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RESUMO

A energia edlica é considerada uma das mais promissoras fontes naturais do mundo. A
escolha do local de construcao de um empreendimento edlico requer o estudo minucioso do
local, o qual engloba, como um dos parametros de decisao, a qualidade do regime de ventos
na regiao. O estudo do regime dos ventos no local reduz o risco de se construir parques
eblicos em locais com baixa eficiéncia energética. A aplicacao de métodos heuristicos em
otimizacao para ajuste de curvas de Weibull, para a caracterizacao do regime de ventos,
tem-se mostrado bastante eficaz. Neste trabalho, buscou-se avaliar o desempenho de trés
Fungoes Objetivo diferentes, a minimizagao da soma de erro ao quadrado das frequéncias de
ocorréncia (E.Q), a minimizagao de erro aplicada aos valores do desvio de produgao (E.W) e
a soma das duas fungoes (E.Q.W), selecionar os parametros para cada método e comparar,
entre si, os métodos: Enxame de Particulas (PSO), Busca Harmonica (HS), Busca do Cuco
(CSO), Algoritmo de Competigao Imperialista (ICA), Passaros Migratorios (MBO) e Colonia
de Formigas (ACO) com a finalidade de encontrar os parametros do fator de forma & e de
escala ¢ da distribui¢ao de Weibull que melhor caracterizem o regime de ventos e a producao
energética para dois conjuntos de dados provenientes do Sistema de Organizacao de Dados
Ambientais (SONDA) das cidades de Triunfo-PE e Sao Jo@o do Cariri-PB. O desempenho
do ajuste foi avaliado pelos testes da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Médio
Absoluto (MAE), Coeficiente de determinagao (R?) e pelo Desvio da Produgao Eélica (WPD).
A funcdo Objetivo (E.Q.W) foi selecionada para os métodos heuristicos nas duas regides com
excegao do método HS para a regidao do Pernambuco cuja fungao escolhida foi (E.Q). Os seis
métodos foram comparados entre si para as regioes do Pernambuco e da Paraiba. Percebeu-
se que o Algoritmo de Competigao Imperialista, utilizando a Fungao Objetivo (E.Q.W), foi
o método mais eficiente para determinar os parametros de distribuicao de Weibull para a
cidade de Triunfo-PE por ter apresentado o valor do teste WPD de 0,007% e que o método
ACO foi o menos eficaz para ajustar as curvas de distribuicao de Weibull para os dados de
velocidade do vento da regiao da Paraiba, utilizando os dados analisados para a cidade de
Sao Joao do Cariri, devido a discrepancia dos resultados dos demais e da aparéncia da curva

de distribui¢ao em relagao ao histograma da regiao.

Palavras-chave: Distribuigao de Weibull, Métodos heuristicos, Energia edlica.



ABSTRACT

Wind power is considered one of the most promising natural sources in the world. The wind
farm site construction choice requires a careful study of the site, which includes, as one of the
decision parameters, the quality of the wind regime in the region. The wind regime local study
reduces wind farms building risk in places with low energy efficiency. The heuristic methods
application in optimization for adjustment of Weibull curves, for the characterization of the
wind regime, has been shown to be quite effective. In this study, it was tried to evaluate
three different Objective Functions, the minimization of the square error sum (E.Q), the error
minimization applied to the values of the deviation of production (E.W) and the sum of the
them (E.Q.W), select the parameters for each method and compare them with each other,
the methods are Particle Swarm (PSO), Harmonic Search (HS), Cuckoo Search Optimization
(CSO), Imperialist Competitive Algorithm (ICA), Migrating Birds Optimization (MBO) and
Ant Colony Optimization (ACO) with the purpose of finding the shape k and scale ¢ factor
parameters factor Weibull distribution that best characterize the regime of winds and the
energy production for two data sets from the System of Environmental Data Organization
(SONDA) of the cities of Triunfo-PE and Sao Jo@o do Cariri-PB. The performance of the
adjustment was evaluated by the Root Mean Square Error (RMSE), Main Absolute Error
(MAE), Coefficient of determination (R?) tests and by the Wind Production Deviation
(WPD). The objective function (E.Q.W) was selected for the two regions with the exception
of the HS method for Pernambuco region whose chosen function was (E.Q). The six methods
were compared to each other for the regions of Pernambuco and Paraiba. It was concluded
that the Imperialist Competition Algorithm, using the Objective Function (E.Q.W), was
the most efficient method to determine the Weibull distribution parameters for the city of
Triunfo-PE for presenting the WPD test value of 0.007% and that the ACO method was
the least effective for adjusting the Weibull distribution curve for the wind speed data from
the Paraiba region using the data analyzed for the city of Sao Joao do Cariri, due to the
discrepancy of the results in relation to the others and the appearance of the distribution

curve in relation to the histogram of the region.

Keywords: Weibull distribution, Heuristic methods, Wind energy.
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1 INTRODUCAO

Desde de 1970, a utilizacao das energias alternativas vem sendo amplamente procurada.
Isso ocorreu devido as crises do petréleo, que levaram diversos paises a procurar outras
possibilidades para a redugao da dependéncia da importacao de combustiveis e a consequente
seguranga do fornecimento de energia. Devido as preocupagoes ambientais, vem crescendo a
busca de alternativas mais limpas de producao de energia. Dentre estas, destaca-se a edlica
que despertou significativa atencao durante os tltimos anos.

A anéalise dos recursos de vento é um passo chave no desenvolvimento de projetos de
geracao de energia. Uma das informagoes mais importantes na anélise desses recursos edlicos
¢é a caracterizagao do regime de vento de acordo com uma distribuicao de probabilidade.

A caracterizacao do regime do vento é uma condi¢ao que propicia o estudo das aplicagoes
de métodos heuristicos, neste caso, Particle Swarm Optimization - PSO, Harmony Search -
HS, Cuckoo Search Optimization - CSO, Imperialist Competitive Algorithm - ICA, Migrating
Birds Optimization - MBO e Ant Colony Optimization - ACQO, com o intuito de minimizar os
erros que impactam na previsao de producao podendo, nos piores cenarios, provocar perdas
financeiras ao investidor ou sobrecarga nas turbinas edlicas.

Os métodos PSO, HS, CSO, ICA, MBO e ACO sao métodos computacionais que simulam
o comportamento social de bandos, improvisacao de harmonias musicais, estratégia de
reproducao de aves cucos, competicao imperialista entre paises, comportamento de aves
migratorias e comportamento social de formigas, respectivamente.

Este trabalho avaliou o desempenho de trés Fungoes Objetivo diferentes, a minimizacao da
soma de erro ao quadrado, a minimizagao de erro aplicada aos valores do desvio de producao
e a soma dos mesmos, selecionou os parametros de cada método, validou e comparou seis
métodos heuristicos para encontrar os parametros da distribuicao de Weibull que melhor
caracterizem o regime de ventos e a producao energética para duas cidades brasileiras.

Os testes com cada método heuristico, aplicando dados reais foram executados com dados
publicos do projeto Sistema de Organizagao de Dados Ambientais (SONDA), do Governo
Federal, referentes as estagoes TRI23, situada em Triunfo-PE e SCR25, em Sao Joao do
Cariri-PB. Os testes escolhidos para avaliar o desempenho dos ajustes foram a Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE), Erro Médio Absoluto (MAE) e o Coeficiente de determinagao
R?, a serem aplicados para avaliar os valores da curva e do histograma. Além destes, o valor

percentual do Desvio da Produgao Eolica (WPD) entre a curva e o histograma.
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1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi avaliar a aplicagao dos métodos heuristicos PSO, HS, CSO,
ICA, MBO e ACO na otimizacao do ajuste da distribuigao de probabilidades dos ventos.

Especificamente, os objetivos foram:

a)

Implementar os métodos heuristicos Enxame de Particulas - PSO, Busca
Harmoénica - HS, Busca do Cuco - CSO, Algoritmo de Competicao Imperialista, -
ICA, Péssaros Migratorios - MBO e da Colénia de Formigas - ACO para ajuste

da curva de Weibull utilizando a linguagem R;

Ajustar dois histogramas reais de vento, relativos a regiao Triunfo-PE e Sao Joao
do Cariri-PB;

Selecionar através de testes estatisticos e do teste de desvio de produgao edlica qual

das trés fungoes objetivo estudadas deve ser aplicada em cada método heuristico;

Selecionar os parametros de cada método através do valor da Funcao Objetivo e

do nimero de iteracoes;

Comparar os seis métodos entre si, utilizando os testes estatisticos RMSE, MAE,
R? e o desvio WPD.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Potencial edlico no mundo

O Conselho Global de Energia Eolica (GWEC) divulgou em seu Relatorio Global de Vento
que mais de 52 GW de energia edlica limpa e livre de emissoes foram adicionadas em 2017,
elevando o total de instalagoes a 539 GW globalmente.

A Dinamarca obteve 44% de sua eletricidade a partir do vento em 2017, e o Uruguai,
mais de 30%. No mesmo ano, a energia edlica forneceu 11,6% da energia da Uniao Européia,
liderada pela Dinamarca, Portugal e Irlanda, com 24%, e a Espanha e a Alemanha, com
menos de 20%.

O relatério também prevé que o setor retornarda a um crescimento elevado em 2019,
ultrapassando o marco de 60 GW em 2020 e subird até alcancar um total de 840 GW até
2022 (GWEC, 2018).

2.2 Potencial edlico no Brasil

O Brasil possui um dos melhores potenciais de recursos edlicos do mundo, excedendo,
em até trés vezes, as atuais necessidades de eletricidade do pais. O ano de 2017 terminou
com 12,77GW de poténcia edlica instalada, totalizando 508 usinas, o que representou um
crescimento de 18,87% de poténcia em relacdo a dezembro de 2016 (ABEEOLICA, 2018).
No Nordeste, a energia eolica forneceu mais de 60% da demanda de eletricidade, superando
todos os recordes de geracao anteriores durante um periodo em que os reservatorios de energia
hidrelétrica na regiao eram muito baixos (GWEC, 2018).

Um dos fatores que motivam a aplicacao da energia eélica no Brasil é sua associacao
com a producao de energia hidrica, ja que no periodo de estiagem sao registradas as maiores
médias de velocidade do vento e no periodo de chuva essas velocidades diminuem. Por esta
razao, a energia eblica nao s6 pode ser aplicada de forma a manter os niveis dos reservatorios
no periodo de estiagem como ainda auxiliar a producao no periodo de chuvas (BARBOSA,
2015).

Feitosa et al. (2003) definiram quatro classes de energia edlica e cinco condigdes
topograficas brasileiras distintas de acordo com a Tabela 1. A classe 1 representa regioes
de baixo potencial edlico, de pouco ou nenhum interesse para o aproveitamento da energia
eblica, as classes 2 e 3 podem ou nao ser favoraveis, dependendo das condi¢oes topograficas
e a classe 4 corresponde aos melhores locais para aproveitamento dos ventos no Brasil.

Em relagao as condigoes topogréficas, a zona costeira é representada por areas de



20

praia, normalmente com larga faixa de areia, campo aberto por areas planas de pastagens,
plantagdes e/ou vegetagao baixa sem muitas arvores altas, mata por areas de vegetacao
nativa com arbustos e arvores altas, mas de baixa densidade, tipo de terreno que causa mais
obstrucoes ao fluxo de vento, morro por areas de relevo levemente ondulado, relativamente
complexo, com pouca vegetacao ou pasto e montanha por areas de relevo complexo, com

altas montanhas.

Tabela 1 — Velocidade média do vento (m/s) 50 metros acima do nivel da superficie

Condigoes Topograficas ‘

Classes de energia

Mata | Campo aberto | Zona costeira | Morro | Montanha
4 >6,0 >7.0 >8.,0 >9,0 >11,0
3 4,5 - 6,0 6,0 - 7,0 6,0 - 7,0 7,5-901] 85-11,0
2 3,0 -4,5 4,5 -6,0 4,5-6,0 6,0-751| 7,0-8,5
1 <3.,0 <4.5 <4.5 <6,0 <70

Fonte: Adaptado de Feitosa, E. A. N. et al. (2003).

2.3 Recurso edlico

A inclinacao natural que a Terra possui em relacao a direcao de incidéncia da radiagao
solar e a mudanca na distribuicao de massas de dgua e de terra envolta do globo provocam
diferencas de temperatura e de energia térmica acumulada nas diversas areas do planeta.
Esta agao causa diferencas de pressoes nas massas atmosféricas e essas, por sua vez, causam
o movimento das massas de ar por convecgao das regioes de alta pressao para as de baixa
pressao, fenémeno denominado vento. A energia cinética de translacao é convertida em
energia de rotagao através de turbinas edlicas, denominadas aerogeradores, para a geragao
de eletricidade ou moinhos para trabalhos mecénicos como bombeamento d’agua (ANEEL,
2008).

Assim como a energia hidraulica, a energia edlica é utilizada h&d muito tempo com os
mesmos objetivos, tais como: moagem de graos, bombeamento de agua e outras aplicacoes
que envolvem energia mecanica. Com o intuito de gerar eletricidade, as primeiras tentativas
surgiram no final do século XIX, porém somente um século depois, com a crise internacional
do petroleo em meados de 1970, é que houve interesse e investimentos suficientes para
viabilizar o desenvolvimento e aplicagdo de equipamentos em escala comercial (ANEEL,
2008).

