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Resumo— Neste trabalho sdo propostos dois algoritmos hibridos de otimizacdo, sendo cada um
deles composto pela combinacéo das metaheuristicas: Algoritmo de Otimizacdo de Ledo (AOL), Evolucéo
Diferencial (ED) e Busca Local Iterativa (BLI). Nestes algoritmos, as metaheuristicas sdo processadas de
forma paralela e trocam informacd@es, para melhorar seus respectivos desempenhos quando considerados
individualmente. Adicionalmente, cada metaheurista do algoritmo hibrido proposto contém um
processamento paralelo visando reducdo de custo computacional. O contexto do presente artigo é o
problema de estimacéo de parametros de modelos para sistemas ndo lineares. Portanto, os algoritmos
propostos sdo comparados, para esta classe de aplicacdo, com versdes classicas das metaheuristicas
citadas tomadas individualmente no que diz respeito a qualidade do resultado obtido e ao tempo de
processamento. Através dos resultados obtidos, observa-se que o desvio padrdo das solucBes dos
algoritmos hibridos propostos sdo menores que os métodos tomados individualmente. Neste mesmo
cenario as técnicas de paralelismo apresentadas produziram uma reducdo de tempo computacional.

Palavra-chave: Algoritmo hibrido; evolugdo diferencial; algoritmo de otimizacdo de ledo; busca
local iterativa; metaheuristica paralela.

I. INTRODUCAO

Nas varias areas da ciéncia e da engenharia, a solucdo de muitos problemas complexos passa por algum
tipo de otimizacdo ndo linear: controle de processos, escalonamento de tarefas, modelagem matemética, entre
outras [1], [2].

Dentre estes problemas, destaca-se a identificacdo de sistemas cujo objetivo é representar o comportamen-
to de sistemas reais através de modelos matematicos [1], [3]. Na identificacdo de sistemas uma etapa de funda-
mental importancia é a estimagdo dos pardmetros destes modelos [4], [5]. Frequentemente este é um problema
de otimizacdo ndo linear. Devido a dificuldade de se estimar pardmetros de modelos dindmicos ndo lineares
através de abordagens classicas, varios algoritmos estocasticos baseados na genética, estratégia de evolucéo e
programagcdo evolutiva vém ajudando a resolver este problema.

A motivagdo para utilizar esses algoritmos na estimagdo de parametros € devido ao seu alto desempenho ao
lidar com problemas complexos em sistemas reais e obterem uma boa solugdo que com frequéncia converge
para o 6timo global [6], [7].

As metaheuristicas [8] se beneficiam de operadores estocasticos, ou seja, tem abordagens ndo deterministi-
cas onde a aleatoriedade é a principal caracteristica desses algoritmos. Isso significa que eles operam de modo
aleatério quando procuram a solucéo 6tima global em espacos de busca. A aleatoriedade torna o algoritmo mais
confidvel na obtencdo de solucéo a cada execucdo. Por ser um algoritmo que utiliza a formulagdo do problema
para avaliar o conjunto de solugdes, o processo € realizado independentemente do problema e com base nas
entradas dadas e saidas recebidas [8].

Nas Ultimas décadas varias metaheuristicas tém sido propostas na literatura, cada uma apresentando vanta-
gens e desvantagens nos varios problemas propostos. Porém, estas metaheuristicas possuem algumas semelhan-
cas entre si, tais como: a reproducéo, variacdo aleatéria, competicéo e sele¢cdo do melhor individuo de uma po-
pulacdo [9]. Entre os diversos tipos de algoritmos encontrados na literatura podem ser citados alguns: Algoritmo
Genetico [10],[11] ; Algoritmo Hibrido [12], [13]; Col6nia de Formiga Ledo[14], [15]; Programacdo Evolutiva
[9], [16], [17]; Evolucdo Diferencial (ED) [7], [18], [19]; Particulas de Enxame [20],[21]; Busca Local lterativa
(BLI) [22], [23]; e Algoritmo de Otimizagdo de Ledo (AOL) [14], [24], [25].

