Posteriormente, os resultados obtidos foram avaliados a partir de uma abordagem
integrada recentemente proposta por Masseran (2018) que considera mutuamente, em
um tnico valor denominado, neste trabalho, de Score Global, quatro testes estatisticos
comumente utilizados neste tipo de estudo, nomeadamente, Coeficiente de Determinacao
(R?), Teste de Kolgomorov-Smirnov (KS), Critério de Informacao de Akaike (AIC - Akaike
Information Criterion) e Desvio de Assimetria e Curtose (DSK - Deviation of skewness and
kutosis). Por fim, para avaliar a aplicabilidade dos MOA, o método deterministico da Maxima
Verossimilhante (MLE - Mazimum Likelihood Estimation) foi utilizado como referencial, visto
que este método é amplamente utilizado e geralmente fornece resultados significativos, como
pode ser observado nos estudos conduzidos por Jung e Schindler (2019), Morgan et al. (2011)
e Kantar et al. (2018), por exemplo.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi avaliar a aplicabilidade dos algoritmos de otimizagao
metaheuristicos MBO, ICA, HS e CS na determinacao dos parametros 6timos de onze

distribuicoes de velocidade do vento. Os objetivos especificos sao:
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. Implementar os algoritmos de otimizacao MBO, ICA, HS e CS com trés funcoes objetivo

distintas e o método deterministico MLE;

. Aplicar os métodos de otimizacao e o método deterministico no ajuste dos dados de
velocidade do vento das regioes de Sao Joao do Cariri - PB e Petrolina - PE, ambas

situadas na regiao Nordeste do Brasil;

. Conduzir uma analise estatistica de mutiplos critérios para quantificar a qualidade dos

ajustes obtidos;

. Identificar a fungao objetivo que deve ser aplicada aos métodos de otimizagao para que

0s mesmos apresentem ajustes mais precisos;

. Confrontar os resultados obtidos pelos métodos de otimizagao configurados com a
melhor funcao objetivo com os obtidos através do MLE, a fim de avaliar a aplicabilidade
do MBO, ICA, HS e CS no ajuste das distribuicoes de probabilidade utilizadas;

. Determinar os conjuntos (distribuicao e método de estimativa dos parametros) que

proporcionaram maior precisao nas duas regioes analisadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Modelagem do Recurso Eoélico

Ter o conhecimento das distribuic¢oes de frequéncia da velocidade do vento é um fator
imprescindivel para a caracterizagao do comportamento da velocidade do vento e para
a avaliacao do potencial edlico e do desempenho dos sistemas de geragao de energia em
determinada regiao (ALAVI; MOHAMMADI; MOSTAFAEIPOUR, 2016). Desse modo,
torna-se necessaria a determinagao do modelo de distribuicao que melhor se adequa ao
conjunto de dados de velocidade do vento analisados. Se esta distribuicao é conhecida, o
potencial edlico e a viabilidade econémica do parque edlico podem ser facilmente calculados
(ZHAO et al., 2019).

A poténcia de saida de um aerogerador depende de diversos fatores, tais como altura do
rotor, densidade de poténcia, densidade do ar, distribuicao da velocidade do vento, formato
da curva de poténcia e poténcia nominal da turbina eolica, intensidade de turbuléncia e
velocidade média do vento. Destes fatores, o mais importante é a distribuicao de velocidade
do vento (AKDAG; GULER, 2015). Em termos matemaéticos, a poténcia média gerada por

uma turbina edlica P, é dada por:

P, = /000 P,(x)f(z)dz (2.1)

na qual P,(z) ¢ a poténcia de saida do aerogerador em fungao da velocidade do vento z e
f(x) é a fungao de distribui¢ao de probabilidade. A partir da Equagao 2.1, é possivel ver que
a sele¢@o incorreta da fun¢ao f(z) mais precisa e/ou uma ma estimativa dos parametros que
regem esta distribui¢ao impactam diretamente na poténcia média gerada pela turbina éolica,
o que pode comprometer a analise do recurso edlico e a eficiéncia na geracao de energia
em determinada regiao. De acordo com Alavi, Mohammadi e Mostafaeipour (2016), uma
mesma turbina eélica instalada em dois locais com velocidade média do vento semelhante
pode apresentar poténcia de saida completamente distinta devido as diferencas nos regimes
de vento dos dois locais, fato que ressalta a importancia das distribui¢oes de frequéncia da
velocidade do vento. Ademais, a maior incerteza no célculo de P, encontra-se na escolha da
distribuicao da velocidade do vento f(z), visto que o fabricante da turbina eélica conhece com
bastante precisdo a variavel P,(z) (MORGAN et al., 2011). As distribuigdes sdo também
utilizadas no calculo de importantes indicadores, tais como densidade média de poténcia,
densidade média de poténcia efetiva, fator de disponibilidade e fator de capacidade. Sendo
assim, a precisao destas distribuigoes é essencial para um bom planejamento de parques

eblicos e para a reducao das incertezas atreladas ao desenvolvimento do potencial edlico.
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Dentre as diversas distribuigoes, a de Weibull (W) é uma das mais utilizadas, como pode
ser visto nos conduzidos por Zhao et al. (2019), Masseran (2018), Aries, Boudia e Ounis
(2018), Wang et al. (2018), Jung e Schindler (2017) e Jiang et al. (2017), por exemplo.
A facilidade de estimar os dois parametros dessa distribuicao, a sua flexibilidade e boa
precisao em diferentes regioes sao as principais carcateristicas que tornam esta distribuicao
uma das mais utilizadas (ZHAO et al., 2019). Contudo, nem sempre esta distribuigao é a
mais adequada para descrever certos regimes de vento (WANG; HU; MA, 2016). Alguns

exemplos de outras distribui¢oes que ja foram utilizadas com este propoésito sao:

e Lindley Generalizada Extendida (EGL - Generalized Lindley Distribution);

Rayleigh (R);

e Lognormal (LN);

e Gamma (G);

e Birnbaum-Saunders (BS);

e Nakagami (N);

e Lindley Generalizada (GL - Generalized Lindley);
e Valor Extremo Generalizado (GEV - Generalized Extreme Value);
e Gaussiana Inversa (GI);

e Weibull Inversa (WI);

e Pearson Tipo V (PV);

e Burr (B);

e Dagum (D);

e Normal (Norm);

e Log-Logistica (LL);

e Gumbel (Gum);

e Kappa (K).
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Kantar et al. (2018) compararam o desempenho da distribuigago EGL com o das
distribuicoes W, R, LN e G em diferentes regioes da Turquia. Os resultados demonstraram
que a EGL foi a que apresentou melhor precisao na maioria das regioes examinadas. Estudos
similares foram conduzidos por Mohammadi, Alavi e McGowan (2017), Alavi, Mohammadi e
Mostafaeipour (2016) e Arslan, Acitas e Senoglu (2017), demonstrando o bom desempenho,
respectivamente, das distribui¢coes de BS, N e GL no ajuste dos dados anemométricos em
diferentes regioes.

Aries, Boudia e Ounis (2018), com o intuito de reduzir as incertezas atreladas as
estimativas do recurso edlico, analisaram a precisao de oito distribui¢oes de probabilidade
na modelagem da velocidade do vento em quatro regides da Argélia. De acordo com os
testes estatisticos coeficiente de determinacgao e raiz quadrada do erro quadréatico médio,
as distribuicoes G e GEV foram as que apresentaram melhor desempenho. Em um estudo
conduzido por Brano et al. (2011) no sul da Italia, a distribuigao de trés parametros B foi
a que apresentou maior precisao quando comparada com as distribuicoes W, R, G, LN, GI
e PV. Jung e Schindler (2017) avaliaram o desempenho de 24 distribui¢oes unimodais e 24
distribui¢oes bimodais em um estudo conduzido em escala global e, a partir dos resultados,
foi demonstrado que apenas em poucas regioes a distribuicao W foi a que proporcionou maior
precisao.

Diante destes fatos, é possivel ver que a precisao de uma distribuicao esta diretamente
relacionada com as caracteristicas do regime de ventos no qual ela foi aplicada, de maneira tal
que, se um determinado modelo de distribui¢ao apresentou boa precisao em um regiao, isto
nao significa que em todas as regioes ele ira proporcionar bom ajuste. Desse modo, torna-se
imprescindivel, para a obtencao de um ajuste mais preciso, a anélise de diferentes modelos

de distribuigao.

2.1.1 Distribuicoes de Velocidade do Vento

Com o intuito de garantir a selecao de um modelo preciso, onze distribui¢oes de

probabilidade foram avaliadas neste trabalho, sendo elas:

e Weibull (W): Uma das mais utilizadas na modelagem dos recurso edlico e que apresenta

bom desempenho em diversas regioes;
e Gamma (G) e Lognormal (LN): Ambas muito comuns na andlise do recurso edlico;

e Birnbaum-Saunders (BS), Nakagami (N), Lindley Generalizada (GL - Generalized
Lindley) e Lindley Generalizada Extendida (EGL - Eztended Generalized Lindley):

Modelos cuja aplicagao em energia edlica é mais recente;
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e Burr (B), Dagum (D), Valor Extremo Generalizado (GEV - Generalized Extreme Value)
e Gamma Generalizada (GG): Modelos mais flexiveis e que apresentaram elevado

desempenho em diferentes regices.

Os modelos W, G, BS, N, LN e GL possuem dois parametros, ja os modelos GEV, B,
D, EGL e GG possuem trés parametros. Deste grupo, somente os modelos W, G e LN
sao caracterizados como convencionais, isto é, que sao mais comumente utilizados neste tipo
de estudo. Ja os modelos BS, N, GL, GEV, B, D, EGL e GG sao caracterizados como
nao convencionais. A fungao densidade de probabilidade f(x) e a fungao de distribuigao
acumulada F'(x) destes modelos estdo apresentadas na Tabela 1, na qual k é o parametro
de forma, p o segundo pardmetro de forma, ¢ o parametro de escala, u o parametro de
localizagao, v, e 7; sao, respectivamente, as fungdes gamma incompleta superior e inferior e
® a funcao de distribui¢ao cumulativa normal padrao. Foram também apresentadas algumas

referéncias de estudos anteriores que utilizaram estas distribui¢oes em energia edlica.

2.2 Meétodos de Estimativa dos Parametros

Outra etapa importante para a obtencao de um ajuste preciso é a correta estimativa
dos parametros que regem as funcoes de distribuicao de probabilidade. Ainda que uma
determinada distribuicao seja capaz de representar precisamente o regime de ventos de
uma regiao, se os seus parametros nao forem estimados corretamente, o ajuste obtido sera
impreciso e pouco confiavel. Além disso, a analise do potencial edlico de uma regiao e
a viabilidade econdémica de um projeto sao importantes aspectos que dependem da boa
estimativa desses parametros (AKDAG; DINLER, 2009).