A velocidade do vento é a principal variavel na estimativa do potencial de producao de
energia edlica de uma dada regiao, pois a poténcia produzida é diretamente proporcional ao

cubo da velocidade do vento de acordo com a relagao fornecida na Equacao 2.1.
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P:%-p-v?’-A (2.1)

O vento possui velocidade variavel com o tempo, o que dificulta a previsao do potencial
fornecido por uma dada regiao, pois a distribuicao da velocidade do vento ao longo do tempo
depende de diversos fatores como relevo, vegetacao e temperatura. Dessa forma, a velocidade
do vento é, portanto, uma variavel aleatoria continua (BARBOSA, 2015).

Outro parametro importante é o calculo da velocidade cubica média que é utilizado para
o calculo de densidade de poténcia, sendo determinante no estudo do parque, segundo a

equacao 2.2.

3 1 <
Vo ==. E /3 2.2

Uma correta estimativa do recurso edlico depende da utilizagao de métodos sistematicos
de medicao e andlise. A norma IEC 61400 PART 12-1 (2005b) define 1 (um) ano de dados
integrados a cada 10 minutos, ou seja, um ciclo de estagoes, como o periodo minimo para a
caracterizagao dos ventos de uma regiao, totalizando 52.560 valores.

Um modelo de distribuicao probabilistica é uma forma de representar o regime de
velocidade do vento de uma dada regiao de forma continua, sendo que a aplicacao destes
modelos depende do tipo de regime de vento.

As formas de distribui¢oes mais utilizadas na representacao de regimes de vento, segundo
Azevedo (2015) sao:

a) Distribuicao normal ou distribuicao Gaussiana;

b

Distribuicao normal bivariavel;

d) Distribuicao de Rayleigh;

)
)
c¢) Distribui¢do exponencial;
)
e)

Distribui¢ao de Weibull.

2.4 Distribuicao de Weibull

A distribuigdo de Weibull é uma distribuigdo de probabilidade continua, podendo ser
utilizada com dois ou trés parametros, introduzida por Weibull (1939) em detalhes no qual
propoe diversas aplicacoes em algumas areas da ciéncia. Em geral, as aplica¢oes dessa
distribuicao visam a determinacao do tempo de vida médio e da taxa de falhas em funcao do

tempo da populacao analisada.
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Segundo Walpole (1999), a distribuicao de Weibull, introduzida pelo fisico sueco Waloddi
Weibull em 1939, tem sido amplamente utilizada nos tltimos anos para lidar com problemas
de sistemas complicados cuja operagao e seguranca dependem da confiabilidade de varios
componentes que compoem os sistemas. Por exemplo, um dispositivo sensivel ao calor
pode falhar, um fusivel pode queimar, uma coluna de aco pode se torcer. O autor acredita
que componentes idénticos submetidos a condi¢oes ambientais idénticas falharao em tempos

diferentes e imprevisiveis.

2.5 A distribuicao de Weibull na energia eélica

Varias fungoes de densidade de probabilidade representaram a distribuicao da frequéncia
da velocidade do vento. Porém, ultimamente, a distribuicao de Weibull foi uma das
distribui¢oes mais utilizadas, recomendadas e aceitas para determinar o potencial de energia
eblica, inclusive essa distribuicao serve de referéncia para softwares comerciais de energia
edlica, como Wind Atlas Analysis e Application Program (AKDAG; DINLER, 2009).

Akdag e Dinler (2009) destacaram que a distribuigado de Weibull nao é adequada para
representar a distribui¢ao do vento para toda a localizagao geografica do mundo e recomenda
que sejam utilizadas outras propostas para representar a distribuicao de frequéncia de
velocidade do vento desses locais.

Justus et al. (1978) apontaram que o modelo de Weibull é uma ferramenta muito tutil
para a analise de energia edlica e que dentre uma série de vantagens pode-se citar trés como

as mais representativas:

a) Se uma distribui¢do de vento desejada estd em uma altura diferente da medida
pelo anemometro, conhecendo os parametros k£ e ¢ em relacao a altura medida,

pode-se extrapolar a distribuicao para outras alturas desejadas;

b) A distribuigdo de Weibull requer dois pardmetros definidores k e ¢, portanto,
representando melhor a distribuicao de vento do que a distribuicao de Rayleigh
que requer apenas um parametro e mais facil de se determinar do que a distribuicao

bivariada que requer cinco parametros;

¢) Em um amplo namero de casos, a distribui¢ao de Weibull parece dar um ajuste

razoavel para observar as distribuicoes.

2.5.1 Modelagem Matemadtica da Distribuicao de Weibull

A Equagao 2.3 mostra a funcao de densidade de probabilidade, curva de frequéncia de

velocidade do vento, que expressa a distribuicao de Weibull para a velocidade z.
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flz) = (E) ) (f)(k—l) e (P (2.3)

¢’ e

Onde ¢ é o fator de escala (em m/s) e k é o fator de forma (adimensional).
A funcao de probabilidade acumulada, curva de duracao da velocidade do vento, é expressa
pela Equacao 2.4. Note que F(z) denota a probabilidade de existirem velocidades menores

ou iguais a .

F(z) = / flz)de=1— e~ (0" com z, kec>0. (2.4)
0

Analisando as equacoes acima, pode-se avaliar o impacto da variacao dos parametros k e
¢, conforme as Figuras 1 e 2.

A Figura 1 apresenta cinco distribuigoes de Weibull com o mesmo valor de k = 3. O
grafico aponta que um aumento do valor do parametro ¢ diminui a curtose seguindo para
uma forma platicirtica, caracterizando uma dispersao dos valores. Essa dispersao nos valores,
no qual as velocidades dos ventos atingidas sao maiores, porém ocorrem em menor frequéncia,

caracterizando um regime de instabilidade do vento na regido (AZEVEDO, 2015).

Figura 1 — Distribuicao de Weibull com k =3,0 (constante)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 2 apresenta cinco distribuigoes de Weibull em que foi mantido constante o

parametro ¢ = 4 m/s. O grafico exibe que para k = 1 a distribuigao assume a forma de uma
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exponencial; para k = 2, a forma da distribuicao de Rayleigh, e, ao contrario da Figura 01,
indica que um aumento do valor do parametro k, cresce também o valor da curtose, seguindo
para uma forma leptocirtica. Isto significa que quanto maior o valor do fator de forma,

mais concentrada e simétrica é a distribuigao, caracterizando um regime de vento constante

(AZEVEDO, 2015).

Figura 2 — Distribui¢ao de Weibull com ¢ = 4 m/s (constante)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que um estudo do regime de ventos nao pode ser realizado considerando apenas
um dos parametros da curva, pois o fator de forma k e o fator de escala ¢ apresentam uma
dependéncia entre si, fazendo com que estes ajam de forma contraria sobre o comportamento

da curva de distribuigao.

2.6 Meétodos deterministicos versus métodos probabilisticos

De acordo com Rodrigues (2005), os algoritmos utilizados para a solu¢do de um
problema de otimizacao podem ser, fundamentalmente, deterministicos ou probabilisticos. Os
métodos de otimizagao deterministicos, nos quais estao incluidos os métodos de programagcao
matemaética tais como: Método dos Minimos Quadrados (MMQ), Método do Momento
(MM), Método da Maxima Verossimilhanga (MMV), entre outros, em geral sdo baseados
nos calculos de derivadas de primeira ou segunda ordem ou de uma aproximacao dessas
derivadas. Ao mesmo tempo, os métodos baseados nos algoritmos probabilisticos inserem
no processo de otimizagao dados e parametros estocésticos, ou seja, de origem aleatoria,

resolvendo o problema do ponto de vista probabilistico.
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Albuquerque (2007) apontou que os métodos deterministicos apresentaram algumas
limitagoes, tais como: a dificuldade em identificar solugoes Otimas globais por serem
fortemente dependentes do ponto de partida; dificuldade de trabalhar com variaveis discretas
e dificuldade de operar com func¢oes descontinuas e nao diferencidveis.

Os métodos probabilisticos nao utilizam o célculo de derivadas, atuando diretamente na
busca das solugoes no espago viavel. Porém exigem um grande nimero de avaliagoes do valor

da funcao objetivo e das restrigoes, sendo considerados métodos computacionalmente caros
(BASTOS, 2004).

2.7 Meétodos Heuristicos e Meta-Heuristicos

Um algoritmo é considerado um método heuristico quando nao ha conhecimentos
matematicos completos sobre seu comportamento, ou seja, quando, sem oferecer garantias,
o algoritmo objetiva resolver problemas complexos utilizando uma quantidade nao muito
grande de recursos, especialmente, no que diz respeito ao consumo de tempo para encontrar
solugoes de boa qualidade.

As pesquisas realizadas ao longo de décadas, sobre o desempenho de métodos heuristicos
e, em particular, sobre as caracteristicas que conduzem ao éxito de tais métodos, levaram
a elaboracao de estratégias genéricas, esqueletos de algoritmos, para a construcao de
heuristicas. Essas estratégias sdo chamadas meta-heuristicas (SUCUPIRA, 2004)

Embora a comunidade cientifica nao entre em consenso sobre a definicao de meta-

heuristica, Metaheuristics (2017) apresentou um conceito de meta-heuristica:

Uma meta-heuristica é um conjunto de conceitos que pode ser utilizado para
definir métodos heuristicos aplicaveis a um extenso conjunto de diferentes
problemas. Em outras palavras, uma meta-heuristica pode ser vista como
uma estrutura algoritmica geral que pode ser aplicada a diferentes problemas
de otimizagao com relativamente poucas modificagdes que possam adapta-
la a um problema especifico. Alguns exemplos de meta-heuristicas séo:
recozimento simulado, busca tabu, busca local iterada, algoritmos evolutivos
e otimizagdo por colonia de formigas (METAHEURISTICS, 2017).

Vale a pena ressaltar que os métodos aplicados nesse estudo sao todos considerados Meta-

Heuristicos.

2.8 Metodologia de otimizagao heuristica

Dentre as duas principais aplicagoes da heuristica em solugoes matemaéticas, a Otimizacgao

Global e a Otimizagao Combinatéria sao as mais importantes.
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2.8.1 Otimos locais versus dtimos globais

Uma vez definido o problema, com suas respectivas varidveis e restrigoes, na grande
maioria dos problemas praticos é preciso lidar com a existéncia de mais de um ponto 6timo
local da funcao objetivo, conforme ilustrado na Figura 3. Pode-se visualmente entender que
a fungao possui dois minimos locais A e C, neste caso é facil afirmar que C é o ponto minimo

global.

Figura 3 — Representagao grafica de pontos 6timos em A e C, onde visualmente pode-se
entender o ponto C como 6timo global no dominio admissivel

f(x)

Fonte: Barbaresco (2014).

Os métodos que utilizam derivadas sao otimizadores locais por natureza o que pode

levar a avaliagoes equivocadas dos minimos e maximos de fungoes mais complexas (SECCHI;

BISCAIA, 2012).

2.8.2 Otimizacao combinatoria

Conforme Krasnogor (2002), informalmente, problemas de otimizagao combinatéria sdo
problemas para os quais o espago de solugoes possiveis (vidveis, candidatas ou factiveis) é
finito, embora extremamente grande e discreto.

Este problema pode ser adaptado a uma grande variedade de problemas reais que surgem
na industria, economia, logistica, dentre outros. O problema do Caixeiro Viajante, em
que o vendedor deve passar por diversas cidades, visitando uma tnica vez cada uma delas,
retornando a cidade de origem e para isso deve percorrer o menor caminho possivel, é hoje

utilizado para testar métodos de otimizagao combinatoria.
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Nao existem algoritmos que apresentem uma solucao 6tima em um tempo viavel para
problemas de natureza complexa. A aplicacao de métodos heuristicos possibilita alcancar

um resultado préatico, mesmo que nao seja constatado como 6timo.

2.9 Inteligéncia artificial

O desenho de modelos algoritmicos para solucionar problemas cada vez mais complexos
estao motivando o desenvolvimento algoritmico. A modelagem da inteligéncia biolégica
e natural ocasionaram grandes sucessos chamados "sistemas inteligentes". Redes neurais
artificiais, computacao evolutiva, inteligéncia de enxames, sistemas imunoldgicos artificiais e
sistemas difusos estao inseridos nesses algoritmos inteligentes. Esses algoritmos inteligentes
fazem parte do campo de Inteligéncia Artificial (ENGELBRECHT, 2007).

2.9.1 Inteligéncia de enrame

A inteligéncia de enxame teve sua origem no estudo de colénias, ou enxames de organismos
sociais. Estudos sobre o comportamento social dos organismos nos enxames provocaram a
elaboracao de algoritmos de otimizagao e agrupamento muito eficientes. Por exemplo, estudos
de simulacao da elegante, mas imprevisivel, coreografia de bandos de passaros levaram ao
projeto do algoritmo de otimizacao de enxame de particulas, e estudos do comportamento

da busca por alimentagao de formigas resultaram em algoritmos de otimizacao de colonias
de formigas (ENGELBRECHT, 2007).

2.9.1.1 FEnzame de particulas

A otimizacao por enxames de particulas (PSO), segundo Eberhart e Kennedy (1995), tem
origem em duas metodologias de componentes principais. A primeira seria os lagos com a
vida artificial em geral, modelada no comportamento social de um bando de aves, no cardume
de peixes e na teoria de enxames em particular. A segunda esté relacionada & computacao
evolutiva, e tem vinculos com algoritmos genéticos e estratégias de evolugao.

