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Abstract—Model order reduction has been a recurring
problem and several techniques have emerged over the years,
when, from the point of view of controller design, their elaboration
and construction became inadequate, considering the high degree
of redundancy, which large real physical systems may possess. In
the field of deterministic mathematics, many works, already
consecrated in the literature, have proposed to solve such problem.
Recently, techniques involving metaheuristic methods in a
predetermined search space using Swarm Intelligence (SI) have
been used quite successfully and a new tool has been shown as a
solution. Based on this context, this paper presents the
understanding of the problem from the point of view of linear
systems theory; conducting a comparative study between the Sl:
Firefly Algorithm, PSO and SFLA.
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I. INTRODUCAO

A obtencdo de um modelo matematico, geralmente, é o
ponto de partida para aplicacBes de controle tal como o projeto
de um controlador. A priori, 0 estudo sobre reducdo de ordem
de sistemas dindmicos, requer uma abordagem a respeito da
modelagem e das leis fisicas que os regem, utilizadas para
representa-los. Desta forma, como um modelo matematico é
uma representacdo aproximada de um sistema, geralmente,
pode-se ter uma ‘““familia” de modelos ¢ ndo uma unica
representacdo que reproduza tal sistema. Sendo assim, um
sistema fisico pode ser expresso de diversas maneiras.
Dependendo do sistema em questdo e das caracteristicas de
interesse, uma representacdo pode ser mais adequada do que
outra.

De acordo com Trivelato [1], quando o modelo é uma
representacéo valida de um sistema, informagoes significativas
podem ser obtidas sobre a sua dindmica e desempenho. Portanto,
pode-se definir modelo como uma representagdo fisica,
matematica, l0gica e, recentemente, computacional qualquer de
um sistema, processo, fendmeno ou entidade.

O comportamento dindmico de muitos sistemas continuos no
tempo pode ser expresso por equagdes diferenciais ordinarias ou
no espaco de estados que é utilizado amplamente para sistemas
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multivariaveis (MIMO), ou ainda por Fungdo de Transferéncia
no dominio da frequéncia.

Levando em consideracdo estudos anteriores, a reducéo de
ordem de sistemas dindmicos, tomando por representacdo o
espaco de estados, em Botura [2] € aplicado o método
deterministico via decomposicdo de Schur sobre sistemas
MIMO. Outras técnicas deterministicas, tomando por base a
representacdo por Funcéo de Transferéncia, sdo apresentadas em
Araujo [3], que minimiza a norma dos coeficientes polinomiais
gerados pelo erro entre a funcdo de ordem elevada e 0 modelo
proposto para a reducdo. Aguirre [4] mostra os métodos de
aproximacao por Padé.

Recentemente, estudos apontam para as chamadas
metaheuristicas como alternativa para reducdo da ordem de
modelos dindmicos. Os trabalhos de Ferreira [5] e
Assadi [6] utilizam Algoritmos Genéticos. Os trabalhos de
Sambariya & Sharma [7], Hachino [8], Marella[9] e Nadi [10]
utilizam técnicas denominadas Inteligéncia de Enxames. No
trabalho de Vasu [11] a redugdo de sistemas monovariaveis
(SISO) é feita combinando o método dos minimos quadrados e
0 Particle Swarm Optimization (PSO). Silva [12] faz um
comparativo entre técnicas classicas, ja consolidadas na
literatura, com o Firefly Algorithm (FA). Em todos estes, 0s
algoritmos de Inteligéncia de Enxames se mostraram bastante
eficazes e qual destes utilizar dependerd muito do desempenho
e processamento mostrados entre eles para um determinado caso
em questdo.

Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre trés
destes algoritmos de Inteligéncia de Enxame, séo eles: O FA, o
PSO e o Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA, em uma
traducdo literal: Algoritmo de saltos permutados de rés). Por se
tratarem de técnicas, ainda, com poucos trabalhos apresentados
na area de reducéo da ordem de sistemas dindmicos no dominio
do tempo continuo, Bouazza [13], optou-se por utiliza-las neste
trabalho.

Para fins de analise, apresentam-se trés estudos de caso para
validacdo e comparacdo dos trés métodos. Para cada caso, em
particular, aplica-se uma entrada degrau unitario, tanto no
sistema original, quanto no modelo reduzido obtido. Com o
auxilio do software Matlab, sdo plotadas as suas respostas



temporais e em frequéncia. Com o intuito de preservar as
caracteristicas intrinsecas do sistema original as respostas
devem ser as mais proximas possiveis.

