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Resumo

Devido a complexidade inerente a tentativa de obtencao de modelos matemaéticos sa-
tisfatérios para representacao de sistemas fisicos reais e a consequente necessidade de se
facilitar a obtencao destes modelos, foi realizado nesse trabalho um estudo investigativo
da utilizacdo de diferentes metaheuristicas para estimagao de parametros na identificacao
de sistemas ndo lineares. As metaheuristicas utilizadas foram o Algoritmo Genético, a
Otimizagdo por Enxame de Particulas e o Algoritmo do Morcego. Posteriormente, para
validag@o dos resultados obtidos, os modelos estimados por meio destas metaheuristicas
foram comparados entre si e com 0 modelo estimado fazendo uso do Método do Minimos
Quadrados. Os resultados demonstraram a eficicia do emprego dessas metaheuristicas
como técnicas de estimacao de parametros, destacando que estas obtiveram modelos de
melhor desempenho que o modelo estimado por meio do Método dos Minimos Quadra-
dos.

Palavras-chave: Metaheuristicas, Estimacdo de Parametros, Identificacdo de Siste-
mas Nao Lineares, Método dos Minimos Quadrados.



Abstract

Due to the complexity inherent to obtaining mathematical models that well repre-
sent real physical systems, and consequentely the necessity to make easier the design of
those models, in this work was realized an investigative study of using different metaheu-
ristics to estimate the parameters at identification of nonlinear systems. The different
metaheuristics analysed were: Genetic Algorithm, the Particle Swarm Optimization and
Bat Algorithm. To validate the results, the estimated models obtained by these methods,
were compared with each other and with another one, that used Least Mean Squares. The
results demonstrated the efficacy of these metaheuristics as techniques of parameters esti-
mation, is up to notice that they obtained a minor error compared to the model estimated
by the Least Mean Squares.

Keywords: Metaheuristics, Parameter Estimation, Identification of Nonlinear Sys-
tems, Method of Least Squares.
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Capitulo 1

Introducao

A representacdo de sistemas e fendmenos fisicos sempre constituiu um desafio para
a engenharia de controle. Desde a Antiguidade, o homem tem procurado maneiras de
descrever sistemas matematicamente de modo a permitir maior entendimento acerca da
dindmica observada nestes processos e, desta forma, buscar métodos eficazes de solucio-
nar diversos problemas existentes (AGUIRRE, 2004).

Neste contexto, cabe aos Engenheiros de Controle, Cientistas e Pesquisadores buscar
o desenvolvimento de técnicas eficientes de modelagem de sistemas, assim proporcio-
nando o aperfeicoamento dos processos produtivos, melhor aproveitamento das matérias
primas, obtencdo de produtos de melhor qualidade, sistemas mais seguros e confidveis, e
o atendimento as necessidades da sociedade contemporanea, entre outros beneficios.

Na ultima década tem-se verificado uma tendéncia geral que tornard o uso de técnicas
de identificacdo e andlise de sistemas desejavel em praticamente todas as dreas do conhe-
cimento humano. Essa tendéncia € a inegavel capacidade que hoje se tem de coletar dados
com informacdo sobre a dindmica do sistema que esta sendo observado (AGUIRRE, 2004).

Aratjo Juanior (2014) explica que isso se d4 devido a crescente evolucao e disponibili-
dade de computadores. Em consequéncia disso observamos o aumento do uso de modelos
computacionais em praticamente todas as dareas da ciéncia, de modo que, nos dias atuais,
o processo de modelagem de sistemas fisicos é considerado de grande importancia.

As técnicas de identificacao de sistemas sdo bastante utilizadas para determinar mo-
delos matematicos a partir dos dados de entrada-saida do processo. Por meio desses
modelos € possivel obter uma aproximacao satisfatéria do comportamento dinamico do
sistema para uma determinada aplica¢do e uma faixa limitada de operagao.

Necessariamente, nao existe um modelo que reproduza com exatiddo o comporta-
mento de um sistema, de maneira que ndo existe apenas um modelo para determinado
sistema, mas diversos modelos possiveis (DANTAS, 2013).

Na industria, a grande parte dos sistemas utilizam modelos lineares aproximados dos
processos que se desejam controlar. Segundo Santos et al. (2004), a utilizac¢do de técnicas
de controle baseadas em modelos lineares €, em parte, devida a simplicidade dos modelos
empregados para representar o comportamento do processo. No entanto, isto também
constitui uma deficiéncia potencial, uma vez que, tais modelos lineares sdo, muitas vezes,
inadequados quando se faz necessaria uma melhor aproximacao do processo.

Por outro lado, os esquemas de controle nao-linear, os quais empregam modelos mais
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realistas e, portanto, mais complexos, para a descricdo de processos ndo lineares, subs-
tituem a simplicidade associada as técnicas lineares. Modelos ndo lineares possibilitam
um “retrato” mais fiel do processo quando este se faz necessario. A complexidade ocorre
divido a diversos fatores entre eles estdo: a escolha da representacio para sistemas nao
lineares, depois a necessidade de determinacdo da estrutura, e finalmente, a defini¢dao dos
parametros.

Nos trabalhos de Li e Jeon (1993) e Akramizadeh et al. (2002) foram utilizados Algo-
ritmos Genéticos para obten¢do de modelos para sistemas nao lineares. De forma seme-
lhante, os autores Liu ef al. (2006) e Supeni et al. (2009) usaram Otimizagdo por Enxame
de Particulas para a mesma finalidade.

A fim de potencializar a obten¢cdo de modelos na identificacdo de sistemas nao li-
neares, foi investigada a utilizacdo de metaheuristicas na estimagao de seus parametros.
As metaheuristicas estudadas foram o Algoritmo Genético, a Otimizacao por Enxame de
Particulas e o Algoritmo do Morcego. Como andlise, um modelo polinomial NARMAX
de um sistema nao linear teve seus parametros estimados através das metaheuristicas. Ao
final, os modelos estimados foram comparados entre si € com o modelo estimado por
meio do Método do Minimos Quadrados.

1.1 Estrutura do documento

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. O Capitulo 2 apresenta um revisao
sobre o procedimento basico de modelagem e identificacdo de sistemas dinamicos, assim
como descreve algumas representacdes ndo lineares, além de alguns métodos utilizados
para estimagdo dos parametros do modelo. A metodologia adotada para a obtencdo dos
resultados € detalhada no Capitulo 3, ao passo que o Capitulo 4 € reservado a andlise dos
resultados alcangados. Finalmente, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes € os
trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serdo apresentados conceitos e definicdes importantes para compreen-
sdo do trabalho. A identificacdo de sistemas serd abordada por meio de representacdes
matematicas ndo lineares. Também serdo apresentados o regressor linear, conhecido por
Método dos Minimos Quadrados, e as metaheuristicas utilizadas neste trabalho para a
estimagdo dos parametros.