Os algoritmos hibridos ndo seguem o paradigma de desenvolver uma Unica metaheuristica tradicional. Eles
combinam varios componentes das metaheuristicas provenientes de outras metaheuristicas de areas diferentes da
otimizacdo [26]. S&o combinagGes de técnicas colaborativas e integradas onde ocorre troca de informagdes
entre as metaheuristicas [27]. A principal motivacdo para se utilizar essa técnica é por proporcionar solucdes
mais eficientes levando a uma maior flexibilidade ao lidar com problemas de otimizagdo em grande escala.

Neste trabalho séo propostos dois algoritmos hibridos paralelos, sendo o primeiro algoritmo hibrido com-
posto pela Evolucdo Diferencial (ED) e Algoritmo de Otimizacdo de Ledo (AOL); e o segundo algoritmo hibri-
do composto pelo AOL e Busca Local Iterativa (BLI). Nestes algoritmos hibridos, as metaheuristicas incorpora-
das trocam informacdes de forma colaborativa melhorando o desempenho da solugéo (robustez) do problema
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em relacdo aos algoritmos citados tomados individualmente. Além disso, apresentam menor custo computacio-
nal para se chegar a solucéo.

Uma segunda contribuicdo deste trabalho estd na descricdo de um procedimento para tornar paralela a exe-
cucdo do algoritmo de otimizacéo de ledo.

Finalmente, todas as propostas sdo analisadas e comparadas dentro do contexto do problema de estimacao
de parametros de modelos de sistemas nao lineares.

O presente artigo esta organizado da seguinte maneira: na Se¢do 2 é descrita sobre a metodologia de esti-
macdo de parametros na identificacdo de sistemas, a Secdo 3 é destinada aos algoritmos ED, AOL, BLI e a
computacdo paralela nas metaheuristicas, na Secéo 4 ¢é descrito os algoritmos hibridos, a Sec¢éo 5 é dedicada as
simulacgdes e resultados obtidos e apresentacdo dos resultados obtidos. Finalmente, na Secdo 6 sdo apresentadas
as consideracdes finais do trabalho.

Il. ESTIMAGAO DE PARAMETROS NA IDENTIFICAGAO DE SISTEMAS NAO LINEARES

Modelar sistemas dinamicos ndo lineares é uma tarefa desafiadora [1], [28]. Ao contrario dos sistemas
lineares, onde é possivel visualizar familias de modelos lineares, os sistemas ndo lineares podem assumir formu-
lacdes diversas. Em [27], sdo discutidas estruturas dindmicas para a representacao de sistemas ndo lineares. A
determinacdo de modelos para sistemas dindmicos segue 0s seguintes passos: a) projeto do experimento e coleta
de dados; b) escolha da estrutura matematica a ser utilizada; ¢) escolha do critério de desempenho. Com base em
(@), (b) e (c), faz-se a estimacdo de pardmetros do modelo (passo d) via um procedimento de otimizagcdo. Neste
ponto, passo (d), tem-se o contexto do presente artigo. Por fim, faz-se a validacdo do modelo estimado (passo €)
[1], [4].

Nas Ultimas décadas, a estimacdo de parametros recebeu uma atengéo significativa dentro do procedimento
de identificacdo de sistemas. Dentro do contexto de sistemas lineares, muitas vezes o problema de estimacéo de
pardmetros possui solucéo fechada. No caso de sistemas ndo lineares, somente em alguns casos o modelo é
linear nos parametros o que permite a adocdo de procedimentos como o dos minimos quadrados. Em todos os
outros casos, langa-se méo de algoritmos de otimizacéo néo linear para calcular o conjunto 6timo de parametros,
dentro do critério de desempenho selecionado. Embora existam varios tipos de algoritmos para solucionar esse
problema, muitos possuem convergéncia lenta para os 6timos globais quando ndo convergem para 6timos locais
[28],[29].[30].