Engelbrecht (2007) relatou que cada particula no enxame representa uma possivel solugao
para o problema de otimizagao. Em um sistema PSO, cada particula "voa"através do espaco
de busca multidimensional, ajustando sua posicao no espago de acordo com sua propria
experiéncia e a da particula vizinha. Uma particula faz uso da melhor posicao encontrada
por si mesma e a melhor posicao de seus vizinhos para posicionar-se em direcao a uma
solucao ideal. O efeito é que as particulas "voam"em dire¢ao a um 6timo global, enquanto
ainda investiga uma &rea em torno da melhor solucao atual. A “proximidade” de uma

particula ao minimo global é medida de acordo com uma funcao objetivo predefinida que
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esta relacionada ao problema a ser resolvido. Com o objetivo de facilitar o entendimento
do processo, Clerc (1999) fez uma analogia a uma caga ao tesouro, onde um time de busca,
através de radiocomunicadores, transmite a posi¢ao e o sucesso nas buscas. Com base nesses
dados de cada membro da equipe, além da sua propria experiéncia, cada individuo é capaz
de restringir a sua area de busca, reduzindo o tempo de procura.

Eberhart e Shi (2001) acreditaram que uma das razoes que faz com que o método da
otimizacao de enxames de particulas seja atrativo é a pouca quantidade de parametros que

necessitam ser ajustados.

2.9.1.1.1 Modelagem matematica

De acordo com Secchi e Biscaia (2012), o trabalho de Eberhart e Kennedy (1995) nao
apresentou a demonstracao formal do algoritmo proposto pelos autores. O método proposto
se apresenta na sua forma recursiva adequada para implementacao computacional. Uma
versao modificada do algoritmo originalmente proposto é apresentada abaixo:

Para cada particula k posicionada em um plano bidimensional e para cada iteracao i,

melhor , melhor
(:Ek ) yk ) €,

; ; s melhor , melhor
posteriormente, registrado o melhor resultado entre as k particulas (x7;5 7", Y5ispar” )

sao avaliadas as posicoes e registrados o melhor resultado individual

O movimento de cada particula serda proporcional & distancia entre a posicao atual da
particula e o ponto resultante da média ponderada entre a melhor posicao individual da

particula e a melhor posi¢ao do enxame, conforme a Equacao 2.5:

Xk = (sz) _ ()\x;gndhor + (1 _ )\) . x;'llgll)f;?r> (2 5)
RN Py 4 (1= ) - ygichar”

Onde X\ e p s@o nameros aleatorios pertencentes ao conjunto [0,1]. As particulas sdo

modeladas como sistemas massa-mola-amortecedor, de acordo com as Equagoes 2.6 e 2.7:

d;fg(? =2 dj’gf? ~ [}, — %) (2.6)
dek(t) dyy(t) " i
qr — 2 g Y (2.7)

O tempo t, a que se referem as Equacoes 2.6 e 2.7, é adimensional e representa as iteragoes
do processo onde t; =i - At <t < (i+ 1) - At =t + 1, obtendo-se as Equagoes 2.8 até 2.11:
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A posicao da particula é trocada com a adi¢ao do vetor velocidade, o qual direciona o

processo de otimizacao, e reflete a propria experiéncia da particula e a informagao trocada
com as particulas vizinhas (ENGELBRECHT, 2007). Sendo v e v componentes do vetor

velocidade da particula, resultante das equagoes diferenciais de primeira ordem, Equagoes

2.12 até 2.15:

dUst@) =2 gy up(t) — [ah — X7
dz;&()t ) = vi(1)
d”c’;t(t) = 2 G- mlt) — [y — V]
dyx(1)
1) vi(t)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

Aplicando o método de Euler explicito, as Equacgoes 2.16 até 2.19 resultam das Equagoes

2.12 até 2.14 :
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Reduzindo At -v =V, e At-v =1V, resultam as Equagoes 2.20 até 2.23:
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Reformulando os termos das Equacoes apresentadas, chega-se ao modelo sugerido por

Eberhart e Kennedy (1995), como mostram as Equagoes 2.24 até 2.27:

VI = 0@ Ve A 1 — a0 ey [l — 2] (2.24)
2y =l vl (2.25)
i+1 i 7 melhor 7 melhor 7
Vy(,;:r )= @ . Vy(k) +con- [?Ji(g ) — y,(,c)] +cp-€- [xgglobal)) — y,(c) (2.26)
i+l i i
=y + V) (2:27)

O termo w aparece como o termo de inércia da particula. Secchi e Biscaia (2012) sugeriram

um valor linearmente decrescente, segundo a Equagao 2.28.

. 1
W(Z) = Winicial T (wfinal - winicial) : (E) (228)

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

manipulando o "humor"da particula.

2.9.1.1.2 Algoritmo

O decaimento de w e a atribui¢ao do valor zero as componentes da velocidade tem como
intuito frear a particula & medida em que esta se aproxima da melhor solugao. O termo de
inércia w reduz-se em busca de melhorar a exploragao local, supondo-se que com o passar
das iteragoes, o problema esteja proximo da convergéncia (AZEVEDO, 2015). A Figura 4

apresenta o algoritmo do PSO em fluxograma.



31

Figura 4 — Fluxograma do algoritmo do PSO
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.9.1.2 Busca Harmoénica

Um fenémeno artificial denominado harmonia musical serviu de modelo para a criacao de
uma nova técnica meta-heuristica. A musica é um dos processos mais satisfatorios elaborados
pelo ser humano. Um novo algoritmo foi derivado desse fenémeno artificial encontrado na
performance musical, denominando o processo de busca pela melhor harmonia.

Define-se harmonia musical como a combinacgao de sons considerados prazerosos do ponto

de vista do ser humano.

A performance musical busca o melhor estado, ou seja, a harmonia mais gloriosa,
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determinado pela estimativa estética, assim como os algoritmos de otimizacao buscam o
melhor estado, isto é, o 6timo global, determinado pela funcao objetivo.

A estimativa estética é determinada pelo conjunto de sons tocados por um conjunto de
instrumentos, assim como a avaliacao da funcao objetivo é determinada pelo conjunto de
valores produzidos pelas varidveis de cada parametro do algoritmo; os sons para aperfeicoar
a estimativa estética podem ser melhorados com a prética dos instrumentistas, assim com os
valores para uma melhor avaliacao da funcao objetivo podem ser melhorados com a iteragao
do algoritmo (GEEM; KIM; LOGANATHAN, 2001).

Meziane e Zebarjadi (2014) fizeram uma analogia com a improvisa¢ao do Jazz com o
objetivo de esclarecer o principio da Memoria Harmonica (HM), considerando um trio de
Jazz composto por um guitarrista, um contrabaixista e um pianista. Cada musico no
trio toca um conjunto de notas musicais criando uma harmonia primaria composta por:
guitarrista (Sol, Si, Re, Fa, Mi); contrabaixista (Fa, Mi, Re, La, Si); pianista (Si, Re, Mi,
Do, La). O guitarrista toca aleatoriamente uma nota musical Sol fora de seu conjunto
primério; o contrabaixista toca aleatoriamente uma nota musical Si fora de seu conjunto
primério e o pianista toca aleatoriamente uma nota musical Re fora de seu conjunto primario.
Portanto, a nova harmonia (Sol, Si, Re) composta pelo trio vai se tornar uma outra harmonia
musicalmente satisfatoria. Se a nova harmonia for melhor do que a pior harmonia existente
no HM, a nova harmonia sera incluida no HM e a pior sera excluida do HM e o processo sera
repetido até que o conjunto das melhores harmonias seja obtido.

Parte-se do principio que a melhor solugao existe inicialmente na Memoéria Harmonica,
porém, quando esse nao é o caso, com o propoésito de se encontrar o 6timo global, a Busca
Harmonica inicia um pardmetro, a Taxa de Considera¢ao da Memoria Harmonica (HCMR),
que é um namero que varia entre 0 e 1.

Com o intuito de melhorar as solucoes e evitar que o método fique preso em minimos
locais, outro parametro é iniciado, denominado Taxa de Ajuste de Som (PAR), que também
¢ um nimero que varia entre 0 e 1. KEsse parametro imita o ajuste de afinacao de cada
instrumento para ajustar o conjunto (GEEM; KIM; LOGANATHAN, 2001).

O grau de similaridade é controlado por um parametro denominado largura de banda, bw
(ASKARZADEH; ZEBARJADI, 2014).

Dessa maneira, se o valor de HCMR for alto, a busca global do método seré prejudicada e
a busca local serd melhorada, pois esse valor representa uma maior probabilidade de que um
elemento da HM seja selecionado, de modo igual, caso o valor do parametro PAR for alto,
melhor sera a busca local, pois o aumento do valor desse parametro aumenta a probabilidade
da selecao de um elemento da vizinhanca.

A Figura 5 apresenta o algoritmo da Busca Harménica em fluxograma (GEEM; KIM;
LOGANATHAN, 2001).
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Figura 5 — Fluxograma do algoritmo HS
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Fonte: Elaborado pelo autor

A formacao do primeiro conjunto da memoria inicial, pode se dar através do sorteio
de valores aleatorios contemplados no intervalo de possiveis solugoes ou através da selecao
de valores que se supoe estar proximos da melhor solugao (GEEM; KIM; LOGANATHAN,
2001).

O algoritmo proposto por Geem, Kim e Loganathan (2001) atribui valores constantes
para os parametros HCMR, PAR e bw, porém, Mahdavi, Fesanghary e Damangir (2007)
propuseram em seu trabalho a aplicagao dos parametros PAR e bw, variando em relagao ao

numero de geragoes e sendo relacionados pelas Equagoes 2.29 e 2.30 :

PA — PAR,,;
PAR(gn) = PARin + ( RmaxNI Binin) -gn (2.29)
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Onde:

a) PAR(gn) é a taxa de ajuste do som para cada geragao;

b

PAR, i, é a taxa minima do ajuste do som;

d

)
)
¢) PAR,..: € a taxa maxima de ajuste do som;
) NI é o namero de geragoes;

)

e) gn é o numero da geracao.

bwin )
dbwmazx ) -gn

(+
bw(gn) = bwyay - € v (2.30)

Onde:

a) bw(gn) é a largura de variagdo para cada geragao;
b) bw,,, € a largura de varia¢ao minima;

¢) bWy € a largura de variagdo méxima.

Askarzadeh e Zebarjadi (2014) sugeriram um novo método de sele¢ao dos parametros da
busca harmoénica (HS-NPSA), utilizando as Equagoes 2.31 a 2.33, com o objetivo de substituir
o processo realizado manualmente para a selecao dos parametros apontados na metodologia

adotada por Mahdavi, Fesanghary e Damangir (2007) e Geem, Kim e Loganathan (2001).

HCMR=0,9+0,1-rand(0,1) (2.31)
1- d(0,1
pap= =10l 2.32)
bw = rand(0,1) (2.33)
Onde:

a) rand(0,1) é o namero aleatério no intervalo de zero a um.

2.9.1.3 Busca do Cuco

2.9.1.3.1 Comportamento de criacao do cuco

Os péssaros cuco sao espécies fascinantes pela sua agressiva estratégia de reprodugao.

Algumas espécies de cuco colocam seus ovos em ninhos comunais, embora possam remover
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os outros ovos com o objetivo de aumentar as chances de incubacao de seus proprios ovos.
Muitas espécies utilizam o parasitismo de ninhada, depositando seus ovos em ninhos de
espécies diferentes denominadas aves hospedeiras. E comum que algumas aves hospedeiras
se envolvam em conflito direto com os passaros cucos, pois se um passaro hospedeiro descobrir
que seu ninho foi invadido e os ovos depositados nao sao seus, essas aves podem jogar os ovos
para fora do ninho ou simplesmente abandona-lo e construi-lo em outra localidade. Algumas
espécies de cuco evoluiram de tal forma que conseguem por ovos de cor e padrao similares
aos dos passaros hospedeiros, reduzindo a probabilidade dos ovos serem abandonados e
aumentando as suas chances de sobrevivéncia. Os passaros cuco, geralmente, escolhem um
ninho onde a ave hospedeira ja colocou seus proprios ovos. Em geral, os ovos de cuco eclodem
um pouco mais rapido do que o do hospedeiro, e uma vez que o primeiro filhote eclode, a
primeira acao instintiva é jogar os outros ovos para fora do ninho, aumentando a quantidade

de alimento fornecida pela ave hospedeira (YANG; DEB, 2009).

2.9.1.3.2 Voos Lévy

Abarghooee et al. (2015) apontaram que os animais buscam alimentos, naturalmente,
de forma acidental ou quase acidental. Uma vez que, o préximo passo do caminho é
baseado na localizagao atual e na probabilidade de transicao para o préximo local, o caminho
de busca de um animal é efetivamente uma caminhada aleatoria. A direcdo escolhida
depende implicitamente de uma probabilidade que pode ser modelada matematicamente.
De acordo com Yang e Deb (2009), varios estudos mostraram que o comportamento de voo
de muitos animais e insetos frutiferos demonstrou as caracteristicas tipicas dos voos Lévy.
Posteriormente, esse comportamento foi implementado para problemas de otimizagao, e os

resultados preliminares mostraram sua capacidade promissora.