2.1 Sistemas

Um sistema € constituido por componentes interconectados, os quais sdo caracteriza-
dos por sua relac@o terminal (entrada/saida) (LATHI, 2007). As caracteristicas dinamicas
de um sistema podem ser representadas por um modelo matematico. De acordo com o
modelo, os sistemas podem ser classificados, de forma genérica, em sistemas lineares e
nao lineares.

2.1.1 Sistemas lineares e nao lineares

Rigorosamente falando, os sistemas lineares nio existem na pritica, uma vez que
todos os sistemas fisicos sdo ndo lineares de alguma forma (GOLNARAGHI; KUO, 2012).
Um sistema € linear se o principio da superposicao for aplicdvel, também podemos dizer
que um sistema € linear se as magnitudes dos sinais do sistema sao limitadas a intervalos
de valores nos quais os componentes do sistema demonstrem caracteristicas lineares.

A principal motivacao de utilizar sistemas lineares € simplificar a obten¢ao do modelo.
Em algumas aplicacdes, aproximacdes lineares sdo suficientes. Porém, em determinados
casos, modelos lineares demonstram desempenho insatisfatério, sendo as representacoes
ndo lineares mais adequadas.

Optar por modelos néo lineares traz como consequéncia um aumento na complexidade
dos métodos a serem usados, entretanto, modelos ndo lineares produzem certos regimes
dindmicos que modelos lineares ndo conseguem representar (AGUIRRE, 2004).
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2.2 Identificacao de sistemas dinamicos

Fundamentalmente, a identificacdo de sistemas consiste na determinacdo de um mo-
delo matematico que represente os aspectos essenciais do sistema, caracterizado pela ma-
nipulacdo dos sinais de entrada e saida (ISERMANN; LACHMANN, 1985; LIUNG, 1999).

De acordo com Coelho e Coelho (2004), os modelos de processos industriais, por
exemplo, podem ser obtidos por meio do tratamento de medidas (procedimento estatis-
tico, filtragem de dados) coletadas a partir de uma realizagdo experimental para uma uti-
lizag¢do particular, como diagndstico, supervisdo, otimizag¢do e/ou controle. Para fins de
controle de processos, ndo se pretende encontrar um modelo matemadtico exato, mas um
modelo adequado para uma determinada aplicacao.

Estes modelos podem ser caracterizados, no processo fisico, pela funcdo de transfe-
réncia, para sistemas lineares; e modelos polinomiais, por exemplo, para sistemas nao
lineares, com os polindmios ndo lineares sendo func¢des lineares nos parametros, o que
permite a utilizacdo dos algoritmos de estimacdo de parametros lineares para modelos
ndo lineares (DANTAS, 2013). O esquema de identificagc@o ¢ ilustrado através de blocos
pela Figura 2.1 abaixo:

Figura 2.1: Procedimento para identificacao de processos

Incertezas

Processo Dinamico —> Saida

Y

Entrada

Y

Técnica de Identificacdo [«

» Modelo Matematico

Fonte: Modificado de Coelho e Coelho (2004).

Normalmente, a identificacdo € realizada em quatro passos: coleta de dados expe-
rimentais, determinacdo da estrutura, estimacdo de parametros e validacdo do modelo
(Figura 2.2).
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Figura 2.2: Etapas do procedimento basico de identificacdo

Coleta de Dados
Experimentais

<
[Determina(;ﬁo da

Estrutura

<
Estimagao de
Parametros

Validacao do

Novo Conjunto
de Dados

Fonte: Modificado de Dantas (2013).

2.2.1 Coleta de dados experimentais

Trata-se da coleta de um conjunto de dados que relaciona a entrada e saida do sistema,
sendo os dados obtidos a partir de medigdes da resposta y(k) do sistema quando aplicado
um sinal u(k) previamente determinado.

E necessdrio que o sinal de entrada u(k) consiga excitar o sistema em todas as faixas
de frequéncias de interesse para que seja possivel a identificacdo, de forma a revelar as
caracteristicas dindmicas e estaticas do sistema (AGUIRRE, 2004; DANTAS, 2013).

De acordo com Dantas (2013), nos métodos de identificagdo deterministicos e estocds-
ticos, os sinais de excitacdo comumente aplicados sdo os degraus, sendides, sinais pseudo
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aleatorios (pseudo random signal, PRS) e ruidos brancos ou Gaussianos (sinais aleatérios
cujo espectro tem a mesma poténcia em todas as frequéncias).

Outro fator importante € a determinacdo do tempo de amostragem. Sua influéncia se
estende desde a selecdo da estrutura e estimacao dos parametros, até a eficidcia do modelo
em representar caracteristicas importantes do sistema.

Aguirre e Billings (1995) estudaram a importancia da determinacao correta do tempo
de amostragem e perceberam que os dados precisam ser amostrados em intervalos de
tempo adequados, ou seja, pequenos o suficiente, de modo que todas as frequéncias de
interesse sejam visitadas pelo conjunto de dados, com o cuidado para que nao sejam
pequenos demais, prejudicando assim, o desempenho do algoritmo de estimacdo de para-
metros.

Além disso, algumas interacdes nao lineares sé aparecerdo e serdo reproduzidas se a
taxa de amostragem for suficientemente alta.

2.2.2 Determinacao da estrutura

Ha varias formas de classificar técnicas de modelagem. Uma delas agrupa os méto-
dos em trés categorias denominadas modelagem caixa branca, modelagem caixa preta e
modelagem caixa cinza (AGUIRRE, 2004):

e Modelagem caixa branca - também conhecida como modelagem pela fisica do
processo ou natureza do processo, ou modelagem conceitual, requer um conheci-
mento a priori do sistema e igualmente das leis fisicas que o caracterizam,;

e Modelagem caixa preta - hd pouco ou nenhum conhecimento a priori do sistema,
de forma que, apenas um projeto de sinal de entrada é feito, com o objetivo de
observar o comportamento da saida do sistema. Por fim, a identificacdo do modelo
acontece pelos dados coletados da entrada e saida do processo;

e Modelagem caixa cinza - estd localizada entre a modelagem caixa branca e mo-
delagem caixa preta. Este tipo de modelagem utiliza informacdes auxiliares que os
dados coletados durante a identificacdo nao sdo capazes de demonstrar. A quan-
tidade de informagdo auxiliar ird caracterizar a modelagem como mais “clara” ou
mais "escura".

Na literatura existe uma grande diversidade de representagdes nao lineares que, em
tese, podem ser usadas na modelagem e identificacdo de sistemas, a exemplo o que é
demonstrado por Aguirre (2004):

A série de Volterra

A saida y(r) de um sistema nao linear com entrada u(z) pode ser representada pela
chamada série de Volterra definida como:

J

y(t):;/_‘:../_‘:hj(n,...,Tj>Hu<t_r,~>dn @1

i=1
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sendo que as fungdes 4 sdo os niicleos (kernels em inglés) e claramente sdo generaliza-
¢Oes ndo lineares da resposta ao impulso A (7).

