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RESUMO

ESTUDO COMPARATIVO DE META-HEURISTICAS APLICADAS AO CONTROLE PREDITIVO
BASEADO EM MODELO.
Autor: Eduardo de Mendonca Mesquita
Orientador: Prof. Dr. Carlos Humberto Llanos Quintero
Programa de Pés-Graduacdo em Sistemas Mecatronicos
Brasilia, 14 de Agosto de 2018

A computagdo bioinspirada é um ramo da computacdo natural que busca desenvolver algoritmos de
otimizagdo inspirados no comportamento dos seres encontrados na natureza. Nesse contexto, destacam-se
os algoritmos evoluciondrios e os baseados na inteligéncia coletiva. Aqueles sdo inspirados pela evolucdo
bioldgica dos seres e estes pelo comportamento coletivo de insetos e animais. Neste trabalho, serdo coloca-
dos em prova representantes dessas duas dreas. Meta-heuristicas cldssicas, como PSO e DE, e também os
mais recentes representantes: GWO (lobos), MFO (mariposas), SSA (salpas), WOA (baleias jubarte), DA
(libélulas), além do SCA baseado no comportamento periddico das func¢des seno e cosseno. Os desempe-
nhos dessas meta-heuristicas serdo comparados via testes estatisticos ndo-paramétricos (NxN algoritmos),
os quais, sdo métodos livres de qualquer tipo de distribuicdo de dados, ou seja, diferentemente dos métodos
paramétricos, ndo dependem dos requisitos de normalidade, homogeneidade da varidncia e independéncia
dos dados. Dentro desses testes ndo-paramétricos foram aplicados dois procedimentos post-hoc: Nemenyi
(1963) e Shaffer (1983), os quais auxiliam na comparacdo em pares (1x1) do grupo de meta-heurfsticas.
Além das meta-heuristicas mencionadas, outras duas formam o grupo de analise, JADE e LSHADE, que
utilizam técnicas auto-adaptativas dos parametros do DE. Os desempenhos dessas meta-heuristicas se-
rdo analisados mediante trés estudos de caso: dois problemas de controle preditivo baseado em modelo,
péndulo invertido simples e attitude de satélites, e fun¢cdes mono-objetivas com restricao de fronteira da
competicdo CEC2017. Destes estudos de caso € retirada a mediana de 51 execugdes de cada problema.
Nos problemas de controle preditivo os algoritmos MFO e GWO tiveram bons desempenhos. Neste tra-
balho foram apresentadas trés novas versdes do GWO e uma do MFO que superaram o resultados de seus

respectivos originais nos problemas de controle.



ABSTRACT

Bioinspired computing is a branch of natural computing that seeks to develop optimization inspired
by the behavior of beings found in nature. In this context, the evolutionary algorithms and those based on
collective intelligence stand out. The former are inspired by the biological evolution of living beings and
these by the collective behavior of insects and animals. In this work, representatives of these two areas
will be put to the test. Classic meta-heuristics, such as PSO and DE, and also the most recent representati-
ves: GWO (grey wolves), MFO (moth-flame), SSA (salps), WOA (humpback whales), DA (dragonflies),
as well as SCA based on the periodic behavior of sine and cosine functions. The performance of these
meta-heuristics will be compared through non-parametric statistical tests (NxN algorithms), which are free
methods of any type of data distribution, that is, unlike parametric ones do not depend on the requirements
of normality, homoscedasticity and independence of the data. Within these non-parametric tests, two post-
hoc procedures were applied: Nemenyi (1963) and Shaffer (1983), which aid in the comparison in pairs
(1x1) of the metaheuristics group. In addition, two others meta-heuristics form the analysis group, JADE
and LSHADE, which use self-adaptive techniques of the DE parameters. Following these techniques will
be presented modifications and adaptations of GWO and MFO that present better performances than the
originals. The performance of these meta-heuristics will be analyzed through three case studies: two pre-
dictive control problems, simple inverted pendulum and attitude of satellites, and mono-objective functions
with bound constraints of CEC2017 competition. From these case studies the median of 51 runs of each
problem is extracted. In the predictive control problems the MFO and GWO algorithms performed well.
In this work were presented three new versions of GWO and one of MFO that surpassed the results of their

repective originals in the control problems.
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Capitulo 1

Introducao

O problema central da computacio € encontrar algoritmos que solucionem, da melhor forma, as mais
variadas tarefas do cotidiano. Dentre elas, t€m-se como exemplo a computacio gréfica, os bancos de dados,
a computacdo paralela, o entretenimento (jogos), a inteligéncia artificial e a otimizacdo. Este trabalho esta
inserido nesta dltima, a qual busca por métodos mais eficientes em termos de solucdo e/ou tempo do que
0s ja desenvolvidos até o presente (FEIJO; SILVA; CLUA, 2009). Esses métodos podem ser divididos de

duas formas, conforme Fig. 1.1.

Meétodos de otimizagio

Determunisticos

Probabilisticos

Figura 1.1: Métodos de solug@o para problemas de otimizagao (WEISE, 2009)

Os métodos deterministicos sdo baseados em célculos analiticos da fun¢do de otimizacdo, como por
exemplo o gradiente. Eles possuem a caracteristica de garantir a solu¢do 6tima. Entretanto, se a relacdo
entre a solugdo candidata e sua fun¢ao custo é complicada de ser tragada, ou a dimensionalidade do espaco
de busca ¢ muito alta, torna-se mais dificil resolver o problema de forma deterministica. Assim, entra em
cena os métodos probabilisticos, nos quais se encontram as meta-heuristicas. Elas sdo métodos de solu-
¢fo para classes de problemas gerais, tratando-os como procedimentos estilo caixa preta (WEISE, 2009).
Além disso, as meta-heuristicas normalmente nio realizam célculos de gradiente e ndo usam nenhuma
informacdo da derivada da func@o, isso auxilia no uso desses métodos para resolver problemas altamente

ndo lineares e problemas com descontinuidade (YANG, 2017).

Um problema de otimizacdo € classificado entre minimizagdo ou maximizacdo, podendo ser uma ta-
refa simples tal como encontrar as raizes de uma funcio de segundo grau, ou algo mais complexo como
determinar a melhor dindmica da asa de um avifdo que minimize a resisténcia imposta pelo ar. De qualquer

forma, sempre haverd um problema mais complexo que a natureza ja resolveu e muitas vezes de forma



misteriosa. Algumas tecnologias ja foram criadas inspiradas na natureza: (a) o sonar é um sensor de medi-
¢d0 inspirado no mecanismo de locomoc¢do dos morcegos e (b) o velcro é baseado na estrutura de plantas

que se prendem a determinadas superficies através do contato.

Diante desse cendrio, surge a computacdo natural como uma nova era da computacio, desenvolvendo
meta-heuristicas ara dreas como robdtica, sistemas de controle, mineragdo de dados, engenharia de pro-
ducdo e vdrias outras (BINITHA; SATHYA et al., 2012). Dentro da computa¢do natural encontra-se a
computagdo bioinspirada, cujas meta-heuristicas sdo agrupadas pela drea de inspiracio, a exemplo disso
na Fig. 1.2 podem ser vistas trés dessas ramificacdes. A partir daqui, os termos algoritmo e meta-heuristica

serdo usados para definir os métodos encontrados na computagdo bioinspirada.

Algoritmoes Bioinspirados

Inteligéncia

Evolucionarios Redes Neurais

coletiva

===l e, ymmmt e, ===, pm=m=Fee, pmmmlaay, ==,

! GA i DE i GP ! : MLP : : RBF :: SOM :

Coléniade Coléniade  Bandode

- Vagalumes
Formigas Abelhas passaros

I T e A e

' ACO :: ABC :: PSO :: FA :

Figura 1.2: Taxonomia dos algoritmos bioinspirados, adaptado de Binitha, Sathya et al. (2012)

Os algoritmos evoluciondrios sdo inspirados na evolucio bioldgica dos seres, baseados nas teorias de
Darwin. Os algoritmos GA - algoritmo genético, GP - programacgdo genética e DE - evolu¢do diferen-
cial sdo representantes de grande éxito dessa familia. Outra familia é a das redes neurais, as quais sdo
algoritmos com metodologias inspiradas na estrutura neural de organismos inteligentes, geralmente pelo
estudo do comportamento dos neurdnios no cérebro. A exemplo dessa familia de algoritmos estao: MLP -

perceptron multi-camadas, RBF - rede com fun¢édo de base radial e SOM - redes neurais auto-organizaveis.

Ja a inteligéncia coletiva baseia-se no comportamento de animais e insetos quando agrupados, pois
apresentam a chamada inteligéncia de enxame (swarm intelligence em inglés), designando sistemas com
interacdo entre os individuos, com pouca (ou nenhuma) inteligéncia, mas que geram solugdes coerentes e
padrdes de busca na realizacao de tarefas em conjunto (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007).

Os algoritmos evoluciondrios e a inteligé€ncia coletiva sdo as duas classes predominantes ¢ mais bem-
sucedidas dos algoritmos bioinspirados (BINITHA; SATHYA et al., 2012). Mas o que torna um algoritmo



mais bem-sucedido do que outro depende ndo s6 do método mas também do problema a ser resolvido. O
teorema da inexisténcia do almoco gratis (NFL - do inglés No-Free Lunch Theorem), proposto e demons-
trado por Wolpert, Macready et al. (1995), diz que todos os algoritmos de otimizacao aplicados em todos
os problemas existentes, em média, possuem o mesmo desempenho. Em outras palavras, quer dizer que se
o algoritmo A ¢é melhor que o algoritmo B em uma porc¢io de n problemas, entdo existird outra por¢do de

n problemas que o algoritmo B terd melhor desempenho que o algoritmo A.

A fim de avaliar o desempenho em muiltiplos problemas (n > 1), existem técnicas de comparacao entre
dois algoritmos (1x1), entre um algoritmo e um grupo de algoritmos (/x/N) ou entre multiplos algoritmos
entre si (NxN). Dessas técnicas, existem os métodos estatisticos paramétricos e ndo-paramétricos. Estes sdo
mais indicados para a andlise devido a auséncia de limitagdes quanto ao tipo de dados a serem analisados,
ja que os testes paramétricos pressupdem-se a normalidade, independéncia e homogeneidade da variancia
dos dados para garantir a confiabilidade dos testes (CONOVER, 1999).

O uso dos testes estatisticos ndo-paramétricos pode ser visto, por exemplo, na avaliagdo de classifica-
dores de multiplos dados (GARCIA; HERRERA, 2008), algoritmos evoluciondrios (GARCiA etal., 2009;
GARCIA et al., 2009) e redes neurais (TRAWINSKI et al., 2012). Derrac et al. (2011) apresenta um tutorial

do uso desses testes e mostra para cada tipo de comparacdo dos dados quais os testes ja desenvolvidos.