Para tanto, executou-se cada um dos trés algoritmos um
determinado ndmero de vezes para cada um dos casos, desta
forma colheu-se os dados para efeito de comparacdo. Em suma,
dado o grau de aleatoriedade dos algoritmos de busca, diversas
funcdes de transferéncias foram encontradas para 0 mesmo caso
estudado (todas equivalentes entre si). Deste modo, no ambito
da estocastica, procurou-se apresentar os parametros dos valores
maximos e minimos obtidos, retirando sua média e desvio
padrdo, tanto para o tempo de processamento entre eles, como
para o seu melhor resultado obtido para cada simulacéo.

I1. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A. Reducédo de Ordem

Dado um modelo de ordem n representado por uma fungéo
de transferéncia G(s), a simplificacdo ou reducdo de ordem de
modelos preocupa-se em desenvolver técnicas que permitam
obter um modelo reduzido, ou seja, uma nova funcdo de
transferéncia R(s) de ordem m, com m menor que n, que se
aproxime do modelo original, ou seja, R(s) = G(s). Ha diversos
aspectos em que dois modelos podem ser aproximados e qual
usar dependera grandemente dos objetivos da aplicacao.
Normalmente, deseja-se que as respostas temporais ou em
frequéncia  sejam  proximas entre si, ou  seja
LHR(s)} = r(t) = g(t) = L'{G(s)} (para resposta impulsiva) ou
LY{R(s)/s} = L"{G(s)/s} (para resposta ao degrau) ou ainda, no
caso de resposta em frequéncia, R(jw) = G(jw).

A reducdo de ordem de modelos é uma técnica conhecida hé
bastante tempo e atraiu grande atengdo em meados da década de
sessenta (quando a capacidade de processamento de
computadores era bastante limitada) até o fim da década de
oitenta, sendo que desde meados da década de oitenta, especial
atencdo foi dada a reducdo de ordem para 0 projeto de
controladores.

O numero de métodos disponiveis é bastante diversificado
tais como: O truncamento modal, com retencdo de polos
dominantes, Aguirre [14]; métodos baseados em otimizagao,
onde alguma funcdo é minimizada ou maximizada com respeito
aos parametros do modelo, El-Attar e Vidyasagar [15] e Hsia
[16]. Métodos baseados na descricdo no espaco de estados
também sdo muito aplicados, sendo que os mais utilizados sdo
fundamentados na realiza¢do balanceada, Moore [17]; Perenbo
e Silverman [18]; Muscato [19].

A reducéo de ordem tanto pode aplicar-se a modelos de larga
escala, ou seja, de ordem muito elevada, Mansour e Mehrotra
[20], como para modelos de ordem moderada, em aplicagdes
tipicas de sistemas de controle.

B. Firefly Algorithm

O FA é um algoritmo de otimizacao bioinspirado, baseado
no comportamento social de vagalumes na natureza, insetos
bioluminescentes conhecidos por suas emissdes luminosas, e
proposto originalmente por Xin-She Yang [21] em 2008.

Os padrfes de luminosidade podem ser usados tanto para
atrair suas presas, se comunicar com outros vagalumes, emitir
alertas sobre a presenca de predadores ou para atrair possiveis
parceiros reprodutivos em rituais de acasalamento, sendo essa
atracdo mais forte quanto maior for a intensidade da luz. Esta
capacidade de comunicacdo diminui a medida que a distancia
entre os vagalumes aumenta, Xing e Gao [22].

O FA simula o comportamento social entre os individuos de
uma populacdo de vagalumes no verdo em regifes tropicais.
Nesta situacdo, cada vagalume desloca-se no hiperespaco
produzindo seu préprio padrdo de luminosidade atraindo ou
sendo atraido pelo padrdo de outros vagalumes que considere
mais atrativo. A ideia é que os vagalumes convirjam para aquele
com maior brilho na populacéo.

No FA os comportamentos dos vagalumes, tais como sua
atratividade e comunicacdo, sdo usados para realizar uma
pesquisa no espaco de busca pelas melhores soluc@es para o
problema a ser otimizado. Neste algoritmo, cada possivel
solucdo ¢ conhecida como “vagalume” e seu brilho esta
associado com o seu valor da funcédo objetivo. Os vagalumes sdo
atraidos pelos vizinhos que possuem o brilho mais intenso, ou
seja, aqueles com os melhores valores da fungéo objetivo.
Quando ndo existem vizinhos mais “brilhantes” do que o
vagalume em questdo, este ira se movimentar de forma aleatdria
pelo espago de busca, Xing e Gao [22].