Modelos de Hammerstein e de Wiener

Ambos os modelos s3o uma composi¢do de um modelo dindmico linear H(s) em
cascata com uma fungéo estatica ndo linear f(-). No caso do modelo de Hammerstein, a
nao linearidade estatica precede o modelo dinamico linear, ou seja:

U*(s) = f(U(s)); eY(s)=H(s)U"(s) (2.2)

No caso do modelo de Wiener, o modelo dindmico linear precede a ndo linearidade
estatica, 1Sso €é:
Y*(s) = H(s)U(s); e Y(s) = f(Y7(s)) (2.3)

Representacio NARMAX

A representacdo usada neste trabalho trata-se do modelo NARMAX (Non-linear Au-
toRegressive Moving Average with eXogenous inputs) (CHEN; BILLINGS, 1989), com es-
trutura monovariavel e periodo de amostragem normalizado, dado pela equagdo abaixo:

y(k) =F'[y(k—1),...,y(k—ny,u(k—d),...,u(k—d —n,),e(k—1),...,e(k—n,))] +e(k)
(2.4)

sendo y(k), u(k), e(k), a saida, a entrada e o ruido aditivo do sistema, respectivamente, e
Ny, Ny, Ne, OS TESpectivos atrasos maximos. Por fim, d € o tempo morto do sistema.

F'! é uma fungio nido linear qualquer, que normalmente nio tem sua forma conhecida
a priori, de modo que, para reconstruir a dinamica do sistema utilizam-se aproximagdes.
Possiveis aproximagdes para a fungio F/ sio os modelos polinomiais e racionais. Neste
trabalho, a aproximacdo escolhida foi a polinomial.

A aproximacio polinomial de grau / para o modelo 2.4 apresenta a seguinte estrutura
(CHEN; BILLINGS, 1989 apud AGUIRRE et al., 1998, p. 92):

n n n
y(k) =00+ Y 0;x; (k) + Y Y 050, (k) - xiy (k) 4+ -
i1=1 i1=1lir=iy

- ) (2.5)
+ Y o Y 6 (k) (k) +e(k)

=1 i=i
onde,
xi(k) =y(k—1), x2(k) = y(k=2),+, xp,41(k) =ulk—d),--,
Xnyin,+1(k) =e(k—1),---, xu(k) = e(k —ne)

n=ny+n,+ne
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A maior motivacdo para a escolha dos modelos polinomiais € o fato dos mesmos
serem lineares nos parametros, ou seja, modelos deste tipo podem ser representados na
forma y(k) = y’@ e consequentemente permitem a utilizacio do Método dos Minimos
Quadrados na estimagdo do parametros.

Um subconjunto do modelo NARMAX que contém apenas a sua parte deterministica
¢ denominado modelo NARX (Non-linear AutoRegressive with eXogenous inputs) e é

representado por (COELHO et al., 2002):

y(k) = F'y(k—1),...,y(k—ny,u(k—d),...,u(k—d —n,))] +e(k) (2.6)

Este tipo de representacdo ndo linear possui como particularidade a capacidade de
recuperar a caracteristica estdtica de um sistema através dos dados de entrada e saida.

Ha diversas representacdes além das previamente apresentadas, como, Redes Neurais
Artificiais (MARTINS et al., 2015), Neuro-Fuzzy (ARAUJO JUNIOR, 2014; LINHARES, 2015),
ANFIS Modificado (MARTINS, 2015), etc.

2.2.3 Estimacio de parametros

Definida a estrutura do modelo, o passo seguinte serd a estimacdo de seus parame-
tros. Segundo Coelho e Coelho (2004), a estimacdo de parametros é um procedimento
numérico que determina os valores dos parametros do modelo (desconhecidos) e pode ser
formulado como um problema de otimizacdo no qual o melhor modelo € aquele que se
ajusta as medidas para um dado critério.

Como dito anteriormente, os modelos NARMAX polinomiais sdo lineares nos para-
metros, ou seja, 0 Método dos Minimos Quadrados lineares pode ser usado na estimagao.
Para comparacdo e apresentando-se como principal objetivo deste trabalho, as metaheu-
risticas conhecidas como Algoritmo Genético (HOLLAND, 1975), Otimizac@o por Enxame
de Particulas (KENNEDY; EBERHART, 1995) e Algoritmo do Morcego (YANG, 2010) tam-
bém foram aplicadas na estimacao dos parametros de um modelo NARMAX polinomial.

Método dos Minimos Quadrados

Karl Friedrich Gauss desenvolveu o Método dos Minimos Quadrados (MMQ) em
1795, para prever a trajetéria de planetas e cometas a partir de observacgdes realizadas. De
acordo com Aguirre (2004), o Método dos Minimos Quadrados € um dos mais conhecidos
e mais utilizados nas mais diversas dreas de ciéncia e tecnologia. Utilizando o método, é
possivel estimar os parametros que descrevem o modelo.

Definindo-se o vetor de pardmetros, é, como:

D>
Il
. DO D
[y} I

| 2.7)
G

A melhor previsdo da saida do sistema, y, € calculada multiplicando a matriz das
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observacdes, ¢, pela estimativa do vetor parAmetros, 8, dada pela Equacdo 2.8:

v =00 (2.8)

Guass estabeleceu que os parametros estimados devem ser definidos de modo que a
soma dos quadrados da diferenca entre os valores observados e os calculados seja minima.
A funcdo custo para o Método dos Minimos Quadrados é dada por:

N
Iuo =Y (i) (2.9)
i=1

onde, € = y(i) — (i), y é o valor real da saida, y é o valor estimado da saida, e N é o
nimero de observagdes, ou seja, o tamanho do vetor dos dados de entrada.

De acordo com Aguirre et al. (1998), a estrutura NARMAX apresentada na Equa-
cdo 2.5 pode ser representada como:

y(k) = nf(pT<k)éi+e<k> (2.10)
i=1

onde, ng € o nimero de termos no modelo, o simbolo “*”’sobre 0 indica valores estimados,
¢(k) é o vetor de regressores, €(k) representa tanto os erros de modelagem, os erros de
medicao, o ruido aditivo do sistema e incertezas de ordem qualquer.

A Equacdo 2.10 pode ser também representada a partir de sua notagdo matricial:

Y =YO+E (2.11)

considerando que foram realizadas N medicOes, € que estas sejam suficientes para estimar
0s parametros, tem-se:

e1(1) @21) - Pae(1)
2) ) Gae(2)

o) 0aN) - Pu(N)

onde, W € a matriz de regressores, ® o vetor de parametros, e & o vetor de residuos.