2.9.1.3.3  Algoritmo da busca do cuco (CSO)

Yang e Deb (2009) idealizaram as seguintes regras para o algoritmo:

a) Cada péassaro cuco poe um ovo por vez e deposita o ovo em um ninho escolhido

aleatoriamente;
b) Os melhores ninhos com ovos de alta qualidade serao transferidos para as proximas
geragoes;

¢) O numero de ninhos hospedeiros disponiveis ¢é fixo, e o0 ovo colocado por uma ave
cuco pode ser descoberto pelo passaro hospedeiro através de uma probabilidade
P, €[0,1].
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A busca aleatéria global é realizada usando voos Lévy, que é dado pelas equagoes 2.34,
2.35 e 2.36:

27 =2 4 0 @ Lévy()) (2.34)
= Qp - (I.Et) - xg‘fz)elhor) (235)
Levy(AN) mu=i(1<A<3) (2.36)
Onde:
a) 't é a nova solugdo (ninho) gerada;

b) xgt) é a solugao anterior (ninho antigo);
c) a > 0 é o tamanho do passo que deve estar relacionado as escalas do problema de

interesse;

d

g € uma constante, cujo valor, normalmente, atribuido ¢ 0,01;
(®)

melhor

e) x representa a atual melhor solucao;

—

Lévy(\) é o comprimento do passo aleatorio extraido da distribui¢ao de Lévy;

o3

)
)
) @ é um multiplicador de entrada,;
)
)

h

i ¢ o namero de iteragao.

Segundo Jiang, Wang e Wang (2017), o primeiro passo é gerar novas solugoes através
de voos Lévy e armazenar as melhores solugoes comparadas com as solucoes atuais.
Posteriormente, descarta-se um subconjunto das solugoes de acordo com a probabilidade de
deteccao P,, simplificando a ultima regra de (YANG; DEB, 2009). Por fim, obtém-se novas
solugoes com o mesmo tamanho que as solugoes abandonadas. O ciclo de iteragao é fechado
quando uma soluc¢ao melhor foi armazenada. Existem varias maneiras de implementar a
distribui¢do de Lévy, porém uma das maneiras mais simples, de acordo com Yang (2010), é
o algoritmo Mantegna para uma distribui¢ao simétrica de Lévy estével. O termo simétrica,
citado anteriormente, significa que os passos podem assumir uma valor positivo ou negativo.
No algoritmo de Mantegna, o comprimento do passo pode ser calculado através da Equacao

2.37:

Lévy(\) = —* (2.37)
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Onde u e v sao retirados de uma distribui¢ao normal. Isso é:

u~ N(0,02) 2.38
v~ N(0,02) (2.39)
Onde:
1
]
I'(1+ ) -sin(%2
(1+8) &)
I {T} B2
o, =1 (2.41)
B ¢é o fator de escala e I" é a funcao gama que equivale ao calculo do fatorial de 3.
Portanto, o algoritmo CSO assume a forma da 2.42 para gerar uma nova solucao.
$§+1 = 5B§t) + Qo - ’ (xz(t) - ngz)elhor) (242)

o]

Segundo Jiang, Wang e¢ Wang (2017), quando uma parte das solugoes for descartada
devido ao critério da probabilidade de detecgao P,, a Equacao 2.43 ir4 gerar novas solugoes

com o mesmo tamanho que as solugoes abandonadas.

ottt = 2@ 4 (Il(ctl) _ xgctz)) (2.43)
Onde:

a) r é o fator de escala, que é um niumero aleatorio uniformemente distribuido entre
Oel;

t) . . . ~ . .
b) xé) é selecionado aleatoriamente dentre as solugoes existentes do passo anterior.

A Figura 6 apresenta o algoritmo CSO em fluxograma.
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Figura 6 — Fluxograma do algoritmo CSO
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.9.1.4 Pdssaros Migratorios

2.9.1.4.1 Comportamento das aves migratorias

A formagao em “V” é a formagao mais famosa que as aves migratérias usam para voar
longas distancias. O nome se da devido a semelhanca da forma que as aves fazem com a
letra “V”, na qual h&a um lider que guia o bando e duas outras linhas de passaros seguindo-
o. Existem outras formacoes tais como em coluna, forma de arco e formacgao em “J”, entre
outros. Acredita-se que essa formacao seja muito eficiente para os passaros migratorios.

Duas hipoéteses foram propostas no intuito de explicar o uso dessa formacao em “V” pelas

aves. A primeira hipotese aponta que dessa forma é possivel economizar energia durante o
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voo, pois quando o passaro lider se cansa, o seu lugar é ocupado por um dos péssaros que
permanecem nas posigoes posteriores. A segunda hipdtese é que a formagao em “V” pode
refletir um mecanismo pelo qual as aves evitam colisoes entre si e permanecem em contato

visual como mostra a Figura 7, apresentando o WTS, espacamento entre a ponta da asa de
uma ave e a ponta da asa da ave subsequente (DUMAN; UYSAL; ALKAYA, 2012).

Figura 7 — Esquema de migragao dos péassaros

Fonte: Adaptado de Duman, Uysal e Alkaya (2012) pelo autor.

2.9.1.4.2 Algoritmo da otimizacao dos passaros migratorios (MBO)

O algoritmo MBO ¢ uma técnica de busca que leva em consideragao a vizinhanga. Cada
ave da formagao em “V” representa uma possivel solugao, inicia-se com a primeira solugao,
passaro lider, prosseguindo por todos os outros individuos até chegar a tltima ave na ponta
da formacao. Cada solucao deve ser desenvolvida através das solugoes de seus vizinhos e se
uma ave vizinha trouxer uma solugao melhor, ela é automaticamente trocada pela solucao
inicialmente registrada, a do passaro lider, da formagao. H& um outro mecanismo de eficiéncia
no algoritmo. Este mecanismo transfere as melhores solu¢oes vizinhas nao utilizadas para a
proxima solugao. No algoritmo, esta situacao é chamada de compartilhamento dos vizinhos.
Desta forma, a solugao existente se aprimora usando nao so suas proprias solucoes produzidas,
mas também solucoes vizinhas que vém de outras solugoes. Este compartilhamento de
vizinhos é concluido com o compartilhamento da solucao por todos os péssaros, exceto os
dois tltimos passaros localizados nas duas linhas. Este processo continua até ser atingido o
niamero total de iteragoes (DUMAN; UYSAL; ALKAYA, 2012).

O fluxograma do algoritmo MBO ¢ dado na Figura 8. Os parametros do algoritmo MBO
sdo o numero de solugdes que representam o tamanho do bando de péassaros (n), o namero
total de solugoes vizinhas a serem consideradas (k), o ntimero de solugdes vizinhas a serem
compartilhadas com a proxima solugdo (x), o ntimero de turnos para mudar o lider (m) e o
nimero maximo de iteragoes "K"(MAKAS; YUMUSAK, 2016).
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Figura 8 — Fluxograma do algoritmo MBO
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Fonte: Adaptado de Makas e Yumusak (2016) pelo autor.

Makas e Yumusak (2016) sugeriram que devido & diversidade da populagao inicial afetar
diretamente o desempenho do algoritmo, a inicializagao da posigao das aves, que representam

as possiveis solugoes, é um ponto importante para melhorar a otimizagao. As posicoes iniciais
sao atribuidas através da Equacao 2.44:

zij = " 4+ rand - (279 — 2" (2.44)
Onde:

a) x;; € a posicao da i-ésima solucao na dimensao j;

b) xg’”” e """ sao valores limite para a dimensao j;

c¢) rand é um numero aleatério que varia entre 0 e 1.
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Apo6s a inicializagao, uma das solugoes é escolhida como lider e todas as solugoes geradas
sao colocadas arbitrariamente em uma hipotética formacao em "V". Comecando com a
primeira solucao, que corresponde ao péassaro lider, e progredindo ao longo das linhas para
as caudas, o algoritmo MBO tem como objetivo melhorar cada solugao usando suas solugoes

vizinhas.

Makas e Yumusak (2016) geraram os vizinhos “k” através da equagao 2.45.
Tij = xij + ¢ - (x5 — Tny) (2.45)
Onde:

a

b

Z;; ¢ a nova posigao vizinha gerada na j-ésima dimensao para a i-ésima solugao;

x;; ¢ a posigao da i-ésima solugao na dimensao j;

d

xy; € a posicao da k-ésima solugao na dimensao j;

)
)
¢) k é um valor de indice selecionado aleatoriamente, diferente de i;
)
e)

¢ € um namero aleatorio que varia de (-1, 1).

A Equacao 2.45 calcula a criacao da vizinhanca ao mesmo tempo que realiza uma
comparagao entre duas posigoes de passaros entre parénteses. Ou seja, quanto menor a
diferenca entre z;; e xy;, mais proximas sao as solugoes.

Depois da criagao desses vizinhos, se a Fungao Objetivo da solucao vizinha apresentar
melhor resultado do que a do lider, a posicao da solucao vizinha é atribuida a solugao
lider e, em seguida, duas vezes o parametro z solugoes inutilizadas nao compartilhadas sao
partilhadas com os dois passaros na segunda linha.

Uma iteracao termina apés implementar a melhoria para todas as aves. Em resumo, o
passaro lider gasta mais energia criando "k"vizinhos em iteragdes. No entanto, os péssaros
em outras posicoes se beneficiam dos péassaros na frente e gastam menos energia criando
vizinhos (k-z) em iteragoes.

O algoritmo simula o cansaco do passaro lider depois de realizar um ntmero de iteragoes
(m) anterior. A solu¢ao lider é entao deslocada para o fim de um lado na hipotética formagao
"V'" e a segunda solucao nesse lado é deslocada para a posigao lider.

Os parametros k£ e x devem ser adequadamente escolhidos por afetarem diretamente
o desempenho do algoritmo. O parametro k ¢é inversamente proporcional & velocidade de
voo das aves. Se pequenos valores forem escolhidos, assume-se que as aves voam em altas
velocidades. Velocidades altas permitem que o algoritmo MBO reduza o tempo de execucgao
total. No entanto, a profundidade de busca do algoritmo aumenta se o parametro k£ aumentar.

O parametro z representa o beneficio dos vortices gerados através das pontas das asas das
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aves ap0s o lider (WTS). Uma vez que o compartilhamento dos vizinhos do algoritmo MBO é
definido como o numero de solugoes de bons vizinhos obtidas a partir da solucao predecessora,

valores elevados de = fazem com que as solugoes sejam semelhantes entre si. Assim, a
convergéncia prematura pode acontecer (DUMAN; UYSAL; ALKAYA, 2012).

2.9.1.5 Algoritmo de Competicao Imperialista

2.9.1.5.1 Comportamento da Competicao Imperialista

O imperialismo é uma politica de extensao do poder de um governo além dos limites
de seu territério. A expansao se da através da conquista de outros territorios chamados de
coldnias. Quanto maior for o poder de um pais imperialista, mais chance terd de adquirir
mais coldnias, enquanto que os paises mais fracos terao mais chances de perder colénias ou
até mesmo deixar de ser um pais imperialista.

Um pais imperialista juntamente com suas coldnias forma um império, cujo o poder total
é a soma do poder imperialista mais o poder de suas coldnias. Dessa forma, os impérios com
maior poder podem conquistar outros impérios com um poder menor, os quais serao extintos
durante o processo. Se uma coldnia adquirir um poder maior que de um pais imperialista,
a colonia tomara o lugar do pais. O objetivo é que um conjunto de paises convirjam para
um tnico império onde, espera-se que esteja o ponto 6timo da fungao objetivo (ATASHPAZ-
GARGARI; LUCAS, 2007).

2.9.1.5.2  Algoritmo de Competi¢ao Imperialista (ICA)

No Algoritmo de Competicao Imperialista, os paises sao representados por um matriz de

dimensao 1 x N,q , Equacao 2.46:

paises = (p17p27p37 .- 'pNvar) (246)

Onde:
a) Nyer € 0 nimero de variaveis do problema.

O custo de um pais, Equagao 2.47, é dado pelo célculo da fungao objetivo através de suas

variaveis.

custo = f(paises) = (p1, 2, P3; - - - PNvar) (2.47)
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O algoritmo ¢ iniciado quando o tamanho da populagao N, for gerada. Nj,,, representa
os paises mais poderosos que formarao um império. Os imperialistas serao os pafses com os
menores custos, pois o algoritmo ¢ de minimizagao. N,y representa a populacao de colonias
que pertencerao a cada império. As colonias serao distribuidas entre os imperialistas de
acordo com seus respectivos poderes. Para isso, é definido um custo normalizado de acordo

com a Equacao 2.48:

Cy = ¢, — maz;(c;) (2.48)

Onde ¢, é o custo do n-ésimo imperialista e (), é o custo normalizado. A partir do custo

normalizado é definido o poder normalizado p,, de um imperialista através da Equacao 2.49:

po= ol (2.49)
=l

O poder normalizado de um imperialista representa a quantidade de coldnias iniciais que

serao atribuidas a ele, dado pela Equagao 2.50:

N - C,, = round(py, - Neo) (2.50)

Onde N - (), é o numero inicial de colonias que o i-ésimo imperialista ird possuir e a
operacao round atribui um valor inteiro mais proximo. Os impérios sao formados a partir de
um imperialista com suas respectivas colonias. A operagao principal do algoritmo de busca
por novas solucoes é a movimentacao das coldnias em relacao aos imperialistas, pois a cada
iteragao todas as coldnias se movimentam em direcao aos seus respectivos imperialistas. Esse
movimento é regido por dois parametros do algoritmo: o coeficiente de assimilagao (y) e o

Coeficiente angular de Assimilagao (6). A Equagao 2.51 descreve a movimentagao.