Além de verificar o algoritmo que encontre as melhores solugdes para determinado conjunto de proble-
mas, o projetista/usudrio muitas vezes precisa determinar a mais adequada configuracdo dos pardmetros.
Esse tipo de procedimento ndo é simples e na maioria dos casos demanda um custo computacional elevado
de tentativa e erro. Para resolver esse inconveniente trabalho, surgem os algoritmos adaptativos, nos quais

o valor dos parAmetros variam a fim de guiar o resultado para a melhor solugao.

As técnicas de adaptacdo dos parametros podem ser divididas em trés categorias: (a) deterministica, (b)
adaptativa e (c) controle auto-adaptativo (SMITH; FOGARTY, 1997 apud QIN; HUANG; SUGANTHAN,
2009). A deterministica modifica o valor dos pardmetros através de uma regra pré-definida, sem levar
em conta nenhuma informacgdo de convergéncia do algoritmo. A técnica adaptativa incorpora alguma
informacdo do processo de busca para guiar a atualizacdo dos pardmetros. J4 o controle auto-adaptativo
direciona os parametros de acordo com a aptidao do algoritmo naquele instante, ou seja, os parametros dos

individuos com melhores soluc¢des irdo ser utilizados como base para a adaptacdo dos outros.

Por conta da necessidade de adaptacdo dos seus parametros, o DE (Evolucdo Diferencial) apresenta
diversas versdes adaptativas. O SaDE (QIN; HUANG; SUGANTHAN, 2009), JADE (ZHANG; SAN-
DERSON, 2009) e o SHADE (TANABE; FUKUNAGA, 2013) sdo exemplos de auto-adaptacdes do DE.

Neste trabalho, alguns algoritmos bioinspirados (com versdes auto-adaptativas) serdo avaliados por
testes estatisticos nao-paramétricos para trés aplicacdes: um benchmark da competicdio CEC2017 e duas

em problemas de controle preditivo ndo-linear (NMPC).



1.1 Objetivos da Dissertacao

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € a andlise de desempenho de algoritmos bioinspirados recentes (2014
até 2017), classicos (PSO e DE) e com adaptacdo (JADE e LSHADE) utilizando para isso testes estatisticos
ndo-paramétricos e, apos a andlise, realizar modificagdes e adaptacdes nos novos algoritmos mais bem
ranqueados a fim de melhorar seus desempenhos perante os problemas apresentados. Esses problemas sao
apresentados como estudos de caso, dos quais estdo: dois otimizadores do controle preditivo ndo-linear
(péndulo e simulagdo de satélites) e um benchmark da competicdo CEC2017 com fun¢des mono-objetivas

com restri¢cdo de fronteira.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho, os seguintes objetivos especificos foram elaborados:

1. Aplicar os algoritmos nos trés estudos de caso e extrair a mediana do desempenho de cada algorit-
mo/problema;

2. Verificar a preferéncia do uso dos testes ndo-paramétricos de desempenho através da aplicagcdo dos

testes de normalidade e homogeneidade dos dados;

3. Aplicar os testes ndo-paramétricos da comparac¢do multipla de NxN algoritmos, validando com os

procedimentos post-hoc;

4. Realizar anélise qualitativa dos dados mediante estados dos problema de controle e resultados das

funcdes da competicio CEC2017;
5. Apresentar, como um complemento, a comparacdo dos tempos de execucdo de cada algoritmo;

6. Apresentar as modificagdes e adaptagdes dos novos algoritmos que tenham mostrado os melhores

desempenhos;

7. Mostrar com os testes ndo-paramétricos a melhora do desempenho desses algoritmos com modifica-

coes;

1.2 Contribuicoes do Manuscrito

Este trabalho se propde apresentar novas versdes de recentes algoritmos bioinspirados que apresentem
uma melhora no desempenho quando aplicados a um problema determinado. As ferramentas de suporte
para a andlise desse desempenho sdo os testes estatisticos ndo-paramétricos, do qual o uso em trabalhos
cientificos vem crescendo nos ultimos anos. Assim, este trabalho contribui com outros trabalhos do labo-
ratério LEIA (Laboratory of Embedded Systems and Integrated Circuits Applications) que desenvolvem

aplicacdes de controle preditivo usando algoritmos bioinspirados como solver.



Em dezembro de 2017 foi apresentado o artigo Bio-inspired optimation applied to the tuning of model
predictive control parameters no COBEM (Congresso Internacional de Engenharia Mecéncia) realizado
em Curitiba - PR, cujos resultados foram frutos dos estudos deste trabalho (MESQUITA; QUINTERO;
SAMPAIO, 2017).

1.3 Apresentacio do Documento

Este trabalho é constituido de 5 capitulos, divididos da seguinte forma:

O Capitulo 2 traz a revis@o dos tépicos abordados neste trabalho. Inicia apresentando todos os algo-
ritmos, indicando a inspira¢do, modelo matematico e o pseudo c6édigo dos mesmos. Em seguida expde os
testes de normalidade e homogeneidade da variancia dos dados, além das ferramentas de andlise estatistica
ndo-paramétricas dos algoritmos. Na se¢do 2.2.8 aborda o software utilizado para esses testes. Por se tratar
de dois dos trés estudos de caso deste trabalho, a metodologia e fundamentos bédsicos do controle preditivo

baseado em modelo (MPC) € apresentado na segéo 2.3.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada neste trabalho. Inicia mostrando a forma como os dados
de desempenho dos algoritmos serdo tratados e indica a sequéncia de testes necessarios para a comparacao

deles. Na secdo 3.5 mostra como € feita a comparacido no tempo de execucao dos algoritmos.

Os resultados do trabalho sdo mostrados no Capitulo 4 mostrando os valores dos testes, a andlise
qualitativa dos dados e a verificagdo do tempo de execugdo dos algoritmos. O capitulo finaliza apresentando

o desempenho dos novos algoritmos com suas modificagdes e adaptacdes.

Por fim no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes e as devidas sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Este capitulo aborda sobre os temas relevantes do
trabalho, trazendo uma revisdo dos principais topi-
cos da teoria pertinente. Na se¢do 2.1 sdo apresen-
tadas as meta-heuristicas analisadas, descrevendo
suas caracteristicas e principais aspectos de fun-
cionamento. A compara¢do do desempenho das
meta-heuristicas é feita por meio dos métodos ndo-
paramétricos e a se¢do 2.2 traz a teoria e oS Critérios
para o seu uso, além de apresentar o software, com
todos os testes estatisticos implementados, utilizado
nesta dissertacdo. Por fim, uma breve apresentagdo
acerca dos principios do Controle Preditivo baseado
em Modelo (MPC) é feita na secdo 2.3, pois dois dos
trés estudos de casos apresentados sdo problemas de

controle que utilizam esta metodologia.

2.1 Algoritmos Bioinspirados

Atualmente, pode ser vista muita tecnologia que foi desenvolvida baseada em caracteristicas e com-
portamentos encontrados na natureza; neste contexto, o velcro inspirado na textura de algumas plantas e o

sonar, baseado no sistema de localizacdo dos morcegos, sdo exemplos dessa tecnologia.

Em certas dreas de estudo a computagdo busca inspirar-se em comportamentos de modelos bem su-
cedidos na natureza, surgindo assim os algoritmos bioinspirados. As duas principais classes sdo: (a) os
algoritmos evoluciondrios e (b) os algoritmos baseados em inteligéncia coletiva. Aqueles, fixados pela
teoria de Darwin, sdo baseados na evolug@o dos seres e estes dltimos s@o fruto da teoria de inteligéncia de

enxame.

O termo enxame € utilizado de forma genérica para se referir a qualquer colecdo estruturada de agentes
capazes de interagir entre si. Logo, pode-se dizer que as interagdes coletivas de todos os agentes, dentro
do sistema, muitas vezes levam a algum tipo de comportamento ou inteligéncia coletiva. Esse tipo de

inteligéncia artificial inclui qualquer tentativa de projetar algoritmos ou dispositivos distribuidos de solucéo



de problemas sem ter um controle centralizado, inspirado no comportamento coletivo de agentes sociais e
outras sociedades de animais e insetos (KAWAI et al., 2007).

No presente trabalho buscou-se analisar alguns dos algoritmos bioinspirados consolidados pela comu-
nidade cientifica, como o PSO (Particle Swarm Optimization) e o DE (Differential Evolution) cléassicos,
que serdo descritos nas subsegdes 2.1.1 e 2.1.2, e também alguns dos mais recentes métodos encontrados
na literatura: GWO - Grey Wolf Optimizer, MFO - Moth-Flame Optimization, DA - Dragon-Fly Algorithm,
WOA - Whale Optimization Algorithm, SCA - A Sine Cosine Algorithm - e SSA - Salp Swarm Algorithm.
Além dessas, outras duas meta-heuristica sdo objetos de estudo: o JaDE e o LSHADE, métodos adaptativos

do DE cléssico e que serdo descritos na subsecao 2.1.3.

Antes de descrevé-los, algumas defini¢cdes serdo feitas e usadas em todas as meta-heuristica (em termos
de nomenclatura), quais sejam:
(a) S - nimero de individuos da populacdo (agentes de busca)
(b) D - dimensdo do problema a ser resolvido
(c) t - iteracdo atual
(d) Maz;er - ndmero méximo de iteracdes

(e) b e ub sdo os limites inferior e superior do espago de busca

Além desses, os agentes de busca da populagdo sdo denominados de X, matriz do tipo SxD,

X1 Xipo X1,p
Xo1 Xoo X2,p

X = ) ) (2.1)
Xs1 Xsp Xs,p

Assim, cada individuo da populagio € representada por uma linha da matriz X . Para exemplificar X} j
¢ a nomenclatura da j-ésima dimensao do ¢-ésimo agente no curso da iteracdo ¢t. A aptidao de cada agente
de busca € obtida pela sua avaliagdo na funcdo custo do problema. Desta maneira, partindo de Xg.p

tem-se, entdo, a matriz Fg,; das aptiddes.