O estimador dos minimos quadrados € uma transformacao linear sobre Y (fungao li-
near das medidas) e, assim, é denominado estimador linear que minimiza a fun¢do de
custo representada na Equacdo 2.9 (COELHO; COELHO, 2004).

A Equagdo 2.12 é denominada equagdo normal. A sua solugdo, 6, existe e é tinica
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desde que a matriz W7¥, chamada de matriz normal ou matriz de informacio, seja si-
métrica e definida positiva. Para isto, o sistema deve estar persistentemente excitado para
evitar o caso de linhas comuns na matriz ¥ (colunas linearmente dependentes) (COELHO;
COELHO, 2004).

6=[vTy] ey (2.12)

Metaheuristicas

Metaheuristicas pertencem ao mundo dos métodos de otimizacdo numérica, por iSso
devemos primeiro entender o que sdo estes métodos.

Os métodos de otimiza¢ao numérica s@o rotinas matematicas/computacionais que con-
sistem na busca de uma solu¢@o 6tima ou um conjuntos de solu¢des para uma determinada
func¢do ou conjuntos de funcdes. Eles sdo separados em dois grupos:

e Deterministicos, baseados em gradientes ou derivadas, ou ainda em aproximacgdes
destas;
e Heuristicos, também conhecidos como Naturais, que sao aleatérios.

A principal diferenga entre estes grupos €: nos métodos deterministicos prevemos
todos os seus passos conhecendo o ponto de partida, ou seja, a resposta serd a mesma
para o mesmo ponto inicial; nos métodos heuristicos a escolha do préximo passo € feita
a partir de nimeros aleatérios, de modo que, para um mesmo ponto inicial podemos
encontrar diferentes respostas finais.

Estes grupos se dividem em subgrupos, no caso dos métodos heuristicos eles sao:

de Construcao;

de Busca de Vizinhanga;
Sistematicas;

Hibridas;
Metaheuristicas.

Metaheuristicas utilizam uma combinagdo de escolhas aleatdrias e o historico de resul-
tados passados encontrado pelo método para realizar buscas na vizinha dentro do espaco
de pesquisa, assim evitando paradas em 6timos locais.

E importante notar que a metaheuristica é o processo de orientagio, ela calcula os pré-
ximos possiveis movimentos. J4 a heuristica é o processo de selecdo, ou seja, determina
quais movimentos serdo executados dentre os sugeridos pelo processo de orientagao.

De acordo com Osman e Laporte (1996), uma metaheuristica € um processo de gera-
cdo iterativo que guia uma heuristica subordinada, combinando inteligentemente concei-
tos diferentes para explorar os espagos de pesquisa usando estratégias de aprendizagem
para estruturar as informagdes, a fim de encontrar de forma eficiente solu¢cdes préxima do
ideal.
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Algoritmo Genético — Na década de 70, John Henry Holland apresentou a técnica do
Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA) (HOLLAND, 1975). Os GAs sdo técnicas
nao-deterministicas de busca, otimizacdo e aprendizagem de maquina, que manipulam
um espaco de solucdes potenciais utilizando mecanismos inspirados nas teorias de sele-
cdo natural de C. Darwin e na genética de G. Mendel (COELHO; COELHO, 1999). Normal-
mente, os principais componentes dos GAs sdo a representacdo do problema e a funcio
de aptiddo. Os outros, dizem respeito a populagdo, sele¢do, cruzamento e mutagao.

Na representacdo, podemos usar nimeros bindrios, inteiros ou reais, dependendo ba-
sicamente do problema a ser resolvido. Comumente, cada individuo ou cromossomo, ou
seja, as possiveis solugdes, possuem um tamanho constante, de modo que a representacdo
escolhida permita que os individuos representem pontos no espaco de solu¢des potenciais
do problema.

A funcgdo de aptidao, também conhecida como func¢io objetivo (problema de maxi-
mizagdo) ou custo (problema de minimizacdo), € a fungcdo que serd otimizada. Nela
encontra-se 0 mecanismo de evolugdo responsdvel por avaliar cada individuo, atribuindo
um valor de aptidao (fitness) de acordo com o seu proprio desempenho e dos individuos
demais na populacdo. Este valor representa a possibilidade do individuo de ser selecio-
nado para participar do processo de reproducdo das proximas geracoes.

A Figura 2.3 apresenta o fluxograma do Algoritmo Genético implementado neste tra-

balho.
Populagio
inicial

Calcular
aptiddo

i

Selecionar
0s pais

Y

Realizar
cruzamento

Realizar
mutagdo?

Mutagao

Realizar
elitismo?

Elitismo

Melhor
individuo

Figura 2.3: Etapas basicas do GA utilizado

Ultima
geragdo?
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Inicialmente, a populacdo é formada por um conjunto de solucdes aleatdrias, cha-
madas de individuos. O tamanho da popula¢do depende do problema. Quanto maior a
populacdo, maior serd a chance de encontrar uma solugdo, entretanto, maior sera o tempo
e custo computacional necessdrio. Cabe ao projetista definir um valor adequado, pois
se o tamanho é muito alto, o processo estard se aproximando de uma busca exaustiva,
perdendo assim, a sua qualidade como método alternativo.

O método de selecao do GA inspira-se no processo utilizado pela natureza, em que os
individuos mais aptos possuem maior probabilidade de sobreviver e perpetuar seu material
genético. Por meio da selecdo, cria-se uma populagdo intermedidria que passard pelos
processos de cruzamento € mutagdo para formagdo da proxima geragdo. Como explicado
anteriormente, a probabilidade do individuo ser selecionado € proporcional a sua aptidao
e ao somatoério das aptiddes dos outros individuos, de modo que, maior serd a chance de
selecionar os individuos mais aptos.

Para evitar que o individuo mais apto seja perdido durante a selecio, utiliza-se um mé-
todo conhecido como elitismo, em que o melhor individuo é mantido na préxima geracao,
perpetuando assim, o seu material genético.

Durante o cruzamento, sdo formados pares aleatérios de individuos previamente se-
lecionados. Estes pares de individuos (pais) terdo seus materiais genéticos manipulados
para formar outros individuos (filhos).

A mutagdo tem um papel importante, uma vez que através dela os individuos filhos
sofrem pequenas alteragdes, o que possibilita recolocar ou somar um material genético
perdido. Em outras palavras, a mutacdo permite que o GA realize uma busca mais abran-
gente por meio do espaco de solugdes. Outro beneficio é o fato que depois de um certo
tempo o GA tendera a gerar individuos semelhantes, ocasionando que fique preso em um
ponto 6timo local, de modo que a mutagdo pode permitir que o GA saia deste ponto e
encontre o ponto 6timo global. Geralmente, utiliza-se uma taxa de muta¢do inspirada na
natureza de 1%, que pode variar de acordo com o problema.