A fim de obter uma maior precisao nas estimativas dos parametros das distribuigoes,
os pesquisadores utilizam diferentes métodos, conforme pode ser observado nos trabalhos
conduzidos por Gugliani et al. (2018), Aries, Boudia e Ounis (2018), Usta et al. (2018), Jung
e Schindler (2017), Alavi, Sedaghat e Mostafaeipour (2016), Mohammadi et al. (2016), Akdag

e Guler (2015) e Rocha et al. (2012). Os métodos de estimativa comumente utilizados so:

e Método da Maxima Verossimilhanga (MLE - Mazimum Likelihood Estimation);

Método da Maxima Verossimilhanga Modificado (MMLE - Modified Mazimum
Likelihood Estimation);

Método Grafico (GM - Graphical Method)

Método do Momento (MM - Method of Moment);

Método Empirico (EM - Empirical Method);
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Tabela 1 — Modelos de distribuicao da velocidade do vento

Modelo f(2) F(z) Referéncias
Wang et al. (2018)
z\F 2\ k :
W % (%)’“*1 (%) 1— e (®) Jiang et al. (2017)

Andrade et al. (2014)
Usta et al. (2018)

Masseran (2018)

G zi;;‘(i,; WIQZ;) Carta, Ramirez e Velazquez (2009)
Mazzeo, Oliveti e Labonia (2018)
L (2reo2) L 5 . ) Mohammadi, Alavi e McGowan (2017)
BS % [(f)i + (i)i} P {% {(%)5 - (5)5}} Soukissian e Karathanasi (2017)

Miao et al. (2019)

- Aries, Boudia e Ounis (2018)
k k2 75(k be)
N e 2k-1(—22) 1— et Alavi, Mohammadi e Mostafaeipour (2016)
Soukissian e Karathanasi (2017)

. Alavi, Sedaghat e Mostafaeipour (2016)
[3(tm2=2)?) LiLerf [l”,fy;} Kiss e Janosi (2008)
Ouarda et al. (2015)

1
LN VoS

GL kcz(ljfl)e_m (1- 1“114“0“6*“)’671 (1- 1?%6*“)’6 Arslan, Acitas e Senoglu (2017)

Aries, Boudia e Ounis (2018)

GEV [17@}%’1 [—(1—@)%] [—(1—@)%] Mohammadi, Alavi e McGowan (2017)
e ° c Miao et al. (2019)
Soukissian e Karathanasi (2017)
(2171 i Brano et al. (2011)
B % 1-— [1 + (g)p]* Mazzeo, Oliveti e Labonia (2018)
c|l+(% ¢

Qin, Li e Xiong (2011)

fp—1 _ Chiodo e Falco (2016)
]‘”’(z) —p] 7k

D T [1 + () } Jung et al. (2017)

Jung e Schindler (2017)

EGL kz;l)c(lexC)z;;;ek*"'“*’”C)p 1— ek’k(H“):Ef/ﬂ(Ha:c)p] Kantar et al. (2018)
oy Morgan et al. (2011)
GG p| xkp’lcekp;(k) i (K, (£)7) Kiss e Janosi (2008)
Carta, Ramirez e Velazquez (2009)

e Método dos Minimos Quadrados (LSM - Least Squares Method);
e Método da Energia Padrao (EPF - Energy Pattern Factor Method);

Tais métodos sao classificados como Métodos Numéricos ou Métodos Deterministicos.
Contudo, ha outra categoria mais recente, composta por algoritmos de otimizagao
metaheuristicos (MOA - Metaheuristic Optimization Algorithms), cuja aplicagdo na

otimizacao dos parametros desconhecidos das distribui¢oes mostrou-se bastante promissora.
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Além disso, diferentes estudos demonstraram o superior desempenho destes métodos quando
comparados com os tradicionais Métodos Numéricos. Os estudos conduzidos por Wang et

al. (2018), Jiang et al. (2017), Andrade et al. (2019) ¢ Wang, Hu e Ma (2016), por exemplo,

comprovam tal fato. Alguns exemplos de métodos que compoem essa categoria sao:

e Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm Optimization);

e Otimizador do Lobo Cinzento (GWO - Grey Wolf Optimizer);

e Algoritmo Genético (GA - Genetic Algorithm);

e Método da Coldnia de Formigas (ACO - Ant Colony Optimization);
e Algoritmo do Morcego (BA - Bat Algorithm);

e Recozimento Simulado (SA - Simulated Annealing);

o Algoritmo do Vaga-lume (FA - Firefly Algorithm);

e Busca Harmonica (HS - Harmony Search);

e Busca do Cuco (CS - Cuckoo Search);

Wang et al. (2018) utilizaram os métodos de otimizagao PSO, CS e GWO e os métodos
numéricos EM, EPF e MLE para estimar os parametros da distribuicato W na China. A
partir da anélise estatistica, foi demonstrado que os ajustes obtidos através dos métodos
de otimizagao foram superiores aos obtidos pelos métodos numéricos. Jiang et al. (2017)
estimaram os parametros das distibuicos W, R, G e LN a partir dos métodos de otimizacao
PSO, CS e BA e dos métodos numéricos MM, MLE e LSM. Posteriormente, uma analise
comparativa foi conduzida e os resultados demonstraram que todos métodos de otimizacao
apresentaram melhor desempenho do que os métodos numéricos. Wang et al. (2015)
utilizaram uma variacao do PSO e o CS para estimar os parametros das distribuicoes GEV
e Gumbel na modelagem da velocidade do vento offshore. Ambos os métodos apresentaram
bom desempenho. Wang, Hu e Ma (2016) utilizaram o CS para ajustar as distribuigoes W, G,
R, LN, Norm e LL em quatro regides da China. Em comparagao com os métodos numéricos
utilizados, o CS foi o que proporcionou maior precisao no ajuste. De maneira similar, Zhao
et al. (2019), Chang (2011), Andrade et al. (2019) e Wang, Wang e Wu (2016) estimaram os
parametros da distribuicao W a partir de diferentes métodos de otimizacao.

A partir destes fatos, fica evidente o desempenho competitivo dos métodos de otimizagao
em relacdo aos tradicionais métodos numéricos. Além disso, é possivel perceber que os

métodos de otimizacao foram empregados majoritariamente em distribui¢oes convencionais
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de dois parametros (W, R, G, LN, Norm e LL). Tal fato complementa a justificativa de

escolha das distribuicoes apresentadas na Segao 2.1.1.

2.3 Algoritmos de Otimizagao Metaheuristicos

Algoritmos de otimizagao metaheuristicos (MOA - Metaheuristic Optimization Algo-
rithms) sao métodos que apresentam em sua estrutura um determinado tradeoff entre
aleatoriedade e busca local, isto é, quanto maior a aleatoriedade, menor a busca local e
vice-versa. Os principais componentes de qualquer MOA sao: Diversificacao e Intensificacao.
Diversificagao é a capacidade do método de gerar diversas e distintas solugoes, garantindo,
deste modo, uma busca global no espaco de possiveis solugdes para o problema. Ja a
intensificacao é a capacidade do algoritmo de focar em uma determinada regiao do espago
de busca explorando a informacgao de que a atual melhor solu¢ao encontra-se nesta regiao. A
combinacao destes dois componentes garante, geralmente, que o 6timo global seja alcancgéavel
(YANG, 2010c).

Os MOA apresentam também um importante mecanismo de compartilhamento de
informacoes, o que, em determinadas circustancias, pode acelerar a convergéncia do algoritmo
(SHAYANFAR; GHAREHCHOPOGH, 2018). Este compartilhamento de informagoes ¢ uma
das principais caracteristicas que distinguem os MOA de uma simples varredura de todas
as solucoes possiveis para o problema. Os MOA combinam diferentes conceitos de forma
inteligente e simulam estratégias de aprendizado a fim de encontrar a solu¢ao 6tima de forma
eficiente e em menor tempo (OSMAN; LAPORTE, 1996).

Nos MOA, o processo de busca pelos parametros 6timos do problema se da através da
minimizagao (ou maximizagao) de uma fungdo objetivo, sendo esta uma fun¢ao previamente
definida e com capacidade de representar numericamente a qualidade das solugoes geradas.
Ademais, é importante ressaltar que, em um mesmo problema, diferentes fungoes objetivo
podem ser utilizadas para conduzir o processo de otimizacao. Desse modo, torna-se
imprescindivel uma analise minunciosa dos resultados gerados a partir de diferentes fungoes
objetivo a fim de determinar qual delas é a mais adequada na obtencao da solugao 6tima do
problema.

Neste estudo, foram utilizados quatro MOA para determinar os parametros 6timos das

distribui¢oes de velocidade do vento e proporcionar um ajuste mais preciso, sendo eles:
e Passaros Migratorios (MBO -Migrating Birds Optimization);
e Competicao Imperialista (ICA - Imperialist Competitive Algorithm);

e Busca Harmonica (HS - Harmony Search);
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e Busca do Cuco (CS - Cuckoo Search);

Estes métodos foram selecionados devido ao seu desempenho em diversas areas cientificas,
tais como energia nuclear, previsao espacial de incéndio, robética, entre outras, como pode
ser observado nos estudos conduzidor por Jaafari et al. (2019), Mansourzadeh et al. (2019),
éardhanan et al. (2019), Jalal e Goharzay (2019), Gerist ¢ Maheri (2019), Almeida (2019)
e Chiranjeevi e Jena (2018); porque nao foram encontradas aplicagoes dos métodos MBO,
ICA e HS em distribuicoes de trés parametros e em distribuicoes nao convencionais, sendo
neste trabalho, portanto, a primeira vez que eles sao utilizados com tal propoésito; e, por fim,
porque de acordo com Jiang et al. (2017), as pesqusias e aplicagoes de métodos de otimizagao
na estimativa dos parametros das distribuicoes de velocidade do vento sao insuficientes.
Ademais, como demonstrado anteriormente na Secao 2.2, a aplicacao de tais métodos
esteve até entao centrada principalmente em distribui¢coes convencionais de dois parametros.
Sendo assim, ao selecionar quatro MOA, este trabalho apresenta uma ampla comparacao
do desempenho destes métodos na determinacao dos parametros 6timos das distribuicoes
de velocidade do vento, focando nao em um pequeno grupo de modelos convencionais, mas
em um amplo grupo composto de onze distribuigoes, sendo a maioria delas modelos nao

convencionais, conforme apresentado na Secao 2.1.1.

2.3.1 Pdssaros Migratorios

Proposto por Duman, Uysal e Alkaya (2012), o método Passaros Migratorios (MBO -
Migrating Birds Optimization) é inspirado na formacao de voo em V comumente adotada
pelas aves migratorias, na qual o passaro posicionado na regiao dianteira, denominado de
lider, guia o bando situado nas duas linhas da formacao.

Durante o voo das aves, devido a diferenca de pressao entre a superficie inferior e superior
das asas, um par de vortices é gerado, conforme a Figura 1. Estes vortices deixam um
rastro composto por uma regiao de Downwash, que aumenta o arrasto induzido nas asas e,
consequentemente, dificulta o voo, e por uma regiao de Upwash, que reduz o arrasto induzido
e proporciona maior economia de energia para as aves localizadas nesta regiao (MAKAS;
YUMUSAK, 2016). A formagao em V é organizada de tal maneira que todas as aves, com
excecao do lider, sao posicionadas na regiao de Upwash. O péssaro lider, por nao receber tal
beneficio, apresenta maior gasto de energia (DUMAN; UYSAL; ALKAYA, 2012).

Em um grupo composto por 25 aves, por exemplo, cada péssaro, com excecao do lider,
atinge, em virtude deste beneficio aerodindmico, uma amplitude de voo aproximadamente

70% maior do que a de um péssaro isolado (LISSAMAN; SHOLLENBERGER, 1970).
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Figura 1 — Aerodindmcia de voo das aves migratorias
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Fonte: Adaptado de Duman, Uysal e Alkaya (2012)

2.83.1.1 Algoritmo Pdssaros Migratorios

O MBO simula o beneficio da economia de energia a partir do compartilhamento de
solugdes e é conduzido da seguinte maneira (MAKAS; YUMUSAK, 2016):

1. Geragao aleatoria da populacao de N, passaros (solugoes) e distribuicao aleatoria destes

na formagao em V. O péassaro posicionado na regiao dianteira ¢é o lider.

2. Geracao de n, solugoes vizinhas para o passaro lider. Caso uma dessas novas solugoes
seja melhor, o lider é substituido por ela. As 2n,, melhores solu¢oes nao utilizadas sao

compartilhadas com os proximos dois péassaros da formagao.