I1l. METODOS

A. Evolucéo Diferencial

Em (Guimarées, 2009; Kushida, Hara, and Takahama, 2015), descrevem a Evolucédo Diferencial (ED) como
uma pesquisa estocastica baseada na populacdo para resolver problemas de otimizagdo no tempo continuo. A
ED e iniciada com a defini¢do de uma populagdo inicial (X;;g), dentro dos limites superior e inferior para cada
parametro, esses valores D-dimensional sdo colocados em dois vetores de inicializagéo, Bl e Bu, nos quais 0s
indices | e u indicam os limites inferior e superior. A equagdo (1) mostra o calculo de X ;.

Xj,i,G = randj (0’1)(B]:U —_ Bj,L) + Bj,L' (1)

Com isto, a populagdo passa pela funcéo objetivo onde serd minimizada. Este tipo de fungdo é chamada de
funcéo de custo e é descrita pela seguinte equagéo:

Min. f( XLG) = f(xl, Xg, wen) pr). 2

Apos avaliar cada individuo, a populacdo passa pelas seguintes etapas: mutagéo, cruzamento e selecdo. A
mutagdo (F) tem sua faixa de operagdo definida por F € [0,5; 1]. Esta operagfo possui varias estratégias para
realizar a mutagdo, a seguir sdo descritas alguns tipos de estratégias [6], [33], [34].

De/rand/1:V; ¢ = a;; + F(Bi,j - Yi,i)' )
Def/rand/2: Vig = o5 + F(Bi,,- - Yi,j) + F(5i.j - £i.i)' “)
De/best/1: Vi g = Xpest + F(aij — Bij), ©
De/current to best/1: Vi = X;; + F. (Xpest — Xi,j) +F. (O(i,j - Bi,j)- ®)

Sendo o, B,v,8 e e sdo valores inteiros aleatorios gerados por randi, i = 1,2,...Np, j € o tamanho da populagao,
Xpest & 0 valor de aptiddo do melhor individuo encontrado e F é a taxa de mutacéo que sera aplicada na popula-
cao [7], [18], [35].



A etapa cruzamento ou recombinac&o discreta constroi vetores de teste de valores de parametros que foram
copiados de dois vetores diferenca. Sua probabilidade, Cr € [0,7; 1], € um valor definido pelo usuéario que con-
trola os valores de parametros copiados do mutante. A seguir é descrito o critério do cruzamento:

{Vi.j.G' rand(0,1) < Crouj = jrang ™
Xi6r caso contrario’
onde V;; € a populagdo que sofreu mutagéo e avaliada pela fungéo objetivo , Cr é a taxa de cruzamento, jrang €
um valor gerado aleatoriamente no intervalo [0;1] e X; ; ; € a populagdo atualizada e avaliada pela fungéo objeti-
vo. Por fim, a Gltima etapa desta metaheuristica é a selecdo, determinando o individuo da populacdo como apto
ou nao através do método de Roleta [36]. Este tipo de método é gerado por uma jogada de roleta, que geralmen-
te processa a quantidade de vezes da populacao inicial declarada e retorna o indice do melhor individuo que tem
maiores chances de ser selecionado [37], [38]. A Fr é a soma da fun¢do aptiddo dos individuos que é gerada
pela equacdo (8), (9) e (10).

Fr = 226 (0. @)

A partir disto, p; é a probabilidade de selecdo de cada individuo ser selecionado pela jogada da roleta, sen-
do descrita pela equagéo (9).

pi(x) = 52 ©)

Com isto, a probabilidade de acumulagdo de cada individuo com classificacdo de pior aptiddo em relagdo
ao individuo de melhor aptiddo é descrita pela equagéo (10).

G = Yke1Pkr 1=1,..,Nipg, (10)

A acumulacao é a somatdria da aptiddo dos individuos e N;,q é obtido por um nimero aleatério no in-
tervalo [0;1].

