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Resumo: Devido a complexidade inerente a tentativa de obten¢do de modelos matemdticos satisfatorios para represen-
tagcdo de sistemas fisicos reais e a consequente necessidade de facilitar a obtengdo destes modelos, foi realizado nesse
trabalho um estudo investigativo da utilizacdo de diferentes metaheuristicas para estimacdo de pardmetros na identifica-
cdo de sistemas ndo lineares. As metaheuristicas utilizadas foram o Algoritmo Genético, a Otimizagdo por Enxame de
Farticulas e o Algoritmo do Morcego. Posteriormente, para validagdo dos resultados obtidos, os modelos estimados por
meio destas metaheuristicas foram comparados entre si e com o modelo estimado fazendo uso do Método do Minimos
Quadrados. Os resultados demonstraram a eficdcia do emprego dessas metaheuristicas como técnicas de estimacdo de
pardmetros, destacando que estas obtiveram modelos de melhor desempenho que o modelo estimado por meio do Método
dos Minimos Quadrados.

Palavras-chave: Metaheuristicas, Estimacdo de Pardmetros, Identificacdo de Sistemas Ndo Lineares, Método dos Mini-
mos Quadrados.

1. INTRODUCAO

Existem basicamente dois métodos de se representar um fendmeno fisico a partir do uso de modelos mateméticos:
o primeiro efetua-se a partir das equacdes fisicas que regem o fendmeno, enquanto o segundo utiliza dados observados
a partir de experimentos. Este dltimo € conhecido como processo de identificagdo. Segundo Aguirre (2004), na tltima
década tem-se verificado uma tendéncia geral que tornard o uso de técnicas de identificac@o e andlise de sistemas desejavel
em praticamente todas as dreas do conhecimento humano. Essa tendéncia € justificivel pela inegdvel facilidade que
hoje se tem de coletar dados contendo informagdes relevantes sobre a dindmica do sistema que estd sendo observado.
Aradjo Junior (2014) explica que isso se d4 devido a crescente evolugdo e disponibilidade de computadores.

As técnicas de identificacdo de sistemas sdo bastante utilizadas para determinar modelos matemadticos a partir dos
dados de entrada-saida do processo. Por meio desses modelos € possivel obter uma aproximacao satisfatéria do compor-
tamento dinamico do sistema para uma determinada aplicac@o e uma faixa limitada de operacgao.

Na inddstria, a grande parte dos sistemas utilizam modelos lineares aproximados dos processos que se desejam con-
trolar. Segundo Santos et al. (2004), a utilizagc@o de técnicas de controle baseadas em modelos lineares €, em parte, devida
a simplicidade dos modelos empregados para representar o comportamento do processo.

Por outro lado, os esquemas de controle ndo-linear, os quais empregam modelos mais realistas e, portanto, mais
complexos, para a descricdo de processos nao lineares, substituem a simplicidade associada as técnicas lineares. Modelos
nao lineares possibilitam um “retrato” mais fiel do processo quando este se faz necessario.

Nos trabalhos de Li & Jeon (1993) e Akramizadeh et al. (2002) foram utilizados Algoritmos Genéticos para obtencao
de modelos para sistemas ndo lineares. De forma semelhante, os autores Liu ef al. (2006) e Supeni et al. (2009) usaram
Otimizacao por Enxame de Particulas para a mesma finalidade.

A fim de potencializar a obtencdo de modelos na identificacdo de sistemas nao lineares, foi investigada a utiliza¢do
de metaheuristicas na estimacao de seus pardmetros. As metaheuristicas estudadas foram o Algoritmo Genético, a Oti-
mizagdo por Enxame de Particulas e o Algoritmo do Morcego. Como andlise, um modelo polinomial NARMAX de um
sistema ndo linear teve seus parimetros estimados através das metaheuristicas. Ao final, os modelos estimados foram
comparados entre si e com o modelo estimado por meio do Método do Minimos Quadrados.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Um sistema é constituido por componentes interconectados, os quais sdo caracterizados por sua relacdo terminal
(entrada/saida) (Lathi, 2007). De acordo com o modelo utilizado para representar o sistema, ele pode ser classificado, de
forma genérica, em linear e ndo linear.