F= (2.2)

2.1.1 PSO - Particle Swarm Optimization

(a) Inspiracao Bioldgica:



(b)

Na década de 80, o comportamento dos passaros despertou um grande interesse de alguns pesquisa-
dores, dos quais se destacou o biélogo Frank Heppner (HEPPNER; GRENANDER, 1990). Heppner
descobriu que passaros, comumente vistos em bandos, possuem padrdes sociais que auxiliam na
sobrevivéncia do grupo. Para procurar comida, por exemplo, eles se espalham e cada individuo se
torna um explorador utilizando critérios aleatérios. Quando algum deles encontra alimento, a infor-
macdo € transmitida para todos que aos poucos vao de encontro ao primeiro. Esse conhecimento
compartilhado aumenta a probabilidade de alcancar o objetivo e € a base da ja mencionada inteligén-
cia de enxames. Partindo desse comportamento coletivo dos passaros o PSO foi criado e seu modelo

tedrico € apresentado no item a seguir.

Modelo Matematico:

James Kennedy e Russel Eberhart, inspirados no comportamento social dos passaros estudados por
Heppner, desenvolveram uma técnica de otimizacdo que veio a ser conhecida como enxame de par-
ticulas (Particle Swarm Optimization- PSO) (EBERHART; KENNEDY, 1995).

O método de otimizacao por enxame de particulas é um ramo da inteligéncia artificial que otimiza um
problema iterativamente ao tentar melhorar a solu¢do candidata, com respeito a uma dada medida
de qualidade. Fazendo uma analogia, o termo particula foi adotado para simbolizar os pédssaros
e representar as possiveis solu¢des do problema a serem encontradas. A drea sobrevoada pelos
passaros € equivalente ao espaco de busca e o local com comida, ou o ninho, corresponde a encontrar
a solucdo 6tima. Para que o bando de péssaros sempre se aproxime do objetivo, ao invés de se perder
ou nunca alcangar o alvo, utiliza-se o indicador denominado de aptiddo, ou seja, o desempenho das
particulas. Para alcancar o alvo focado, sejam os alimentos ou os ninhos, os passaros fazem uso de

suas experiéncias individuais e da experiéncia do préprio bando.

O termo indicador da experiéncia ou conhecimento individual de cada particula, isto é, seu histérico
de vida, € o pbest. O melhor pbest € o responsavel por representar o conhecimento do enxame como
um todo, denominado assim de gbest. Além da posicao do individuo, outra relevante informacao das

particulas para o PSO € a velocidade e o célculo dela € realizado pela equacdo a seguir:

VIt = Vi + e U (pbestt — X1) + coUs(gbest! — X}) (2.3)

onde V;t ¢ a velocidade da particula 7 na iteracdo ¢ limitada pelo intervalo [— Va2, Vinaz), €1 € 0
coeficiente cognitivo e cz € o coeficiente social que determinam o grau de confianga na particula e

no enxame, respectivamente. Além disso, U; e Us sdo nimeros aleatérios no intervalo [0,1].

Obtida a velocidade, o deslocamento da particula € realizado pela seguinte férmula:

Xit‘i’l — th + ‘/;t+1 (24)

Vale observar que c; e ¢z t€m papel fundamental no desempenho do PSO, ja que valor alto do
primeiro torna o valor individual da particula mais relevante enquanto que maior valor do segundo

faz com que a confianca seja transmitida ao enxame.

A versdo do PSO utilizada neste trabalho possui uma modificacdo denominada de fator de inércia,



(c)

proposta por Shi e Eberhart (1998). Esse fator € aplicado a velocidade da particula, sendo represen-
tado por um peso (w) cujo valor decresce linearmente ao longo das iteragdes de wp a wy. O alto
valor de w faz com que no inicio da execucdo da meta-heuristica as particulas facam a busca global
(fase de exploracao- exploration phase) e ao diminuir favorece a busca local (fase de refinamento -

exploitation phase). O célculo da velocidade com fator de inércia € realizado pela equagdo seguinte:

VIt = w - V4 ¢ Uy (pbestt — X7) + coUs(gbest! — X}) (2.5)
No préximo item € apresentado o pseudo cédigo do algoritmo PSO.

Pseudo codigo:

Com o modelo obtido no item anterior, pode-se observar o pseudo cédigo do PSO no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 : PSO

Entrada: S, Max;ser, [be ub
Saida: posi¢do do melhor agente de busca gbest e sua aptiddo F(gbest)
1: Inicio
Inicializa o enxame de particulas X;(i = 1,2,--- ,5);
Calcula a aptidao de cada agente de busca
Determina pbest de cada particula
Seleciona o melhor pbest como gbest
repete
para cada agente de busca faca

Calcula a velocidade do agente atual com a Eq. (2.5)

R A O S

Calcula o deslocamento do agente atual com a Eq. (2.4)

_
e

fim para

—_
—_

Calcula a aptidao de todos os agentes de busca

—_
N

Atualiza pbest de cada particula

_
b

Atualiza gbest se for o caso
Atualiza w

15: t=t+1

16: atét > Maxiter

17: fim

_
»

2.1.2

(a)

DE - Evolucdo Diferencial

Inspiracao Bioldgica: DE (differential evolution em inglés) é uma meta-heuristica proposta por
Storn e Price (1997) proveniente da computacio evolutiva. Esse ramo de pesquisa inspira-se nas
teorias de Darwin sobre a evolug@o das espécies. Os primeiros passos da drea aconteceram com a
criacdo dos algoritmos genéticos por Holland (1973), que introduziu operadores genéticos na otimi-
zacdo de problemas, prodizindo um comportamento adaptativo dos agentes em busca do ponto 6timo

da funcao.



(b)

Da genética foram extraidos trés conceitos importantes: (a) mutagdo, (b) cruzamento cromossémico
(Crossing-over em inglés) e (c) selecdo. A mutacdo ocorre quando hd mudancas no material ge-
nético de um organismo, e a causa pode estar relacionada a erros durante a divisao celular, devido
a exposicdo a radiacdo ultravioleta ou até mesmo por virus. O cruzamento cromossdmico ocorre
com a troca de partes do material genético de um cromossomo para outro. A selecio estd dentro da
teoria de sobrevivéncia de Darwin, a qual diz que o individuo mais preparado ao meio sobrevive em
decorréncia do mais fraco. A partir desses trés conceitos 0 modelo matemético do DE possui trés

operadores, mostrados no item a seguir.

Modelo matematico:

A meta-heuristica DE segue a estratégia evolutiva de seus agentes de busca e para cada individuo X;

sdo aplicados os trés operadores a seguir:

(i) Mutacao:
A cada itera¢do t, o operador mutagdo gera um vetor mutante V;' origindrio de trés agentes

aleatoriamente escolhidos na populag@o. O calculo desse vetor é realizado pela equagao:

V'Z't =X+ Fy- (XT‘2 - Xrg) (26)

onde 71, r2 e r3 sdo os indices dos agentes escolhidos aleatoriamente e 71 é denominado de
pai de V;. F,, é o fator de mutacdo o qual tem valor constante de 0,5. Apés a criacdo de V;,

segue-se para o segundo passo, o crossover.
(ii) Crossover:
Apds a mutagdo, ocorre o processo de cruzamento (crossover) das informagdes do agente mu-

tante e de outros da populagdo. Esse cruzamento gera o agente U} e seu valor é obtido com a

seguinte expressao:

b Vij serand(0,1) < CRI||j = jrand o7

m Xf’j se caso contrario '
onde rand(0,1) é uma funcgio que retorna um nimero uniformemente aleatério entre Oe 1. C'R
é a constante de crossover com valor de 0,9 € j.4nq € 0 indice escolhido aleatoriamente de 1
a D. Esse dltimo pardmetro garante que pelo menos uma das informagdes do agente mutante
seja transferido ao U; (quando j = Jrqnd)-
Terminada a etapa do crossover, a meta-heuristica segue para o Ultimo passo, a selegcdo.

(iii) Selecao:
A etapa de selecdo verifica se o agente U; proveniente dos processos de mutagdo e crossover
€ melhor que o agente de indice ¢ (X;). Dessa forma, a operagcdo de selecdo é realizada pela
equacao (2.8).

Ul se F(UY)
X!t se F(U})

(X7)

(x") 28

XZI'H*l: <F
> F

onde F'(X) é a avaliacdo da fung@o objetivo (fung@o custo) a ser minimizada.
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A estrutura do DE, apresentada nesta subsecdo, é denominada de DE/rand/1, devido ao processo

de mutagdo ser baseado em trés agentes aleatdrios, outros tipos de mutacdo foram criados e serdo

descritos na subse¢do 2.1.3.

(c) Pseudo codigo: A metodologia de busca do DE utilizando os processos da mutagio, crossover e

selecdo € apresentada na forma de pseudo c6digo no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 : DE

Entrada: S, Maz;ier, Ibe ub
Saida: posi¢cdo do melhor agente de busca X € sua aptiddo F(Xpest)

1:

e e ek e e e
AN L T el

17:
18:
19:

A A U 4

Inicio
Inicializa a populagdo de agentes X;(i = 1,2, -+ ,5);
Inicializa as constantes F'e CR
Calcula a aptiddo de cada agente de busca
Xpest = 0 melhor agente de busca
repete
para cada agente de busca¢ = 1--- S faca
Mutacao:
Geracdo do vetor mutante pela Eq. (2.6).
Crossover:
Realiza o cruzamento de informag¢des com a Eq. (2.7).
Selecio:
Atualiza o agente da préxima geragdo aplicando a Eq. (2.8).
fim para
Calcula a aptidao de todos os agentes de busca
Atualiza X4 se for o caso
t=t+1
atét > Maxier

fim

2.1.3 DE adaptativo

O DE apresentado na subsecao 2.1.2 é denominado cldssico, pois a partir dele outras versdes foram

criadas. Essas outras meta-heuristicas diferenciam-se no calculo do processo de mutacio e estabelecem,

assim, uma familia de DE’s. Ela € classificada pela convencdo DE/x/y, o qual x representa a escolha do
agente base (X;) e y € o nimero de diferengas consideradas no cédlculo (DAS; SUGANTHAN, 2011).

Além do DE/rand/I, outras versodes saio comumente usadas na literatura (CUI et al., 2016), como:

1. DE/rand/2:

Vi= XL+ Fn (Xpy — X))+ Fr - (X, — Xo2) (2.9)

)

2. DE/best/1:
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Vvit = leest + F - (XT’l B X’"2) (2.10)

3. DE/best/2:

‘/it:Xgest+Fm'(Xr1 _XT2)+Fm‘(XT3 _XM) 211

4. DE/current-to-best/1:

‘/it:Xf—i_Fm‘(leest_Xf)—i_Fm’(XTl_XT2) (2.12)

onde r1, 72, 3, r4 e r5 sdo indices escolhidos aleatoriamente de 1 a S e X ,’;est € o melhor agente na
iteracdo t.