3. Geragao de n, — ny,, solu¢oes vizinhas para cada um dos dois péssaros subsequentes
da formacao e combinacao destas com as n,, solucoes recebidas do péssaro da frente,
totalizando n, vizinhos. Caso a solugao vizinha seja melhor, o passaro é substituido
por ela e as n,, melhores solu¢oes nao utilizadas sao compartilhadas com o proximo

passaro da linha.
4. O passo 3 é executado até que todos os passaros sejam processados.

5. Neste passo, supoe-se que o passaro lider, apés m iteragoes, atinge a exaustao, sendo,
portanto, necessaria a sua substituicao. O lider é entao deslocado para o final de umas

das duas linhas da formacao e o segundo passaro desta linha assume a posigao de lider.

6. Repeticao dos passos 2 a b até que o critério de parada seja atingido. A melhor solugao

obtida é retornada.
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Neste algoritmo, as solugoes vizinhas sao geradas de acordo com a Equagao 2.2, na qual
b;; ¢ a i-ésima solugao composta por j dimensoes, sendo cada dimensao um dos parametros
das distribui¢oes de probabilidade, b;; sdo as solugdes vizinhas, r € [1,N,] é um namero

inteiro diferente de ¢ escolhido aleatoriamente e nj_; ;) € um nimero aleatério entre -1 e 1.

bij = bij + 111 - (bij — brj) (2.2)
O péssaro lider é o que gasta mais energia gerando n, vizinhos. J& os demais passaros
recebem as n,, solucoes nao utilizadas do passaro da frente e geram apenas n, —n,, solucoes

vizinhas, simulando a economia de energia proporcionada pela formagao em V.

2.3.2 Competicao Imperialista

Proposto por Atashpaz-Gargari e Lucas (2007), o método da Competigao Imperialista
(ICA - Imperialist Competitive Algorithm) é um algoritmo de otimizagao baseado no processo
sociopolitico de competicao imperialista. Neste método, cada pais consiste em uma possivel
solugao e o numero de dimensoes que compoem cada paifs, neste trabalho, é igual ao
numero de parametros das distribuicoes de probabilidade. Os paises mais fortes sao aqueles
que apresentam as melhores solucoes, ou seja, melhor valor da funcao objetivo, também

denominada custo neste algoritmo.

2.3.2.1 Algoritmo de Competicao Imperialista

O ICA é conduzido da seguinte maneira:

1. Geragao aleatéria da populagao inicial de N, paises. Para formacao dos impérios, os
Nimp paises com menor custo (melhor valor da funcdo objetivo) sao designados como
imperialistas, e os N, paises restantes, denominados coldnias, sao distribuidos entre
os imperialistas. A quantidade de colonias que cada imperialista recebe é diretamente

proporcional ao seu poder.

2. Movimentagao das colonias em dire¢ao aos seus respectivos imperialistas (Assimilagao)
ou em uma diregao aleatoria (Revolugao). Caso uma das colonias se torne mais poderosa
(melhor valor da fungao objetivo), esta colonia se torna a imperialista do seu respectivo
império. A probabilidade de Revolucao P,., € igual a 30% neste trabalho, conforme
utilizado por Macédo (2018) e Santos (2018).

3. Calculo do custo total dos impérios.

4. A colonia mais fraca do império mais fraco é disputada entre os impérios mais fortes,
de maneira tal que o império mais forte é o que apresenta maior probabilidade de posse

da colonia mais fraca.
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5. Eliminacao dos impérios mais fracos. Neste trabalho, a eliminacao ocorre quando o

império nao possui nenhuma colénia.

6. Repeticao dos passos 2 a 5 até que reste somente um império, sendo o tultimo

imperialista a solucao do problema.

No primeiro passo, o numero de colénias NC; que o i-ésimo imperialista recebe é dado
pelas Equagoes 2.4 e 2.3, nas quais ¢; é o custo do i-ésimo imperialista e C; o seu custo

normalizado. As colonias que serao distribuidas para cada imperialista sao escolhidas

aleatoriamente.
C; = ¢; — mazx(c) (2.3)
Ci
NC; = arredondamento Nomn « Neot (2.4)
n=1 n

No segundo passo, a distancia d que a colonia percorre em diregao ao seu imperialista
(Assimilagao) é um valor aleatorio entre 0 e $;c4.d.—;, na qual S;ca € um numero positivo
maior que 1 e d._; a distancia entre a colonia e seu imperialista. A Figura 2 mostra um

esquema deste processo.

Figura 2 — Processo de Assimilagdo do método ICA

Imperialista

Nova Posicéo
da Col6nia

Fonte: Adaptado de Atashpaz-Gargari e Lucas (2007)

No terceiro passo, o custo total T'C; dos impérios é calculado pela Equacao 2.5, na qual

¢ =0, 1, conforme utilizado por Atashpaz-Gargari e Lucas (2007).
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TC; = Custo(imperialista;) + £ - média{Custo(colonias do império;)} (2.5)

No quarto passo, a probabilidade de posse P,, de cada império ¢ calculada a partir das

Equacgoes 2.6 e 2.7, na quais NT'C; é o custo total normalizado do i-ésimo império.
NTC; =TC; —max (TC) (2.6)

NTC,;
L e
S NTC,

Para cada império é gerado um ntmero aleatorio np entre 0 e 1. O império que

(2.7)

apresentar maior valor de P,, — njo ) recebe a colonia que esta sendo disputada.

O mecanismo de competicao imperialista traz, gradualmente, um aumento no poder dos
impérios mais fortes e uma diminui¢do no poder dos impérios mais fracos (ATASHPAZ-
GARGARI; LUCAS, 2007). Com o decorrer das iteragoes, todos os impérios, com excec¢ao do
mais forte, entram em colapso e todas as colonias serao controladas por um tnico imperialista,
sendo este a solu¢ao do problema (MORADI et al., 2014).

2.8.3 Busca Harmodnica

Inicialmente proposto por Geem, Kim e Loganathan (2001) o método Busca Harmonica
(HS - Harmony Search) é baseado no processo artificial de busca pela melhor consonancia
de notas musicais por parte de um grupo musical (MANSOURZADEH et al., 2019). Esta
combinacao de notas é denominada harmonia. A busca se d& através da experiéncia do
grupo ou de um processo aleatério de improvisagao, e, a partir de um critério estético,
é determinada a qualidade da nova harmonia gerada. De forma analoga, o HS procura
mimetizar este comportamento a partir da otimizagao das solucoes existentes e da geragao
aleatoria de novas solugoes, adotando como critério de qualidade das solugoes o valor da

funcao objetivo.

2.3.8.1 Algoritmo Busca Harmoénica

Como proposto por Geem, Kim e Loganathan (2001), o HS é conduzido da seguinte

maneira:

1. Inicializacdo da Memoria Harmoénica (HM - Harmony Memory) composta por N,
harmonias geradas de forma aleatéria, sendo cada uma delas uma possivel solucgao.
Neste estudo, cada nota musical que compoe uma harmonia é um dos parametros das

distribuicoes de velocidade do vento.
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2. Improvisacao de novas harmonias. Caso a nova harmonia seja melhor do que a pior

harmonia presente na HM, a pior é substituida pela nova.
3. Repeticao do passo 2 até que o critério de parada seja atingido.

No segundo passo, a geragao de cada nota musical que compoe a nova harmonia é regida
pelos parametros Taxa de Consideragao da Memoria Harmonica (HMCR - Harmony Memory
Considering Rate), Taxa de Ajuste do Som (PAR - Pitch Adjusting Rate) e Comprimento
de Banda (bw - Bandwidth). O HMCR varia de 0 a 1 e é definido como a probabilidade de
um valor existente na HM ser selecionado para gerar a nova nota, enquanto que 1 — HMCR
¢é a probabilidade da nova nota ser gerada aleatoriamente a partir conjunto total de possiveis
solugoes. Se o HMCR for proximo de 1, a diversidade das solugoes nao serd preservada
(pior busca global), enquanto que se o HMCR for proximo de 0, a diversidade seré alta
(ASKARZADEH; ZEBARJADI, 2014). Este parametro é de suma importancia, pois, caso
as notas que compoem a solucao 6tima nao estiverem presentes na HM, seria impossivel a
obtencao desta solucao.

Posteriormente, cada componente obtido pela consideragao da memoria harmoénica é
examinado para decidir se ele serd ou nao ajustado. Com esta finalidade, é introduzido
o pardmetro PAR, que varia de 0 a 1 e é definido como a probabilidade da nota musical
gerada ser substituida por um elemento de sua vizinhanga dentro de um intervalo [—bw, bw]
(MANSOURZADEH et al., 2019). Os parametros PAR e bw s@o responsaveis pela busca
local e impedem que o algoritmo se prenda a minimos locais (ASKARZADEH; ZEBARJADI,
2014).

A selecao correta do HMCR, PAR e bw é de suma importancia para o bom desempenho
do HS. Askarzadeh e Zebarjadi (2014), com o intuito de garantir bom equilibrio entre busca
global e local e simplificar a determinacao destes parametros, propuseram as Equagoes 2.8,
2.9 e 2.10, nas quais njp ;) ¢ um nimero aleatorio entre 0 e 1, sendo estas as equagoes utilizadas

neste trabalho para implementar o método HS.

HMCR = 0,9+ (0, 1)) (2.8)
1—
PAR = # (2.9)

bw = n[O,l] (210)
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2.3.4 Busca do Cuco

Proposto por Yang e Deb (2009), o método Busca do Cuco (CS - Cuckoo Search) é baseado
no comportamento parasita de algumas espécies de passaro Cuco em combina¢ao com o voo
de Lévy.

Cucos sao aves parasitas que geralmente depositam os seus ovos no ninho de outros
péassaros (JIANG et al., 2017). Apos a deposicao dos ovos, é possivel que o hospedeiro
identifique o ovo parasita, e, caso isto ocorra, o ovo do cuco é removido ou o hospedeiro
abandona o ninho e constréi um novo em outro local. Algumas espécies de cuco sao capazes

até mesmo de mimetizar o padrao e a cor dos ovos do ninho hospedeiro, reduzindo as chances

do ovo parasita ser detectado (YANG; DEB, 2009).

2.3.4.1 Algoritmo Busca do Cuco

No algoritmo CS, cada ovo em um ninho representa uma possivel solu¢ao para o problema,
e cada ovo de cuco depositado é uma nova solugao. Ademais, o algoritmo obedece trés regras
idealizadas (YANG, 2010a):

e Cada cuco deposita somente um ovo por vez. O ninho no qual este ovo seré depositado

¢é escolhido aleatoriamente.

e Os ninhos com melhor qualidade de ovos (melhores solugoes) sao transferidos para a

préoxima geracao.

e O numero de ninhos hospedeiros ¢ fixo, e a probabilidade do ovo de cuco ser detectado
é de p;. Caso o ovo parasita seja detectado, ele é removido ou o hospedeiro abandona

o ninho para construir um novo em outro local.

As novas solugoes sao geradas a partir do voo de Lévy, sendo este definido como uma
caminhada aleatéria cujo comprimento dos passos aleatorios segue a distribuicao de Lévy. A
direcao desta caminhada segue a distribuicao uniforme. Neste trabalho, o comprimento dos
passos foi modelado de acordo com o algoritmo de Mantegna, que segue a distribuicao de
Lévy e é dado por (YANG, 2010c):

(2.11)

Comprimento dos passos aleatorios = .
|y| Bcs

na qual fcs = 1.5 (EMARY; ZAWBAA; SHARAWI, 2019; YANG, 2010b), x e v s@o niimeros

aleatorios de uma ditribuigao normal:

p~N(0,07), v~N(007) (2.12)
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onde 0, =1 e 0, ¢ dado pela Equacao 2.13.

1

F (1 + BCS) st mfcs Bos
Oy = ( @is)l (2.13)

F(#)'ﬂcsﬂ 3

As novas solucdes sdo entdo geradas conforme a Equacdo 2.14, na qual y/™!