Rigorosamente falando, os sistemas lineares ndio existem na pratica, uma vez que todos os sistemas fisicos sdo nio
lineares de alguma forma (Golnaraghi & Kuo, 2012). A principal motivacao de utilizar sistemas lineares € simplificar a
obtencao do modelo.

Em algumas aplicagdes, aproximacdes lineares sdo suficientes. Porém, em determinados casos, tais modelos de-
monstram desempenho insatisfatério, sendo as representacdes ndo lineares mais adequadas, as quais, consequentemente,
possuem um aumento da complexidade dos métodos a serem utilizados.

A identificacdo de sistemas consiste na determinac¢do de um modelo matemadtico que represente 0s aspectos essenciais
do sistema, caracterizado pela manipulacdo dos sinais de entrada e saida (Isermann & Lachmann, 1985; Ljung, 1999).

De acordo com Coelho & Coelho (2004), os modelos de processos industriais, por exemplo, podem ser obtidos
por meio do tratamento de medidas (procedimento estatistico, filtragem de dados) coletadas a partir de uma realizagio
experimental para uma utilizacio particular, como diagnéstico, supervisao, otimizacéo e/ou controle. Para fins de controle
de processos, ndo se pretende encontrar um modelo matematico exato, mas um modelo adequado para uma determinada
aplicacgdo.

Estes modelos podem ser caracterizados, no processo fisico, pela funcao de transferéncia, para sistemas lineares; e
modelos polinomiais, por exemplo, para sistemas nio lineares, com os polindmios ndo lineares sendo fungdes lineares
nos parametros, o que permite a utilizagdo dos algoritmos de estimag@o de pardmetros lineares para modelos ndo lineares
(Dantas, 2013). O esquema de identificacdo € ilustrado através de blocos pela Fig. 1.

Incertezas

Entrada Processo Dinamico —> Saida

Técnica de Identificagdo
\—> Modelo Matematico

Figura 1: Procedimento para identificacdo de processos (Modificado de Coelho & Coelho (2004))

Normalmente, a identificac@o € realizada em quatro passos: coleta de dados experimentais, determinacao da estrutura,
estimacdo de parametros e validacao do modelo

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 medicdes da resposta y(k) do sistema quando aplicado um sinal u(k) previamente determinado.

E necessario 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 estdticas do sistema (Aguirre, 2004;
Dantas, 2013).

Outro fator importante é a determinagdo do tempo de amostragem. Sua influéncia se estende desde a sele¢do da
estrutura e estimago dos pardmetros, até a eficicia do modelo em representar caracteristicas importantes do sistema. Além
disso, algumas interacdes ndo lineares sé aparecerdo e serdo reproduzidas se a taxa de amostragem for suficientemente
alta.

2.2 Determinaciao da Estrutura

Na literatura existe uma grande diversidade de representacdes nio lineares que, em tese, podem ser usadas na modela-
gem e identificacdo de sistemas, a exemplo o que € demonstrado por Aguirre (2004), que cita a Série de Volterra, Modelos
de Hammerstein e Wiener e Modelos NARMAX.

2.2.1 Representacio NARMAX

A representacdo usada neste trabalho trata-se do modelo NARMAX (Non-linear AutoRegressive Moving Average with
eXogenous inputs) Chen & Billings (1989), com estrutura monovaridvel e periodo de amostragem normalizado, Eq. (1).

y(k) = Fl[y(k; —-1),...,ylk—nyuk—d),...,u(k—d—mny),e(k—1),...,e(k —ne))] +e(k) (D
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sendo y(k), u(k), e(k), a saida, a entrada e o ruido aditivo do sistema, respectivamente, € 1, 7y, Ne, 0S respectivos
atrasos maximos. Por fim, d é o tempo morto do sistema.