(a) Adaptacoes dos parametros:

Nas meta-heuristicas mostradas até aqui o fator de mutacdo F,,, € um valor constante entre [0,1] para
todo o processo de minimizacdo. Além disso, C'R também ¢ constante, tendo papel importante no
desempenho da meta-heuristica. A sintonizag¢ao do valor desses pardmetros ndo é uma tarefa simples
e para problemas mais complexos ¢ manualmente impraticavel. Baseado nisso, diferentes mecanis-
mos de adaptacdo foram desenvolvidos, a exemplo o FADE que usa controladores de l6gica fuzzy e
identifica o valor dos operadores de mutagdo e crossover ao longo das iteracdes (LIU; LAMPINEN,
2005).

Omran, Salman e Engelbrecht (2005) propuseram a auto-adaptacdo do fator de crossover (CR),
ajustando-o para cada agente de busca em uma distribui¢do normal de = 0,5 e o = 0,15, sendo
que essa versao foi denominada SDE. Depois do SDE, em 2009 foi desenvolvida outra versdo auto-
adaptativa dos pardmetros do DE, dessa vez denominada de SaDE (QIN; HUANG; SUGANTHAN,
2009), na qual sdo implementadas duas das estratégias de mutacdo: (a) DE/rand/1 e (b) DE/current-
to-best/1.

A escolha da estratégia ¢ feita pela taxa de sucesso de ambas, nas dltimas 50 iteracdes. Além disso,
o fator de mutacdo do SaDE ¢ gerado individualmente para cada individuo a cada iteragdo, de acordo
com uma distribuicdo normal de = 0,5 e o = 0,3 no intervalo [0,2] pela expressdao N (0, 5;0, 3).
CR; também é gerado a cada iteracdo de distribui¢do normal, porém, com u = CR,, e 0 = 0,1
(N(CR,;0,1)), o qual CR,, inicia com valor 0,5 e ¢ atualizado a cada 5 itera¢des de acordo com
os valores das geragdes de sucesso C'Rs pela expressio C'R,,, = median(CRs). A probabilidade

de escolha da estratégia n (1 ou 2) na iteracdo ¢ é dada por:

St
pl = ﬁ (2.13)
n=1%n

onde .S), representa a razdo de sucesso dos vetores gerados pela estratégia n.

(b) JADE - Adaptative Differential Evolution
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O foco desse item ¢é apresentar o JADE (ZHANG; SANDERSON, 2009), meta-heuristica que im-
plementa uma estratégia de mutagcdo denominada DE/current-to-pbest com adaptagdo de F},, e C'R.
Ao longo das iteracdes sdo armazenados, em um conjunto A, os pais que geraram individuos de
sucesso na selecdo. O arquivo A fornece melhores informagdes sobre a direcdo pela qual a solucdo
estd sendo direcionada durante processo de busca. Dessa forma, em DE/current-to-pbest a mutagao

ocorre de acordo com a seguinte equagao:

onde Xpes: € escolhido aleatoriamente como um dos 100 - p% melhores dentre a populagio atual P
com p € (0,1] e X, é escolhido da unido de P U A. O crossover do JADE ¢é semelhante ao do DE
classico, exceto que na equagio (2.7) a constante de operagdo (C'R;) € particular a cada agente 7.

Neste caso, a escolha dos valores de C'R; é realizada com base em uma distribui¢do normal de média

uor e desvio padrdo 0,1 como mostra a equacio (2.15).

CR; = randn;(pcr;0,1) (2.15)

A média (ucR) € inicializada com valor de 0,5 e atualizada a cada iteragdo, como se segue:

ucr = (1 —c¢) - por + ¢-meana(Scr) (2.16)

onde ¢ € uma constante com valor de 0,1; Scr € o conjunto que armazena todos os C'R;’s que

obtiveram sucesso em interagdes anteriores e mean 4(-) é a operagéo de média aritmética usual.

J4 para a escolha do fator de mutagdo (I7;,,) usa-se a distribuicdo de Cauchy com os pardmetros de

localizacdo e escala como up e 0,1.

Fpn, = rande;(jug; 0,1) 2.17)

onde F},, estd no intervalo [0,1]. Assim como Scg, Sr € o conjunto de fatores de mutagdo que
obtiveram sucesso em outras iteragdes. O pardmetro pr € inicializado com o valor de 0,1 e atualizado
conforme a equagdo abaixo:

pr = (1—c) ur+c-meanr(Sr) (2.18)

onde meany,(-) é amédia de Lehmer, calculada da seguinte forma:

ZFESF F2
ZFESF F

Assim, os processos de crossover e selecao do JADE sio realizados pelas equagdes (2.20) e (2.21).

meanr,(Sg) = (2.19)

(2.20)

/Z:7j =

t { Vi,j se mnd(O, 1) <CR; H J = Jrand

Xitj se caso contrario
b2
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7

Xf se F(U}) > F(Xf)

7

Xt = { Ul; A+ X% Sop + CRy; Sp« F se F(UY) < F(XY) 221

Para finalizar, no Algoritmo 3 sdo observadas as etapas do JADE em forma de pseudo cédigo.

Algoritmo 3 : JADE

Entrada: S, Max;ser, [be ub
Saida: posi¢do do melhor agente de busca Xpq; € sua aptiddo F(Xpest)

1: Inicio
2: Inicializa a populagdo de agentes X;(: = 1,2,---,.9);
3: Inicializa as constantes ucr = 0,5e urp = 0,5
4: Calcula a aptidao de cada agente de busca
5: Xpest = 0 melhor agente de busca
6: repete
7: para cada agente de busca¢ = 1--- S faca
8: Gera C'R; pela Eq. (2.15)
9: Gera F; pela Eq. (2.17)
10: Mutacao:
11: Geracdo do vetor mutante pela Eq. (2.14).
12: Crossover:
13: Realiza o cruzamento de informacdes com a Eq. (2.20).
14: Selecio:
15: Atualiza o agente da préxima geracdo aplicando a Eq. (2.21).
16: fim para
17: Calcula a aptidao de todos os agentes de busca
18: Atualiza X4 se for o caso
19: Atualiza ucg pela Eq. (2.16)
20: Atualiza pp pela Eq. (2.18)

21: t=t+1
22: atét > Max;ier
23: fim

LSHADE - SHADE using Linear Population Size Reduction

Como mostrado anteriormente, JADE € uma versdao do DE com adaptacdo dos parametros de mu-
tacdo e crossover. Essa adaptacdo estd diretamente ligada ao armazenamento dos valores de C'R; e
F;, que permitiram a evolucéo dos individuos, nos conjuntos Scr € Sr. Apesar do armazenamento
ocorrer apenas na verificagdo de sele¢do, ndo é garantido que valores pobres em informagdo dos
parametros ndo sejam incluidos. A inclusdo de valores resultam em ucg e pp indesejaveis, o que

compromete o desempenho da meta-heuristica.

A fim de tornar mais robusto o comportamento do JADE foi criado o SHADE (Success-History
based Adaptive DE) (TANABE; FUKUNAGA, 2013). No SHADE foi implementado o histérico

de memorias (Mcor e Mp) das médias dos valores de Scr e S, armazenadas a cada iteragéo.
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As memodrias possuem tamanho fixo H e sdo inicializadas com valor de 0,5. A cada iteracdo os

pardmetros C'R; e F},,, sdo atualizados conforme as equagdes (2.22) e (2.23).

CR; = randn;(Mcpr,,;0,1) (2.22)

F, = randc;(Mp,,;0,1) (2.23)

onde 7; é o indice de selec@o aleatoriamente escolhido no intervalo [1, H]. O armazenamento das

médias nas memdrias € realizado pelas equacdes (2.24) e (2.25).

S, S,
Mgy = mimw alScr) s Scr #0 . (2.24)
’ MCR,k caso contrario
meanyw (Srp) se Sgp # 0
Ml =4 (5r) 70 (2.25)
’ MF,k caso contrario

onde k£ (1 < k < H) indica a posi¢do da memoria que serd atualizada. As fungdes meany A(-) e
meanyy 1(-) sdo médias ponderadas aritmética e de Lehmer, respectivamente, calculadas conforme
as equacdes (2.26) e (2.27).

|Scrl
meanw A(SCR) = Z wg - SCR,k (2.26)
k=1
ISF| 2
—1 Wk SEp
meany (Sp) = fSFI‘— 2.27)
k=1 Wk - SFk
onde wy, = % e Afp = |f(U})—f(X})|. Outra variagdo no JADE que o SHADE propés foi
k=1

o valor de p na mutagdo DF/current-to-pbest. Enquanto que no primeiro p é constante, no segundo

cada individuo 7 possui seu p e seu valor € escolhido de acordo com a func¢do aleatdria (2.28).

p; = rand [;, 0, 2] (2.28)

14
best*

A equacio (2.28) garante que, no minimo, dois individuos serdo escolhidos para determinar o X
Com o objetivo de melhorar ainda mais o desempenho do SHADE, incorporou-se o LPSR (do inglés
Linear Population Size Reduction), um método de redimensionamento da populacio que reduz o seu
tamanho linearmente ao longo das iteracdes. Essa nova meta-heuristica ¢ denominada L-SHADE
(TANABE; FUKUNAGA, 2014). No LPSR, a populag@o inicia com a quantidade de S;,; e decresce
linearmente até atingir Sy, a cada iteragdo o nimero de individuos € atualizado conforme a férmula

a seguir:

S .G
t+1 min ing \ o
S = round KA X ) t+ Slm] (2.29)
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onde a fung¢do round(-) retorna o valor inteiro mais préximo do célculo entre os parénteses.