POSit1 = pos; +0-v-d (2.51)
Onde:

a) pos; € o vetor de posicionamento das colonias;

0 é um valor entre 0 e 1;

)
b) v > 1;
c)

)

d

d ¢ a distancia entre a coloénia e o seu imperialista.
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O custo total de um império é dado pelo custo do imperialista mais uma parte do custo

total de suas colonias de acordo com a Equagao 2.52.

T - C,, = Custo(imperialista) + ¢ - média{custo(colonias do imperialista)} (2.52)
Onde:

a) T -C, ¢ o custo total do império;

b) € é um valor entre 0 e 1.

Através da revolucao é ainda possivel que uma colénia mude para uma nova posicao que
é gerada aleatoriamente. A probabilidade de isso acontecer se deve a um parametro ajustéavel
denominado taxa de revolugao, a qual indica que as caracteristicas socio-politicas de um pais
mudam.

A competicao imperialista acontece quando a colonia mais fraca do império considerado
mais fraco pode ser conquistada por outro império com maior chance de adquiri-la. Nesse

caso, é definido o custo normalizado dos impérios de acordo com a Equacao 2.53.

N-T.-C,=T-C,—maz,(T-C;) (2.53)
Onde:

a) N-T-C, éo custo normalizado do n-ésimo império cujo o valor deve maior que

Z€ro;

b) max;(T - C;) é o custo total do império com maior custo total de todos.

Com isto, a probabilidade de posse P,, para cada império ¢ dada pela Equagao 2.54:

Ppn - Nimp (254)
|Zi:l N‘T'Ci|

O vetor P, (pp1,Pp2: Dp3, - - - PNimp), € definido como as probabilidades de posse de cada
império e o vetor R, (ry,re,73,...7,), do tamanho de P, com ntimeros aleatérios distribuidos
uniformemente entre 0 e 1. O vetor D ¢é definido pela subtracao de P por R: D=P-
R=(D1, D3, D3, ... Dximp)-

O império que tiver o indice do maior valor de D possuird a colonia. Por conseguinte,
o algoritmo analisara se ha algum império sem colonias, se houver, o império sera extinto.

Depois de atingir um certo nimero de iteracoes, todos os impérios serao extintos, exceto o
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mais poderoso, o qual possuira todas as colonias sob seu dominio e todas as colonias estarao

na mesma posi¢ao que a do imperialista, finalizando o algoritmo (ATASHPAZ-GARGARI;

LUCAS, 2007).
A Figura 9 apresenta o fluxograma do Algoritmo de Competicao Imperialista.

Figura 9 — Fluxograma do algoritmo ICA
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.9.1.6 Otimizacao por Colénia de Formigas

2.9.1.6.1 Comportamento da Colonia de formigas

Algumas espécies de formigas sao completamente cegas e outras possuem apenas uma
visao desenvolvida rudimentarmente. De fato, a comunicacao entre a maioria dos individuos,
ou entre individuos e o meio ambiente, é baseada no uso de produtos quimicos, chamado

feromonio, produzidos pelas formigas.
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O feromonio de trilha é um tipo especifico de feromdnio que algumas espécies de formigas
usam para marcar caminhos no solo, por exemplo, o caminho entre a fonte de alimento e
o ninho. Ao detectar trilhas de feromonio, as formigas forrageiras podem seguir o caminho
trilhado por outras formigas até a fonte de alimento. Esse comportamento coletivo de trilha
no qual uma formiga ¢é influenciada por uma trilha quimica inspirou o método de otimizagao
por colénias de formigas (DORIGO; STUTZLE, 2004).

As primeiras formigas ao farejarem o feromoénio tendem a escolher, probabilisticamente,
as trilhas marcadas com fortes concentragoes de feromonio. O segundo grupo de formigas
perceberd mais intenso o caminho mais curto, devido ao menor tempo de evaporacao. Com
a continuagao desse procedimento por todas as formigas, quantas vezes forem necessérias até
que toda a comida seja levada ao formigueiro, ocorre a vaporizacao e o depoésito de feromonio
por onde as formigas transitarem. Em certo momento desse processo, um dos caminhos
se destaca por ser o mais frequentado, sendo assinalado pela intensidade de feromonio
e densidade de formigas superior aos demais. Neste ponto, define-se o melhor caminho
encontrado pelas formigas (DORIGO; STUTZLE, 2004).

2.9.1.6.2 Abordagens da Otimizacao da Colonia de formigas

Azevedo (2015) citou em seu trabalho duas abordagens de otimizac¢do por colonia de
formigas, sendo uma apresentada por Toksari (2006) e a outra por Socha (2009). Nesse
trabalho, a abordagem do método da colonia de formigas, utilizada por Toksari (2006),
forneceu resultados diversos devido a variacao dos seus parametros de calibracao, enquanto
que a abordagem utilizada por Socha (2009) nao apersentou resultados alterados pela
manipulacao dos seus parametros. Azevedo (2015) considerou a aplicagao desse tltimo

método mais segura e os ajustes mais consistentes.

2.9.1.6.3 Abordagem segundo Socha (2009)

O método ACO funciona através do qual cada formiga caminha entre os pontos do
conjunto de entrada e deposita feromonio a cada aresta que liga esses pontos. A selecao
do proximo ponto é realizada de forma probabilistica, levando em consideragao a quantidade

de feromonio na aresta, juntamente com a informacao heuristica.
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Segundo Azevedo (2015), para este método, os parametros k e ¢ da curva de Weibull, alvo
dessa otimizacao, devem formar um plano cartesiano que sera dividido em N partes iguais.
O ponto central de cada nova éarea sera um par ordenado (k, ¢) em que se avaliard o ajuste

da curva, conforme a Figura 10.

Figura 10 — Amostra do plano cartesiano discretizado
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Fonte: Azevedo (2015)

A probabilidade de ocorréncia de cada reticulo é definida pela Equacgao 2.55:

P=—T (2.55)
D1 Tr
Onde 7, é a intensidade de feromonio referente ao reticulo r. Cada formiga é, entao,
posicionada aleatoriamente no plano através de sorteio por roleta, onde cada fatia da roleta
representa um reticulo e é definida pela probabilidade de ocorréncia, até entao igual para
todas as fatias.

O sorteio por roleta tem o seguinte algoritmo:

a) Atribui-se um numero sequencial a cada reticulo;
b) Calcula-se a probabilidade de ocorréncia de cada um dos reticulos;

c¢) Partindo do zero, somam-se as probabilidades de cada reticulo ao seu antecessor

até chegar ao valor 1; e

d) Através de um gerador de valores aleatorios, sorteia-se um valor entre 0 e 1, e a

fatia escolhida sera aquela que contiver este valor.
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Na inicializacao do algoritmo, como nao ha formigas posicionadas nos reticulos, a matriz
com os valores de feromonio de cada reticulo sera definida atribuindo-se os valores iguais a
1.

Os quadrantes visitados sao assinalados pelo deposito de feroménio, segundo a Equagao
2.56. A cada iteragao a quantidade do horménio também é reduzida a uma taxa constante

para simular a volatilidade do hormoénio, conforme a Equagao 2.57:

Tigr = Ti—1,r + <L> (256)

67”7”f
Tigr = P Tir (257)

Onde:

a) T;» ¢ a intensidade de feroménio referente ao reticulo r, na iteragao i;

)

o

)

) erry é o erro avaliado pela formiga f;
c) u € a constante de deposigao; e,

)

d

p € a constante de evaporacao.

Neste ponto, atualizam-se as matrizes de feromoénio, probabilidade, e repete-se o processo
de escolha e avaliacao de erro. Ao passo em que as iteragoes se sucedem, alguns reticulos
serao mais atraentes para as formigas por terem grande quantidade de feroménio, sendo esta
atracao simbolizada pelas maiores fatias da roleta, até que a maioria das formigas seguira
pelo mesmo caminho, caracterizando a convergéncia do método. A Figura 11 resume o

procedimento ACO de forma geral.



Figura 11 — Algoritmo para o procedimento ACO apresentado por Socha (2009)
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3 METODOLOGIA

3.1 Dados de vento

Os testes com dados reais foram executados, utilizando 52.560 valores de velocidade.
Essa quantidade de valores de velocidade esta de acordo com a norma IEC 61400 PART 12-1
(2005a) que define 1 (um) ano de dados integrados com medigoes de velocidade médias ao
longo de periodos de 10 minutos, como periodo minimo para caracterizagao dos ventos de uma
regiao. Os testes foram realizados com dados piiblicos do projeto Sistema de Organizagao de
Dados Ambientais (SONDA), do Governo Federal, referentes as estagoes TRI23, situada em
Triunfo com latitude de 07° 49’ 38"S, longitude de 38° 07" 20"O, dados coletados em 2006,
altitute de 1123 metros, cujo clima é o tropical de altitude que predomina nos planaltos e
serras no sertao de Pernambuco e SCR25, em Sao Joao do Cariri com latitude 07° 22’ 54"S e
Longitude 36 ° 31’ 38"O, altitude de 718 metros, dados coletados no ano de 2008, cujo clima
predominante é o semiérido, caracterizado pela baixa umidade e pouco volume pluviométrico
no estado da Paraiba, ambas a 50 metros do nivel do solo e com um ano completo de dados.

A Figura 12 apresenta a localizagao das duas cidades estudadas.

Figura 12 — Localizagao das cidades de Triunfo - PE e Sao Joao do Cariri - PB
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Fonte: Google maps, 2018.



ol

3.1.1 Tratamento de dados

Os dados de cada local foram separados em intervalos com variagao de 1 m/s, onde,
para se encaixar no intervalo, a velocidade deve ser superior ao valor inferior do intervalo
e menor ou igual ao valor superior, excetuando o primeiro intervalo onde: 0 m/s <V <1
m/s. Depois de separados, foi contada a quantidade total de dados dentro de cada intervalo,
sendo que esta quantidade de cada intervalo foi dividida pelo namero total de dados, gerando,
assim, um valor de frequéncia relativa para cada intervalo. Os dados foram validados por
uma metodologia do projeto SONDA, que nao altera os bancos de dados, eliminando dados
considerados invélidos pelo processo, apenas sinaliza os dados considerados como suspeitos
para que o usuério decida a utilizacao ou nao destes. Os dados coletados através do projeto
SONDA para a cidade de Triunfo e Sao Joao do Cariri contabilizavam um total de 52.560 e
52.704, respectivamente, entretanto apos o tratamento foi considerado um total de 52.560 e
52.662 dados, representando um aproveitamento de 100% e de 99,92%.

Vale ressaltar que foi utilizado um algoritmo, elaborado na linguagem R, para retirar
dados nao numéricos, como NA (Not Available) e NAN (Not A Number) e valores negativos,

descartados para a elaboragao do histograma.

3.2 Linguagem R

R é uma linguagem voltada para a manipulagao de dados, célculos e apresentacao gréfica.
Possui um ambiente de programagao que se preocupa com a flexibilidade, com a capacidade
de manipulacao de dados e com a realizacao de analises.

O RStudio é uma interface de desenvolvimento integrado, de codigo livre, para utilizagao
da linguagem R. Tem como principal funcao agilizar o uso da linguagem, disponibilizando
bibliotecas e organizando o ambiente de trabalho de forma mais produtiva (RSTUDIO, 2015).

Todas as fungoes heuristicas foram elaboradas utilizando a linguagem R e o RStudio como

interface.

3.3 Funcgao Objetivo

E valido enfatizar que todo procedimento de otimizacao busca o melhor resultado de uma
fungao para o cenério desejado e essa funcao recebe o nome de Fungao Objetivo. No caso dos
métodos heuristicos que foram utilizados, foram avaliadas trés Fungoes Objetivo diferentes.
Os testes foram realizados nas duas regides estudadas e o desempenho atestado através de
testes estatisticos.

A Equacao 3.1 apresenta a minimizacao da soma do erro quadrado aplicada aos valores de

frequéncia de ocorréncia (E.Q) encontrados pela curva ajustada pelo método e a frequéncia
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de ocorréncia observada no histograma dos dados testados.

62 = Z(fajuste - fobservado)2 (31)
i=1

Onde n é o nimero de intervalos de velocidade do histograma e fujuste € fobservado S0 as
frequéncias de ocorréncia pela curva ajustada e observadas no histograma, respectivamente.
Busca-se com a Equagao 3.1 um algoritmo no qual os resultados deem énfase na aproximacao
da curva de Weibull do histograma de dados.

A Equagao 3.2 apresenta a minimizacao do erro quadrado aplicado aos valores de desvio

de produgao (E.W) entre a curva ajustada e o histograma dos dados.

PD.... — WPDmedido \°
62 — (W estimado w medzdo) (32)

W P Dpedido

Onde W PD.simadzo € WPD,eqid0 $80 0s desvios de producgao pela curva ajustada e

observada no histograma, respectivamente. Busca-se com a Equacao 3.2 um algoritmo no
qual os resultados deem énfase na producao energética da regiao.

A Equacao 3.3 apresenta a soma da minimizagao do erro quadrado aplicada aos valores de

frequéncia de ocorréncia com a minimizacao do erro quadrado aplicado aos valores de desvio

de producao (E.Q.W).