F' ¢ uma funcdo ndo linear qualquer, que normalmente nio tem sua forma conhecida a priori, de modo que, para
reconstruir a dinAmica do sistema utilizam-se aproximacdes. Possiveis aproximagdes para a funcio F' sdo os modelos
polinomiais e racionais. Neste trabalho, a aproximacao escolhida foi a polinomial.

A aproximagdo polinomial de grau / para o modelo NARMAX apresenta a seguinte estrutura da Eq. (2) (Chen &
Billings, 1989; Aguirre et al., 1998):

y(k) =00+ > Oiai, (k) + Y > Oipai (k) wiy (k) + Y o+ > Oii i, (k) - mi, (k) + e(k) (2)

11=1 i1=11i0=11 11=1 11=% -1
onde,
ri(k) =y(k —1), 2z2(k) = y(k = 2),- -, p,41(k) =u(k —d),---,

Ty yn,+1(k) =e(k —=1),---, z,(k) = e(k —ne) n="ny + ny + ne

A maior motivacao para a escolha dos modelos polinomiais € o fato dos mesmos serem lineares nos pardmetros, ou
seja, modelos deste tipo podem ser representados na forma y(k) = 176 e consequentemente permitem a utilizagio do
Meétodo dos Minimos Quadrados na estimacao do pardmetros.

Um subconjunto do modelo NARMAX que contém apenas a sua parte deterministica ¢ denominado modelo NARX
(Non-linear AutoRegressive with eXogenous inputs) e € representado por Coelho et al. (2002):

y(k) = Flly(k —1),...,y(k — ny,u(k —d),...,u(k —d —ny))] + e(k) 3)
2.3 Estimacao de Parametros

Concluida a etapa anterior, o passo seguinte serd a estimacao dos pardmetros para a estrutura escolhida. Segundo Co-
elho & Coelho (2004), a estima¢do de pardmetros é um procedimento numérico que determina os valores dos pardmetros
do modelo (desconhecidos) e pode ser formulado como um problema de otimizagido no qual o melhor modelo é aquele
que se ajusta as medidas para um dado critério.

Como dito anteriormente, os modelos NARMAX polinomiais sdo lineares nos parametros, ou seja, o Método dos
Minimos Quadrados lineares pode ser usado na estimacdo. Para comparagao e apresentando-se como principal objetivo
deste trabalho, as metaheuristicas conhecidas como Algoritmo Genético (Holland, 1975), Otimizacao por Enxame de
Particulas (Kennedy & Eberhart, 1995) e Algoritmo do Morcego (Yang, 2010) também foram aplicadas na estimagao dos
pardmetros de um modelo NARMAX polinomial.

2.3.1 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 observacdes realizadas. De acordo com Aguirre (2004), o MMQ € um dos mais conhecidos
e mais utilizados nas mais diversas dreas de ciéncia e tecnologia. Descritos pelas seguintes equacdes:

0y

R 0y R N R

0= . g =90 Jug =Y _eli)? 6 =[wTw 1wy &)
. =1
én

onde, y ¢ o valor real da saida, § é a saida estimada do sistema, o erro é dado por ¢ = y(i) — (i), ¢ é a matriz das
observagdes, e ¢ € o vetor pardmetros; Jyrq € a fungio custo do MMQ, que se trata do somatério do erro quadritico;
UTW¥ ¢ chamada de matriz normal ou matriz de informagio. O método completo é descrito em (Aguirre, 2004).

2.3.2 Metaheuristicas

As Metaheuristicas fazem uso da combinag@o de escolhas aleatdrias mais o histdrico de resultados passados encon-
trado pelo método para realizar buscas na vizinhanga dentro do espago de pesquisa, assim, evitando paradas em 6timos
locais. Vale lembrar que as metaheuristicas sdo o processos de orienta¢do, elas calculam os proximos possiveis movimen-
tos. Ja a heuristica é o processo de sele¢@o, ou seja, determina quais movimentos serdo executados dentre os sugeridos
pelo processo de orientagdo.