B. Algoritmo de Otimizacéo de Leéo
O Algoritmo de Otimizagao de Ledo (AOL) é um algoritmo desenvolvido recentemente e que imita a vida
social dos ledes, descrito pelas seguintes etapas: populacdo; mutagdo; cruzamento; e disputa de territorio. Ledes
sdo os felinos selvagens que mais exibem seu nivel de cooperacéo e forca, divididos em dois grupos: ledes resi-
dentes e ledes ndmades. O residente é aquele que governa o grupo composto por leoas e filhotes. Mas quando os
filhotes atingem a idade adulta, sdo excluidos do grupo e dando inicio ao grupo ndmade. Eles podem voltar para
disputar o territorio com o ledo rei do grupo que foram expulsos. Caso 0 ndmade ganhe a batalha, o rei é expul-
S0 ou morto pelo némade e vice-versa [14], [24], [39].
A populagdo é gerada de forma aleatoria e apresentada pela equacdo matematica (1). Apds isto, a populagdo
é dividida entre leoas e ledes com as seguintes porcentagens: leoas 70% a 90% da populacéo inicial e o restante,
30% a 10%, sdo os ledes.
leoa;; = Xjic < r=85%, (11)
leﬁoi‘j = X],i,G > r=15%. (12)
Onde X ;¢ representa a populagéo corrente gerada aleatoriamente e r € um vetor no intervalo [0;100] que gera
um ndmero aleatorio para diferenciar ledes e leoas. Ap6s a populacdo ser gerada, ocorre o processo de avaliagdo
da aptiddo dos individuos para poder selecionar os melhores individuos levando ao processo de cruzamento e
consequente mutagdo. O processo de cruzamento (Cr) é representado a partir das seguintes equacoes:

Filho; = (Cr)leoa; + (ZIN_TC;) * ledogj X Sj, (13)
i-1°i
Filho, = (1 — Cr)leoa; + Z&E:Tr)s *ledog; X S;. (14)
i-1°1

Cada leoa; € escolhida de acordo com sua aptiddo e pode ter de dois a quatro filhotes do mesmo ledo, j € a
dimensdo do problema, i é o tamanho da populagdo, Cr é a taxa de cruzamento dentro do intervalo [0,6;1], NR ¢
0 nimero de ledes residentes, ledog;; sd0 0s ledes residentes que predominam no grupo como os mais fortes e S;
é 0 nimero de pais selecionados pelo método de selecdo. Com isto, a populacdo é atualizada e passa pelo pro-
cesso de mutacgao para prevenir a convergéncia dos 6timos locais. Este processo é realizado de forma semelhan-
te ao do algoritmo genético e a partir da taxa de mutacdo ocorrerdo as alteragdes nos genes dos individuos [40].



Mutagédo = {f(Popcruzada)s jrand < F. (15)

Onde f(Popcruzada) € @ aptidao dos filhos gerados, j.a,q € Um ndmero aleatério no intervalo [0 1] e F é a taxa de
mutagdo que esta no intervalo [0,1;0,4]. Dessa maneira, a populacdo atual é atualizada. Quando os filhotes atin-
gem a idade adulta, considerada quatro anos, eles sdo expulsos do grupo formando um novo grupo chamado
Nomade;;.
Ledopomade = Nomadey;, se rand; > prj, (16)
Le&oyomade = Nomade;;, sendo rand. @17

Sendo j € a dimensdo do problema, i o tamanho da populagdo e rand; o nimero aleatério gerado. Com isso, pr;
que é a probabilidade de célculo de cada Ledo,omade-

pr = 0,1 + min (0'5 W)_ (18)

Bestpomade

O Bestyomade € 0 ledo ndbmade de melhor aptiddo da populagdo Nomade;. Este passo atualiza a populagdo
podendo ou nao substituir o ledo residente se for pior que ele.

C. Busca Local Iterativa

A Busca Local Iterativa (BLI) realiza a busca por 6timos locais que muitas vezes ndo sdo encontradas nas
metaheuristicas classicas. A vantagem deste algoritmo é buscar uma solugéo ao redor da vizinhanga onde tem a
chance de obter um 4timo local que muitas vezes outros algoritmos, por serem td0 gananciosos ao encontrar
solugdes de 6timos globais, acabam desprezando uma boa solucdo encontrada [41].