Otimizacao por Enxame de Particulas — A otimizacdo por Enxame de Particulas (Parti-
cle Swarm Optimization - PSO) foi inspirada na natureza, baseando-se nas caracteristicas
sociais de bandos de pdssaros e cardumes de peixes na busca pelo ninho ou alimento.

De acordo com Eberhart e Shi (2001), o PSO é semelhante ao GA, pois o sistema é
inicializado com uma populacdo de solugdes aleatdrias, aqui denominado enxame. Entre-
tanto, esta populagdo apresenta diferencas, pois para cada solu¢@o potencial se atribui uma
velocidade-i, v;, e as potenciais solu¢des, chamadas de particulas, sdo “guiadas” através
do espaco de solugdes.

Cada particula possui uma posi¢do, x;, dentro do espago de solucdes, estando esta
posicdo ligada com a melhor solu¢do encontrada pela particula-i até o momento ¢, pbest,.
Outra solucgdo associada a posicdo da particula trata-se da melhor solucdo global, ou seja,
a melhor solu¢do encontrada pelo enxame-i até 0 momento ¢, gbest.

O funcionamento do PSO fundamenta-se na atualizacdo da velocidade de cada parti-
cula por meio do pbest e gbest e, posteriormente, de sua posi¢ao (Equacdes 2.13 e 2.14).

Vil = @Vl + 101 (pbest: —xt) + 101 (gbest — x') (2.13)
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x T = x! 4yt (2.14)

1 l

onde, ® € o fator de inércia, responsavel por promover um balanco entre a exploracao
global e local. O fator de inércia estd relacionado com o “passo” do método. Caso o seu
valor seja alto demais, as particulas podem passar por boas solugdes sem as visitd-las; ja
se o seu valor for baixo demais, as particulas podem ndo explorar suficientemente locais
que possuem boas solucdes. Os termos ¢ e ¢ representam, respectivamente, o grau de
confianca da particula na melhor solu¢@o encontrada por ela, pbest;, e na melhor solugdo
encontrada pelo enxame, gbest. Se os seus valores forem muito baixos, as particulas
“voardo” por rotas mais distantes em dire¢do da regido alvo, ou se os seus valores forem
muito altos, as particulas realizardo movimentos abruptos em dire¢do a regido potencial.
r1 € rp sdo nimeros aleatdrios que variam entre O e 1.

A Figura 2.4 apresenta o fluxograma do Enxame de Particulas implementado neste

trabalho.
Enxame
inicial

Calcule o fitness
de cada particula

Sim

Atualize o
novo pbest

fitness atual
¢ menor que o
fitness pbest

Mantenha o
pbest atual

fitness pbest
¢ menor que o
fitness ghest

Sim

Atualize o
novo gbest

Mantenha o
gbest atual

Atualize a
velocidade e
a posicdo de

cada particula

Nao Ultimo Sim N best
enxame? >\ 87

Figura 2.4: Etapas basicas do PSO utilizado
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Algoritmo do Morcego — O Algoritmo do Morcego (Bat Algorithm - BA) € inspirado
na caracteristica de ecolocalizacdo usada por morcegos durante seus movimentos de voo,
gragas a ela os morcegos possuem a capacidade de detectar presas e evitar obstadculos na
total escuriddo.

A ecolocalizacdo baseia-se na emissdo de ondas ultrassonicas e na correspondente
medicao do tempo gasto para estas ondas voltem ao ponto de origem apds serem refletidas
pelo alvo ou obstaculo. A amplitude e o pulso dos sons emitidos pelos morcegos variam
de acordo com a estratégia de caca. O controle da diversificacdo e intensificacdo do
algoritmo € realizado com a variagcdo entre a amplitude e a taxa de emissao de pulsos de
cada morcego (ANDRE; PARPINELLI, 2014).

O BA ¢ similar ao PSO, sendo inicialmente gerada uma populacdo de solucgdes ale-
atorias, chamada de grupo. Além disto, para a caracterizacdo de cada integrante ou
morcegos-i deste grupo, se atribui uma velocidade-i, v;, € uma posi¢do-i, X;. A princi-
pal diferenca estd na adi¢cdo da frequéncia de emissdo de pulso, f;, na representacao.

O funcionamento do BA baseia-se na atualizacio da frequéncia, da velocidade e pos-
teriormente da posi¢do de cada particula, utilizando as Equagdes 2.15, 2.16 e 2.17.

fi :fmin‘i‘(fma)c_fmin)pS (215)
vi=vi 4+ (X —x.)fi (2.16)
xi =x"1 vl (2.17)

onde B € [0, 1] é um vetor de nimeros aleat6rios com distribui¢do uniforme. fiin € finax
sdo a frequéncia minima e médxima, respectivamente, que cada morcego pode assumir.
Gracas a Equacdo 2.15 a frequéncia terd um valor aleatério dentro do intervalo uniforme-
mente distribuido [fiin, finax)- X+, € a melhor solu¢do encontrada atual, depois de compa-
rar todas as solucdes entre todos os morcegos.

O BA pode realizar uma busca local, para isto compara-se o valor de um nimero
aleatério rand € [0, 1], com o valor da taxa de emissdo de pulsos, r;. Se rand > r;, entéo
realiza-se uma nova busca em torno da melhor solucio atual. Essa busca € descrita pela
Equacio 2.18:

Xnew = Xold + eA’ (2.18)

onde € € [—1,1] é um nimero aleatério, enquanto A’ é a média da amplitude de emissdo
do pulso de todos os morcegos até 0 momento.

A amplitude, A;, e a taxa de emissdo de pulsos, r;, sdo atualizadas a cada interacdo
utilizando as Equagdes 2.19 e 2.20.

AT = oAl (2.19)
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AT =01 —exp™™) (2.20)

1

onde o e Y sdo constantes.

A escolha dos parametros, por exemplo, fin € fnax, €Xige alguma experiéncia. Ini-
cialmente, cada morcego pode ter diferentes valores de amplitude e taxa de emissao de
pulsos, podendo isto ser conseguido por meio de inicializag¢do aleatéria (YANG, 2010).

A Figura 2.5 apresenta o fluxograma do Algoritmo do Morcego implementado neste
trabalho.

Grupo
inicial

| Calcule o fitness
>
de cada morcego

Atualize a
frequéncia,
velocidade e
a posi¢do de
cada morcego

Realizar busca
local em torno do
melhor morcego

fitness X; < fitness X
& rand < A;

Aceite as
novas solugdes
Incremente r; € A;

Rejeite as

novas solugdes

Nao/” Ultimo Sim Melhor

morcego

3
>

grupo?