A ideia do algoritmo é calcular o valor da funcéo objetivo
em diversos pontos do dominio, escolhidos inicialmente de
forma aleatdria, considerando que em cada um destes pontos
existia um vagalume e fazer com que esse valor da funcéo nestes
pontos esteja relacionado com a intensidade da luz gerada pelos
vagalumes. Em seguida séo feitas interacBes, seguindo certas
regras, com o objetivo de fazer com que os valores convirjam
para 0 ponto que gere mais brilho, ou seja, no ponto onde a
funcgdo apresente o valor 6timo, Ribeiro [23]. A Fig. 1 ilustra o

algoritmo.
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Gerar populacdo inicial Mover os demais vagalumes
de vagalumes em direcdo aos mais brilhantes

Resultado otimo

Fig. 1. Fluxograma de solucdes de problemas de otimizago com Firefly
Algorithm.

C. Particle Swarm Optimization

O PSO é um algoritmo do tipo evolutivo e seu
desenvolvimento foi inspirado na simulagdo de um sistema
social simplificado, Kennedy & Eberhart [24]. Ele procura
reproduzir o deslocamento de um conjunto de individuos (bando



de passaros, cardume de peixes ou enxame de insetos) que pode
ser caracterizado por um comportamento individualmente
aleatorio, mas globalmente direcionado. A metodologia,
portanto, também é baseada na manipulacdo de uma populacdo
de solugdes que ¢é inicializada de forma aleatoria. O processo de
otimizacdo consiste na busca da posicdo com maior aptiddo,
sendo que o espago de busca corresponde ao conjunto de
possiveis posicdes de todas as particulas. O deslocamento de
cada uma delas ¢ afetado pela sua propria trajetoria, bem como
pelo das particulas que apresentam melhor desempenho.

A metodologia tende a preservar as posi¢des com melhor
aptiddo e descartar as outras. Para tanto, 0 movimento de cada
particula é afetado tanto pela informagdo sobre sua melhor
posicdo quanto pelo registro da melhor posicdo obtida
considerando todas as outras particulas. A posicdo e a
velocidade iniciais de cada particula sdo definidas
aleatoriamente. A cada nova iteracdo esses valores sdo
atualizados. Esse processo é repetido até ser atingido o nimero
maximo de iteracdes. A Fig. 2 ilustra o fluxograma do PSO.
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Fig. 2. Fluxograma de solugdes de problemas de otimizagdo com PSO.

D. Shuffled Frog Leaping Algorithm

O SFLA, segundo Eusuff [25], é uma metaheuristica
desenvolvida para resolver problemas de otimizacdo
combinatéria. O algoritmo contém elementos de busca local e
troca de informacdes globais, consistindo em um conjunto de
populagdes virtuais de ras interativas distribuidas em diferentes
agrupamentos denominados “memeplex”, onde cada “meme” ¢
uma unidade de evoluc¢do cultural.

Para garantir uma exploracdo global, as ras virtuais séo
periodicamente misturadas, isto é, sdo trocadas as suas posi¢es
originais e reorganizadas em novos agrupamentos em uma
técnica similar aquela usada no algoritmo de evolugéo complexa
permutada. Além disso, para fornecer a oportunidade de geracéo
aleatéria de informagdes aprimoradas, ras aleatérias sao geradas
e substituidas na populagdo. O fluxograma da Fig. 3,
apresentado em Xingyu [26], ilustra 0 método.
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Fig. 3. Fluxograma de solucdes de problemas de otimizagdo com SFLA —
Fonte: Xingyu [26].