WPDestimado - WPDmedido>2 (3 3)

2= > oo — |
€ ajuste fobservado) +
i—1 WPDmedido

Busca-se com a equagao 3.3 um algoritmo que gere resultados com valores intermediarios
entre a aproximacao da curva de Weibull do histograma de dados e a producao energética da
regiao.

Os resultados das fungoes heuristicas com a aplicacao da Funcao Objetivo selecionada
para cada método serao avaliados através de testes estatisticos e do valor percentual do

desvio de producao.

3.4 Calculo dos testes estatisticos

Os testes escolhidos para avaliar o desempenho dos ajustes foram a Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) (Equacao 3.4), o Erro Médio Absoluto (MAE) (Equagao 3.5)
e o Coeficiente de determinagiao R? (Equagao 3.6), a serem aplicados para avaliar os valores
da curva e do histograma. Além destes, o valor percentual do Desvio de Producao Eélica

(WPD) entre a curva e o histograma também sera avaliado (Equagao 3.7).
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n calculado __ , medido)2
n
MAE = %Z yicalculado N ylmedido (35)
=1

R2 _ Z?:1<y;nedido o gmedido)Q . Z?Zl(y;nedido o yzgalculado)Z

Z’? l(ymedido _ gmedido)? (36)
1= (2
Onde n é o nimero de observacoes, yédewade g frequéncia de Weibull, §™¢% & a média
da frequéncia das observagoes e y"%° ¢ a frequéncia das observagoes.
WPDes imado — WPDme ido
WPD = tomad dido 100 (3.7)

WPD medido

Onde, de acordo com Jamil, Parsa e Majidi (1995), WPD,,cqic0 and WPDegimado s80
calculados pelas Equacoes 3.8 and 3.9

WPDmedido =

N | —

-p-c3~F<1+%> (3.8)

WPDestimado =3P UB (39)

N | =

Onde p é a massa especifica do ar, v é a velocidade do vento, I' ¢ a funcao gama, k é o

fator de forma e ¢ é o fator de escala.
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3.5 Geragao dos graficos

3.5.1 Curva de densidade

As curvas de densidade de probabilidade foram sobrepostas ao histograma dos dados
testados, de forma a verificar visualmente o desempenho do ajuste. E importante verificar
que a proximidade da curva da distribuicao de Weibull gerada através dos métodos heuristicos
com os picos do histograma da velocidade do vento de cada regiao determina o desempenho
do ajuste para os testes RMSE, MAE e R?, enquanto o teste do WPD investiga o valor da
média da velocidade ctbica prevista pelo histograma, independente de onde esta localizada

a subestimativa ou sobreestimativa.

3.5.2 Curva de inversao logaritmica

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

ajuste da curva sobre os pontos.

3.6 Parametros aplicados aos métodos heuristicos

Cada método heuristico depende de um certo nimero de parametros, sendo necessério o
seu ajuste para reduzir a resposta de tempo computacional que leva & convergéncia para os
valores 6timos. Vale a pena ressaltar que o ajuste desses parametros nao tem efeito sobre o
resultado final. Os pardmetros aqui aplicados, apresentados na Tabela 2, foram extraidos das
obras cujos autores usaram os métodos propostos em diversas aplicagoes (BARBOSA, 2015),
(WANG; WANG; WU, 2016), (RAHMANT et al., 2013), (ATASHPAZ-GARGARI; LUCAS,
2007), (BENHALA; BOUATTANE, 2014) e (TONGUR; ULKER, 2014).
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Tabela 2 — Parametros aplicados aos métodos heuristicos

Autor Método Parametros

Barbosa, 2015 HS Ny, 6,0
Wang; Wang; Wu, 2016 CSO N 50
’ ’ ’ P, 0,25

N, 30

w; 1,8

Rahmani et al., 2013 PSO wy 0,2
C1 1,0

Cy 1,0

Npop 20

Atashpaz-Gargari; Lucas, 2007 ICA N, 3,0
Trev 073

Ny 100

Benhala; Bouattane, 2014 ACO I 0,2
p 0,1

n 51

Tongur; Ulker, 2014 MBO koo 30

T 1,0

m 10

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.7 Selecao dos parametros dos métodos heuristicos

A selecao dos parametros dos métodos foram realizados com os dados reais, aplicando os

parametros do item 3.7 e se deu através do seguinte procedimento:

a) Utilizou-se os parametros extraidos de trabalhos citados na Tabela 2 como ponto

de partida;

b) Estabeleceu-se 50% do valor do parametro inicial como limite superior e inferior
para a realizacao dos testes, pois foi necessario estabelecer um critério inicial que

limitasse a infinidade de avaliagoes dos parametros;

¢) Variou-se 10% do valor do parametro inicial, arredondado para o maior valor
inteiro, caso necesséario, até o limite superior e inferior, devido & infinidade de

nimeros que poderiam ser testados;

d) Selecionou-se os parametros que apresentaram o menor valor da Fungao Objetivo
e do namero de iteragoes, pois utilizou-se como critério a redugao do tempo de

processamento computacional do algoritmo.
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3.8 Teste de desempenho dos métodos heuristicos

Os testes de desempenho dos métodos foram realizados com os dados reais apds a selecao

dos parametros de cada método e se deu através do seguinte procedimento:

a) Utilizou-se os parametros selecionados de acordo com os critérios do item 3.8;

b) Aplicou-se os testes de RMSE, MAE, R? para os parametros selecionados, para
cada par (k, ¢) e calculou-se o WPD;

c) Gerou-se uma tabela comparativa de k, ¢, RMSE, MAE, R? e WPD;

d) Para cada método, criou-se a curva de Weibull e a curva de inversao logaritmica.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.0.1

As tabelas 3 e 4 apresentam os resultados, aplicados na cidade de Trinfo e Sao Joao do

Cariri respectivamente, dos testes das trés Fungoes objetivo utilizadas nos métodos heuristicos

estudados.

Tabela 3 — Anélise estatistica da Fungao Objetivo dos métodos heuristicos para a cidade de

Selecao da Funcao Objetivo

Triunfo - PE
Método Funcao Objetivo ~ RMSE MAE R? WPD|[%]
PSO E.Q 0,001034  0,004310 0,964724 10,875590
PSO EW 0,003003  0,012239  0,702464 -27,498352
PSO E.Q.W 0,000766 0,002936 0,980623 0,557381
HS E.Q 0,000695 0,002831 0,984060 -0,327501
HS E.W 0,001930  0,006945 0,877154 0,042708
HS E.QW 0,000785  0,002969 0,979635 0,702544
CSO E.Q 0,000694  0,002822 0,984081 -0,325351
CSO E.-W 0,022164  0,055598 -15,200385 -2,04 10710
CSO E.Q.W 0,000695 0,002814 0,984069 -0,008930
ICA E.Q 0,000694  0,002822 0,984081 -0,324294
ICA E.W 0,012920  0,041805  -4,505384 -0,076617
ICA E.QW 0,000695 0,002814 0,984066 0,024956
ACO E.Q 0,000694  0,002821 0,984081 -0,322802
ACO E.-W 0,002380  0,008816 0,813085 0,000257
ACO E.Q.W 0,000695 0,002805 0,984051 0,016961
MBO E.Q 0,000695  0,002821 0,984081 -0,322802
MBO E.W 0,000756  0,002923 0,981151 0,000000
MBO E.Q.W 0,000695 0,002813 0,984069 -0,008967

De acordo com a Tabela 3 para a cidade de Triunfo, constatou-se que a Funcao Objetivo
(E.Q.W) para o método PSO apresentou desempenho superior nos testes RMSE, MAE,
R? e WPD em relagao as Fungoes Objetivo (E.Q) e (E.W). Portanto, a fungiao (E.Q.W)

para o método PSO foi selecionada, destaque em negrito, por apresentar os menores valores
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de RMSE, MAE e WPD, e o maior valor de R?. A fungao (E.Q) para o método HS foi
selecionada, destaque em negrito, devido ao bom desempenho nos testes estatisticos e do
WPD em comparagao aos resultados das outras fungoes. A Funcao Objetivo (E.Q.W) para
os métodos CSO, ICA, ACO e MBO, destacados em negrito, produziu valores com magnitudes
similares nos testes estatisticos em relagao a funcao (E.Q) e desempenho superior em relagao
a fungao (E.W). Em relagao ao teste WPD, a fungao (E.Q.W) apresentou resultados similares

ou melhores do que a funcao (E.W).

Tabela 4 — Anélise estatistica da fungao objetivo dos métodos heuristicos para Sao Joao do

Cariri
Método Funcao Objetivo ~ RMSE MAE R? WPD[%]
PSO E.Q 0,001141  0,003439  0,993522 11,858317
PSO E.W 0,019592  0,053740  -0,907461 1,72-107°
PSO E.Q.W 0,001829 0,005515 0,983362 0,059573
HS E.Q 0,001145  0,003346 0,993480 2,132087
HS E.W 0,041587  0,095123  -7,594243  -0,002714
HS E.Q.W 0,002233 0,006437 0,975219 0,977815
CSO E.Q 0001141  0,003436 0993522 11879632
CSO EW 0,050139  10,575063 -11,492359 -2,45-107°
CSO E.Q.W 0,001734 0,543062 0,985096 0,312602
ICA E.Q 0,001141  0,003440 0,993521 11,828390
ICA E.W 0,009278  0,268761 0,572167 0,341304
ICA E.Q.W 0,001731 0,005420 0,985096 0,336862
ACO E.Q 0,001142  0,003431 0,993522 11,902135
ACO E.W 0,030585  0,075310  -3,648393  -1,069204
ACO E.Q.W 0,001726 0,005365 0,985180 0,397675
MBO E.Q 0,001141  0,003436 0,993522 11,879632
MBO E.W 0,011783  0,033758 0,310064 0,000000
MBO E.Q.W 0,001734 0,005430 0,985058 0,3126025

Observou-se na Tabela 4 que a Fungdo Objetivo, (E.Q.W), produziu valores com melhor
desempenho nos testes estatisticos do que as fungoes (E.Q) e (E.W). No entanto, a funcao
(E.Q) nao teve um bom desempenho, uma vez que os valores de WPD obtidos foram cerca de
12% que, segundo Azevedo (2015), erros acima de 2% no teste do WPD pode restringir o uso

dos métodos a avaliagoes preliminares para padroes de geragao de energia. A Fungao Objetivo
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(E.W) apresentou resultados opostos em relacao a funcao (E.Q), devido ao desempenho baixo
apresentado nos testes estatisticos e um bom desempenho no teste WPD. A Fungao Objetivo
(E.Q.W), apresentou valores intermediarios de RMSE, MAE, R? e WPD em comparagao as
outras fungoes.

Pode-se concluir que a Fungao Objetivo (E.Q.W) foi selecionada, destaque em negrito,
para todos os métodos heuristicos, devido aos resultados da fungao (E.Q), mostrando um
valor de WPD maior do que 2%, acima do limite aceitavel para o desvio da producao de
energia. Além disso, os resultados da fun¢ao (E.W) nao obtiveram bom desempenho nos
testes estatisticos.

A importancia da aplicacao da Funcao Objetivo nos métodos heuristicos também foi
confirmada, pois foi possivel verificar que essa selecao pode ter impacto e tornar o método

inviavel para a avaliagao da producao de energia edlica.

4.0.2 Selecao dos pardmetros para os métodos

O método HS foi inicialmente testado utilizando os parametros da Tabela 2 sugeridos por
Barbosa (2015). Em seguida, a sele¢ao dos parametros do método foi realizada por partes,

variando um parametro por vez conforme a Tabela 5:

Tabela 5 — Parametros do método HS

Parametro Valor Minimo Valor Maximo Intervalo

Np, 3 9 1

A Tabela 6 apresenta os resultados da selecao dos parametros para o método de acordo

com os critérios do item 3.9 para as cidades de Triunfo-PE e Sao Joao do Cariri-PB.

Tabela 6 — Resultados da selecao dos parametros para o método HS

Estacao N, k ¢ Valor da Fungao Objetivo N° de Iteragoes
TRI23 3  3,1960 15,1302 0,000378 862
SCR25 5 2,3672 5,8766 0,000608 467

De acordo com os resultados da Tabela 19 e 20, referente a Triunfo e Sao Joao do Cariri,
localizada no Apéndice A, observou-se que os valores da Fungao Objetivo e do niimero de
iteracoes apresentaram uma sensibilidade alta em relagao a variagao do parametro, nimero
de harmonias, isto ¢, a mudanca no valor do parametro implicou em alteracoes significativas

no tempo convergéncia.
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O método CSO foi inicialmente testado utilizando os parametros da Tabela 2 sugeridos
por Wang, Wang e Wu (2016). Em seguida, a sele¢do dos parametros do método foi realizada

por partes, variando um parametro por vez, conforme a Tabela 7:

Tabela 7 — Parametros do método CSO

Pardmetro Valor Minimo Valor Maximo Intervalo
N, 25 75 5
P, 0,125 0,375 0,025

A Tabela 8 apresenta os resultados da selecao dos parametros para o método de acordo

com os critérios do item 3.9 para as cidades de Triunfo-PE e Sao Joao do Cariri-PB.