;€ a nova

solugao do ith cuco, y! € a solugao atual, ¥’ ;.. ¢ a melhor solucao atual e & ¢ uma constante,
normalmente igual a 1 (YANG, 2010c; YANG; DEB, 2009).
t+1 H

=yl a— (Y — Ybewt) (2.14)
|7

Através do voo de Lévy, as novas solucoes podem apresentar valores bem distintos da
melhor solucao atual, o que intensifica o processo de busca global e evita que o algoritmo
fique estagnado em minimos locais (EMARY; ZAWBAA; SHARAWI, 2019).

Dito isto, o CS é conduzido da seguinte maneira (JIANG et al., 2017):

1. Geragao aleatoria da populagao inicial composta por N, ninhos. Neste trabalho, o
nimero de dimensoes de cada ninho é equivalente a quantidade de parametros dos

modelos de distribuigao.

2. Calculo da funcao objetivo para cada ninho, sendo a melhor solucao mantida para

proxima geracao.

3. Geragao de novas solugoes a partir do voo de Lévy, conforme a Equagao 2.14. Caso
a nova solucao seja melhor do que a anterior, a anterior é substituida pela nova, caso

nao, a solucao anterior é mantida.

4. Geracao de um ntmero aleatério ny ;) entre 0 e 1 para cada ninho. Se nj1 > pg,
significa que o ovo de cuco foi descoberto, e entao o hospedeiro abandona o ninho para
construir um novo em outro local. Os novos ninhos sao comparados com os ninhos

obtidos no passo 3, de modo que somente os melhores sao mantidos.

5. Repetigao dos passos 2 a 4 até que o critério de parada seja atingido. A melhor solugao

obtida é retornada.

2.4 Meétodo da Maxima Verossimilhanga

Neste trabalho, o Método da Maxima Verossimilhanga (MLE - Mazimum Likelihood
Estimation) foi utilizado como referencial para avaliar o desempenho dos métodos

metaheuristicos MBO, ICA, HS e CS na determinagao dos parametros das onze distribuicoes
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de velocidade do vento apresentadas na Secao 2.1.1. De acordo com Alavi, Mohammadi
e Mostafaeipour (2016), este método é considerado como uma técnica bastante robusta na
determinacao dos parametros desconhecidos das distribuigoes de probabilidade e, quando ha
uma grande quantidade de amostras, este método é mais eficiente do que outros métodos
numéricos tradicionais. No estudo conduzido por Kantar et al. (2018), o MLE foi selecionado
dentre os diversos métodos numeéricos tradicionais devido as suas propriedades estatisticas
favoraveis. Nos estudos conduzidos por Mohammadi, Alavi e McGowan (2017) e Morgan
et al. (2011), por exemplo, o MLE foi selecionado para estimar os parametros de diferentes
distribui¢oes de velocidade do vento. Tais fatos justificam a escolha deste método como
referencial para anélise do desempenho dos MOA.

No MLE, o ajuste do modelo é realizado através da identificacao dos parametros que
maximizam a probabilidade de serem obtidos os dados observados (ARIES; BOUDIA;
OUNIS, 2018). Tal processo se da através da maximizacao da fungao semelhanca L, calculada

pela seguinte Equacao:

L=]]f0x) (2.15)

i=1
na qual 6 é o conjunto de parametros que regem as distribuicbes de probabilidade. A
formulagao f(f|x;) é utilizada para explicitar o fato de que, no MLE, as distribuigdes de
probabilidade sao vistas nao em funcao da variavel aleatéria, como normalmente elas sao
utilizadas, mas sim em funcao dos parametros que a regem. Sendo assim, para aplicacao do

MLE, é necesséario antes a obtencao do conjunto de amostras que seré ajustado.



38

3 METODOLOGIA

3.1 Dados de velocidade do vento

Neste trabalho, os dados anemométricos utilizados foram obtidos nas estagoes PTR-
11, localizada na cidade de Petrolina, e SCR-25, localizada na cidade de Sao Joao do
Cariri, ambas na regiao Nordeste do Brasil, e foram disponibilizados pelo Sistema de
Organizagao Nacional de Dados Ambientais (SONDA), projeto do Governo Federal Brasileiro.
Informagoes geograficas das duas regioes sao apresentadas na Tabela 2.

O Nordeste é a regiao do Brasil com melhores condigoes para geracao de energia edlica,
motivo pelo qual aproximadamente 86% da capacidade instalada de energia edlica do Pais
encontra-se nesta regiao. No dia 13 de Novembro de 2018, 104% da demanda de energia do
Nordeste veio da fonte edlica, sendo o excedente exportado para as demais regioes do Pais,
e, no mesmo ano, durante a temporada da "safra dos ventos", que corresponde aos meses de
Junho a Novembro, o fator de capacidade chegou a 86% nesta regiao, valor significativamente
maior do que a média mundial de 25% (ABEEOLICA, 2019b). Tais fatos, atrelados ao
potencial ainda inexplorado desta regiao, justificam a escolha dos dados anemométricos das

cidades de Sao Joao do Cariri e Petrolina para este estudo.

Tabela 2 — Informagoes geogréficas das estagoes SCR-25 e PTR-11

Local Latitude (°) Longitude (°) Altitude (m)
Sao Joao do Cariri (Estagdo SCR-25) -7,3817 -36,5272 718
Petrolina (Estagao PTR-11) -9,0689 -40,3197 387

Antes de serem disponibilizados, os dados sao submetidos a um processo de validagao
baseado no controle de qualidade de dados da Baseline Surface Radiation Network (BSRN).
Tal processo nao corrige os dados, mas gera um codigo de validagao que sinaliza os dados
caracterizados como suspeitos, ficando a critério do usuério utilizéd-los ou nao. Dentre os
dados selecionados, somente um pequeno percentual foi caracterizado como suspeito. Diante
desta situacao, os dados foram submetidos a um processo de tratamento para remocao dos
valores que apresentaram erros de medigao. Em ambas as regioes analisadas, o percentual de
aproveitamento foi superior a 99%, demonstrando a alta confiabilidade dos dados. A Tabela
3 apresenta algumas estatisticas bésicas sobre os dados coletados pelas estacoes SCR-25 e
PTR-~11. Ambos foram medidos a 50m de altura e em intervalos de 10 minutos. O ano de
medicao foi escolhido com base na disponibilidade de dados, de maneira tal que, em ambas

as regioes, foi selecionado o ano mais recente com dados medidos durante todos os meses.
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Os dados utilizados das estagoes SCR-25 e PTR-11 sao referentes aos anos de 2008 e 2010,

respectivamente.

Tabela 3 — Estatisticas basicas dos dados anemomeétricos

Station SCR-25 PTR-11
Ano de medicao 2008 2010
Minima (m/s) 0.002 0.008
Maxima (m/s) 12.98 14.30
Média (m/s) 5.238 4.886
Desvio padrao (m/s)  2.332 1.745
Assimetria 0.178 0.073
Curtose 2.449 3.105

Quantidade de dados 52662 52514

3.2 Linguagem R

Para implementacao dos algoritmos de otimizacao metaheuristicos apresentados neste
trabalho e do método deterministico maxima verossimilhanca, foi utilizada a linguagem de
programacao R a partir do ambiente de desenvolvimento integrado RStudio. O RStudio
é, atualmente, utilizado para a implementacao de rotinas computacionais em diferentes
linguagens, tais como C, C++, HTML, entre outras. A linguagem R foi escolhida devido a sua

ampla utilizacao entre estatisticos e pela sua versatilidade no processamento e apresentacgao
de dados (R-PROJECT, 2019).

3.3 Analise estatistica de miltiplos critérios

Para a selecao do modelo de distribuicao que melhor se ajusta aos dados de velocidade
do vento de uma regiao, diversos testes estatisticos podem ser utilizados, tais como: Erro
quadrético médio (MSE - Mean Squared Error) Raiz quadrada do erro quadrético médio
(RMSE - Root Mean Squared Error), RMSE relativo (RRMSE), Erro médio absoluto
(MAE - Mean Absolute Error), Critério de informagao de Akaike (AIC - Akaike Information
Criterion), Critério de informagao Bayesiano (BIC' - Bayesian Information Criterion), Teste
de Kolmogorov-Smirnov (K'S - Kolmogorov-Smirnov Test), Coeficiente de determinacao (R?),
entre outros.

Contudo, ao conduzir uma anélise com diferentes critérios, é possivel que os resultados
variem significativamente entre os modelos e a anéalise seja pouco conclusiva (MASSERAN,
2018). Ademais, de acordo com Kantar et al. (2018), ndo hé, atualmente, um consenso de qual

critério é o melhor para determinar o modelo de distribui¢ao mais preciso. Em uma analise
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conduzida com dois critérios, por exemplo, é possivel que um certo modelo seja o melhor em
um critério, e outro modelo seja o melhor no outro critério. Esta situagao causaria confusao
e, consequentemente, uma mé selecao do modelo mais adequado. Em meio a este cenério,
Masseran (2018) propos uma abordagem de multiplos critérios baseada em uma agregacao
multiplicativa com scores padronizados para cada critério estatistico. Neste processo, todos
os critérios sao simultaneamente considerados e um tnico resultado é gerado, sendo este o
parametro adotado na selecao do modelo mais adequado.

Na primeira etapa desta abordagem integrada, sao calculados os testes estatisticos K .S,
AIC, Desvio de Assimetria e Curtose (DSK - Deviation of skewness and kutosis) e 1 — R?:

e K S: Este teste calcula a maior distancia entre as probabilidades cumulativas observadas
(F;) e as probabilidades cumulativas previstas (F}) a fim de determinar se este modelo
¢ adequado para descrever os dados de velocidade do vento e é dado pela Equacao 3.1
(OUARDA; CHARRON; CHEBANA, 2016). Valores baixos de KS indicam que um
bom ajuste foi obtido.

~

F-F,

(3.1)

KS =maxi<icn

e AIC: Este teste estatistico é uma medida da informagao perdida quando um modelo
é ajustado a um conjunto de dados e é dado pela Equacao 3.2, na qual L é a funcao
semelhancga, apresentada na Secao 2.4 e calculada pela Equagao 2.15, e n,, ¢ o ntimero

de parametros do modelo. Quanto menor o AIC', melhor o ajuste.

AIC = —2log(L) + 2n, (3.2)

e DSK: E utilizado para estimar a similaridade entre as caracteristicas de forma
do modelo ajustado e da distribui¢do empirica dos dados (MASSERAN, 2018). A
assimetria v, e a curtose v, de uma distribuicao podem ser calculadas, respectivamente,

através das Equacgoes 3.3 e 3.4:

E(X3) = 3B(X?)E(X) + 2E3(X)

"= : : (3.3)
VEX?) - E(X)
. B(X*) —4E(X°)E(X) + 6E(X2)J_5j(X) — 3F4(X) (3.4
VEX?) - E(X)
nas quais: N
E(X") = / L f(@)da (3.5)

A assimetria empirica g; e a curtose empirica g, dos dados sao calculadas pelas Equagoes

3.6 e 3.7, nas quais T e s sao, respectivamente, a média e o desvio padrao dos dados de
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velocidade do vento (JUNG; SCHINDLER, 2017).

Z?:l(wi — E)B (36)

(n—1)s?

g1 =

Z?:l(xi —z)*

(n—1)s4

g2 = (3.7)

O desvio entre a assimetria teorica e empirica (DS) e o desvio da curtose (DK) sao

calculados pelas Equacoes 3.8 e 3.9, respectivamente.

DS=m—q (3.8)

Por fim, o critério DSK é calculado pela Equagao 3.10. Valores baixos de DS K indicam
boa qualidade de ajuste (TOFALLIS, 2008).