Figura 2.5: Etapas basicas do BA utilizado
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2.2.4 Validacao do modelo

A ultima etapa no processo de identificacdo € a validacdo do modelo estimado. O
objetivo desta etapa € avaliar quanto o modelo € eficiente na representacdo da dindmica
do sistema a ser identificado.

Consequentemente, algumas perguntas serdo feitas neste ponto do processo, como: o
modelo € suficientemente bom? Ele pode ser utilizado? Os testes realizados sdo compati-
veis com os dados observados? O modelo obtido é capaz de caracterizar o comportamento
do sistema?

Aguirre (2004) explica que em problemas de validacdo, a questdo chave € tentar deter-
minar se um dado modelo € valido ou ndo. Em outras palavras, € necessario saber como o
modelo serd utilizado de forma a poder julgar se ele incorpora, ou ndo, as caracteristicas
requeridas. Essa necessidade advém do fato de que nenhum modelo, por definicéo, repre-
sentard o sistema real em todos os aspectos. Portanto, ele apenas serd considerado vélido
se incorporar aquelas caracteristicas do sistema que sdo fundamentais para a aplicacdo em
questdo.

Simulacao

Geralmente, a comparacao da simulagao do modelo obtido com os dados coletados € a
forma mais usada para se validar um modelo. O objetivo € observar se o modelo reproduz
ao longo do tempo os dados coletados.

Um cuidado bdsico € ndo utilizar o mesmo conjunto de dados de entradas na etapa
de estimacdo dos parametros e na etapa de validacdo do modelo. A motivacdo para tal
cuidado € simples, pois dado um modelo obtido a partir de um determinado conjunto de
dados, deseja-se saber quado geral € o modelo.

Portanto, na pratica, o ideal é efetuar dois testes independentes ao longo dos quais o
sistema € observado gerando-se, assim, dois conjuntos de dados. Um deles € usado para
a estimacgdo dos parametros e o outro para a validagao (AGUIRRE, 2004).



Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo serd apresentada uma breve descricdo do modelo de um sistema nao
linear. Além disto, também serdo apresentados os sinais de entrada usados para estimacao
e validacdo do modelo, bem como definidos os parametros dos métodos utilizados na
identificacdo do sistema.

3.1 Metodologia

Como explicado anteriormente, a maior motivacdo para a escolha dos modelos poli-
nomiais € o fato dos mesmos serem lineares nos parametros, ou seja, modelos deste tipo
podem ser representados na forma y(k) = y’ @ e, consequentemente, permitem a utiliza-
¢ao do Método dos Minimos Quadrados na estimagdo do parametros.

O modelo polinomial NARMAX, previamente identificado por Cassini (1999), é dado
pela Equagdo 3.1, comny, =2, n, =2 e [ = 2. Por meio do modelo, deseja-se caracterizar a
relacdo entre a tensao elétrica aplicada a um ferro de solda e a temperatura correspondente.

y(k) =1,3920p(k — 1) — 0,4235y(k — 2)
—0,4388u(k —2)y(k — 1) +0,3756u(k — 2)y(k — 2)
+0,0454u(k—1)>+0,0218u(k — 2)?
+0,0097u(k —2)u(k—1)

Seguindo as especificacdes apresentadas no trabalho de Cassini (1999), dois conjuntos
de sinais de entrada foram gerados. Os sinais sdo do tipo PRS com média igual a 0,5 pu,
sendo 1 pu correspondente a 136V na tensdo de entrada e a 998, 51°C na temperatura do
ferro de solda. O primeiro destes serd usado para a estimagao de parametros (Figura 3.1a)
e o segundo para a validagdao dos modelos (Figura 3.1b).

A partir dos conjuntos de dados de entrada foram obtidas as respectivas saidas do
sistema. A estas saidas foram adicionados ruidos brancos (Figuras 3.1c e 3.1d), com
variacdo maxima de +0,0005 pu, equivalente a uma amplitude de aproximadamente 1°C.
Assim, as saidas ruidosas do sistema utilizadas na estimacdo de parametros e validacao
do modelo sao apresentadas nas Figuras 3.1e e 3.1f.

3.1
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Estas saidas foram comparadas com as saidas dos modelos obtidos por meio dos mé-
todos de estimacao estudados. A fungdo de avaliacdo utilizada pelas metaheuristicas foi o
somatorio do erro quadratico (Equagdo 3.2), pois como explicado anteriormente, trata-se
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Figura 3.1: Dados de entrada, ruido branco e saida do sistema



CAPITULO 3. METODOLOGIA 19

da fun¢do objetivo do MMQ.

N
fav =Y (v() — (i) (3.2)
i=1
As metaheuristicas foram executadas 50 vezes e cada execugdo continha um conjunto
de 50 possiveis solucdes, calculadas no decorrer de 100 iteragdes. Os valores de seus
parametros foram definidos através de uma sucessao de testes e observacoes, até que fos-
sem encontrados valores julgados adequados, ou seja, os parametros foram configurados
empiricamente.

Tabela 3.1: Valores dos parametros utilizados em cada metaheuristica

Metaheuristica | Pardmetros
GA Lo | 2,9%
(0] 0,001
PSO 01 1,3
02 1,3
Sfmin | 0,0005
Sfmax | 0,0015
BA o 0,79
Y 0,79

As velocidades inciais do PSO e BA foram definidas com valor em 0, ou seja, as
particulas e morcegos inicialmente estdo parados; além disto, a amplitude inicial, A?, e a
taxa de emissao de pulsos inicial, Y, do BA, tiveram seus valores estabelecidos em 1.



Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os modelos estimados pelos diferentes métodos uti-
lizados na identificacdo do sistema nao linear apresentado no Capitulo 3, além de uma
comparag¢ao entre o modelo base e os modelos obtidos por meio do MMQ e as metaheu-
risticas.

4.1 Modelos estimados

O modelo base e os modelos obtidos por meio do MMQ e as metaheuristicas foram
submetidos aos conjuntos de dados de entrada apresentados no Capitulo 3. Cada método
teve sua curva de saida comparada com a curva de saida do modelo base. Ademais,
também foi apresentado o grafico do erro entre as curvas de saida para uma melhor andlise.

4.1.1 Modelo estimado pelo MMQ

As saidas do modelo estimado por meio do MMQ e do modelo base, para os dados de
entrada de estimacao, sdo apresentadas na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Saida para dados de entrada de estimacao - MMQ
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Como pode ser observado, o modelo estimado tem uma boa resposta, representando
satisfatoriamente a dinamica do sistema. Logo abaixo € apresentado o grafico do erro en-
tre as curvas de saida, de modo que o valor mdximo do médulo do erro foi de 0,01477375.
Além disso, o valor resultante da fun¢do de avaliagdo foi de 0,01581171.