O pseudo c6digo do L-SHADE é mostrado no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 : LSHADE
Entrada: S, M AXjer, lbe ub
Saida: posi¢do do melhor agente de busca X € sua aptiddo F(Xpes)

1: Inicio
2: Inicializa a populagdo de agentes X;(: = 1,2,---,.5);
3: Calcula a aptiddo de cada agente de busca
4: Xpest = 0 melhor agente de busca
5. repete
6: para cada agente de busca: = 1--- S faca
7: Define r; no intervalo [1, H]|
8: Gera C'R; pela Eq. (2.22)
9: Gera F; pela Eq. (2.23)
10: Mutacao:
11: Geracdo do vetor mutante pela Eq. (2.14)
12: Crossover:
13: Realiza o cruzamento de informacdes com a Eq. (2.20)
14: Selecio:
15: Atualiza o agente da préxima geragdo aplicando a Eq. (2.21)
16: fim para
17: Atualiza o tamanho da populacdo pela Eq. (2.29)
18: Calcula a aptiddo de todos os agentes de busca
19: Atualiza X, se for o caso
20: Atualiza MR pela Eq. (2.24)
21: Atualiza Mp pela Eq. (2.25)

22: t=t+1
23: atét > MAXier
24: fim

2.14 GWO - Grey Wolf Optimizer (2014)

(a) Inspiracao Biolégica:
A meta-heuristica GWO (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014) € inspirado no comportamento
da alcateia de lobos-cinzentos (Canis Lupus). Esse comportamento € caracterizado pela hierarquia
na lideranca e pelo mecanismo de caga. O grupo desses mamiferos é composto em média por 5 a
12 individuos, os quais possuem fungdes especificas. A hierarquia é composta por quatro classes,

mostradas na Fig. 2.1.
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Figura 2.1: Hierarquia entre os lobos-cinzentos (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014)

A classe mais alta é o alpha («) composta por um casal de lobos que dominam as demais classes.
Por serem os lideres de todo o grupo, sdo responsdveis por tomar decisdes sobre a caga, lugar para
dormir, hordrio para acordar e outras atividades. Além disso, os alphas sdo os Unicos permitidos a

procriar.

Seguindo a hierarquia, temos a classe beta (3) cujos lobos auxiliam os alphas na tomada de decisdo
e ajudam a manter a disciplina do restante do grupo. Em caso de morte de algum alpha o melhor

candidato a assumir a lideranga € algum lobo da classe beta.

A terceira classe de dominéncia é denominada delta (0), os lobos dessa classe sdo responséveis por
diversas atividades no grupo. Existem os escoteiros que vigiam o perimetro e fazem alertas em
caso de perigo, os sentinelas que protegem e buscam manter a seguranga do grupo, os ancidos que
possuem experiéncia por ja terem sido alpha ou beta e cagadores que colaboram com as classes mais
altas na caca. H4 também os que fazem o papel de cuidadores dos lobos mais fracos e doentes. Por
fim, a menor classe é a omega (w) que serve em esséncia como bode-expiatdrio, mas em alguns

casos exerce funcao de ’babd’ dos recém nascidos do grupo.
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Figura 2.2: Caca dos lobos-cinzentos: A) aproximacdo, (B-D) cercando a presa e E) aguardando e ataque,
(MURO et al., 2011 apud MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014)

(b)

Juntamente com a hierarquia na lideranga, os lobos-cinzentos apresentam um mecanismo de caca
peculiar que € dividido em trés fases principais, observadas na Fig. 2.2. Assim, todo o processo de
caca comega com a aproximacao da presa, sem deslocamentos bruscos para conservar energia para
o ataque, depois os lobos fazem o movimento circular, rodeando a presa a fim de cansé-la, e por
fim aguardam que ela ndo reaja e prossigam para o ataque. No préximo item serd abordado como o

comportamento dos lobos-cinzentos inspirou o modelo da meta-heuristica GWO.

Modelo Matematico:

Tendo como base as caracteristicas sociais e comportamentais dos lobos-cinzentos, 0 modelamento

matematico do GWO € feito conforme os itens a seguir:

(i) Definindo a lideranca: Os agentes de busca sdo divididos em classes iguais aos da Fig. 2.1.
Alpha () € o agente com a melhor solucéo, a vista disso beta (3) e delta (§) sdo os agentes
com a segunda e terceira melhores solugdes, respectivamente. Todos os agentes que ndo forem

destas trés classes sdo denominados de omega (w).

(ii) Rodeando a presa: Como mencionado, durante a caca os lobos-cinzentos andam ao redor da

presa a fim de confundi-la e evitar que fuja. Quatro equacdes modelam esse comportamento.

D=|C-X, - X]| (2.30a)
X =Xx-4-D (2.30b)
A=2a-1—a (2.30¢)
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C=2-r (2.30d)

Nas equagdes (2.30a) e (2.30b), C' e A sdo coeficientes, X; € a posicdo da melhor solucao
(presa) até a iteragdo atual ¢ e X! é a posi¢do do agente de busca i na iteragdo ¢. D significa,
entdo, a distancia entre X; e a presa X,. Os vetores de coeficientes, C' e A, sdo calculados
pelas equagdes (2.30c) e (2.30d) onde a € uma varidvel que decresce linearmente no decorrer

das iteragdes de 2 a 0, ja 1 e ro sdo nimeros aleatdrios no intervalo de O a 1.

(iii) Caca: Na alcateia de lobos-cinzentos, a caca acontece em um processo de reconhecimento e
rodeamento da presa. Como em um espaco de busca o ponto 6timo € desconhecido, valem-se
das trés melhores solugdes - alpha, beta e delta - para atualizar as posicdes dos agentes de
busca, inclusive dos omegas. Dessa forma, baseada nas equacdes de (2.30a) a (2.30d), a caga
foi modelada pelas seguintes férmulas:

Dy =101+ X, — X!|, Dg=|Cy- Xg— X[|, Ds =|C5 - X5 — X}| (2.31a)
Xy =X, — A1 (Do), Xo=Xg— Ay (Dg), X3 = X5 — Az - (Ds) (2.31b)
th—&-l — W (2.31¢)

X, Xg e X sio as posigdes das trés melhores solugdes e D, Dg e Ds representa a distincia
entre elas e o agente de busca X, respectivamente. A,, e C,, (n = 1,2, 3) sdo calculados pelas
equagdes (2.31c) e (2.31d). Através das equagdes apresentadas acima, defini-se o deslocamento
na itera¢do t 4+ 1 do agente de busca Xj.

(iv) Ataque e procura por presas: O modelo mostrado nas equagdes (2.31a) a (2.31c) torna a
triangulacdo das posi¢des dos lideres como a regido de maior interesse de busca. Isso pode-
ria apresentar para o GWO convergéncia prematura em minimos locais, o que ¢ indesejavel.

Porém, os componentes A e C' dispdem papéis fundamentais para que isso nao ocorra.

-l.f "
A
4

“‘} f /_E\“’;{“

AN 1Y L
/ o \ | \
| 1 | |

| » | " |

NP2

(a) (b)

Figura 2.3: (a) refinamento e (b) exploracdo da busca, adaptado de (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS,
2014)
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(©)

Foi visto que a varia de 2 a 0 ao longo das iteracdes, assim, A possui valores aleatérios no
intervalo [-a,a]. Para |A| > 1, os agentes de busca tendem a se afastar da melhor solugio,
estabelecendo assim um processo de exploracdo (busca por presas). Entretanto, quando |A| <
1, o processo € inverso, os agentes de busca tendem a se aproximar da melhor solucdo trazendo
um refinamento a busca. Esse comportamento € ilustrado pela Fig. 2.3. Além disso, C' também
previne a estagnacdo da solugdo em 6timos locais.

Na equagdo (2.30d) é mostrado que C' varia aleatoriamente no intervalo de 0 a 2. Assim, esse
componente faz com que a busca dé menor (C' < 1) ou maior (C' > 1) relevancia a posi¢do da

presa ndo s6 no inicio, mas em qualquer iteracao.

Pseudo codigo:

Para sintetizar a metodologia de busca do GWO, no Algoritmo 5 é mostrado seu pseudo c6digo.

Algoritmo 5 : GWO

Entrada: S, Maxier, b e ub
Saida: posi¢do do melhor agente de busca X, e sua aptiddo F(X,)
1: Inicio
: Inicializa a populagdo de lobos-cinzentos X;(i = 1,2,--- ,S);
: Inicializaa, Ae C

: Calcula a aptiddo de cada agente de busca

: X3 = o segundo melhor agente de busca

2

3

4

5: X, = o melhor agente de busca

6

7: Xs = o terceiro melhor agente de busca
8
9

: repete
para cada agente de busca faca
10: Atualiza a posicao do agente atual com a Eq. (2.31¢)
11: fim para
12: Atualizaa, Ae C
13: Calcula a aptidao de todos os agentes de busca

14: Atualiza X, Xg e X5
15: t=t+1

16: atét > Maw;ter

17: fim

2.1.5

(a)

MFO - Moth-Flame Optimization (2015)

Inspiracao Biolégica:

As mariposas (Moth em inglés) sdo insetos semelhantes as borboletas, e por serem encontradas es-
sencialmente a noite sdo conhecidas como borboletas noturnas. Uma de suas caracteristicas mais
interessante é o método de locomocao orientado pela luz da lua, denominado como orientacao tran-
versal (Fig. 2.4a). A grande distincia entre a Terra e a Lua faz com que a mariposa voe em direcio
constante, ja que mesmo percorrendo varios quilometros no nosso planeta a Lua permanecerd na

mesma direcio.
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(b)

(b)

Figura 2.4: Orientacao transversal (a) e (b) da busca, adaptado de (MIRJALILI, 2015)

Contudo, nao temos apenas a Lua como fonte de iluminacdo. Velas, lamparinas e lampadas sdo
fontes artificiais de luz que também atraem as mariposas e independentemente da referéncia o mé-
todo de locomog¢do por orientagdo é o mesmo. Porém, nesse caso, por estarem préximas a luz o
aspecto desse deslocamento € na forma de uma espiral, observada na Fig. 2.4b. Esse movimento
ocasionalmente resulta no encontro da mariposa com a luz e essa convergéncia é objeto de estudo da

meta-heuristica MFO proposto por Mirjalili (2015).

Modelo matematico:

No MFO, sao definidas duas varidveis principais, as mariposas (agentes de busca) ja denominadas
de X e as chamas de C}. C}, sdo as posi¢cdes das mariposas que possuem a melhor aptiddo até a
iteracdo atual, ou seja, sdo pontos do espaco de busca que tendem a atrair os agentes de busca. Essa
atracdo, como dito anteriormente, ¢ baseada em um movimento espiral, apresentado pela seguinte

férmula:

Xf“ =D, . cos(2mt) + Ch, (2.32)

onde b € uma constante de valor 2, r é um valor aleatério no intervalo [-1,1] e D; é a diferenga entre
a j-ésima chama e o ¢-ésimo agente de busca, calculada pela equacdo (2.33). Na Fig. 2.5, pode ser
observado o possivel deslocamento da mariposa em relagc@o ao valor de r, para r = —1 o agente de
busca fica o mais préximo da chama possivel, j4 » = 1 o agente praticamente permanece em seu

lugar.

D; = |Cp; — Xi] (2.33)
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Figura 2.5: Deslocamento em espiral de um agente de busca, adaptado de (MIRJALILI, 2015)

Note que r regula a exploragdo e o refinamento da busca, visto que define o quio préximo da chama
o agente de busca ird ficar na proxima iteracdo. Para dar énfase na fase de refinamento, quando o
nimero de iteracdes estiver préximo do fim, r assumird o seguinte intervalo [c,1], ¢ decresce de -1 a

-2 ao longo das iteracdes e é chamado de constante de convergéncia.