DSK = /(DS)?- (DK)? (3.10)

e 1 — R? Este critério mede a correlacdo entre as probabilidades observadas e
as probabilidades previstas pelo modelo de distribuigdgo e é dado por (ALAVI,
MOHAMMADI; MOSTAFAEIPOUR, 2016):

RP= ——— S (Fi 5)2 - (3.11)
Zi:l(Fi - F)2 + Zz’:l(Fi - Fi)z

onde

s B
P s (3.12)

n
O valor de R? varia entre 0 e 1, sendo os valores proximos a 1 indicativo de bom ajuste.

Na abordagem integrada ¢ utilizado o valor 1 — R?, dessa maneira, a minimizacao de

todos os critérios torna-se indicativo de boa qualidade de ajuste.

Posteriormente, cada critério é submetido a um processo de padronizagao. Neste processo,
um conjunto de dados com uma determinada média e desvio padrao é convertido em um

conjunto com média 0 e desvio padrao 1, conforme a Equacgao 3.13:
Zij = 4 (3.13)

onde w;; ¢ o i-ésimo valor (i-score) do critério j, w; e s; sao, respectivamente, a média e

desvio padrao do critério j e z;; é o score padronizado.



42

Durante a padronizacao, é possivel que os z-scores apresentem sinais positivos e negativos,
o que afetaria a agregacao multiplicativa. Portanto, para garantir que os scores padronizados
sejam passiveis de comparacao, é utilizada a Transformacao da Funcao de Distribuicao
Cumulativa Normal Padrao (SNCDFT - Standard Normal Cumulative Distribution Function

Transformation), dada pela Equagao 3.14, para que os z-scores fiquem entre 0 e 1.

1 Zij 2

Os z-scores de cada critério, apds serem submetidos & SNCDFT sao multiplicados e um
tnico valor é gerado, sendo este denominado, neste trabalho, de Score Global (G'S - Global
Score). A distribuigdo com menor GS é a mais adequada para a regiao e, como demonstrado
por Masseran (2018), o modelo com menor GS apresenta nao somente o melhor ajuste em
termos numeéricos como também o melhor ajuste graficamente. Portanto, a utilizacao desta
abordagem simplifica a analise comparativa entre diferentes modelos e garante a selecao da

distribuicao mais adequada para uma determinada regiao de forma objetiva.

3.4 Fungoes objetivo

Como descrito na Secao 2.3, o processo de busca pelos parametros 6timos das distribuigoes
nos MOA se da através da minimizagdo (ou maximiza¢ao) de uma fun¢do objetivo. Neste

estudo, foram utilizadas trés func¢oes objetivo, sendo elas:

1. Maximizacdo do coeficiente de determinagao (R?): O teste R? foi apresentado
anteriormente na secao 3.3 e é calculado pela Equacao 3.11. Esta funcao objetivo
pode também ser intepretada como a minimizaciao do valor 1 — R? e foi utilizada por
Jiang et al. (2017) e Wang et al. (2015).

2. Minimizacdo da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): O RMSE é uma
medida da precisao do modelo de distribuicao ajustado e é dado pela Equacao 3.15

(MOHAMMADI; ALAVI; MCGOWAN, 2017).

1 N2
RMSE= |- (F - F) (3.15)
i=1
Quanto menor o valor do RMSFE, mais preciso é o ajuste obtido. A minimizacao do

erro quadratico como fungao objetivo, que é muito similar & minimizacao do RMSFE,
foi utilizada por Wang et al. (2018) e Andrade et al. (2019).

3. Minimizacao do (1 — R?) + NRMSE: Funcao objetivo hibrida formada pela soma das
duas funcoes anteriores. O termo NRMSFE indica que o RMSFE foi normalizado, de
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acordo com a Equacao 3.16, para que o R? ¢ RMSE fiquem ambos na mesma escala.
Nao foram encontrados estudos que utilizassem esta funcao objetivo para determinar

os parametros desconhecidos das distribuicoes de velocidade do vento.

RMSE
NRMSE = o (3.16)

E importante ressaltar que o resultado gerado a partir das trés funces objetivos nao é
necessariamente o mesmo. Ademais, nao foram encontrados trabalhos que comparassem
o desempenho destas fungoes objetivos na determinagao dos parametros Otimos das
distribuicoes de velocidade do vento. Portanto, os resultados gerados a partir das trés fungoes
objetivo foram comparados através da abordagem integrada descrita na Secao 3.3 a fim de

determinar a que proporciona melhores resultados (menor G.S).

3.5 Critério de parada

De acordo com Yang (2010c), quando nao ha limite de tempo para o processo de
otimizacao, é teoricamente possivel que um determinado método encontre o 6timo global.
Neste contexto, se caso fosse adotado como critério de parada um valor maximo de iteragoes,
o tempo de processamento seria restringido e haveria possibilidade da melhor solucao
encontrada pelos métodos ser uma solucao prematura e pouco otimizada. Portanto, para
evitar esta possibilidade, o critério de parada adotado neste trabalho foi a convergéncia do
método, ou seja, quando a funcdo objetivo sofrer uma variacdo menor ou igual a 107%, o

algoritmo cessa e retorna a solugao obtida.

3.6 Configuracao dos métodos de otimizagao metaheuristicos

Como apresentado na Secao 2.3, cada MOA possui um determinado conjunto de
parametros. A influéncia destes parametros na busca pela solug¢ao 6tima, como demonstrado
por Santos (2018), é praticamente nula, isto é, independente da configura¢do adotada, é
sempre possivel que a solucao 6tima seja encontrada, e a tnica variavel afetada por estes
parametros é o tempo necessario para a convergéncia do método. Além disso, de acordo
com Macédo (2018), o ajuste destes parametros nao influencia o resultado final obtido. Tais
afimacgoes sao explicadas pelo fato de que, como os MOA apresentam em sua estrutura
uma geracgao aleatoria de solugoes, ha sempre a possibilidade de que uma solugao gerada
aleatoriamente seja a solucao 6tima do problema. Dito isto, neste trabalho, a configuracao
adotada foi a mesma utilizada em referéncias que obtiveram bons resultados com os MOA
em diferentes aplicagoes. Os parametros adotados e as referéncias de onde foram extraidos

sao apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4 — Configuracao dos algoritmos metaheuristicos

Método Referéncias Parametros
N, =51
MBO Makas e Yumusak (2016) 7:3 :_13?
Ny = 1

ICA  Atashpaz-Gargari e Lucas (2007) ]]\\ff"p :_550

mmp —

HS Askarzadeh e Zebarjadi (2014) Ny =50
. N, =50

CS Santos (2018), Macédo (2018) Py =0.25

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Selecao da Funcao Objetivo

Para cada distribuicao de probabilidade, foram comparados os resultados obtidos através
das trés funcoes objetivo. Em ambas as regices analisadas, a maximizacao do R? foi a funcao
objetivo que apresentou, na maioria dos casos, menor G.S, ou seja, melhor ajuste.

Em Séao Joao do Cariri (SCR-25), 68, 18% dos melhores resultados foram obtidos através
da maximizacdo do coeficiente de determinacao R?. As funcdes objetivo maximizacao do
RMSE e hibrida proporcionaram o melhor resultado em somente 20,46% e 11,36% dos
casos, respectivamente.

Em Petrolina (PTR-11), 43,18% dos melhores resultados foram obtidos através da
maximizacao do coeficiente de determinacao R?. As funcoes objetivo maximizacao do RMSE
e hibrida proporcionaram o melhor resultado em somente 29,55% e 27,27% dos casos,
respectivamente. Na Tabela 5 foram apresentadas as fungoes objetivo que proporcionaram o
melhor resultado em cada uma das distribui¢oes e métodos utilizados.

Por tais motivos e por padronizagao, a discussao conduzida a seguir foi baseada somente

nos resultados gerados a partir da funcao objetivo maximizaciao do R?.

Tabela 5 — Funcao objetivo geradora do melhor resultado

Método Modelo SCR-25 PTR-11

MBO W H RMSE
G R? R?
BS RMSE RMSE
N R? H
LN RMSE RMSE
GL R? RMSE
GEV  RMSE R?
B R? H
D R? R?
EGL R? R?
GG R? RMSE
ICA W RMSE RMSE
G RMSE H

Continua na proxima pdagina
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Tabela 5 — Continuag¢do da pdgina anterior

Método Modelo SCR-25 PTR-11

BS R? H
N R? RMSE
LN R? RMSE
GL H R?
GEV R? R?
B R? RMSE
D R? R?
EGL R? R?
GG R? R?
HS W H H
G R? H
BS RMSE H
N RMSE H
LN R? RMSE
GL H H
GEV R? R?

B RMSE RMSE
D RMSE RMSE

EGL R? R?
GG R? H
CS W R? R?
G R? R?
BS R? R?
N R? RMSE
LN R? R?
GL R? R?
GEV R? R?
B H H
D R? R?
EGL R? R?
GG R? H

E importante ressaltar que o fato da funcdo objetivo R2?, nesta pesquisa, apresentar
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melhores resultados nao significa que as outras duas fungoes nao sejam viaveis. Nesta analise
em especifico, baseada nos critérios AIC, KS, DSK e 1— R?, a funcio objetivo R? garantiu
bons resultados. Contudo, se uma anélise for conduzida com outros critérios estatisticos, as

outras duas fungoes apresentadas podem proporcionar melhor desempenho.

4.2 Estacao SCR-25

Uma vez estimados os parametros das distribuicoes, os testes estatisticos 1 — R?, K S,
AIC e DSK referentes a estagao SCR-25 foram calculados e apresentados na Tabela 6,
assim como o Score Global GS gerado a partir destes quatro testes. Nesta secao, foi
utilizada a nomenclatura Distribuicaoystodo para fazer referéncia a um determinado modelo
de distribuicao e o método utilizado para estimar os parametros; por exemplo, GGicp €
referente a distribuicao GG com parametros estimados pelo método ICA. Os parametros
estimados nesta regiao foram apresentados na Tabela 10, localizada no Apéndice A deste

trabalho.

Tabela 6 — Analise estatistica SCR-25

Método Modelo 1 — R? KS AIC DSK  Score Global
MBO W 0,000574  0,014455  238132,745 0,114126 0,009369
G 0,003784  0,036525 244618,814 1,474199 0,051648
BS 0,011968  0,071369 307993,008 3,753875 0,382511
N 0,000786  0,020145 238968,175 0,251003 0,013540
LN 0,009629  0,053931 266166,376  9,133399 0,390851
GL 0,005056  0,043610 245272,189 2,643198 0,083748
GEV 0,000253  0,011110 237936,878 0,022947 0,007442
B 0,000534  0,017753  238491,024  0,217354 0,011528
D 0,001943  0,022985 238187,991 0,096140 0,014818
EGL 0,000397 0,009580 237020,772 0,006519 0,006453
GG 0,000102  0,007636  237246,008  0,025975 0,005795
ICA W 0,000357  0,015399 238130,005 0,128029 0,009732
G 0,003900  0,035331 244982,699 1,401672 0,050449
BS 0,009624  0,057409 295427,995 4,705488 0,356582
N 0,000790  0,020240 238976,293 0,250689 0,013605
LN 0,009568  0,053470 266863,515 8,798650 0,387863
GL 0,005062  0,043675  245335,853  2,640323 0,084100
GEV 0,000251  0,011352 237948057 0,025259 0,007549