As saidas do modelo estimado por meio do MMQ e do modelo base, para os dados de
entrada da validacdo, sdo apresentadas na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Saida para dados de entrada de validagdao - MMQ

A curva da saida obtida pelo modelo estimado por meio do MMQ, usando os dados
de validacdo, confirma a capacidade de generalizacdo do modelo, sendo o valor maximo
do médulo do erro de 0,01552081.

Na Tabela 4.1 encontram-se os valores dos parametros obtidos pelo MMQ e para os
regressores do modelo polinomial NARMAX para o sistema ndo linear estudado. Para
comparagao, a tabela também contém os valores dos parametros do modelo base.

Tabela 4.1: Parametros estimados pelo MMQ

Regressores Parametros
MMQ Base
y(k—1) 1,4034955 | 1,3920000
y(k—2) -0,4335032 | -0,4235000
y(k—1u(k—2) | -0,4027270 | -0,4388000
y(k—2)u(k—2) | 0,3405760 | 0,3756000
u(k—1)u(k—2) | -0,0014812 | 0,0097000
u(k — 1)2 0,0482678 | 0,0454000
u(k —2)? 0,0273910 | 0,0218000
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4.1.2 Modelo estimado pelo GA

As saidas do modelo estimado por meio do GA e do modelo base, para os dados de
entrada de estimacao, sdo apresentadas na Figura 4.3.
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Figura 4.3: Saida para dados de entrada de estimacgdo - GA

Como pode ser observado, o modelo estimado por meio do GA apresenta uma resposta
ainda melhor do que a obtida pelo MMQ. Isso € comprovado por meio do gréfico do erro
entre as curvas de saida, no qual o valor maximo do médulo do erro foi de 0,00198035,
menor do que o obtido pelo MMQ. Além disso, o GA apresentou um valor da funcdo de
avaliacdo menor, da ordem de 0,00030943.

As saidas do modelo estimado por meio do GA e do modelo base, para os dados de
entrada da validacdo, sdo apresentadas na Figura 4.4.
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Figura 4.4: Saida para dados de entrada de validacdo - GA
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Como era esperado, a curva da saida obtida pelo modelo estimado por meio do GA,
para os dados de validacdo, confirma a capacidade de generalizacdo do modelo, sendo o
valor mdximo do médulo do erro de 0,00184879.

Na Tabela 4.2 encontram-se os valores dos parametros obtidos pelo GA e os valores
dos parametros do modelo base.

Tabela 4.2: Parametros estimados pelo GA

Regressores Parametros
GA Base
y(k—1) 1,38836710 | 1,39200000
y(k—2) -0,42004033 | -0,42350000
y(k—1)u(k—2) | -0,43513483 | -0,43880000

Ju(
y(k—2)u(k—2) | 0,37192850 | 0,37560000
Ju(

u(k—1)u(k—2) | 0,01180341 | 0,00970000
u(k—1)? 0,04355906 | 0,04540000
u(k—2)? 0,02162702 | 0,02180000

4.1.3 Modelo estimado pelo PSO

As saidas do modelo estimado por meio do PSO e do modelo base, para os dados de
entrada de estimacao, sdo apresentadas na Figura 4.5.
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Figura 4.5: Saida para dados de entrada de estimagdo - PSO

Como pode ser observado, o modelo estimado por meio do PSO apresenta uma res-
posta melhor do que a obtida pelo GA e, consequentemente, melhor que o MMQ. Isto €
confirmado por meio do gréfico do erro entre as curvas de saida, no qual o valor maximo
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do médulo do erro foi de 0,00070284, menor do que os apresentados pelo MMQ e GA.

O PSO também apresentou um valor da func¢ao de avaliacdo menor, de 0,00003002.

As saidas do modelo estimado por meio do PSO e do modelo base, para os dados de

entrada da validagdo, sdo apresentadas na Figura 4.6.
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Figura 4.6: Saida para dados de entrada de validacao - PSO
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Assim como o MMQ e o GA, a curva da saida obtida pelo modelo estimado por meio
do PSO, para os dados de valida¢cao, demonstra a capacidade de generalizacdo do modelo
e de representar a dindmica do sistema. Sendo o valor maximo do médulo do erro de
0,00057008, também menor do que os valores apresentados pelos modelos estimados por
meio do MMQ e do GA.

Na Tabela 4.3 encontram-se os valores dos parametros obtidos pelo PSO e os valores
dos parametros do modelo base.

Tabela 4.3: Parametros estimados pelo PSO

Regressores Parametros
PSO Base
y(k—1) 1,38929230 | 1,39200000
y(k—2) -0,42085670 | -0,42350000
y(k—1)u(k—2) | -0,43715353 | -0,43880000
y(k—2)u(k—2) | 0,37380917 | 0,37560000
u(k—1u(k—2) | 0,01021538 | 0,00970000
u(k —1)? 0,04540159 | 0,04540000
u(k —2)? 0,02141478 | 0,02180000
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4.1.4 Modelo estimado pelo BA

As saidas do modelo estimado por meio do BA e do modelo base, para os dados de
entrada de estimacao, sdo apresentadas na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Saida para dados de entrada de estimacdo - BA

Como pode ser observado o modelo estimado por meio do BA também apresenta uma
resposta melhor do que as obtidas pelo MMQ e GA. O que €, mais uma vez, comprovado
por meio do grafico do erro entre as curvas de saida, no qual o valor mdximo do médulo
do erro foi de 0,00238161, menor do que 0o MMQ e o GA. Além disso, o BA apresentou
um valor da fung¢do de avaliagdo menor, de 0,00039527.

As saidas do modelo estimado por meio do BA e do modelo base, para os dados de
entrada da validacdo, sdo apresentadas na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Saida para dados de entrada de validacao - BA
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Da mesma forma que os outros métodos, a curva da saida obtida pelo modelo estimado
por meio do BA, para os dados de validacao, representa bem a dindmica do sistema, sendo
o valor mdximo do mddulo do erro de 0,00237098, também menor do que os valores

apresentados pelos modelos estimados por meio do MMQ e do GA.

Na Tabela 4.4 encontram-se os valores dos parametros obtidos pelo BA e os valores

dos parametros do modelo base.

Tabela 4.4: Parametros estimados pelo BA

Regressores Parametros
BA Base
y(k—1) 1,39041106 | 1,39200000
y(k—2) -0,42208219 | -0,42350000
y(k—1)u(k—2) | -0,43880195 | -0,43880000
y(k—=2)u(k—2) | 0,37506310 | 0,37560000
u(k—1u(k—2) | 0,01024293 | 0,00970000
u(k—1)? 0,04387836 | 0,04540000
u(k —2)? 0,02336843 | 0,02180000

4.1.5 Comparacao geral

Nesta secdo € apresentada uma comparacdo grafica das curvas do erro da saida do
modelo base e dos modelos estimados, além de alguns dados estatisticos a respeito das

metaheuristicas utilizadas.