Para que ndo ocorra convergéncia prematura da meta-heuristica em minimos locais, a relacdo entre
uma chama e a mariposa que serd atraida inicia como 1:1. Ou seja, ndo existe a hipdtese de todas as
mariposas serem atraidas por apenas uma chama. Outra preocupacio € se caso o nimero de chamas
permanecesse constante ndo haveria o refinamento da solugao, ja que muitas regides estardo sendo
exploradas. Para resolver esse problema, o nimero de chamas serd atualizado de acordo com a

seguinte férmula:

#Cy, = round (5 —tx Mi;j) (2.34)

A fungido round(-) retorna o inteiro mais préximo do valor calculado entre parénteses.

Pseudo codigo:

Definido o modelo matematico, segue no Algoritmo 6 o pseudo cédigo do MFO.

Algoritmo 6 : MFO

Entrada: S, Max;ier, lbe ub
Saida: posicdo do melhor agente de busca X7 e sua aptiddo F'(X7)
1: Inicio

. Inicializa a populagdo de mariposas X;(i = 1,2,---,5);

2

3: repete
4 Calcula a aptidao de cada agente de busca
5

Ordena a populacdo de mariposas de acordo com a aptiddo
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6: Atualiza o ndmero de chamas através da Eq. (2.34)
7: Mapeia as chamas através das mariposas com as melhores aptiddes
8: para cada agente de busca faca
9: Atualiza r
10: Calcular D de acordo com a Eq. (2.33)
11: Atualiza a posicao da mariposa de acordo com a Eq. (2.32)
12: fim para

13: t=t+1
14: atét > Maw;ter
15: fim

2.1.6

(a)

DA - Dragon-Fly Algorithm (2016)

Inspiracao biolégica:

A libélula (Dragonfly em inglés) conhecida no Brasil como ’lavadeira’ é um inseto da ordem Odo-
nata com milhares de espécies existentes. O ciclo de vida da libélula € dividida em trés fases: ovo,
ninfa e adulta. Ninfa € a fase posterior a eclosdo do ovo e seu periodo é todo embaixo d’dgua, além
disso ¢ a maior fase da vida desse inseto. Na fase adulta, a ninfa sai de um casulo e adquiri asas.
Tanto na fase de ninfa quanto na adulta as libélulas sdo consideradas predadoras, seja na primeira de

insetos aqudticos e peixes pequenos seja na segunda de invertebrados terrestres e voadores.

Uma caracteristica importante em relacao as libélulas € o seu comportamento coletivo na fase adulta,
para alimentacao (estdtico) e migracdo (dindmico). No comportamento estitico, pequenos grupos so-
brevoam determinadas 4reas em busca de presas, tais como borboletas e mosquitos (WIKELSKI et
al., 2006 apud MIRJALILI, 2016a). J4 no comportamento dinAmico, um nimero maior de libélu-
las voa em uma tunica direcdo a fim de percorrer grandes distancias (RUSSELL et al., 1998 apud
MIRJALILI, 2016a). A Fig. 2.6 ilustra melhor esses dois comportamentos.

(a) (b)

Figura 2.6: Deslocamento estético (a) e dinamico (b), (MIRJALILI, 2016a)
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Esse comportamento coletivo das libélulas inspirou a criagdo da meta-heuristica DA por Mirjalili
(2016a), devido a semelhanga entre as caracteristicas estdtica e dinamica e as fases de exploracdo
e refinamento de algoritmos meta-heuristicos. A seguir é detalhado a modelagem de todo a meta-
heuristica DA.

(b) Modelo matematico:

Existem algumas variac¢des, dentro do comportamento coletivo dos insetos, que precisam ser levadas
em conta para o modelo matematico da meta-heuristica DA. Dois objetivos que levam animais e in-
setos a viverem em grupos sdo a busca por alimento e afugentar inimigos. Para as libélulas podemos

citar cinco padrdes de deslocamento individual dentro do grupo. Esses atos podem ser vistos na

Fig. 2.7.
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Figura 2.7: Padrdes de deslocamento individual em um grupo de libélulas, adaptado de (MIRJALILI,
2016a)

Cada um desses padrdes de deslocamento foi modelado e as férmulas sdo as que seguem abaixo.
(i) Separacao:

S
SEi=-) (Xi— X)) 235
j=1
definido como um agente que se encontra a uma distincia dentro de um raio especifico, mais a

frente serd abordada a sua quantificag@o.
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(ii) Alinhamento:

SV
S

onde V; representa a velocidade do j-ésimo agente de busca vizinho e que € calculada de

AL; = (2.36)
iteragdes sequentes, ou seja, por V; = X;H — X;.
(iii) Coesao:
S
Zj:l X
S

onde 7 € o indice do atual agente de busca, j é o j-ésimo agente de busca vizinho.

CO; = - X; (2.37)

(iv) Atracao pela comida:

FS;i=X"-X; (2.38)

onde X é a posicdo do melhor agente de busca até a iteracdo atual.

(v) Distracao dos inimigos:

DE, =X +X; (2.39)
onde X~ € a posicao do pior agente de busca até a iteracdo atual.

O deslocamento total de um agente de busca é entdo a combinacio desses cinco padrdes. Para um

individuo de indice 7, temos:

AX!T = (sSE; + aAL; + cCO; + fFS; + dDE;) + wAX! (2.40)

onde s representa o peso da separagdo, a o peso do alinhamento, ¢ o peso da coesdo, f o peso da
atragfo pela comida e d o peso da distragdo do inimigo, além desses, w representa o peso inercial
e seu valor decresce de 0,9 a 0,4 linearmente ao longo das iteragdes. Os valores de s, a € ¢ sdo
aleatdrios e iguais a seguintes expressdo 2 - rand(0, 1) - Fy, o qual F; é um fator decrescente de 0, 1
a 0. Os outros pardmetros sdo calculados como: f = 2 rand(0,1) e e = Fy. AXfJrl é o passo de

deslocamento que o agente de busca ¢ percorrerd na iteracdo ¢ + 1, aplicando a seguinte férmula:

XM =X+ AX (2.41)

O fator de suma importancia nessa meta-heuristica é o valor dos pesos apresentado acima. Valores
altos dos pesos de alinhamento e de coesdo em detrimento dos outros levam a exploracdo do espago

de busca, ja baixos valores desses pesos levam a um refinamento da busca.

Uma solugdo € a sintonizacdo dos pesos durante a otimizacdo. A transi¢do entre as fases de explo-
racdo e refinamento pode ser obtida também tornando o raio de vizinhanca dos agentes de busca

varidvel, aumentando proporcionalmente ao nimero de iteragdes decorridos. Se em um determinado
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valor de raio ndo houver vizinho de algum individuo ¢, a posi¢do desse agente de busca seguird a

funcdo aleatéria denominada de voo de Lévy, conforme a equagdo a seguir:

X! = X! + Levy(D) - X! (2.42)

A funcio Lévy(x) € explicada em (YANG, 2010 apud MIRJALILI, 2016a). Partindo da modelagem
apresentada neste topico, a seguir encontra-se o pseudo cédigo da meta-heuristica DA.

Pseudo codigo:

No Algoritmo 7 estd detalhado o pseudo cédigo do DA.

Algoritmo 7 : DA

Entrada: S, Max;ser, [be ub
Saida: posi¢do do melhor agente de busca X e sua aptiddo F(XT)
1: Inicio
2: Inicializa a populagdo de libélulas X;(i = 1,2,---,.5);
3: repete
4: para cada agente de busca faca

5 Calcula a aptidao de todos os agentes de busca
6 Atualiza X (comida) e X~ (inimigo)
7 Atualiza w, s, a, fed
8 Calcula SE, AL, CO, FS e DE com as equagdes de (2.35) a (2.39)
9 Atualiza o raio da vizinhanga
10: se uma libélula tem ao menos um vizinho entao
11: Atualiza a posicao do agente de busca com as equagdes (2.40) e (2.41)
12: senao
13: Atualiza a posicdo do agente de busca com a Eq. (2.42)
14: fim se
15: fim para

16: t=t+1
17: atét > Maxiter
18: fim

2.1.7

(a)

WOA - Whale Optimization Algorithm (2016)

Inspiracao biolégica:

Baleias sdo mamiferos extremamente inteligentes cujos cérebros, em certos aspectos, se assemelham
aos dos humanos. Capazes de pensar, julgar, comunicar e até mesmo ter emogdes, esses animais
despertam a curiosidade de muitos pesquisadores. Ha diversas espécies de baleias ao redor do mundo
e uma das mais estudadas € a baleia Jubarte (Megaptera novaeangliae). A preservacio das Jubartes
é uma iniciativa tio importante que surgiu no Brasil o Projeto Baleia Jubarte ! e para sua divulgacio,

foi criado o Espago Baleia Jubarte, localizado na Praia do Forte no Estado da Bahia.

'www.baleiajubarte.org.br
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O que tornou esse animal uma inspira¢do na elaboracdo do WOA (MIRJALILI; LEWIS, 2016) foi
0 seu mecanismo de caca. A alimentacdo das Jubartes é baseada em pequenos crustdceos e variados
tipos de peixes. Uma estratégia eficiente € abocanhar um cardume inteiro e para isso elas se valem
de uma técnica denominada de rede de bolhas, observada na Fig. 2.8. A rede de bolhas serve para
encurralar o cardume e for¢4-lo a subir e concentrar-se na superficie. Essa formacdo de bolhas serve

também para esconder as jubartes até que o ataque aconteca.

Figura 2.8: Rede de bolhas da baleia Jubarte, (MIRJALILI; LEWIS, 2016)

(b) Modelo matematico:

Baseado no comportamento de caca das baleias Jubarte, o WOA foi modelado tendo em conta os

seguintes itens:

(i) Procura pela presa (exploracao): Esta etapa forca os agentes de busca a se espalharem pelo
espaco de investigacdo tendo como referéncia outro agente escolhido aleatoriamente, indepen-

dentemente de sua aptiddo. As equagdes que representam essa fase sdo mostradas abaixo.

D; = |C - Xajeatorio — Xil (2.43a)
XY = Xateatorio — A - Di, (2.43b)
A=2a-r—a (2.43c)
C=2-r (2.43d)

onde X jeatorio € um agente escolhido aleatoriamente no grupo, € uma nimero aleatério no
intervalo [0,1] e a é uma varidavel que decresce linearmente no decorrer das iteracdes de 2 a 0.