I1l. RESULTADOS NUMERICOS

A. Casol

A Equacdo (1), Aradjo [3], foi utilizada para se verificar o
desempenho dos algoritmos para uma reducdo de quarta ordem
para segunda, obtendo os modelos mostrados nas Equacgdes (2),

() e ).

s3 + 7s% + 24s + 24

G, = 1
O™ s* 4+ 10s3 + 3552 + 50s + 24 @

o - 9,014 ,
FA™ ¢2 499375+ 9,013 (2)

. 8,055 ;
PSO ™ 52 4 8,669s + 8,053 ()

. 8,342 .
SFLA™ §2 1 92025 + 8,342 )



A principal distorcéo se da no diagrama de Bode para as altas
frequéncias, conforme mostra a Fig. 5. Para a resposta temporal,
Fig. 4, o erro méaximo para o FA foi de 1,0984e-04, em relagio
a resposta original. Para o0 PSO o erro maximo foi de 2,6425e-
04 e para 0 SFLA, de 2,7250e-06, apresentando erro a partir da
sexta casa decimal, ou ainda, um erro quase cem vezes menor
frente aos demais algoritmos.

Step Response

o o
=y ®

Amplitude

o
~

Original

02 - = =PsO

SFLA

Time (s)

Fig. 4. Respostas temporais ao degrau unitario para os sistemas originais e
reduzidos.
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Fig. 5. Respostas em frequéncia (magnitude e fase) para os sistemas originais e
reduzidos.

A Tabela | mostra os dados colhidos pela simulagdo do FA
em um campo de busca de [0,10], nimero maximo de iteragGes
25, para uma populagdo de 25 individuos e critério de parada
9e-6. A mesma parametrizacdo segue para PSO, na Tabela II.

TABELA I. DADOS FORNECIDOS PELO FA
Iteracdes Custo Tempo ()
Max 25 9,4744E-06 84,534097
Min 8 8,8796E-06 26,541836
Média 15,8 9,00E-06 52,9462701
Desv. Padrdo | 6,033241252 1,71695E-07 20,94345552
TABELAIl.  DADOSs FORNECIDOS PELO PSO
Iteracdes Custo Tempo ()
Max 25 0,000054688 7,0138
Min 3 8,8603E-06 0,849
Média 21,3 2,02E-05 5,93078
Desv. Padrdo | 7,180993432 1,48755E-05 1,99655449

O numero de iteragbes para o SFLA foi de 200 e uma
populacdo de 10 individuos, mantendo o restante da
parametrizacdo, em [0,10] e 9e-6, para o espago de busca e
parada, respectivamente. Obteve-se a Tabela Il1.

TABELA Ill.  DADOS FORNECIDOS PELO SFLA
Iteragdes Custo Tempo ()
Max 200 0,000017614 376,3868
Min 22 8,9143E-06 26,8122
Média 155,3 1,08E-05 262,21935
Desv. Padrdo | 63,56632582 2,9831E-06 120,716039

O PSO realizou a busca em menor tempo habil quando
comparado com 0s outros dois algoritmos de enxame; realizou
aproximadamente o mesmo numero de iteragdes que 0 FA,
porém obteve um custo muito alto e seu desvio padrdo também
se mostrou relativamente alto, o que mostra a grande dispersao
dos valores encontrados, que estdo diretamente relacionados a
precisdo do algoritmo para esse caso. Por outro lado, o SFLA
apresentou um maior nimero de itera¢fes e um longo tempo de
processamento, com desvio padrdo elevado; o seu custo foi
moderado, com baixo desvio padrao.

Iteragoes Custo Tempos]
250 4E-05 500
200 3E-05 400
150 S E05 300
100 200
50 1E-05 _ s 100
0 e mEm o N o EE __
Media ®mFA mPSO mSFLA

Fig. 6. Gréficos realizados no Excel, com base em dez simulagdes por
algoritmo, para efeito de comparagéo das médias do nimero de iteragdes,
melhor custo e o tempo de execucéo.



B. Caso 2

Com base no modelo abordado em Pena [27], apresentado
na Equacédo (5), buscou-se uma reducdo de quarta para segunda
ordem, assim como mostram os modelos obtidos nas Equacdes

(6), (7) e (8).

50s + 100

G, = 5
O™ % 42553 +50s2 4 75s + 100 )

oo 2,453 .
FA ™ ¢2 4 0,3458s + 2,455 (6)

oo = 2,457 ;
PSO ™ 2 40,3471s + 2,459 ™)

o 2,453 o
SFLA ™ 2 4 0,3499s + 2,458 ®)

Para este caso as repostas em frequéncia se aproximam
bastante, até mesmo para as altas frequéncias, em magnitude e
permanecendo constante na fase, conforme se observa na Fig. 8.
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Fig. 7. Respostas temporais ao degrau unitario para os sistemas originais e
reduzidos.