Continua na proxima pagina



Tabela 6 — Continuac¢do da pdgina anterior

Método Modelo 1 — R? KS AIC DSK GS

B 0,000596  0,018732 238528,885 0,217207 0,012126

D 0,000796 0,018286 238520,273 1,607747 0,016699

EGL 0,000385  0,012710 237163,310 0,020883 0,007745

GG 0,000190  0,007468 237251,611 0,023672 0,005766

HS W 0,000353  0,014897 238114,779 0,126053 0,009477
G 0,003787  0,035550 244719,734 1,452952 0,050359

BS 0,009632  0,057295 295447,595 4,686767 0,355545

N 0,000786  0,020224 238962,676 0,251681 0,013585

LN 0,009594  0,054127 266735,745 8,921705 0,392168

GL 0,005060  0,043604 245332,193 2,640350 0,083958

GEV 0,000260  0,011895  237880,164  0,009455 0,007708

B 0,000534  0,017413 238480,578 0,214431 0,011331

D 0,002234  0,022562 238126,034 0,064479 0,014609

EGL 0,000433 0,010752 237003,080 0,004846 0,006889

GG 0,000102  0,007646 237249,452 0,026446 0,005800

CS W 0,000353  0,014789  238112,183  0,125258 0,009423
G 0,003783  0,036121 244660,830 1,465260 0,051108

BS 0,009620  0,056998 296556,512 4,730798 0,356122

N 0,000786 0,020075 238964,664 0,251052 0,013496

LN 0,009563  0,053921 267044,953  8,726596 0,390115

GL 0,005056  0,043399 245303,450 2,641275 0,083494

GEV 0,000245  0,011140 237918,596 0,016894 0,007429

B 0,000536  0,018090  238501,912 0,218988 0,011722

D  0,000658 0,021876 238830,136 3,266149 0,026639

EGL 0,000209  0,010214 237121,839 0,042366 0,006725

GG 0,000103  0,007831 237252,272 0,026292 0,005865

MLE A\ 0,001317  0,018823 238020,523 0,113605 0,011925
G 0,015054  0,053450 243627,468 1,801609 0,112394

BS 0,124033  0,146974 272893,147  10,994830 0,918208

N 0,004060  0,028407 238798,948 0,263907 0,021988

LN 0,051467  0,090703 258070,094  25,183177 0,733778

GL 0,016834  0,054603  243740,888  2,829225 0,145563

GEV 0,001244  0,017380 237592,360 0,000116 0,010478

Continua na proxima pagina
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Tabela 6 — Continuac¢do da pdgina anterior

Método Modelo 1 — R? KS AIC DSK GS

B 0,001796  0,021748  238526,282  0,232945 0,014821
D 0,002926 0,028497 238099,968 0,101334 0,019059
EGL 0,000821  0,014641  236949,896  0,005532 0,008597
GG 0,000517  0,011197  236940,846  0,001241 0,007054

Dos resultados da Tabela 6, é possivel perceber as vantagens da utilizagao da abordagem
integrada de Masseran (2018), que considera todos os critérios mutuamente em um tnico
valor, sendo este o Global Score (G'S). Ao comparar, por exemplo, os resultados da EGLypo
e EGLyg, a variagao observada nos testes estatisticos impossibilitaria a decisao objetiva do
método que garantiu melhor estimativa dos parametros. O resultado obtido a partir do MBO
¢ melhor nos testes 1 — R? e K.S, enquanto que o resultado obtido pelo HS é melhor nos
testes AIC e DSK. Nesta situacao, seria necessario mensurar a importancia de cada um
dos critérios e a decisao do melhor modelo seria subjetiva. Contudo, a partir da abordagem
integrada, a anélise se torna mais objetiva e mais precisa. Neste caso, o GS da EGLgg
é de 0,006889 e o da EGLygo ¢ 0,006453, sendo este o melhor resultado dentre os dois
comparados.

Esta abordagem ¢ ttil nao somente para comparar os resultados obtidos a partir de
diferentes métodos como também para comparar os diferentes modelos de distribuicao. Por
exemplo, quando comparados os resultados das distribui¢oes Dica € N¢g, a distribuigao Dyca
apresenta valores inferiores de KS e AIC e a N¢g apresenta valores inferiores de 1 — R?
e DSK. Quando comparadas em relacao ao GS, fica evidente o melhor desempenho da
distribuicao Ngg, com GS = 0,013496, em relacao a distribuicao Dica, que apresentou
GS = 0,016699. Estas duas situagoes reafirmam a vantagem e justificam a utilizacao de uma
abordagem integrada neste tipo de estudo.

Comparando o mesmo modelo de distribuicao, pode ser visto que os valores de G'S obtidos
pelos MOA sao significativamente inferiores aos obtidos pelo método deterministico MLE.
A distribuigao D¢g foi a tnica que nao apresentou valor de GS inferior quando comparada
com a Dypg. Contudo, ainda que o CS nao tenha obtido um resultado superior ao MLE
na distribuicao D, os outros trés métodos utilizados atingiram tal feito, demonstrando
a aplicabilidade e elevado desempenho dos MOA na determinacao dos parametros das
distribui¢oes de dois e trés parametros utilizadas. Ademais, é possivel ver que, na maioria
das distribuigoes, os valores de GS obtidos pelos MOA apresentaram pequenas variacoes,
demonstrando que tais métodos obtiveram solugoes semelhantes. Por exemplo, os GS
da GLygo, GLica, GLus e GLcg sao, respectivamente, 0,083748, 0,084100, 0,083958 e
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0,083494.

Para o mesmo método de estimativa dos parametros, o GS da distribuicao GG foi o menor
e o da LN o maior. No caso do MLE, o GS da distribuigao BS foi o maior. Desse modo,
dentre as distribuicoes analisadas, a GG foi a que proporcionou melhor ajuste nesta regiao,

enquanto que a BS e LN apresentaram os piores ajustes.

4.2.1 Selecao do modelo de distribuicao otimo para SCR-25

Para determinar a distribuicao de probabilidade e o método de estimativa que garantiram
melhor ajuste ao conjunto de dados aneomométricos da cidade de Sao Joao do Cariri,
foi extraido, da Tabela 6, o resultado com menor GS de cada distribuicao, sendo estes
apresentados na Tabela 7. Isto é, foram comparados, por exemplo, os resultados das
distribui¢oes BSypo, BSica, BSus, BScs € BSuwLg, € a que apresentou menor GS (melhor

ajuste) foi explicitada na Tabela 7. Foi também apresentada a posigao de cada distribui¢ao

no ranking.
Tabela 7 — Melhores modelos de distribuicao em SCR-25
Modelo Método 1— R? KS AIC DSK GS Rank
W MBO  0,000574 0,014455 238132,745 0,114126 0,009369 4
G HS 0,003787 0,035550 244719,734 1,452952 0,050359 8
BS HS 0,009632 0,057295 295447,595 4,686767 0,355545 10
N CS 0,000786  0,020075 238964,664 0,251052 0,013496 6
LN ICA  0,009568 0,053470 266863,515 8,798650 0,387863 11
GL CS 0,005056 0,043399 245303,450 2,641275 0,083494 9
GEV CS 0,000245 0,011140 237918,596 0,016894 0,007429 3
B HS 0,000534 0,017413 238480,578 0,214431 0,011331 5
D HS 0,002234 0,022562 238126,034 0,064479 0,014609 7
EGL MBO  0,000397 0,009580 237020,772 0,006519 0,006453 2
GG ICA  0,000190 0,007468 237251,611 0,023672 0,005766 1

A distribuicao que proporcionou melhor ajuste foi a GGicp, seguida da EGLygo e GEV g,
em segundo e terceiro lugar, respectivamente.

A distribuigao Wyso, que é uma das mais utilizadas devido & sua versatilidade e bom
ajuste em diferentes regides, ocupou a quarta posicao, confirmando que esta distribui¢ao nao
é sempre a mais apropriada. Contudo, dentre as distribui¢oes de dois parametros, a Wygo
foi a que apresentou menor GS.

De todas as onze distribuigoes, a BSgg e LNjca foram as que apresentaram os piores
valores de GIS. No geral, é possivel inferir que, para a regiao de Sao Joao do Cariri, as

distribuicoes de trés parametros, cujo ajuste foi realizado através dos MOA com a funcao
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objetivo R?, proporcionaram melhor ajuste em relacao as distribuicoes de dois parametros,
que foram ajustadas da mesma maneira e ocuparam as posicoes mais elevadas no ranking.
Ademais, é importante ressaltar, mais uma vez, que nenhum dos melhores resultados foi
fornecido pelo MLE, comprovando o bom desempenho dos MOA.

Na Figura 3, foram apresentados graficamente os ajustes obtidos através dos modelos de
distribuicao da Tabela 7. Para melhor visualizacao, as distribuicoes de dois e trés parametros

foram apresentadas separadamente.

Figura 3 — Distribuigoes de dois (esquerda) e trés (direita) parametros em SCR-25
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

A partir da Figura 3, é possivel ver que, dentre os modelos de dois parametros, as
distribuicoes Wygo e N¢g foram as que apresentaram melhor ajuste. Jéa as distribuigoes
Gus, GL@s, BSys e LNjca foram as que apresentaram piores ajustes. Estes resultados estao
perfeitamente de acordo com o resultado numérico obtido a partir da abordagem integrada,
visto que, dentre os modelos de dois parametros, as distribuigoes Wygo e Ngg foram as que
apresentaram menor G.S e as distribui¢coes Gyg, GLcs, BSus € LNica maior G'S.

Quanto as distribuicoes de trés parametros, todas, com excecao da Dyg, apresentaram
desempenho grafico semelhante. A distribuicao Dyg exibiu valor maximo de densidade no
intervalo de 5 — 6m/s, enquanto que a densidade maxima observada nos dados é no intervalo
de 4 —5m/s. Ademais, também pode ser visto que para as velocidades entre 9 — 11m/s, esta
distribuicao apresentou densidade inferior & dos dados observados. Este fraco desempenho da
distribuicao Dyg concorda com o seu valor de G\S, que foi o pior dentre as distribuigoes de trés

parametros. Quanto aos demais modelos de trés parametros, devido & grande similaridade
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entre eles, é necessario considerar os valores de GS para determianr qual foi o mais preciso,
sendo, neste caso, a GGica com GS = 0,005766

Quanto ao desempenho dos MOA, os resultados apresentados na Tabela 7 nao sao
conclusivos para afirmar se algum método é superior aos demais. Nenhum método apresentou
predominancia significativa em relacao aos outros, isto é, diferentes métodos garantiram o
melhor resultado em diferentes distribui¢oes. No entanto, é valido ressaltar que os métodos
MBO, ICA e HS, utilizados no ajuste de distribui¢oes de trés parametros e distribuigoes nao
convencionais pela primeira vez neste estudo, garantiram bons resultados para as distribuicoes
W e EGL, LN e GG, G, BS, B e D, respectivamente. Ja o CS garantiu o melhor resultado
nas distribui¢oes N, GL e GEV.

Para comparar o desempenho gréafico dos MOA, foi apresentado, na Figura 4, os resultados

obtidos pelo método deterministico MLE.

Figura 4 — Distribuigoes de dois (esquerda) e trés (direita) parametros ajustadas pelo MLE

em SCR-25
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Ao comparar os resultados das dsitribui¢oes de dois pardmetros obtidos pelo método
MLE (Figura 4) com os dos MOA (Figura 3), foi possivel observar que os modelos W e N se
mantiveram muito similares em ambos os casos, enquanto que os demais modelos divergiram
substancialmente. Por exemplo, nos intervalos entre 0 — 3m/s e 5 — 14m/s, os modelos
GwmLe, BSmLE, LNyLE € GLyLg pouco se aproximaram dos valores de densidade observados no
histograma, enquanto que, nos ajustes obtidos pelos MOA, os mesmos modelos de distribuigao

exibiram valores de densidade significativamente mais préoximos do histograma.
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Nas distribuicoes de trés parametros, foi possivel observar que os modelos D e GG se
mantiveram muito similares em ambos os casos (Figura 3 e Figura 4). Ja os modelos
GEVuie, Bure € EGLyLE exibiram valor maximo de densidade um pouco maior do que
valor maximo de densidade do histograma. Estes mesmos modelos de distribuicao, quando
ajustados pelos MOA (Figura 3), apresentaram valor méximo de densidade estreitamente
proximos dos valores maximos do histograma.