Abaixo (Figura 4.9), sdo apresentadas as curvas do erro para os diferentes métodos de

estimagdo dos parametros utilizados.
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Na parte superior da Figura 4.9, as curvas de erro se referem a saida do modelo quando
aplicados os dados de entrada para estimacao. J4 na parte inferior, as curvas de erro dizem
respeito a saida do modelo ao aplicarmos os dados de entrada para a validacdo. Podemos
observar que o modelo estimado por meio do PSO apresenta o menor médulo do erro,
seguido pelo 0 GA, o BA e MMQ, respectivamente, tanto para os conjuntos de dados de
entrada de estimacao quanto para os de validacao.

Como explicado anteriormente no Capitulo 3, as metaheuristicas foram executadas 50
vezes, cada execucdo continha um conjunto de 50 possiveis solucdes, calculados no de-
correr de 100 interacdes. A cada execugdo da metaheuristica utilizada, fosse o GA, o BA
ou PSO, uma nova solugdo € gerada, de tal forma que ao final das execu¢des possuimos
50 solugdes de cada metaheuristica para o problema estudado. A média e o desvio pa-
drao dos parametros estimados nas 50 execugdes sdo apresentados nas Tabelas 4.5 e 4.6,
respectivamente.

Tabela 4.5: Média dos parametros estimados

Parametros
Regressores Média Base
GA PSO BA
y(k—1) 1,39159322 | 1,39196703 | 1,39441465 | 1,39200000
y(k—2) -0,42294669 | -0,42344766 | -0,42595370 | -0,42350000
y(k—1)u(k—2) | -0,43845361 | -0,43862139 | -0,44306482 | -0,43880000
y(k—2)u(k—2) | 0,37421644 | 0,37524759 | 0,37920552 | 0,37560000
u(k—1u(k—2) | 0,01061355 | 0,01000807 | 0,01032765 | 0,00970000
u(k—1)? 0,04465082 | 0,04497633 | 0,04482774 | 0,04540000
u(k—2)? 0,02219182 | 0,02199803 | 0,02227247 | 0,02180000
Tabela 4.6: Desvio padrao dos parametros estimados
Regressores GA PSO BA
y(k—1) 0,00525480 | 0,00585166 | 0,00567832
y(k—2) 0,00485375 | 0,00554628 | 0,00530018
y(k—1u(k—2) | 0,00703910 | 0,00588343 | 0,00590444
y(k—2)u(k—2) | 0,00871521 | 0,00553553 | 0,00590660
u(k—1u(k—2) | 0,00155378 | 0,00140963 | 0,00090970
uk—1)>? 0,00200464 | 0,00181028 | 0,00158434
u(k—2)? 0,00135271 | 0,00130179 | 0,00088325

Por meio da Tabela 4.5, podemos observar que a média dos parametros estimados
por meio do PSO € a que mais se aproxima dos valores dos parametros do modelo base,
seguido pelo o GA e o BA, respectivamente. No entanto, a média dos parametros do
BA para os regressores u(k — 1)u(k —2) e u(k — 1)? aproxima-se mais dos pardmetros
do modelo base que a média dos parametros do GA para os mesmos regressores. J4 a
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Tabela 4.6, informa que o GA apresenta um menor desvio padrdo para o valor dos para-
metros dos regressores y(k—1) e y(k—2), 0 PSO para y(k— 1)u(k—2) e y(k —2)u(k —2)
e, finalmente, o BA para u(k — 1)u(k —2), u(k—1)% e u(k —2).

Para uma melhor visualizacdo dos dados € apresentado o boxplot (Figura 4.10) de
cada parametro estimado por meio das metaheuristicas.
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Figura 4.10: Boxplot dos parametros estimados

O boxplot, também conhecido como diagrama de caixa, trata-se de um gréfico que
informa importantes caracteristicas de um conjunto de dados por meio de cinco nimeros,
os quais sdo: valor minimo, primeiro quartil, segundo quartil, terceiro quartil e valor
maximo. Os pontos representados por "+"s@o os outliers.

Dependendo do pardmetro estimado, as metaheuristicas apresentam maior ou menor
dispersao. Além disto, em ao menos um parametro estimado por meio das metaheuristicas
notou-se outliers, o GA para u(k—1)?; 0 PSO para y(k— 1), y(k—2) e u(k—1)*; e 0 BA
para u(k— 1)u(k—2).
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Conclusao

Neste trabalho foram utilizados métodos ndo convencionais na estimacio de pardme-
tros de um modelo ndo linear, os quais sdo, o Algoritmo Genético, a Otimizagao por
Enxame de Particulas e o Algoritmo do Morcego. Ao final, foi realizada uma compa-
racdo da estimacao dos parametros do modelo entre o tradicional Método dos Minimos
Quadrados e as metaheuristicas anteriormente citadas.

Os resultados de estimacao dos parametros do modelo mostraram-se satisfatérios, uma
vez que os modelos estimados foram capazes de representar a dinamica do sistema, tendo
sua caracteristicas de generalizacdo comprovadas através do conjunto dos dados de en-
trada de validagao.

A partir dos resultados, pdde-se notar que, para o problema estudado, o PSO foi o
método que mais se aproximou do modelo previamente identificado, seja na média dos
parametros das solugdes de cada execugdes, seja na melhor solucdo dentre as melhores
solucdes de todas as repeti¢des; apresentando um menor valor de erro entre a saida do
modelo estimado e a saida do modelo base, tanto para o conjunto de dados de entrada
usado na estimag¢do, quanto para o conjunto de dados de entrada usado na validacao.

Entretanto, é importante ressaltar que as outras metaheuristicas também apresentaram
resultados semelhantes, aproximando-se do resultado encontrado pelo PSO, de tal forma,
que um melhor ajuste dos parametros dessas metaheuristicas pode ocasionar a obtengao de
melhores resultados, seja modificando o numero de integrantes da populacdo, ou o0 nimero
de interagOes ou os parametros particulares de cada método, como taxa de mutagdo e
método de selecdo dos pais para o AG € fin, fmax, amplitude e taxa de emissao de pulsos
para o BA.

Por fim, os resultados demonstraram a potencial aplicacdo das metaheuristicas na es-
timagao dos parametros de modelos ndo lineares. Apresentando desempenho superior a
técnica normalmente utilizada, o classico Método dos Minimos Quadrados.

Para trabalhos futuros, as metaheuristicas estudadas podem ser usadas na otimizagdo
da estrutura de modelos e em outras representacdes nao lineares, também podem ser usa-
das na estimacao de parametros ndo lineares, assim como a utiliza¢do de metaheuristicas
diferentes do GA, PSO e BA, e técnicas hibridas, entre outras investigacoes.
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