As respostas temporais ao degrau, Fig. 7, para os modelos
reduzidos, pouco divergem no transitorio do sinal, sendo mais
perceptivel a diferenca em seus tempos de subida. O sobressinal
para os modelos reduzidos se mostrou levemente acentuado,
sendo 0 erro maximo para o FA: 0,0289; para o PSO: 0,0281 e
para o SFLA: 0,0240.
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Fig. 8. Respostas em frequéncia (magnitude e fase) para os sistemas originais e

reduzidos.

Uma populacéo de 25 individuos, para um espaco de busca
de [0,10] e critério de parada 1,4e-4, tanto para o FA quanto para
0 PSO, com um ndmero méaximo de iteragdes 25 e 200,
respectivamente, geraram as Tabelas IV e V.

TABELA IV. DADOS FORNECIDOS PELO FA
Iteracdes Custo Tempo ()
Max 25 0,00013974 84,054537
Min 9 0,00013126 30,90556
Média 14.7 1,35E-04 49,539345
Desv. Padrdo | 4,945255864 3,2316E-06 16,55171007
TABELAYV.  DADOs FORNECIDOS PELO PSO
Iteracoes Custo Tempo ()
Max 165 0,00013921 45,8295
Min 37 0,00013285 10,2327
Média 85,4 1,37E-04 23,77045
Desv. Padrdo | 46,85960117 2,17132E-06 13,10088617

Com 200 iteragdes e 10 individuos para SFLA, sendo

mantido o restante da parametrizagdo, obteve-se a Tabela VI.

TABELA VI. DADOS FORNECIDOS PELO SFLA
Iteracoes Custo Tempo ()
Max 23 0,00013948 29,5744
Min 13 0,0001342 16,093
Média 16,3 1,37E-04 20,40483
Desv. Padrdo | 3,23350515 1,77724E-06 4,056262984




Com custos equiparados tem-se como melhor resultado e
desempenho, neste caso, 0 SFLA, pois 0 mesmo mostrou um
menor tempo de processamento, realizando menores buscas
pelos melhores individuos na populacdo que compunham o0s
coeficientes do modelo reduzido. O custo do FA, apesar de ser
0 menor destes, mostrou grande dispersdo de seus valores,
conforme mostra a barra de erros no grafico de custo da Fig. 9,
0 que resulta em uma maior imprecisdo de seus resultados. Por
sua vez, o SFLA mostrou menor desvio padrdo para os trés
gréficos.

Iteragoes Custo Tempo[s]
150 1.40E-4 20
1.38E-4
100 1.36E-4 { I o0
1.34E-4 40
50 1.32E-4
1.30E-4 III 20 lil I
0 mm I 1.28E-4 B 0 ||
Média mFA mPSO mSFLA

Fig. 9. Gréficos realizados no Excel, com base em dez simulagdes por
algoritmo, para efeito de comparagao das médias do nimero de iteragdes,
melhor custo e o tempo de execucéo.

C. Caso 3

Para efeito de testes, buscou-se reduzir uma funcéo de
transferéncia de grau relativamente alto, conforme mostra a
ordem e os valores dos coeficientes do modelo original
mostrados na Tabela VII.

TABELA VII. COEFICIENTES DO POLINOMIO DO NUMERADOR E
DENOMINADOR DA FUNGAO DE TRANSFERENCIA DO MODELO ORIGINAL

Coeficientes de Numerador Denominador
st 0 1
s 0 262
st 0 25841
s 0 1,158e6
s? 1 2,094e7
st -22e3 4,274e7
s? 1,2e8 9,303e7

A reducdo se deu de uma fungdo originalmente de sexta
ordem para terceira ordem, contudo, um dos modelos, o gerado
pelo PSO, apresentou um zero a menos do que os gerados pelo
FA e pelo SFLA.

_0,02852s? 45,8365 + 8,645
FA™ §3 4 3,516s2 + 7,397s + 6,708

€)

5,311s + 7,892
s34 3,074s2 + 6,937s + 6,115

(10)

Gpso =

o 0,005336s2 + 5,302s + 7,978
SFLA™ 63 4+ 3,097s2 + 6,965s + 6,183

(11)

Apesar do grau apresentado pela funcdo original, os
algoritmos conseguiram reduzir de forma bastante satisfatoria,
encontrando individuos bem préximos para os modelos
reduzidos. As respostas ao degrau sdo mostradas nas Fig. 10 e
11. O erro maximo para o0 FA, PSO e SFLA, nesta ordem, s&o:
0,0175; 0,0055 e 0,0074, sendo o erro do PSO o menor destes.
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Fig. 10. Respostas temporais ao degrau unitario para 0 modelo original e
reduzidos obtidos.
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Fig. 11. Respostas em frequéncia (magnitude e fase) do modelo original e dos
reduzidos obtidos.