Tabela 8 — Resultados da selecao do parametros para o método CSO

Estacao N, P, k ¢ Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes
TRI23 55 0,275 3,1911 15,1457 0,000379 90
SCR25 30 0,250 2,3896 5,8897 0,000599 43

Observou-se, a partir dos resultados das Tabelas 21 a 24 localizadas no Apéndice A,
que os valores da Funcgao Objetivo nao apresentaram sensibilidade em relacao & variacao
dos parametros, nimero de ninhos e probabilidade de detec¢ao, ou seja, a mudanca no valor
desses parametros nao implicou em alteragoes no tempo de convergéncia. Mas, para o nimero
de iteragoes houve uma sensibilidade alta em relagao a variagao dos parametros.

Constatou-se que o método CSO mostrou-se ser um algoritmo robusto, pois durante os
testes com a variacao dos parametros, os valores de fator de escala, fator de forma e da
Fungao Objetivo nao apresentaram varia¢ao numérica.

O método ICA foi inicialmente testado utilizando os parametros da Tabela 2 sugeridos
por Atashpaz-Gargari e Lucas (2007). Em seguida, a selegdo dos parametros do método foi

realizada por partes, variando um parametro por vez conforme a Tabela 9:

Tabela 9 — Parametros do método ICA

Parametro Valor Minimo Valor Maximo Intervalo
Npop 10 30 2
Nimp 2 5 1
Trev 0,15 0,45 0,03
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A Tabela 10 apresenta os resultados da selecao do parametros para o método de acordo

com os critérios do item 3.9 para as cidades de Triunfo-PE e Sao Joao do Cariri-PB.

Tabela 10 — Resultados da sele¢ao do parametros para o método ICA

Estacao Npop Nimp Trew k c Funcgao Objetivo N° de Iteragoes
TRI23 30 3 0,42 3,1958 15,1492 0,000379 192
SCR25 26 3 0,30 2,3902 5,8905 0,000599 100

Consoante com os resultados das Tabelas 25 e 27 para Triunfo localizadas no Apéndice A,
percebeu-se que os valores da Fungao Objetivo apresentaram sensibilidade baixa em relacao
a variacao dos parametros, nimero de paises e taxa de revolugao. Contudo, de acordo com
os resultados da Tabela 26, o valor da Funcao Objetivo nao apresentou sensibilidade em
relacao a variagao do parametro, niimero de imperialistas. Vale ressaltar que para o niimero
de iteracoes houve uma sensibilidade alta em relagao a variagao dos trés parametros.

Em relacao aos resultados das Tabelas 28 a 30 para Sao Joao do Cariri, observou-se que
os valores da Funcao Objetivo nao apresentaram sensibilidade em relagao a variagao dos
parametros, nimero de paises, numero de imperialistas e taxa de revolugao. Mas, para o
nimero de iteragoes houve uma sensibilidade alta em relagao a variacao dos parametros.

O método PSO foi inicialmente testado utilizando os parametros da Tabela 2 sugeridos
por Rahmani et al. (2013). Em seguida, a selecao dos parametros do método foi realizada

por partes, variando um parametro por vez conforme a Tabela 11:

Tabela 11 — Parametros do método PSO

Parametro Valor Minimo Valor Maximo Intervalo

N, 15 45 3

w; 0,9 2,7 0,18
wy 0,1 0,3 0,2
¢ 0,5 1,5 0,1
Co 0,5 1,5 0,1

A Tabela 12 apresenta os resultados da selecao do parametros para o método de acordo

com os critérios do item 3.9 para as cidades de Triunfo-PE e Sao Joao do Cariri-PB.
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Tabela 12 — Resultados da selecao do parametros para o método PSO

Estacao N, w; wy ¢ ¢ k ¢ Funcao Objetivo N° de Iteragoes
TRI23 27 180 0,06 1,0 1,0 3,1439 15,1197 0,000379 870
SCR25 21 18 0,20 1,3 1,0 2,3863 5,8878 0,000599 9

Conforme os resultados das Tabelas 31 a 40, localizadas no Apéndice A, notou-se que os
valores da Fungao Objetivo e do nimero de iteragoes apresentaram sensibilidade em relacao
a variacao dos parametros, nimero de particulas, inércia da particula inicial, final e dos
coeficientes c¢; e ¢y , ou seja, a mudanga no valor desses parametros implicou em alteragoes
no tempo de convergéncia.

O método MBO foi inicialmente testado utilizando os parametros da Tabela 2 sugeridos
por Tongur e Ulker (2014). Em seguida, a selecdo dos parametros do método foi realizada

por partes, variando um paradmetro por vez conforme a Tabela 13:

Tabela 13 — Parametros do método MBO

Pardmetro Valor Minimo Valor Maximo Intervalo

25 75 5
k 1,5 45 0,3
x 0,5 1,5 0,1
m 5 15 1

Durante os testes de selecao dos parametros, observou-se que o parametro, ntmero
de péssaros (n), ndo poderia ser um numero par, logo foi necessario realizar os testes
com o proximo ndmero inteiro impar e os parametros (k) e (z) ndo poderia ser numeros
fracionarios, pois representam o nimero total de solu¢oes e o niimero de soluc¢oes vizinhas a
serem compartilhadas respectivamente. Portanto nao foi possivel parametriza-las dentro dos
critérios estabelecidos nesse estudo.

A Tabela 14 apresenta os resultados da sele¢ao dos parametros para o método de acordo

com os critérios do item 3.9 para as cidades de Triunfo-PE e Sao Joao do Cariri-PB.

Tabela 14 — Resultados da selecao do parametros para o método MBO

Estaggo n k = m k c Fungao Objetivo N° de Iteragoes
TRI23 25 3,0 1,0 5,0 3,1929 15,1459 0,000381 5
SCR25 65 3,0 1,0 6,0 2,3887 5,8895 0,000599 17
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Em conformidade com os resultados das Tabelas 41 e 43, localizada no Apéndice A,
verificou-se que os valores da Funcao Objetivo nao apresentaram sensibilidade em relacao a
variacao do parametro do niimero de passaros. Referente ao niimero de iteragoes, houve uma
sensibilidade baixa em relacao a variacao do parametro. Para as Tabelas 42 e 44, percebeu-se
que os valores da Fungao Objetivo nao apresentaram sensibilidade em relacao a variacao dos
parametro da troca do lider. Mas, para o nmero de iteragoes houve uma sensibilidade baixa
para a estacao de Sao Joao do Cariri e nenhuma para a estagao de Triunfo em relacao a
variagao do parametro.

O método ACO foi inicialmente testado utilizando os parametros da Tabela 2 sugeridos
por Benhala e Bouattane (2014). Em seguida, a sele¢do dos parametros do método foi

realizada por partes, variando um parametro por vez conforme a Tabela 15:

Tabela 15 — Parametros do método ACO

Parametro Valor Minimo Valor Maximo Intervalo

N; 50 150 10
I 0,1 0,3 0,02
p 0,05 0,15 0,01

A Tabela 16 apresenta os resultados da selecao do paradmetros para o método de acordo

com os critérios do item 3.9 para as cidades de Triunfo-PE e Sao Joao do Cariri-PB.

Tabela 16 — Resultados da selecao do paradmetros para o método ACO

Estacao Ny pu  p k ¢ Fungao Objetivo N° de Iteragoes
TRI23 120 0,2 0,1 3,2000 15,1520 0,000379 501
SCR25 100 0,2 0,1 29500 6,1300 0,005147 501

Em relagao aos resultados das Tabelas 45 e 48, localizadas no Apéndice A, observou-se
que os valores da Funcao Objetivo nao apresentaram sensibilidade em relacao a variacao do
parametro de numero de formigas. Referente ao ntimero de iteragoes, houve uma sensibilidade
baixa em relacao a variacao do parametro. Para os resultados das Tabelas 46, 47, 49 e 50,
observou-se que os valores da Funcao Objetivo e do nimero de iteracoes nao apresentaram
sensibilidade em relagao a variagao dos parametros da taxa de evaporacao e depodsito de

feromoénio.
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4.1 Testes com os métodos heuristicos

Apos as selecoes da funcgao objetivo e dos parametros para cada método em cada cidade,
os testes preliminares foram realizados para a apreciacao do comportamento dos métodos
heuristicos. As Figuras 13 e 14 apresentam os graficos das curvas de Weibull (a) e as
curvas de inversao logaritmica (b) dos métodos heuristicos Busca Harmoénica, Busca do Cuco,
Algoritmo de Competigao Imperialista, Enxame de Pérticulas, Passaros Migratorios e Colonia
de Formigas para as cidades de Sao Joao do Cariri-PB e Triunfo-PE e as Tabelas 15 e 16

mostram os resultados oriundos desses testes.

13 — Curva de Weibull (a) e curva de inversao logaritmica (b) do método HS, CSO,

Figura
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Tabela 17 — Resultados dos métodos heuristicos para Sao Joao do Cariri
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Método Fungao Obj. k c RMSE MAE R2 WPD|%)]
HS E.QW 2,3672 5,8765 0,001745 0,005247 0,984859 0,331888
CSO E.QW 2,3886  5,8887 0,001735 0,005426 0,985031 0,296402
ICA E.QW 2,3918 5,8914 0,001732 0,005442 0,985088 0,333549
PSO E.QW 2,3863 5,8876 0,001734 0,005405 0,985050 0,311042
MBO E.QW 2,3886 5,8894 0,001732 0,005418 0,985086 0,330460
ACO E.QW 2,9500 6,1300 0,005121 0,014828 0,869653 0,237038

Figura 14 — Curva de Weibull (a) e curva de inversao logaritmica (b) do método HS, CSO,
ICA, PSO, MBO e ACO para a estacao TRI23
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Tabela 18 — Resultados dos métodos heuristicos para Triunfo

Método Fungao Obj. k c RMSE MAE R2 WPD[%)]
HS E.Q 3,1960 15,1302 0,000695 0,002822 0,984080 0,369604
CSO E.QW 3,1855 15,1395 0,000695 0,002820 0,984066 0,066904
ICA E.QW 3,1559 15,1492 0,000695 0,002809 0,984063 0,007679
PSO E.QW 3,1439 15,1197 0,000705 0,002873 0,983629 0,023351

MBO E.QW 3,1928 15,1458 0,000695 0,002812 0,984070 0,024833
ACO E.QW 3,2000 15,1520 0,000695 0,002805 0,984051 0,016961

Graficamente, foi observado que os métodos heuristicos HS, CSO, ICA, PSO, MBO e
ACO para determinar o parametro de forma k e o parametro de escala ¢ da distribuigao de
Weibull representaram bem o formato do histograma de velocidade do vento para a cidade
de Triunfo. O método ACO apresentou um resultado discrepante dos demais e da aparéncia
do histograma, com um valor médio e uma dispersao maiores dos dados. Desse modo, pode-
se concluir que o ACO, da forma como foi parametrizado, nao representa satisfatoriamente
o regime de ventos da cidade de Sao Joao do Cariri, sendo desaconselhado para uso nessa
regiao. Ja os demais métodos se mostraram adequados para a caracterizagao dos recursos
eblicos.

As tabelas 17 e 18 mostram os resultados dos testes estatisticos e do teste WPD para os seis
métodos heuristicos considerados no estudo. Percebeu-se, a partir da analise estatistica e do
Desvio da Producao Eolica, que os valores de RMSE, MAE, R? e WPD possuem magnitudes
muito proximas, com excecao do método ACO para a cidade de Sao Joao do Cariri, entre si
para os seis métodos heuristicos.

Pode-se concluir que, para a cidade de Triunfo, o método ICA obteve o melhor
desempenho dentre os métodos testados, pois alcangou o menor resultado para o teste WPD
com o valor de 0,007% e atingiu valores dos testes estatisticos com magnitudes similares aos
dos outros métodos. Também pode-se aferir que, para a cidade de Sao Joao do Cariri, os
métodos HS, CSO, ICA, PSO e MBO obtiveram resultados com valores cuja magnitude sao
similares em todos os testes com exce¢ao do método ACO que obteve o pior desempenho em
relacao aos testes estatisticos, uma vez que obteve os maiores valores de RMSE, MAE e o

menor valor de R? dentre os métodos heuristicos avaliados.
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5 CONCLUSAO

Os métodos heuristicos Enxame de Particulas, Busca Harmonica, Busca do Cuco,
Algoritmo de Competigao Imperialista, Passaros Migratorios e Colonia de Formigas foram
implementados nesse estudo, os histogramas reais de vento relativos a regiao Triunfo-PE
e Sao Joao do Cariri-PB foram ajustados de acordo com os dados obtidos do Sistema de
Organizagao de Dados Ambientais (SONDA) e as seguintes conclusoes podem ser pontuadas:

Quanto a selecao da Fungao Objetivo, observou-se que a soma da minimizac¢ao do erro
quadrado aplicada aos valores de frequéncia de ocorréncia com a minimizacao do erro
quadrado aplicado aos valores de desvio de produgao (E.Q.W) exibiu uma combinacdo dos
otimos resultados dos testes estatisticos referente a Fungao Objetivo (E.Q) com os excelentes
resultados do teste WPD fornecidos pela Func¢ao Objetivo (E.W) para os métodos heuristicos
nas duas cidades analizadas, com exce¢ao do método HS cuja Fungao Objetivo selecionada
foi a (E.Q) para a cidade de Triunfo. Esse fato contribuiu para mostrar a importancia da
escolha da Funcao Objetivo para os métodos heuristicos.