De acordo com (Osman & Laporte, 1996), uma metaheuristica € um processo de geracdo iterativo que guia uma
heuristica subordinada, combinando, inteligentemente, conceitos diferentes para explorar os espacos de pesquisa usando
estratégias de aprendizagem para estruturar as informagdes, a fim de encontrar solugdes proximas do ideal de forma
eficiente.
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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 ndo-deterministicas de busca, otimiza¢do e aprendizagem de méquina, que manipulam um
espago de solucdes potenciais utilizando mecanismos inspirados nas teorias de selecéo natural de C. Darwin e na genética
de G. Mendel (Coelho & Coelho, 1999).

Na representagdo, pode-se usar nimeros bindrios, inteiros ou reais, de modo que a representag@o escolhida permita
que os individuos representem pontos no espaco de solugdes potenciais da fung@o de aptidao que € a fungao a ser otimi-
zada. Nela encontra-se o mecanismo de evolugdo responsdvel por avaliar cada individuo, atribuindo um valor de aptidao
(fitness). Este valor representa a possibilidade do individuo de ser selecionado para participar do processo de reproducdo
das préximas geracdes.

Inicialmente, a populacdo é formada por um conjunto de solucdes aleatdrias, chamadas de individuos. O método de
selecdo do GA inspira-se no processo utilizado pela natureza, em que os individuos mais aptos possuem maior proba-
bilidade de sobreviver e perpetuar seu material genético. Por meio da selecdo, cria-se uma populacao intermedidria que
passara pelos processos de cruzamento e mutagdo para formagdo da proxima geracdo. Para evitar que o individuo mais
apto seja perdido durante a selegdo utiliza-se o recurso conhecido como elitismo, em que o melhor individuo é mantido
na préxima geragao.

No cruzamento, sdo formados pares aleatérios de individuos previamente selecionados. Estes pares de individuos
(pais) terdo seus materiais genéticos manipulados para formar outros individuos (filhos). Estes, por sua vez, podem sofrer
uma mutacdo, a qual tem um papel importante, uma vez que através dela os individuos filhos sofrem pequenas alteragoes,
0 que possibilita recolocar ou somar um material genético perdido.

Otimizacdo por Exame de Particula

A otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) foi inspirada na natureza, baseando-
se nas caracteristicas sociais de bandos de passaros e cardumes de peixes na busca pelo ninho ou alimento. De acordo
com Eberhart & Shi (2001), o PSO € semelhante ao GA, pois o sistema € inicializado com uma populacio de solucdes
aleatdrias, aqui denominado enxame. Entretanto, esta populagdo apresenta diferencas, pois, para cada solugdo potencial,
i, se atribui uma velocidade v; e as potenciais solu¢des, chamadas de particulas, sdo “guiadas” através do espago de
solugdes.

Cada particula possui uma posi¢ao, X;, dentro do espago de solucdes, estando esta posi¢ao ligada com a melhor solug¢do
encontrada pela particula-i até o momento ¢, pbest,. Outra solugdo associada a posi¢cdo da particula trata-se da melhor
solucdo global, ou seja, a melhor solugdo encontrada pelo enxame-i até o momento ¢, ghest. O funcionamento do PSO
fundamenta-se na atualizacio da velocidade de cada particula por meio do pbest e gbest e, posteriormente, de sua posicao
(Equacdes 5).

Vil = wvl + 7101 (pbest, — xt) + r1¢1 (gbest — x!) xit = xt 4 vit! )

onde, w € o fator de inércia, responsavel por promover um balanco entre a exploracao global e local. Os termos ¢1 € ¢o
representam, respectivamente, o grau de confianga da particula na melhor solu¢éo encontrada por ela, pbest,, e na melhor
solucd@o encontrada pelo enxame, gbest. 11 e ry sdo nimeros aleatdrios que variam entre O e 1.