Tais comparagoes reafirmam, em termos graficos, a superioridade dos MOA em relacao ao
MLE. No caso das distribui¢oes que se mantiveram similares nesta estagao (W, N, D e GG),
os valores de GS apresentados anteriormente (Tabela 7) demonstraram o ajuste superior dos

MOA.

4.3 Estacao PTR-11

Os resultados dos testes estatisticos referentes a estacao PTR-11 e os parametros
estimados foram apresentados, respectivamente, nas Tabelas 8 e 11, sendo esta tultima

localizada no Apéndice A deste trabalho.

Tabela 8 — Analise estatistica PTR-11

Método Modelo 1 — R? KS AIC DSK GS

MBO W 0,000612  0,017412  209002,163  0,004601  0,008266
G 0,004228  0,045361  218950,901  0,370237  0,051379

BS 0,008148 0,062829 270459,619 1,550372 0,279593

N 0,001783  0,031105  211471,356  0,018213  0,016877

LN 0,008260  0,063264  243633,937  2,077473  0,300827

GL 0,007615  0,055561  227299,561  1,966291  0,192398

GEV  0,000576  0,014806  209148,212  0,055842  0,007755

B 0,000624  0,018686  208870,487  0,019825  0,008748

D 0,000310  0,012385  207765,650  0,177590  0,006860

EGL 0,000426  0,009722  207496,629  0,011904  0,005246

GG 0,000582  0,015121  208995,341  0,015806  0,007544

ICA \%% 0,000650 0,016483 208839,208 0,008137 0,007894
G 0,004259  0,047060  219403,763  0,357497  0,053866

BS 0,008156  0,063038  270538,725  1,552027  0,280481

N 0,001784  0,031222  211483,671  0,018225  0,016951

LN 0,008031  0,061071  241838,032  2,233963  0,295729

Continua na prozima pdgina



Tabela 8 — Continuagdo da pdgina anterior

Método Modelo 1 — R? KS AIC DSK GS

GL 0,007623  0,055233  227200,820  1,966589  0,190958
GEV  0,000603  0,015276  209232,175  0,032188  0,007824
B 0,000644  0,018596  208887,686  0,019816  0,008733
D 0,000354  0,009717  207868,938  0,488103  0,007548
EGL 0,000453  0,013724  207772,467  0,028113  0,006548
GG 0,000624  0,013973  208932,538  0,023746  0,007194

HS W 0,000613  0,017577  209029,892  0,004045  0,008336
G 0,004453  0,050014  220256,394  0,337027  0,058689
BS 0,008259 0,059861 267403,783 1,643141 0,278916
N 0,001786  0,031230  211480,466  0,018219  0,016953
LN 0,008323  0,056429  239133,621  2,484453  0,284167
GL 0,007629  0,056887  227956,160  1,964457  0,199920

GEV  0,000587  0,014901  209193,964  0,042432  0,007733
B 0,000624  0,018845  208889,514  0,019486  0,008814
D 0,000269  0,011278  207831,574  0,274764  0,007007

EGL 0,000407  0,010054  207527,216  0,014464  0,005350

GG 0,000591  0,015355  209062,035  0,026045  0,007721

CS W 0,000612  0,017412  209002,166  0,004601  0,008266
G 0,004228  0,045429  218966,785  0,369798  0,051473
BS 0,008147  0,062742  270332,000  1,554897  0,279734
N 0,001783  0,031104  211471,207  0,018213  0,016875
LN 0,008027  0,061102  241806,339  2,239767  0,296050
GL 0,007615  0,055575  227305,815  1,966273  0,192475
GEV 0,000573 0,015180 209203,073 0,055597 0,007910
B 0,000624  0,018747  208880,268  0,019537  0,008774
D 0,000116  0,008508  207893,067  0,626664  0,007684
EGL 0,000387  0,011380  207580,049  0,012057  0,005707
GG 0,000582  0,015183  208992,895  0,015068  0,007559

MLE W 0,003001  0,027339  208373,240  0,032883  0,012938
0,025066  0,072438  215112,315  0,656764  0,125662
BS 0,177518  0,175007 244775917  6,572223  0,926383
N 0,010131  0,048517  210121,376  0,012957  0,031527

@

Continua na prozima pdgina
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Tabela 8 — Continuagdo da pdgina anterior

Método Modelo 1 — R? KS AIC DSK GS

LN 0,063472  0,106895  227333,310  7,470845  0,663506
GL 0,037652  0,083018  217336,642  2,112967  0,310026
GEV  0,006277  0,0365646  208778,585  0,023315  0,019597

B 0,002752  0,026769  208423,086  0,037634  0,012663

D 0,000655  0,015492  207675,236  0,145036  0,007761
EGL 0,001231  0,017127  207336,423  0,006538  0,007471
GG 0,003224  0,027008  208219,292  0,003414  0,012468

Da Tabela 8, também é possivel perceber a vantagem da utilizacao da abordagem
integrada na comparacao dos resultados obtidos. Por exemplo, a BSypo apresentou valores
inferiores de 1 — R? e DSK , enquanto que a BSyg apresentou valores inferiores de K.S e AIC,
no entanto, a partir do GGS, é evidente o melhor desempenho da BSgg com GS = 0,278916,
enquanto que a BSypo apresentou GS = 0,279593. Outra situacao em que tal abordagem
mostrou-se tutil é ao comparar, por exemplo, a Wica e GEVg. O resultado fornecido pelo
ICA possui valores inferiores de AIC e DSK, enquanto que o resultado obtido pelo CS
apresentou valores inferiores de 1 — R? e K.S. Comparando-as em relacao ao GS, a GEV g
apresentou GGS = 0,007910 e a Wica GS = 0,007894, sendo este o melhor resultado dentre
os dois comparados.

Comparando o mesmo modelo de distribuicao, pode ser visto que todos os valores
de GS obtidos pelos MOA sao inferiores aos obtidos pelo método deterministico MLE,
demonstrando, novamente, a aplicabilidade e elevado desempenho dos MOA na determinacao
dos parametros das distribuicoes de velocidade do vento utilizadas. Ademais, os valores de
GS obtidos pelos MOA apresentaram pequenas variacoes, demonstrando que tais métodos
obtiveram solugoes semelhantes. Por exemplo, os GS da Nypo, Nica, Nus e Neg sao,
respectivamente, 0,016877, 0,016951, 0,016953 e 0,016875.

Para o mesmo método de estimativa dos parametros, o GS da distribuicao EGL foi o
menor e o da LN o maior. No caso do MLE, o GS da BS foi o maior. Desse modo, dentre as
distribuicoes analisadas, a EGL foi a que proporcionou melhor ajuste nesta regiao, enquanto

que a BS e LN apresentaram os piores ajustes.

4.3.1 Selecao do modelo de distribuicao otimo para PTR-11

O resultado com menor GS de cada distribuicao utilizada em Petrolina foi extraido da

Tabela 8 e apresentado na Tabela 9.



96

Tabela 9 — Melhores modelos de distribuicao em PTR-11

Modelo Método 1 — R? KS AIC DSK GS Rank
W% ICA 0,000650 0,016483 208839,208 0,008137 0,007894 5
G MBO  0,004228 0,045361 218950,901 0,370237 0,051379 8
BS HS 0,008259 0,059861 267403,783 1,643141 0,278916 10
N CS 0,001783 0,031104 211471,207 0,018213 0,016875 7
LN HS 0,008323 0,056429 239133,621 2,484453 0,284167 11

GL ICA  0,007623 0,055233 227200,820 1,966589 0,190958 9
GEV HS 0,000587 0,014901 209193,964 0,042432 0,007733 4
B ICA  0,000644 0,018596 208887,686 0,019816 0,008733 6
D MBO  0,000310 0,012385 207765,650 0,177590 0,006860 2
EGL MBO  0,000426 0,009722 207496,629 0,011904 0,005246 1
GG ICA  0,000624 0,013973 208932,538 0,023746 0,007194 3

A distribuicao que proporcionou melhor ajuste foi a EGLypo, seguida da Dyigo € GGica,
em segundo e terceiro lugar, respectivamente.

A distribuicao Wycp ocupou a quinta posigdo, confirmando, novamente, que esta
distribui¢cao nao é sempre a mais apropriada. Contudo, a Wica foi a que apresentou menor
G'S quando comparada com as demais distribui¢oes de dois parametros.

De todas as onze distribuicoes, a BSyg e LNyg foram as que apresentaram os piores
valores de GS. No geral, é possivel inferir que, para a regiao de Petrolina, as distribuicoes
de trés parametros, cujo ajuste foi realizado através dos MOA com a funcao objetivo R?,
proporcionaram melhor ajuste em relagao as distribuicoes de dois parametros, que foram
ajustadas da mesma maneira e ocuparam as posi¢coes mais elevadas no ranking. Ademais, é
importante ressaltar, mais uma vez, que nenhum dos melhores resultados foi fornecido pelo
MLE, comprovando o bom desempenho dos MOA.

Na Figura 5, foram apresentados graficamente os ajustes obtidos através dos modelos de
distribuicao da Tabela 9.

A partir da Figura 5, é possivel ver que, dentre os modelos de dois parametros, os modelos
Wica e Ngg foram os que apresentaram melhor ajuste. A distribuigao Wica foi a que melhor
se aproximou do valor maximo de densidade observado no histograma. J& as distribuicoes
GwmBo, GLica, BSus e LNgg foram as que apresentaram piores ajustes. Estes resultados
concordam perfeitamente com os valores de GS obtidos, visto que, dentre os modelos de
dois parametros, as distribui¢oes Wica e Neg foram as que apresentaram menor GS e as
distribuicoes Gyigo, GLica, BSus € LNyg maior GS.

Quanto as distribuicoes de trés parametros, todas, com excecao da Dypo, apresentaram
desempenho grafico semelhante. A distribuicao Dypgo exibiu valor maximo de densidade

um pouco maior do que o valor méaximo observado no histograma. Contudo, é possivel
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Figura 5 — Distribuigoes de dois (esquerda) e trés (direita) parametros em PTR-11
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

perceber sutis diferencas deste modelo em relagao aos demais. Por exemplo, nos intervalos
de 3 —4m/s e T— 8m/s, a densidade exibida por esta distribuigdo é levemente inferior a
densidade obtida pelas outras distribui¢coes de trés parametros. Desse modo, para evitar
conclusoes subjetivas na decisao do modelo mais preciso, é necessario considerar os valores
dos testes estatisticos. Neste caso, a EGLygo foi a distribuicao que apresentou melhor
desempenho com G.S = 0,005246. Ja o modelo Dypo, que foi o mais distinto em relacao aos
outros de trés parametros, ocupou a segunda posi¢ao no ranking com GS = 0, 006860.

Quanto ao desempenho dos MOA, os resultados apresentados na Tabela 9 nao sao
conclusivos para afirmar se algum método é superior aos demais. Assim como na regiao
de Sao Joao do Cariri, nenhum método apresentou predominéncia significativa em relacao
aos outros. Os métodos MBO e ICA garantiram bons resultados para as distribui¢oes G, D
e EGL, e W, GL, B e GG, respectivamente. J4 o método HS garantiu bons resultados para
os modelos BS, LN e GEV, e o CS para o modelo N.

Para comparar o desempenho grafico dos MOA, foram apresentados, na Figura 6, os
resultados obtidos pelo método deterministico MLE.