Os parametros para cada método foram selecionados através dos valores da Fungao
Objetivo e do namero de iteragoes e percebeu-se que a sele¢ao paramétrica auxiliou na escolha
daqueles parametros que implicaram significativamente na redugao do tempo de convergéncia
de cada algoritmo.

Quanto ao parametro k, observou-se que os valores variam de 2 a 3 para as cidades de
Triunfo e Sao Joao do Cariri, mostrando menor constancia da velocidade do vento para esses
locais. Os valores de ¢, representando a velocidade média do vento para ambas as cidades,
variam de 6 a 15.

Os seis métodos foram comparados entre si para as regioes do Pernambuco e da
Paraiba. Notou-se que o Algoritmo de Competicao Imperialista, utilizando a Fung¢ao Objetivo
(E.Q.W), foi o método mais eficiente para determinar os parametros de distribui¢do de
Weibull, k£ e ¢, para a cidade de Triunfo-PE dentre os estudados por ter apresentado o
valor do teste WPD de 0,007% e que o método ACO foi o menos eficaz para ajustar as
curvas de distribuicao de Weibull para os dados de velocidade do vento da regiao da Paraiba,
utilizando os dados analisados para a cidade de Sao Joao do Cariri, devido a discrepancia dos
resultados em comparagao aos demais e da aparéncia da curva de distribuicao em relagao ao
histograma dos dados de vento da regiao.

Esse estudo pode contribuir para o desenvolvimento de softwares comerciais para a

caracterizagao do regime de ventos de uma regiao.
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APENDICE A - SELECAO DOS PARAMETROS PARA METODOS

A.1 Selecao do parametro para o método HS

Tabela 19 — Escolha do melhor valor de Nj, para Triunfo

Np,  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

3 0,000378 862
4 0,000379 468
3 0,000380 467
6 0,000379 861
7 0,000379 978
8 0,000379 861
9 0,000379 574

Tabela 20 — Escolha do melhor valor de N, para Sao Joao do Cariri

Np, Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

3 0,001157 862
4 0,000839 468
5 0,000608 467
6 0,001073 978
7 0,000759 844
8 0,000620 861
9 0,000706 860




A.2 Selegao dos parametros para o método CSO

Tabela 21 — Escolha do melhor valor de N,, para Triunfo

N,, Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia
25 0,000379 180
30 0,000379 111
35 0,000379 134
40 0,000379 130
45 0,000379 210
50 0,000379 118
55 0,000379 98
60 0,000379 105
65 0,000379 161
70 0,000379 164
75 0,000379 107
Tabela 22 — Escolha do melhor valor de P, para Triunfo
P, Valor da Fun¢ao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia
0,125 0,000379 114
0,150 0,000379 164
0,175 0,000379 153
0,200 0,000379 111
0,225 0,000379 92
0,250 0,000379 98
0,275 0,000379 90
0,300 0,000379 148
0,325 0,000379 160
0,350 0,000379 156
0,375 0,000379 164
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Tabela 23 — Escolha do melhor valor de N,, para Sao Joao do Cariri

N,, Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

25 0,000599 132
30 0,000599 43
35 0,000599 149
40 0,000600 127
45 0,000600 119
50 0,000600 89
55 0,000600 108
60 0,000599 131
65 0,000600 79
70 0,000599 110
75 0,000599 49

Tabela 24 — Escolha do melhor valor de P, para Sao Joao do Cariri

P, Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

0,125 0,000599 175
0,150 0,000600 109
0,175 0,000600 120
0,200 0,000599 122
0,225 0,000599 92
0,250 0,000599 43
0,275 0,000600 97
0,300 0,000599 108
0,325 0,000600 183
0,350 0,000599 168

0,375 0,000600 72




A.3 Selecao dos parametros para o método ICA

Tabela 25 — Escolha do melhor valor de N,,, para Triunfo

Nyop Valor da Funcao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia

10 0,000384 244
12 0,000380 994
14 0,000389 977
16 0,000382 950
18 0,000380 776
20 0,000379 682
22 0,000379 886
24 0,000380 425
26 0,000380 285
28 0,000380 256
30 0,000379 357

Tabela 26 — Escolha do melhor valor de Nj,,, para Triunfo

Nimp Valor da Funcao Objetivo N© de Iteracoes de convergéncia

2 0,000379 816

0,000379 357

3
4 0,000380 360
3 0,000379 458

74



Tabela 27 — Escolha do melhor valor de T,., para Triunfo

T,.., Valor da Funcao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia

0,15 0,000384 980
0,18 0,000379 654
0,21 0,000382 654
0,24 0,000379 815
0,27 0,000379 575
0,30 0,000379 357
0,33 0,000379 575
0,36 0,000379 505
0,39 0,000379 431
0,42 0,000379 192
0,45 0,000379 264

Tabela 28 — Escolha do melhor valor de N,,, para Sao Joao do Cariri

Nyop Valor da Funcao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia

10 0,000607 746
12 0,000602 952
14 0,000602 919
16 0,000600 190
18 0,000601 899
20 0,000600 719
22 0,000602 316
24 0,000600 387
26 0,000599 100
28 0,000600 105

30 0,000600 441




Tabela 29 — Escolha do melhor valor de Nj,,, para Sao Joao do Cariri

Nimp Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia de convergéncia
2 0,000600 531
3 0,000599 100
4 0,000600 197
5 0,000600 336

Tabela 30 — Escolha do melhor valor de T,., para Sao Joao do Cariri

T,., Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia
0,15 0,000600 835
0,18 0,000599 280
0,21 0,000602 280
0,24 0,000600 832
0,27 0,000603 100
0,30 0,000599 100
0,33 0,000600 260
0,36 0,000600 343
0,39 0,000599 332
0,42 0,000600 151
0,45 0,000600 311
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A.4 Selegao dos parametros para o método PSO

Tabela 31 — Escolha do melhor valor de N, para Triunfo

N, Valor da Fungao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

15 0,064303 22
18 0,007982 10
21 0,144983 17
24 0,000572 892
27 0,000379 990
30 0,000492 903
33 0,000385 904
36 0,006564 898
39 0,000406 900
42 0,004401 13
45 0,006460 892

Tabela 32 — Escolha do melhor valor de w; para Triunfo

w;  Valor da Fungao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

0,9 0,012474 18
1,08 0,003721 18
1,26 0,000842 667
1,44 0,012006 670
1,62 0,001533 793
1,80 0,000379 990
1,98 0,000380 974
2,16 0,001453 18
2,34 0,001135 13
2,52 0,000516 15

2,70 0,000924 17

(s



Tabela 33 — Escolha do melhor valor de w; para Triunfo

wy  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia
0,10 0,000380 849
0,12 0,000379 850
0,14 0,000381 865
0,16 0,000381 870
0,18 0,000384 892
0,20 0,000379 990
0,22 0,000437 906
0,24 0,000379 914
0,26 0,000418 929
0,28 0,000379 944
0,30 0,000382 971
Tabela 34 — Escolha do melhor valor de ¢; para Triunfo
c1  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia
0,5 0,000452 870
0,6 0,000442 870
0,7 0,000389 871
0,8 0,002001 875
0,9 0,000386 870
1,0 0,000379 870
1,1 0,000801 871
1,2 0,000498 869
1,3 0,001041 871
1,4 0,001900 892
1,5 0,003615 888
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Tabela 35 — Escolha do melhor valor de ¢y para Triunfo

co  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia

0,5 0,000948 32
0,6 0,002294 916
0,7 0,000435 870
0,8 0,000396 860
0,9 0,000498 871
1,0 0,000379 870
1,1 0,000383 887
1,2 0,000431 873
1,3 0,000446 887
1,4 0,003810 895
1,5 0,000955 895

Tabela 36 — Escolha do melhor valor de N, para Sao Joao do Cariri

N, Valor da Fungao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

15 0,001732 10

18 0,001859 33

21 0,000600 891
24 0,002473 895
27 0,000813 899
30 0,000657 889
33 0,000660 898
36 0,000607 910
39 0,000906 903
42 0,000606 886

45 0,001126 901
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Tabela 37 — Escolha do melhor valor de w; para Sao Joao do Cariri

w;  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

0,9 0,000722 10
1,08 0,000733 18
1,26 0,000653 475
1,44 0,000611 11
1,62 0,000601 808
1,80 0,000600 891
1,98 0,000605 974
2,16 0,000747 18
2,34 0,000748 22
2,52 0,000785 17
2,70 0,000742 36

Tabela 38 — Escolha do melhor valor de w; para Sao Joao do Cariri

wy  Valor da Fungao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

0,10 0,000602 17
0,12 0,000602 17
0,14 0,000600 863
0,16 0,000602 17
0,18 0,000602 17
0,20 0,000600 891
0,22 0,000602 17
0,24 0,000602 17
0,26 0,000602 17
0,28 0,000600 941

0,30 0,000602 17




Tabela 39 — Escolha do melhor valor de ¢; para Sao Joao do Cariri

c1  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia

0,5 0,000701 861
0,6 0,000686 861
0,7 0,000681 863
0,8 0,000610 872
0,9 0,000677 866
1,0 0,000600 863
1,1 0,000599 866
1,2 0,000599 11
1,3 0,000599 9

1,4 0,000600 866
1,5 0,000600 10

Tabela 40 — Escolha do melhor valor de ¢y para Sao Joao do Cariri

cs  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

0,5 0,000606 911
0,6 0,000600 14
0,7 0,000600 853
0,8 0,000600 878
0,9 0,000600 871
1,0 0,000599 9

1,1 0,000793 873
1,2 0,000627 876
1,3 0,000605 868
1.4 0,000643 867

1,5 0,000772 885




A.5 Selecao dos parametros para o método MBO

Tabela 41 — Escolha do melhor valor de n para Triunfo

n  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia
25 0,000381 5
31 0,000381 6
35 0,000381 8
41 0,000381 5
45 0,000381 9
51 0,000381 8
55 0,000381 8
61 0,000381 9
65 0,000381 7
71 0,000381 6
75 0,000381 7
Tabela 42 — Escolha do melhor valor de m para Triunfo
m  Valor da Fungao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia
5 0,000381 5
6 0,000381 5
7 0,000381 5
8 0,000381 5
9 0,000381 5
10 0,000381 5
11 0,000381 5
12 0,000381 5
13 0,000381 5
14 0,000381 5
15 0,000381 5
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Tabela 43 — Escolha do melhor valor de n para Sao Joao do Cariri

n  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia

25 0,000599 26
31 0,077682 36
35 0,000599 45
41 0,000599 23
45 0,000599 19
o1 0,000599 24
95 0,000599 31
61 0,000599 27
65 0,000599 17
71 0,000599 22
75 0,000599 19

Tabela 44 — Escolha do melhor valor de m para Sao Joao do Cariri

m  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia
5 0,000599 21
6 0,000599 17
7 0,000599 20
8 0,000599 18
9 0,000599 18
10 0,000599 17
11 0,000599 18
12 0,000599 18
13 0,000599 18
14 0,000599 17

15 0,000599 17




A.6 Selecao dos parametros para o método ACO

Tabela 45 — Escolha do melhor valor de Ny para Triunfo

Ny Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia
50 0,000379 502
60 0,000379 502
70 0,000379 503
80 0,000379 505
90 0,000379 503
100 0,000379 503
110 0,000379 505
120 0,000379 501
130 0,000379 504
140 0,000379 503
150 0,000379 502
Tabela 46 — Escolha do melhor valor de p para Triunfo
i Valor da Fungao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia
0,10 0,000379 501
0,12 0,000379 501
0,14 0,000379 501
0,16 0,000379 501
0,18 0,000379 501
0,2 0,000379 501
0,22 0,000379 501
0,24 0,000379 501
0,26 0,000379 501
0,28 0,000379 501
0,30 0,000379 501
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Tabela 47 — Escolha do melhor valor de p para Triunfo

p  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteracoes de convergéncia

0,05 0,000379 501
0,06 0,000379 501
0,07 0,000379 501
0,08 0,000379 501
0,09 0,000379 501
0,1 0,000379 501
0,11 0,000379 501
0,12 0,000379 501
0,13 0,000379 501
0,14 0,000379 501
0,15 0,000379 501

Tabela 48 — Escolha do melhor valor de Ny para Sao Joao do Cariri

Ny Valor da Fungao Objetivo N de Iteragoes de convergéncia

20 0,005147 511
60 0,005147 503
70 0,005147 207
80 0,005147 208
90 0,005147 502
100 0,005147 501
110 0,005147 204
120 0,005147 202
140 0,005147 501

150 0,005147 508




Tabela 49 — Escolha do melhor valor de y para Sao Joao do Cariri

i Valor da Fungao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia

0,10 0,005147 501
0,12 0,005147 501
0,14 0,005147 501
0,16 0,005147 501
0,18 0,005147 501
0,2 0,005147 501
0,22 0,005147 501
0,24 0,005147 501
0,26 0,005147 501
0,28 0,005147 501
0,30 0,005147 501

Tabela 50 — Escolha do melhor valor de p para Sao Joao do Cariri

p  Valor da Funcao Objetivo N° de Iteragoes de convergéncia

0,05 0,005147 501
0,06 0,005147 501
0,07 0,005147 501
0,08 0,005147 501
0,09 0,005147 501
0,1 0,005147 501
0,11 0,005147 501
0,12 0,005147 501
0,13 0,005147 501
0,14 0,005147 501

0,15 0,005147 501
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