A BLlI inicializa-se pela populagdo através da equagdo (1) apresentada anteriormente. Com isto é realizada
a avaliacdo dos individuos pela funcéo objetivo para poder realizar a busca por 6timos locais através da distan-
cia determinada pelo tamanho da populacdo. A busca consegue alcancgar 0s 6timos locais ndo encontrados até o
exato momento. O algoritmo 1 sintetiza a metaheuristica descrita a cima.

Pseudocdédigo 1: Busca Local Iterativa
0, = Populacgdo inicial

0" = Busca Local (o)

Repetir;

o = Pertubacdo(o*, hist)

0" = Busca Local(0)

0" = StopCriterio(o*, 0%, hist)

D. Computacéo Paralela

Os problemas de otimizagdo requerem uma necessidade de recursos mais amplos devido ao tempo de pro-
cessamento da CPU e consumo da memoria. Mesmo que as metaheuristicas sejam eficientes por reduzirem
significativamente a complexidade computacional do processo, o objetivo da computagdo paralela nas metaheu-
risticas € acelerar o desempenho reduzindo o tempo de processamento [38], [39].

O paralelismo nas metaheuristicas s6 é viavel quando ndo ocorrem atrasos significativos no tempo de sin-
cronizagdo das etapas da metaheuristicas, o paralelismo acontece nas iterages no loop interno das metaheuristi-
cas e quando ocorre o0 atraso, o paralelismo perde sua eficiéncia retardando o desempenho do algoritmo [9].
Geralmente, o paralelismo € aplicado na funcédo objetivo.

Algoritmo 7: Paralelismo

Gerar populacédo aleatoriamente

para i <1 até iteracGes faca

Avaliar aptiddo de cada individuo da populacéo
fim i

IV. ALGORITMO HIBRIDO

Os algoritmos hibridos ganharam grande espaco na engenharia devido ao seu potencial de obter resultados
de grande relevancia. Esses algoritmos sdo a jungdo de dois algoritmos de otimizacdo, ou seja, junta as caracte-



risticas boas de cada algoritmo em um Unico algoritmo. Com isso, foram desenvolvidos dois algoritmos hibridos
para este trabalho. O primeiro hibrido é a juncdo da Evolugdo Diferencial com o Algoritmo de Otimizacao de
Ledo e o outro algoritmo hibrido é a juncdo do Algoritmo de Otimizacdo de Ledo com a Busca Local Iterativa
(BLI). Estes algoritmos fazem trocas de informac@es, pois suas técnicas para solucionar o problema ndo sdo
semelhantes, de tal maneira que os deixa mais robustos. Eles sdo processados de forma paralela acelerando a
busca por melhores solugdes sem perder sua generalidade. O algoritmo hibrido é apresentado pela Figura 1.

Hibrido

Inicializagio do Algoritmo Atualiza a melhor solugio

Algoritmo Algoritmo II

Envia nformagio

Figura 1. Diagrama do algoritmo hibrido EDP-AOLP.

Estes algoritmos enviam best,,,. um ao outro armazenando as melhores solugGes a fim de melhorar a qua-
lidade de pesquisa das metaheuristicas. O Algoritmo | envia best,,, para o Algoritmo Il onde € acrescentado a
populacéo inicial do Algoritmo I1. Assim, ocorre a troca de informagéo entre eles.

V. RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados dos métodos descritos neste trabalho que soluciona o problema
de estimacédo de pardmetros em modelos dindmicos ndo lineares. Dois estudos de caso sdo apresentados. O pri-
meiro trata da estimagdo de parametros do modelo de uma turbina do tipo Francis utilizada na geracdo de ener-
gia elétrica em usinas hidrelétricas. Os dados de entrada e saida aqui utilizados foram medidos em campo em
uma usina do sistema interligado nacional (SIN). O segundo estudo de caso est4 baseado na fungdo de teste
Rastrigin, a qual é considerada uma funcao de otimizacdo que analisa o desempenho dos algoritmos ao conver-
girem para os 6timos dentro do seu espaco de busca, determinado pelo intervalo [-5,12;5,12].