Algoritmo do Morcego

O Algoritmo do Morcego (Bat Algorithm - BA) € inspirado na caracteristica de ecolocaliza¢do usada por morcegos
durante seus movimentos de voo. Gragas a ela os morcegos possuem a capacidade de detectar presas e evitar obstaculos
na escuridao total Yang (2010). O BA ¢ similar ao PSO, sendo inicialmente gerada uma populacao de solugdes aleatdrias,
chamada de grupo. Além disto, para a caracteriza¢do de cada integrante ou morcegos-i deste grupo, se atribui uma
velocidade-i, v;, e uma posi¢do-i, X;. A principal diferenca estd na adi¢do da frequéncia de emissdo de pulso, f;, na
representacao.

O funcionamento do BA baseia-se na atualizacdo da frequéncia, da velocidade e posteriormente da posi¢do de cada
particula, utilizando as equagdes abaixo:

f’i - f’m’in + (fmaw - fmin)/B V§+1 - Vﬁ + (Xz - X*)fz X§+1 - Xf + V§+1 (6)

onde 8 € [0,1] é um vetor de nimeros aleatérios com distribui¢do uniforme. fp,in € finaz 80 a frequéncia minima e
maxima, respectivamente, que cada morcego pode assumir. Gragas as Equacdes apresentadas em (6) a frequéncia tera
um valor aleatério dentro do intervalo uniformemente distribuido [fpin, frmaz]- X+, € @ melhor solugdo encontrada atual,
depois de comparar todas as solu¢des entre todos 0s 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, ;. Se rand > r;, entdo realiza-se uma nova busca em torno da melhor solucgio atual. Essa
busca € descrita pela Equagao 7.

Tnew = Torg + €AL AEH = oAl rﬁ“ = r?(l —exp ) 7
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onde ¢ € [—1, 1] é um nimero aleatorio, enquanto A* é a média da amplitude de emissdo do pulso de todos os morcegos
até o momento. A amplitude, A;, e a taxa de emissdo de pulsos, r;, sdo atualizadas a cada interacdo utilizando as
Equacgdes 7. Além disto, « e v sdo constantes.

A Figura 2 ilustra os diagramas de blocos dos métodos aqui apresentados, de forma a facilitar a comparacao entre os
mesmos.
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Figura 2: Etapas do GA, PSO e BA usados (Modificado de Severino (2015))

2.4 Validacao do Modelo

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

Aguirre (2004) explica que em problemas de validacdo, a questdo chave € tentar determinar se um dado modelo é
vélido ou ndo. Em outras palavras, é necessdrio 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 defini¢ao,
representard o sistema real em todos os aspectos. Portanto, ele apenas serd considerado vdlido se incorporar aquelas
caracteristicas do sistema que sdo fundamentais para a aplicagdo em questdo.

3. METODOLOGIA

Como explicado anteriormente, a maior motivag¢ao para a escolha dos modelos polinomiais € o fato dos mesmos serem
lineares nos pardmetros, ou seja, modelos deste tipo podem ser representados na forma y(k) = 1?0 e, consequentemente,
permitem a utilizacdo do Método dos Minimos Quadrados na estimacao do pardmetros.

O modelo polinomial NARMAX, previamente identificado por Cassini (1999), € dado pela Eq. (8), com n, = 2,
n, = 2 el = 2. Por meio do modelo, deseja-se caracterizar a relagdo entre a tensdo elétrica aplicada a um ferro de solda
e a temperatura correspondente.

y(k) = 1,3920y(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)2 + 0,0097u(k — 2)u(k — 1) ®)
Seguindo as especificagdes apresentadas no trabalho de Cassini (1999), dois conjuntos de sinais de entrada foram
gerados. Os sinais sdo do tipo PRS (Pseudo Random Signal) 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 (Fig. 3a) e o segundo para a validagdo dos modelos (Fig. 3b).
A partir dos conjuntos de dados de entrada foram obtidas as respectivas saidas do sistema. A estas saidas foram
adicionados ruidos brancos, com variacdo maxima de 40,0005 pu, equivalente a uma amplitude de aproximadamente
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Figura 3: Dados de entrada e saida do sistema

1°C. Assim, as saidas ruidosas do sistema utilizadas na estimagdo de pardmetros e validacdo do modelo sdo apresentadas
nas Fig. 3c e 3d.