Comparando os ajustes obtidos pelo método MLE (Figura 6) com os obtidos pelos MOA
(Figura 5), foi possivel observar que, para os modelos W e N, as curvas geradas pelos MOA
se aproximaram mais do valor maximo de densidade do histograma. J& nos demais modelos
de dois parametros, os ajustes obtidos pelo MLE se distanciaram dos valores de densidade do

histograma, enquanto que os mesmos modelos, quando ajustados pelos MOA, apresentaram
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Figura 6 — Distribuigoes de dois (esquerda) e trés (direita) parametros ajustadas pelo MLE

em PTR-11
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

valores de densidade mais préximos.

Nas distribui¢oes de trés parametros, o modelo D se manteve similar em ambos os casos
(Figura 5 e Figura 6). No entanto, os demais modelos de trés parametros, quando ajustados
pelos MOA | aproximaram-se mais do valor méximo de densidade observados no histograma
do que quando ajustados pelo MLE, motivo pela qual as curvas estao sobrepostas na Figura
5.

Estas comparagoes reafirmam, graficamente, o melhor desempenho dos MOA no ajuste
das distribuicoes utilizadas. No caso das distribui¢coes que se mantiveram similares nesta
estagao (W, N e D), os valores de GS apresentados anteriormente (Tabela 9) comprovaram

o ajuste superior dos MOA.
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5 CONCLUSAO

Em vista da caréncia de estudos que aplicam métodos de otimizagao na estimativa dos
parametros das distribui¢coes de velocidade do vento, foram utilizados, nesta dissertacao,
quatro algoritmos de otimizagdo metaheuristicos (MOA - Metaheuristic Optimization
Algorithm), sendo eles Péassaros Migratorios (MBO -Migrating Birds Optimization),
Competigao Imperialista (ICA - Imperialist Competitive Algorithm) e Busca Harmonica (HS -
Harmony Search), cuja aplica¢do no ajuste de distribuigoes de trés parametros e distribui¢oes
nao convencionais foi realizada pela primeira vez neste trabalho, e Busca do Cuco (CS -
Cuckoo Search), para ajustar 11 distribuigoes aos dados anemométricos das regidves de Sao
Joao do Cariri e Petrolina, ambas localizadas no Nordeste do Brasil.

O ajuste foi feito a partir de trés funcoes objetivo distintas, e, posteriormente, foi
identificada a que gerou melhores resultados. Por fim, os ajustes obtidos foram analisados
através da abordagem integrada de Masseran (2018), que considera mutuamente quatro
testes estatisticos comumente utilizados neste tipo de estudo, sendo eles o Coeficiente de
Determinagao (1 — R?), Teste de Kolmogorov-Smirnov (K'S - Kolmogorov-Smirnov Test),
Critério de informacao de Akaike (AIC - Akaike Information Criterion) e Desvio de
Assimetria e Curtose (DSK - Deviation of skewness and kutosis), em um tnico valor
denominado Global Score (GS).

Os resultados obtidos a partir dos MOA foram entao confrotados com os resultados obtidos
a partir do método deterministico Maxima Verossimilhanga (MLE - Maximum Likelihood
Estimation), a fim de avaliar o desempenho dos MOA na estimativa dos parametros das
distribuigoes utilizadas.

Ao comparar o resultado obtido a partir das trés fun¢oes objetivo, a maximizacao do
coeficiente de determinacao R? foi a que proporcionou melhor ajuste em ambas as regioes,
visto que o G S obtido através desta fungao foi o menor na maioria dos modelos de distribuicao
utilizados. Em Sao Joao do Cariri 68, 18% dos melhores resultados foram obtidos através da
maximizacao do R2, e em Petrolina 43, 18% dos melhores resultados foram obtidos através
da mesma funcao.

Posteriormente, ao conduzir a analise comparativa, a abordagem integrada mostrou-se
atil. Diante das variacoes observadas nos testes estatisticos 1 — R?, KS, AIC e DSK, seria
necesario mensurar importancia destes testes para determinar o modelo de distribuicao mais
preciso. Contudo, utilizando o GS como critério de decisao, as comparagoes foram realizadas
de forma simples e objetiva. Além disso, os valores de G'S concordaram perfeitamente com o
desempenho gréafico dos modelos ajustados, visto que os modelos com melhor ajuste grafico

apresentaram também os menores valores de G'S.
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Na regiao de Sao Joao do Cariri, as distribuicoes de velocidade do vento ajustadas a
partir dos MOA, com exce¢ao da D¢g, apresentaram maior precisao quando comparadas com
a mesma distribuicao ajustada pelo MLE, isto é, os valores de G S obtidos pelos MOA foram
inferiores aos valores de GG.S obtidos pelo MLE. Na regiao de Petrolina, todas as distribuicoes
ajustadas a partir dos MOA, sem excegoes, apresentaram precisao superior. Tais resultados
demonstram o elevado desempenho dos MOA e a sua viabilidade de uso na determinagao
dos parametros 6timos das distribuicoes de dois e trés parametros. Quanto ao desempenhos
dos MOA, os resultados nao foram conclusivos para afirmar se algum método é superior aos
demais. Além disso, em ambas as regioes, os resultados obtidos pelos MOA foram muito
similares, visto que, para uma mesma distribui¢ao, os quatro MOA forneceram valores de
G'S proximos.

Em ambas as regioes, os modelos de trés parametros proporcionaram, em geral, melhor
ajuste (menor G\S) do que os modelos de dois pardmetros. Foi possivel também concluir
que a amplamente utilizada distribui¢ao de Weibull (W) nao é a mais adequada nas duas
regioes analisadas. Contudo, dentre as distribuicoes de dois parametros, a de Weibull foi a
que proporcionou melhor ajuste. Em Sao Joao do Cariri, o melhor ajuste foi obtido através
da distribuicao GGica, que apresentou G.S = 0,005766, e a distribuicao Wypgo ocupou a
quarta posicao com GS = 0,009369. Em Petrolina, o melhor ajuste foi obtido através da
recentemente proposta distribuicao EGLypo, que apresentou GS = 0, 005246, e a distribuicao
de Wica ocupou a quinta posicao com GS = 0,007894. Os modelos de Birnbaum-Saunders
(BS) e Lognormal (LN) foram os que apresentaram pior ajuste (maior GS) em ambas as
regioes. Por fim, é valido ressaltar que, neste trabalho, o desempenho apresentado pelas
distribuigoes de probabilidade é referente aos dados coletados em Sao Joao do Cariri (Estagao
SCR-25) e Petrolina (Estacao PTR-11), ou seja, se as mesmas distribuigoes foram aplicadas

a um conjunto de dados diferente, o resultado nao sera necessariamente o mesmo.
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APENDICE A - PARAMETROS ESTIMADOS

Tabela 10 — Parametros estimados em SCR-25

Método Modelo k c P U
MBO W 2,370687  6,009842 - -
G 4,423883  1,228761 - -
BS 0,444477  5,006488 - -
N 1,283610  34,355130 - -
LN 0,487203  1,600586 - -
GL 3,596458  0,551307 - -
GEV  -0,211519 2,332288 - 4,314224
B 22,438320 21,772042 2,387160 -
D 0,200500  7,803006  8,517126 -
EGL 0,201729  0,196448  3,050599 -
GG 0,697487  6,976942  2,961900 -
ICA W 2,335101  5,983722 - -
G 4,595746  1,179445 - -
BS 0,484721  4,972712 - -
N 1,284759  34,389554 - -
LN 0,482657  1,602548 - -
GL 3,612720  0,551714 - -
GEV  -0,209794 2,331139 - 4,310956
B 22,453135 21,854862 2,387253 -
D 0,268928  7,555532  6,670501 -
EGL 0,198401  0,222972  2,816565 -
GG 0,707058  6,942840  2,972689 -
HS W 2,339947 5979219 - -
G 4,472600  1,214841 - -
BS 0,483976  4,962833 - -
N 1,281132  34,350025 - -
LN 0,484346  1,605399 - -
GL 3,612823  0,551828 - -
GEV  -0,223638 2,341085 - 4,306569

Continua na prozima pdgina



Tabela 10 — Continuagao da pdgina anterior

Método Modelo k c P U
B 22537475 21,760738  2,391053 -
D 0,194671  7,907900 8,693193 -
EGL 0,200836  0,194442  3,079340 -
GG 0,699304  6,968861 2,956382 -
CS W 2,341917  5,979464 - -
G 4,444221  1,222963 - -
BS 0,485725  4,968315 - -
N 1,283428  34,336305 - -
LN 0,481657  1,603572 - -
GL 3,608271  0,552018 - -
GEV  -0,216553 2,337735 - 4,310159
B 22414137 21,805577 2,384687 -
D 0,300131  7,376135 6,176464 -
EGL 0,156743  0,307449  2,511320 -
GG 0,697903  6,980167  2,958908 -
MLE W 2,372090  5,893431 - -
G 3,807273  1,375982 - -
BS 0,682202  4,213422 - -
N 1,238562  32,881914 - -
LN 0,614066  1,518876 - -
GL 2,810022  0,520792 - -
GEV  -0,231151 2,238004 - 4,360931
B 16,458330 18,212635 2,447453 -
D 0,201844  7,919395  §8,492404 -
EGL 0,170376  0,229321 2,937391 -
GG 0,499297  7,706802  3,760511 -

Tabela 11 — Parametros estimados em PTR-11

Meétodo Modelo k c P U
MBO W 3,276481  5,458617 - -
G 8,475742  0,591915 - -

Continua na proxima pdgina



Tabela 11 — Continuagao da pdgina anterior

Método Modelo

k c P U
BS 0,345531  4,792380 - -
N 2,290860  27,374349 - -
LN 0,337510  1,564538 - -
GL 10,113503  0,804863 - -
GEV  -0,299510 1,671291 - 4,301603
B 23,600301 13,984260 3,334848 -
D 0,300047  6,323836  8,733032 -
EGL 0,049584  0,404030  3,233919 -
GG 0,880405  5,701942  3,554275 -
ICA W 3,244604  5,466702 - -
G 8,648446  0,579729 - -
BS 0,345650  4,798061 - -
N 2,292683  27,384632 - -
LN 0,344199  1,566764 - -
GL 10,090962  0,805051 - -
GEV  -0,281225 1,651682 - 4,299259
B 23,266382 13,891365 3,337686 -
D 0,333515  6,257556  §8,119210 -
EGL 0,054811  0,329600 3,559815 -
GG 0,835337  5,809061 3,663966 -
HS W 3,281529  5,457621 - -
G 8,946073  0,560364 - -
BS 0,352121  4,783253 - -
N 2,291748  27,399873 - -
LN 0,354176  1,563574 - -
GL 10,347821  0,809629 - -
GEV  -0,289099 1,654311 - 4,305860
B 23,502013 13,945897 3,339704 -
D 0,315376  6,272039  8,507307 -
EGL 0,050899  0,389756  3,282426 -
GG 0,834345  5,799145  3,685888 -
CSO W 3,276481  5,458616 - -

Continua na prozima pdgina



Tabela 11 — Continuagao da pdgina anterior

Método Modelo

k

c P u
G 8,481551  0,591523 - -
BS 0,345858  4,793218 - -
N 2,290842  27,374076 - -
LN 0,344440  1,567352 - -
GL 10,115592  0,804898 - -

GEV  -0,299348 1,666135 - 4,303301
B 23,818638 14,016271 3,336542 -
D 0,341943  6,211641  7,933295 -
EGL 0,046391  0,417870  3,227522 -
GG 0,883640  5,695251  3,545757 -

MLE W 3,026071  5,453699 - -
G 6,048018  0,807804 - -
BS 0,569060  4,181806 - -
N 1,873844  26,918002 - -
LN 0,469644  1,501393 - -
GL 4875211  0,667052 - -

GEV  -0,167510 1,701846 - 4,166856
B 21,687596 14,489571 3,114514 -
D 0,284671  6,416491  8,740200 -
EGL 0,060063  0,379754  3,178275 -
GG 0,796360  5,937828  3,476265 -
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