Para fins de comparacdo do tempo computacional, todos o0s experimentos foram executados em um compu-
tador pessoal com processador Intel i5 — 3570, 3.40 GHz, 8GB de RAM, 930 GB, sistema operacional 64 bits e
0 software Matlab®.

i) Modelagem do Conjunto Conduto/Turbina de uma usina Hidrelétrica.

Figura 2. Turbina Francis.

Este estudo de caso trata da obtencdo de um modelo tipo caixa cinza da poténcia gerada por uma turbina do
tipo Francis em funcdo da abertura do distribuidor que regula a quantidade de agua que passa pelo conduto
(Turbine Gate). Detalhes sobre este problema sdo ilustrados na Figura 3.
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Generator

Hydro-turbine

Turbine gate

Figura 3. Diagrama do sistema conduto/turbina.
Fonte: Kishor,Saini,Singh, 2007,p 778.

A turbina aqui tratada pode ser visualizada na Figura 3 e pertencente ao sistema interligado nacional (SIN),
cujos dados foram obtidos experimentalmente.

O sinal de saida desse sistema é a poténcia mecanica (P,,) da turbina em pu, o sinal de entrada é a abertura
do distribuidor (D;s;) em pu, G é a posicao do gate do distribuidor em pu, q é a vazdo em pu, h é a altura em pu,
ho é o valor de estado estacionario inicial de h em pu, T,, é a constante de tempo de inércia da &gua em segun-
dos onde ndo se tem seu valor, gNL é a vazdo necessaria para suprir as perdas em vazio da turbina em pu, 1/s é
0 integrador; Ay, A, S80 0s respectivos ganhos do sistema onde ndo se tem seus valores.

h = q¥/G?

Produto dos
Elementosh

C) :
X x

Divided Divide3  Integrators

B15 B13

Divisdos Produtdrio dos
Elementoss

Figura 4. Modelo matematico da Turbina Francis.

A partir do modelo representado na Figura 4 foi possivel formular as equagdes dos trés parametros (A¢pye,
T, e A,) que sdo estimados. Mais detalhes sobre modelos caixa cinza deste tipo de sistema dindmico podem ser
encontrados em [44]. Os respectivos espacos de busca destas varidveis séo.

Atpre = by, + rand (np,1)(by — by), (18)
Tw = by + rand (np,1)(by — by), (19)
A; = by + rand (np,1)(by — by). (20)

Onde by € o limite superior e by, o limite inferior.

Neste estudo de caso todas as metaheuristicas possuem tamanho da populagao igual 30 (N, = 30), a di-
mensdo € 3 (dim = 3) e 0 nimero mé&ximo de conjuntos de avaliagdes é 500 (iter = 500). Para determinar as
taxas de cruzamento e selecdo dos algoritmos foi necessario testa-los aleatoriamente dentro do intervalo (F =
[0,5;1]Cr =[0,7;1] para ED e F=[0,1;1] e Cr = [0,5; 1] para AOL). Os principais parametros das meta-
heuristicas estdo descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Pardmetros especificos para as metaheuristicas.

Parametro ED AOL
Taxa de mutagéo 0,5 0,3
Taxa de cruzamento 0,7 0,6
Idade adulta - 4
Selecéo Roleta Roleta
Estratégia Vig =aij+F.(Bi; — vi)) Binario

Para o Algoritmo Hibrido | e I1, a Unica alteragéo realizada esta na populagéo inicial (X;,:), a primeira co-
luna de X;;. € substituida pela melhor solucdo (best,,,-) encontrada anteriormente, passando para 0 proximo

algoritmo. Para uma andlise comparativa das metaheuristicas é utilizado o parametro estatistico erro médio
quadratico (mean square error), dado na equagéo 21.



MSE = Yiter(|a®® — agst|)’. 1)

Onde afef é a resposta de referéncia, af** é a resposta obtida pelas metaheuristicas, iter é o nimero maximo de
iteragcdes. Para obter os resultados foram executadas duzentas e cinquenta vezes cada algoritmo e, com isto, foi
possivel obter a média, 0 maximo e o minimo dos parametros estimados.

Tabela 2. Pardmetros estimados do conjunto/turbina.