Estas saidas foram comparadas com as saidas dos modelos obtidos por meio dos métodos de estimacdo estudados.
A funcdo de avaliacdo utilizada pelas metaheuristicas foi o somatério do erro quadratico (Eq. (9)), pois € equivalente a
funcdo objetivo Jyrqg do MMQ.

N

fav = (y(i) — (i) ©)

i=1

As metaheuristicas foram executadas 50 vezes e cada execucdo continha um conjunto de 50 possiveis solugdes, cal-
culadas no decorrer de 100 iteracdes. Os valores de seus pardmetros foram definidos através de uma sucessdo de testes e
observagdes, até que fossem encontrados valores julgados adequados, ou seja, os parametros foram configurados empiri-
camente.

Tabela 1: Valores dos parametros utilizados em cada metaheuristica

Metaheuristica Parametros
GA trut 2,5%
w 0,001

PSO 01 1,3

P2 1,3

fmin | 0,0005
fmaz | 0,0015
o 0,79
¥ 0,79

BA

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, AY, e ataxa de emissdo de pulsos inicial, r9, do BA, tiveram seus valores
estabelecidos em 1.
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4. RESULTADOS

Na Figura 4, sdo apresentadas as curvas do erro para os diferentes métodos de estimacdo dos pardmetros utilizados.
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BA
0 100 200 300 400 500 600 700 800
« 107 Valldagao
\
0
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5l —GA

Erro

PSO
BA

0 100

Na parte superior da Fig. 4, as curvas de erro se referem a saida do modelo quando aplicados os dados de entrada para
estimagdo. Ja na parte inferior, as curvas de erro dizem respeito a saida do modelo ao aplicarmos os dados de entrada
para a validagdo. Podemos observar que o modelo estimado por meio do PSO apresenta o menor médulo do erro, seguido
pelo o GA, o BA e MMQ, respectivamente, tanto para os conjuntos de dados de entrada de estimacio quanto para os de

validacdo.

A Tabela 2 apresenta os melhores pardmetros encontrados pelas técnicas aplicadas.

200
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Figura 4: Curvas do erro entre a saida do modelo base e os modelos estimados
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Tabela 2: Melhores pardmetros estimados pela técnicas

Regressores Parametros
MMQ GA PSO BA

y(k—1) 1,4034955 | 1,3883671 | 1,3892923 | 1,3904110
y(k —2) -0,4335032 | -0,4200403 | -0,4208567 | -0,4220821
y(k — Du(k —2) | -0,4027270 | -0,4351348 | -0,4371535 | -0,4388019
y(k —2)u(k — 2) | 0,3405760 | 0,3719285 | 0.3738091 | 0,3750631
u(k — Du(k —2) | -0,0014812 | 0,0118034 | 0,0102153 | 0,0102429
u(k —1)2 0,0482678 | 0,0435591 | 0,0454015 | 0,0438783
u(k —2)? 0,0273910 | 0,0216270 | 0,0214147 | 0,0233684

Como explicado anteriormente, as metaheuristicas foram executadas 50 vezes, cada execugdo continha um conjunto
de 50 possiveis solugdes, calculados no decorrer de 100 interacdes. A cada execucdo da metaheuristica utilizada, fosse o
GA, o BA ou PSO, uma nova solucdo é gerada, de tal forma que ao final das execucdes possuimos 50 solu¢des de cada
metaheuristica para o problema estudado. A média e o desvio padrdo dos pardmetros estimados nas 50 execucdes sao

apresentados nas Tabelas 3 e 4, respectivamente.