A parametrizacdo para o FA e o PSO ficou em 25 o nimero
de individuos que compunham a popula¢do, maxima iteragdo
em 200, espaco de busca [0,10] e critério de parada 6e-5,
gerando as Tabelas VIl e IX.



TABELA VIII. DADOS FORNECIDOS PELO FA

Iteracoes Custo Tempo ()
Max 21 0,000059503 71,383679
Min 5 0,000017952 16,973042
Média 9 4,48E-05 30,60014627
Desv. Padrdo | 4,750939757 1,17337E-05 16,1392105

TABELA IX. DADOS FORNECIDOS PELO PSO

Iteracdes Custo Tempo ()
Max 92 1,00E-05 26,6733
Min 25 8,92E-06 7,4732
Média 58,3 9,70E-06 17,02325
Desv. Padrdo | 22,35595869 3,91637E-07 6,354861007

Para uma populagdo de 10 individuos e critério de parada
le-5, mantida o restante da parametrizacdo, obteve-se os dados
mostrados na Tabela X para o SFLA.

TABELA X.  DADOS FORNECIDOS PELO SFLA
IteracOes Custo Tempo ()
Max 41 9,99E-06 43,7551
Min 15 7,86E-06 15,9992
Média 24,6 9,47E-06 27,1437
Desv. Padrdo 7,275529763 7,12906E-07 7,792024122

Em custo, 0 PSO e 0 SFLA se equiparam, com desvio padréo
pequeno, visto que para o FA o custo se tornou elevado, com um
grande desvio padréo. J& para o tempo, o PSO realizou mais
iteracBes em um menor tempo, conforme mostram os gréaficos
da Fig.12.
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Fig. 12. Gréficos realizados no Excel, com base em dez simulagdes por
algoritmo, para efeito de comparagao das médias do nimero de iteragdes,
melhor custo e o tempo de execugao.

IV. CONCLUSOES

Neste trabalho, apresentou-se uma metodologia para realizar
a reducdo de ordem de sistemas dindmicos, utilizando
algoritmos de Inteligéncia Computacional, para sistemas do tipo

SISO. Tal metodologia baseou-se na minimizacdo do erro da
resposta a uma entrada do tipo degrau, para 0 modelo original e
para o modelo reduzido. Foi proposto manter-se as
caracteristicas dinamicas do sistema original. Para avaliar o
desempenho da técnica, realizou-se trés estudos de caso, onde
obtiveram-se modelos reduzidos de segunda e terceira ordens
para os sistemas originalmente de quarta e sexta ordens. Para
avaliacdo do algoritmo utilizado, fez-se uma comparacdo dos
resultados com os obtidos para cada uma das técnicas, em
termos de tempo de processamento, nimero de iteracfes e o
custo obtido. Demonstrou-se que 0s algoritmos bioinspirados
obtiveram um timo desempenho e geraram modelos reduzidos
com bons resultados.

De tal modo, em consonancia com a metodologia classica de
otimizacdo e minimizacdo para problemas que possuem uma
dada funcdo objetivo, buscou-se destacar as técnicas
estocasticas dos algoritmos de inteligéncia de enxame. Foram
abordados o0s seus conceitos basicos, além de apresentar a
metodologia necessaria e a forma de se adapta-los para a
utilizacdo e aplicagdo em sistemas de controle, visando eliminar
redundancias do sistema estudado.

Observou-se que os algoritmos de IE mostraram-se téo
eficazes quanto os métodos deterministicos, ja consagrados pela
literatura, levando em consideracdo que se trata de uma
otimizacao estocastica, isto €, uma classe geral de algoritmos e
técnicas que empregam algum grau de aleatoriedade para
encontrar solucdes téo étimas quanto possivel.

Ainda, desde que devidamente parametrizados os algoritmos
mostraram um maior ou menor esfor¢o computacional, na busca
pelos melhores individuos que formariam o modelo reduzido,
desta forma desprendendo um tempo relativamente maior ou
menor na busca dos mesmos, porém com resultados
extremamente precisos e erros minimos.
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