Algoritmo Param Min Méax Méd 0
ED Aipre 0,673 0,998 0,757 0,137
Tu 1,508 1,992 1,833 0,139
A 1,310 1,913 1,546 0,198
AOL Aipre 0,630 0,997 0,768 0,012
Tw 1,423 1,969 1,842 0,136
A, 1,351 1,650 1,466 0,043
Atpre 0,7394 0,997 0,801 0,053
BLI T, 0,954 1,994 1,716 0,144
A 0,997 1,672 1,536 0,064
Hibrido | (ED com AOL) Aipre 0,662 0,999 0,766 0,023
T 1,502 1,994 1,824 0,135
A 1,321 1,849 1,531 0,131
Aipre 0,619 0,999 0,752 0,100
Hibrido 11 (AOL com BLLI) Ty 1,502 1,999 1,852 0,111
A 1,355 1,956 1,588 0,036

A Figura 5 (a) e (b) ilustram a saida obtida através dos valores médios de cada parametro comparados com
a saida dos dados de campo.

0 5 0 35 a 0 5 10 % » 2
Tempois) Tempols)

Figura 5. (a) Sinal de saida das metaheuristicas individuais; (b) Sinal de saida das metaheuristicas colaborativas.

A Tabela 3 mostra os valores maximos, minimos, médios e o desvio padrdo (6) de cada metaheuristica tes-
tada através da comparacdo do MSE.

Tabela 3. Desvio padrdo de cada metaheuristica.

Algoritmo Min. Max. Méd. 0

ED 5,728 47,913 15,523 8,202
AOL 21,765 160,05 76,736 32,718
BLI 27,615 151,16 53,751 18,721
Hibrido I (ED com AOL) 5,703 159,97 18,22 11,8

Hibrido Il (AOL com BLI) 5,509 37,741 12,812 5,592




A Figura 6 mostra o MSE, utilizando a ferramenta boxplot.

8150
2
=}
8
-] o S
2100
] 4 1
Q2 SR
é 50 5
9 D o N
2 N
[1)= i
1 2 3
ED AOL BLI ED/AOL AOL/BLI

Figura 6. Erro médio quadratico dos modelos calculados por cada método.

Através da Figura 7 (a), (b) e (c) pode se visualizar a variacdo dos parametros estimados por cada metaheu-
risticas individualmente e com a Figura 7 (d) e (e) estdo relacionadas as metaheuristicas Hibrida I e I1.
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Figura 7. (a) Metaheuristica ED; (b) Metaheuristica AOL; (c) Metaheuristica BLI; (d) Metaheuristica ED/AOL;
(e) Metaheuristica AOL/BLI.

Observando a Figura 7, infere-se que os algoritmos hibridos possuem os valores dos parametros proximos
dos valores médios, garantindo uma repetibilidade dos valores dos parametros.

Por fim, no que diz respeito ao tempo de processamento de cada algoritmo, este é apresentado pela Tabela
4, tomando-se como base 250 execugdes com 500 iteragfes. O tempo obtido de cada metaheuristica executada
de forma paralela foi medido através do comando tic-toc da plataforma Matlab®.

Tabela 4. Tempo de processamento.

Algoritmo Tempo
Evolucéo Diferencial (ED) 12 min. e 19 seg.
Algoritmo de Otimizagdo de Ledo (AOL) 6 min. e 21 seg.
Busca Local Iterativa (BLI) 20 min. e 36 seg.
Hibrido | (ED com AOL) 18 min.

Hibrido 1l (AOL com BLI) 22 min. e 43 seg.

Nesta comparacao os algoritmos realizaram 500 iteracdes em cada execugdo, para uma analise mais justa. O
Algoritmo de Otimizacéao de Ledo teve o melhor desempenho em relagdo ao tempo computacional gasto.

ii) Funcao de teste Rastrigin

Na literatura existem diversos tipos de fungdes de otimizacao para testar a eficiéncia de um algoritmo, neste
estudo de caso foi escolhida a funcdo Rastrigin para tratar de dimensionalidades grandes.

f(x) = 10d + Y&, [x? — 10cos(2mx;)]. (21)



Sendo d o nimero de iteracBes maxima, i = 1...d, x; é selecionado aleatoriamente dentre os individuos da popu-
lacdo. Para obter os resultados este estudo de caso utilizou o tamanho da populacéo igual 30 (np = 30), a di-
mensao 10 (dim = 10), o nimero maximo de conjuntos de avaliagfes 500 (iter = 500) e duzentas e cinquenta
execucoes.