Note que o conjunto de equagdes (2.43) é semelhante ao do GWO nas equacdes de (2.30a) a
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(ii)

(2.30b), dessa forma, a, A e C' possuem a mesma fungdo no WOA. A diferenga neste para o
GWO ¢ que A e C dependem da mesma variavel aleatdria o que faz com que este influencie
no deslocamento em relacdo ao agente de referencia e no peso de sua localizagao.

Como foi visto na se¢do 2.1.4, A varia no intervalo [—a, a], a fase de explorag¢do ocorre quando

|A| > 1. Para |A| < 1, outra fase é produzida e pode ser vista no item a seguir.

Ataque por rede de bolhas (refinamento): Nesta fase sdo apresentadas duas abordagens
distintas. A primeira acontece quando |A| < 1 e é determinada pelas férmulas abaixo, iguais
as equagdes (2.30a) e (2.30b) do GWO.

D=|C-X,— X} (2.44a)
Xt =X,-A-D (2.44b)

onde X, € a posi¢do do agente com a melhor aptiddo, A e C sdo calculados pelas equacoes
do item anterior. A segunda abordagem representa o0 movimento em espiral que ocorre na
formacao das redes de bolhas. Primeiramente é calculada a distancia entre a posicao do agente
e a posicdo da presa (melhor solugdo), denominada de D’ = |X; — X!]. Assim o deslocamento

em espiral do agente de busca é calculado pela seguinte equacdo:

X =D e cos(2rl) + X} (2.45)

onde b = 0,5 e [ € um niimero aleatério no intervalo [-1,1]. As Jubartes se locomovem até os
cardumes utilizando as duas abordagens conjuntas. Para representar a aleatoriedade na escolha
de qual abordagem escolher, o seguinte modelo para a fase do refinamento do WOA foi obtido

como:

X! —A-D <0.5
Xt = { P sep (2.46)

D' - e cos(2ml) + X} sep>0.5

onde p € um valor aleatério no intervalo [0,1].

(c) Pseudo codigo:

Para verificar a funcio de cada parte do modelo matematico, no Algoritmo 8 é mostrado o pseudo
codigo do WOA.

Algoritmo 8 : WOA

Entrada: S, Max;ier, lbe ub
Saida: posicdo do melhor agente de busca X, e sua aptidao F'(X))

1:

2
3:
4
5

Inicio

: Inicializa a populagdo de baleias jubarte X;(i = 1,2,---,5);

Calcula a aptidao de cada agente de busca

: X, = o melhor agente de busca
: repete
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6 para cada agente de busca faca
7: Atualizaa, A, Cep
8 se p < 0,5 entao
9 se |A| < 1 entdo
10: Atualiza a posicao do agente de busca pela Eq. (2.44b)
11: sendo se |A| > 1 entdo
12: Seleciona um agente aleatério (X gjeatorio)
13: Atualiza a posicdo do agente de busca pela Eq. (2.43b)
14: fim se
15: senao se p > 0, 5 entao
16: Atualiza a posicao do agente de busca pela Eq. (2.45)
17: fim se
18: fim para
19: Calcula a aptidao de todos os agentes de busca
20: Atualiza X, se existir melhor solugdo

21: t=t+1
22: atét > Max;ier
23: fim

2.1.8 SCA - A Sine Cosine Algorithm (2016)

(a)

(b)

Inspiracao:

Como ja foi dito, ha duas fases principais em uma meta-heuristica durante a busca pelo minimo
global de uma funcio: fase de exploracio e de refinamento. A meta-heuristica que consiga balancear
essas duas fases de modo a nfo estagnar em minimos locais serd sem divida uma ferramenta util na
resolugdo de problemas complexos. Todas as meta-heuristicas apresentadas nas subse¢des anteriores
possuem, além da inspiracdo bioldgica, artificios que implementam a aleatoriedade da natureza, a
qual auxilia na ramificacdo de comportamento da meta-heuristica entre as fases de busca, tornando-o

mais versétil & otimizacdo do problema.

A busca por uma fun¢@o que pudesse atingir valores polares, e permitisse a variagdo do sentido da
busca entre as fases, levou Mirjalili (2016b) a elaborar a meta-heuristica SCA. Neste trabalho é o
Unico algoritmo ndo inspirado no comportamento dos seres mas nas fungdes seno e cosseno. A

forma como o SCA foi elaborado € descrita no item a seguir.

Modelo matematico:

O modelo matemdtico do SCA ¢é baseado entdo em duas férmulas: a primeira com a func¢do seno

(Eq. 2.47a) e a segunda com a fung¢do cosseno (Eq. 2.47b).

X = Xt 4 r) - sen(ry) - ‘T‘gX;; - X} (2.47a)
Xt = X! +ry - cos(ry) - ‘TSX; - X} (2.47b)
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onde 71, 72 € T3 $20 nimeros aleatérios e X; é a posi¢do da solucdo na iteragdo ¢. A definicdo de qual
das duas equacdes seguir € feita por outra varidvel aleatéria r4 de valores pertencentes ao intervalo

[0,1]. Assim a combinagdo das equacdes (2.47)a e (2.47)b é mostrada na equacao (2.48).

th _|_ T]_ . Sen(TQ) . |T3X;§ - Xf| Se T4 < O, 5

X =
' Xi 41 cos(ry) - [rsXp, — Xi| - sery 20,5

(2.48)
Os nimeros aleatérios do modelo da meta-heuristica possuem fungdes especificas, r; € responsavel
pelo sentido da movimentacdo do agente de busca, como observado na Fig. 2.9, ry define a velo-
cidade desse movimento sendo maior quanto maior for o médulo de sen(ry) ou de cos(r2), ja r3
define o peso que a solugdo terd no deslocamento, se 73 > 1 enfatiza sua posi¢do e r3 < 1 o torna

menos relevante no calculo.

X (agente de busca) @

P (solucdo)

o
Regido de busca ser: <1 ;///

Regitio de busca ser: > 1

Figura 2.9: Variacdo da regido de busca conforme valor de r1, adaptado de (MIRJALILI, 2016b)

O uso das fungdes seno e cosseno no modelo permite que o movimento tenha um comportamento
periddico, fazendo com que o agente de busca possa se aproximar de outra possivel solucdo. Isso
dificulta a estagnac¢do da meta-heuristica nos minimos locais. Além disso, a fim de estabelecer um
balanceamento entre as fases de exploragdo e refinamento r; € uma varidvel adaptativa, diminuindo
seu valor conforme o curso das iteragdes. Essa adaptagdo € realizada pela equacdo (2.49). Portanto,
r1 permite que SCA inicie a busca na fase de exploragdo e refine a solu¢do préximo ao niimero

maximo de iterag¢des (Fig. 2.10).

a

r=a—1t (2.49)

Maz;ter

onde a € um valor constante de 2.
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i) MAXiter/d MAXiter/2 IMAXter/d MAXiter

Figura 2.10: Balanceamento entre exploracao e refinamento no SCA, adaptado de (MIRJALILI, 2016b)

Definidas as equagdes e conceitos pertinentes ao SCA, no préximo item € apresentado o pseudo
c6digo do algoritmo.
(¢) Pseudo codigo:

Tendo em conta o modelo matematico estabelecido no item anterior, no Algoritmo 9 é mostrado o

pseudo cédigo da meta-heuristica SCA.

Algoritmo 9 : SCA

Entrada: S, Maz;er, (be ub
Saida: posicao do melhor agente de busca X, e sua aptiddo F'( X))

1: Inicio
2: Inicializa a posigdo dos agentes de busca X;(: = 1,2,---,5);
3: Calcula a aptiddo de cada agente de busca
4: X, = o melhor agente de busca
5. repete
6: para cada agente de busca faca
7: Atualiza rg, r3e 1y
8: Atualiza r; pela Eq. (2.49)
9: se 4 < 0,5 entao
10: Atualiza a posicao do agente de busca pela Eq. (2.47a)
11: senao se r4 > 0,5 entao
12: Atualiza a posicao do agente de busca pela Eq. (2.47b)
13: fim se
14: fim para
15: Calcula a aptiddo de todos os agentes de busca
16: Atualiza X, se existir melhor solu¢io

17: t=t+1
18: atét > Maxter
19: fim
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2.1.9 SSA - Salp Swarm Algorithm (2017)

(a) Inspiracao bioldgica:

(b)

Salpas sdo animais da familia da Salpidae e vivem no mar em grandes profundidades. Seu corpo
tem um formato de barril transparente (Fig. 2.11a) e sua locomocido € similar ao das dguas vivas,
pelo bombeamento da dgua através do seu corpo, o que auxilia na alimentag@o baseada na ingestao

de planctons.

Figura 2.11: Salpa (a) e uma corrente de salpas (b) (MIRJALILI et al., 2017)

Por estar inserido em um ambiente de dificil acesso, os Salpas ainda ndo foram totalmente desven-
dados, mas algumas pesquisas revelaram um hébito curioso desses animais. Eles possuem um com-
portamento coletivo no qual se juntam em formato de correntes guiados por um lider (Fig. 2.11b).

Os pesquisadores acreditam que a formagao dessas correntes facilitam na locomocgao dos Salpas.

Modelo matematico:

O comportamento coletivo dos Salpas inspirou a criagdo da meta-heuristica SSA por Mirjalili et al.
(2017). SSA divide a populacdo de Salpas em dois grupos: lider da corrente e seus seguidores. O
lider é o agente de busca com a melhor aptidao e atrai os demais agentes para si. A posic¢ao do lider
¢ atualizada conforme a equacao (2.50).
1 { X;;j + c1((ubj + lbj)ca + 1bj) sec3 > 0,5 (2.50)
Ly X! —c1((ubj + lbj)ea + 1b;)  secs < 0,5 '

onde X ; € a posi¢do do lider na dimensdo j, X, € a posi¢do da fonte de comida na dimenséo j, co
e c3 sdo coeficientes de valores aleatdrios uniformes no intervalo de O a 1 e definem a direcao pela
qual o lider ird seguir. O coeficiente c; € responsdvel pelo equilibrio entre a fase de exploracdo e de

refinamento, por isso é o pardmetro mais importante do algoritmo. Seu valor é obtido pela equacgéo
(2.51).
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4t

2
c1 = 25(@) (2.51)

Os agentes seguidores atualizam suas posicdes de acordo com a lei de movimento de Newton:

1 2
X@j = iaAt + U()At (2.52)
onde i > 2, X; ; é a posicdo do i-ésimo seguidor na dimensdo j, At € o tempo, vy € a velocidade
. ) N . _ L X! o—XP
inicial e a é a aceleragdo obtida por a = *57 e v é obtido por v = —L =1L,

Considerando vy = 0 e que a cada iteragdo At = 1, a equagdo (2.52) se torna:

1
t+1
Xij =X = Xiay) (2.53)
Pode-se agora sintetizar a meta-heuristica SSA no item a seguir.