Tabela 3: Média dos pardmetros estimados

Pardmetros
Regressores Média Base
GA PSO BA

ylk—1) 1,39159322 | 1,39196703 | 1,39441465 | 1,39200000
y(k —2) -0,42294669 | -0,42344766 | -0,42595370 | -0,42350000
y(k — Du(k — 2) | -0,43845361 | -0,43862139 | -0,44306482 | -0,43830000
y(k —2)u(k —2) | 0,37421644 | 0,37524759 | 0,37920552 | 0,37560000
u(k —1)u(k —2) | 0,01061355 | 0,01000807 | 0,01032765 | 0,00970000
u(k —1)2 0,04465082 | 0,04497633 | 0,04482774 | 0,04540000
u(k —2)2 0,02219182 | 0,02199803 | 0,02227247 | 0,02180000
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Tabela 4: Desvio padrao dos parametros estimados

Regressores GA PSO BA
ylk —1) 0,00525480 | 0,00585166 | 0,00567832
y(k—2) 0,00485375 | 0,00554628 | 0,00530018

y(k — Dyu(k — 2) | 0,00703910 | 0,00588343 | 0,00590444
y(k — 2)u(k — 2) | 0,00871521 | 0,00553553 | 0,00590660
u(k — Lyu(k — 2) | 0,00155378 | 0,00140963 | 0,00090970
u(k — 1)2 0,00200464 | 0,00181028 | 0,00158434
u(k — 2)? 0,00135271 | 0,00130179 | 0,00088325

Por meio da Tabela 3, podemos observar que a média dos parimetros estimados por meio do PSO é a que mais se
aproxima dos valores dos pardmetros 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 pardmetros do GA para os mesmos regressores. Ja a Tabela 4, informa que o GA apresenta um
menor desvio padrdo para o valor dos pardmetros dos regressores y(k — 1) e y(k — 2), 0o 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)2.

Para uma melhor visualizacdo dos dados € apresentado o boxplot (Fig. 5) de cada pardmetro estimado por meio das
metaheuristicas.
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Figura 5: 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 niimeros, os quais sdo: valor minimo, primeiro quartil, segundo quartil,
terceiro quartil e valor mdximo. Os pontos representados por "+"s@o os outliers.

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

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foram utilizados métodos ndo convencionais na estimacio de pardmetros de um modelo ndo linear,
os quais sdo, o Algoritmo Genético, a Otimizacdo por Enxame de Particulas e o Algoritmo do Morcego. Ao final, foi
realizada uma comparagio da estimacdo dos pardmetros do modelo entre o tradicional Método dos Minimos Quadrados e
as metaheuristicas anteriormente citadas.

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 solucdes de cada execugdes, seja na melhor solugao
dentre as melhores solucdes de todas as repeticdes; 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 estimacao, quanto para o conjunto de dados
de entrada usado na validacio.
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Entretanto, é importante ressaltar que as outras metaheuristicas também apresentaram resultados semelhantes, se
aproximando do resultado encontrado pelo PSO, de tal forma, que um melhor ajuste dos pardmetros dessas metaheuristicas
pode ocasionar a obten¢@o de melhores resultados, seja modificando o ndmero de integrantes da populag¢do, ou o nimero
de interacdes ou os pardmetros particulares de cada método, como taxa de mutacdo e método de selecdo dos pais para o
AG e fin, fmaz, amplitude e taxa de emissdo de pulsos para o BA.

Por fim, os resultados demonstraram a potencial aplicacdo das metaheuristicas na estimacdo dos pardmetros de mo-
delos ndo lineares. Apresentando desempenho superior a técnica normalmente utilizada, o classico Método dos Minimos
Quadrados.
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Abstract: Due to the complexity inherent to obtaining mathematical models that well represent 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 metaheuristics 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 estimation,
is up to notice that they obtained a minor error compared to the model estimated by the Least Mean Squares.
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