Tabela 5. Parametros obtidos dentro do espaco de busca.

Algoritmo Min Méax Méd 0
ED -5,112 5,075 0,009 0,1418
AOL -5,116 5,062 -0,013 0.1533
BLI -5,095 5,102 0,020 0,0770
Hibrido | (ED com AOL) -5,075 5,046 0,0086 0,1509
Hibrido 11 (AOL com BLlI) -5,093 5,0557 -0,0297 0,1720

Conforme os dados demonstrados pela Tabela 5, pode se observar a robustez das metaheuristicas ao
encontrar as melhores solugdes 6timas dentro do espaco de busca. Para uma comparacdo entre estas metaheuris-
ticas, a seguir é demonstrado pela Figura 8 a variacdo das melhores solucdes obtidas durante toda execucéo.
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Figura 8. Erro médio quadrético da funcéo de teste Rastrigin.

A varia¢8o média destas técnicas de otimizacdo estd no centro da caixa referenciada pelo trago vermelho e
as extremidades altas e baixas referéncia os valores minimos e maximos alcangados. Ao visualizar a Figura 9, 0s
pontos médios de todas as metaheuristicas estdo préximos uns dos outros, que estdo entre 110 a 125. Em relagdo
aos hibridos | e Il sdo bons estimadores de parametros conforme os dados coletados da Tabela 5.

Tabela 6. Variancia do MSE.

Algoritmos Min Max Méd 0
Evolugdo Diferencial (ED) 87,557 160,447 122,524 14,726
Algoritmo de Otimizacdo de Ledo (AOL) 47,925 161,638 118,793 19,476
Busca Local Iterativa (BLI) 80,903 165,442 121,030 14,73
Hibrido | (ED com AOL) 63,805 148,681 110,004 19,832
Hibrido 11 (ED com BLI) 79,852 141,995 116,417 12,005

Em relacdo ao tempo computacional gasto a Tabela 7 demonstra 0s respectivos tempos de cada metaheuris-
tica.

Tabela 7. Tempo computacional gasto

Algoritmo Tempo
Evolucéo Diferencial (ED) 9 min. e 14 seg.
Algoritmo de Otimizacgéo de Ledo (AOL) 4 min. e 58 seg.
Busca Local Iterativa (BLI) 15 min.

Hibrido | (ED com AOL)
Hibrido 11 (AOL com BLlI)

23 min. e 10 seg.
20 min. e 59 seg.




A partir das Tabelas 7 e 4, o tempo computacional depende da quantidade de dados a serem utilizados e a
quantidade de parametros a serem estimados em ambos os estudos de caso. No segundo estudo de caso, o Hibri-
do | teve um aumento de aproximadamente 1,2% em relagdo ao Hibrido | utilizado no primeiro estudo de caso.

VI. CONCLUSAO

Este trabalho teve como premissa a aplicagcdo de metaheuristicas na estimagdo de parametros visando me-
Ihorar e diminuir o tempo computacional através dos dois algoritmos hibridos propostos.

O algoritmo hibrido 1l proposto neste trabalho apresentou solug6es que possuiam uma menor variagdo dos
parametros, ou seja, uma maior repetibilidade dos valores estimados, mostrando ser um algoritmo robusto para a
estimacdo de parametros. Através do estudo de caso da fungdo Rastrigin ratifica-se que o algoritmo proposto
tem um desempenho superior aos demais. Desta forma, o algoritmo proposto é uma alternativa para o problema
de estimagdo de pardmetros em sistemas néo lineares.

Embora o Hibrido | apresentou um aumento computacional em relagdo ao primeiro estudo de caso, este ndo
deixou de encontrar boas soluces.
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