(c) Pseudo codigo:

O pseudo c6digo do algoritmo SSA pode ser visualizado pelo Algoritmo 10.

Algoritmo 10 : SSA
Entrada: S, Max;ser, [be ub
Saida: posicao do melhor agente de busca X, e sua aptiddo F'( X))

1: Inicio

2: Inicializa a populagdo de salpas X; (¢ = 1,2,--- ,.5)

3: repete

4: Calcula a aptiddo de cada agente de busca

5: X, = o melhor agente de busca

6: Atualiza c; pela Eq. (2.51)

7: para cada salpa (X;) faca

8: se (: == 1) entao

9: Atualiza a posicao do lider pela Eq. (2.50)
10: senao
11: Atualiza a posicao dos seguidores pela Eq. (2.53)
12: fim se

13: fim para
14: atét > Maxiter
15: fim

Na secdo a seguir serd descrita a teoria acerca da anélise estatistica utilizada neste trabalho para avaliar

o desempenho das meta-heuristicas.
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2.2 Analise Estatistica de Desempenho

2.2.1 Principios da estatistica

Segundo Carvalho (2015), estatistica € um ramo da matemdtica que estabelece métodos de coleta, or-
ganizacdo, descricdo e interpretacdo de um ou mais conjuntos de dados. Esses dados sdo obtidos pelo
processo de amostragem, o qual a partir de uma populacdo (conjunto completo) sdo retiradas amostras.
Uma unidade de amostra é dita como uma observacdo do todo, de tal forma que carrega em si caracteris-
ticas da populacdo de origem. Por conseguinte, pode-se extrair generalizacdes, cujo papel é da estatistica

inferencial.

De acordo com CORREIA (2003), estatistica inferencial é o conjunto de técnicas, com certo grau
de confiabilidade, a fim de obter informagdes sobre uma populacdo a partir da andlise de sua amostra.
As caracteristicas sdo obtidas através de estimadores dos pardmetros populacionais, extraidos da amostra
(Fig. 2.12).

Parametros
{caracteristicas)

Populagio A

[ Grau de confianga (a) ]
f 3

Amosira

Estimadores

Figura 2.12: Inferéncia estatistica da populagdo

Nao € possivel determinar, com 100% de certeza, que os estimadores oriundos da amostra refletem as
caracteristicas da populagdo, assim, determina-se que as informagdes possuem um indice de significancia

a o que garante (1 — )% de garantia sobre as conclusdes apresentadas.

O dado amostral € denominado varidvel aleatoria, pois resulta em um valor numérico a cada experi-
mento. Ao analisar estatisticamente os dados, trés pardmetros principais da populacdo podem ser analisa-
dos, a média (1), a variancia (02) e o desvio padriio (o), e a partir da amostra observamos seus estimadores,
respectivamente como 7, 52

as equacdes (2.54) e (2.55),

e s. Supondo que a amostra constitua n dados, o célculo dos estimadores segue

(2.54)
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n —=\2
(i —7
82 — Zz—l( 1 ) (2.55)
n—1
Outra forma de caracterizar uma amostra de dados € verificando a frequéncia dos resultados através de
uma distribuicdo de probabilidades. Essa distribui¢do é conhecida como histograma e pode ser observada

na Fig. 2.13.

o]
o
o

frequéncia
~
o
o

(o2}
o
o

500

400

300

200

100

valor dos dados

Figura 2.13: Histograma de um conjunto de 10.000 dados gerados pela funcéo randn(-) do MatLab

Ademais € possivel determinar uma fun¢do que associa a cada valor assumido pela varidvel aleatéria a

probabilidade do valor ocorrer, denominada fungao distribuicdo acumulada (Fig. 2.14).

o o 2
~N o ©
T

o
=)

<
IS
T

funcao densiladae acumulada
(=] (=]
w n
T

o
N
T

Figura 2.14: Fung@o distribui¢do acumulada (u =0e o = 1)

Para verificar a probabilidade de um valor da amostra X, ser menor que x, temos F'(z) = P(X, < z)

e em caso de varidvel aleatdria continua a probabilidade é:

Plz) = /_ " (@)da (2.56)
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Do histograma pode-se determinar uma curva que caracteriza a distribui¢do da amostra. Existem di-
versas distribuicdes de probabilidade que caracterizam processos fisicos e outros eventos de amostragem,

tais como distribuicdo normal, Qui-quadrado e F de Snedecor.
o Distribuicio normal:

Para Soong (1986), a distribui¢do normal ou Gaussiana é a mais importante das distribui¢des, tanto
na teoria quanto nas aplicagdes praticas. Vale saber entdo que uma varidvel aleatéria € dita normal se sua

densidade de probabilidade possui a forma da equagao (2.57).

fx.(x) =

1 (x — u)z]
exrp | —————|, —0o < x <00 2.57
o P [ 552 (2.57)

A Fig. 2.15 mostra a fun¢do de distribui¢do de probabilidade (fdp) na curva em formato de sino, simé-

trica em relacdo ao eixo das ordenadas, com valores de p e o distintos (SOONG, 1986).

Distribuigao Normal

—_—p=0,0=1
———y =2 g=2
p=1a=05]| |

05

4 6 8

Figura 2.15: Distribui¢ao normal

Denota-se N (u,0?) uma distribuicdo normal com média y e varidncia o2. Uma varidvel aleatéria

normal com ¢ = 0 e ¢ = 1, como em uma das curvas na Fig. 2.15, € chamada de varidvel aleatéria normal
padrdo e denominada Z. Na subsecao 2.2.3 serd mostrado como transformar uma varidvel normal em uma

com distribui¢do normal padrao.
e Qui-quadrado:

Uma varidvel aleatéria X, tem distribuicio qui-quadrado com n graus de liberdade? (n é igual ao

nimero total de dados menos uma unidade) quando sua fdp ¢ obtida por:

Jr)=———— 22" "exp(—%), n >0, >0 (2.58)
Fx.(@) 251 (n/2) =)
onde I'(w) = OOO 2““le=®dx, w > 0. Para uma varidvel aleatéria X, com distribuicio qui-quadrada

2Grau de liberdade é o niimero de valores do conjunto de dados que pode variar apds terem sido impostas certas restri¢des,
como média ou variancia
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denota-se X, ~ x2. Ainda, a distribui¢io qui-quadrada pode ser definida como a soma de varidveis

normais padronizadas ao quadrado, expresso como:

a;)

2 = Z X2 com X4, ~ N(0,1) (2.59)
=1

Na Fig. 2.16 pode ser observada fdp da equacdo (2.58) com diversos graus de liberdade (SANDERS,
2009).

Distribuigio Qui-Quadrado x?2

0.25

Figura 2.16: Distribuicio Qui-Quadrado x>

o Distribuicio F de Snedecor:

Uma varidvel aleatéria X, tem distribuicdo F' de Snedecor com n graus de liberdade no numerador e

m no denominador quando sua fdp é obtida por:

mtny(my2
L( )(" x>0 (2.60)
L3Rz +1) 2

fx.(x) =

Denota-se como X, ~ F(m,n) e o grifico que representa a fdp F, para alguns valores de m e n, pode
ser visto na Fig 2.17 (JOHNSON; KEMP; KOTZ, 2005).
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Distribuicao F de Snedecor

—m=3ns2
09 ——=m=m=5n=50 |
m= g, n=252

Figura 2.17: Distribui¢do F de Snedecor

2.2.2 Teste de hipdtese

Devore (2010) diz que um teste de hip6tese, ou hipdtese estatistica, € uma afirmagdo acerca do valor
de um parametro, dos valores de varios pardmetros ou até a identificagdo da distribuicdo de probabilidade
da amostra. Independentemente do problema, o teste de hipdtese é baseado em duas suspeicdes, uma
contrdria a outra. Pode-se definir como hipédtese que uma certa populacio possui ¢ = 0,5, assim a outra
seria ¢4 # 0, b, para andlise de apenas uma tnica distribui¢ao, ou dada duas populacdes (i) € f12, descobrir
se possuem distribui¢des iguais ou diferentes. O teste tem como objetivo verificar qual das hipéteses é
verdadeira. Inicialmente uma delas € favorecida, alegando veracidade e tal alegac@o serd rejeitada caso

haja evidéncia que a contradiga.

Defini-se a hip6tese nula (Hp) como a alegacdo assumida verdadeira e hipétese alternativa (H;) como
a contradicdo de Hy. A exemplo do pardgrafo anterior, um teste de hipétese pode ser como Hy : 4 = 0,5¢
Hy : o # 0,5. Apesar de estar bem definida, a hipdtese nula ndo € rejeitada por qualquer valor diferente de
0,5, pode-se aceitar que p esteja em certo intervalo préximo, como por exemplo 0,3 < p < 0,7, conhecido
como intervalo de confianga, assim, definindo a regido de rejeicdo para 4 < 0,3 e u > 0,7. Essa regido

estd relacionada ao nivel de significincia («) que o teste deseja aplicar.
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Figura 2.18: Intervalo de confianca para o« = 0.5

Mesmo com uma intervalo de confianga escolhido de forma sensata, a caracteristica da amostra pode
levar a afirmagdes errdneas acerca da populacdo. Dois erros importantes no estudo dos testes de hipdtese
podem ocorrer: erro tipo I, ocorre na rejei¢do da hipdtese nula Hy quando ela é verdadeira; erro tipo II,
ocorre na nao rejeicdo de Hy quando falsa. O grau de confianga de um teste ¢é a probabilidade de ocorrer
o erro do tipo I, ou seja, quanto menor for o menor é a chance de definir Hy falsa quando verdadeira.
O complemento de o € o 3 que é a probabilidade da ocorréncia do erro tipo II. A relagdo entre eles é

a =1 — . A sintese dos tipos de erros pode ser vista na Tab. 2.1.

Tabela 2.1: Ocorréncia de erros no teste de hipétese

Realidade

Hy verdadeira Hy falsa

Aceitar Hy | Resultado correto | Erro tipo II (3)

Rejeitar Hy | Erro tipo I (o) | Resultado correto

Para eliminar completamente a ocorréncia desses erros € necessdrio que o teste seja feito com o con-
junto total da populagdo, o que € impraticdvel em determinados casos. Porém, a escolha correta do tamanho

da amostra diminui a chance dos mesmos acontecerem.

O resultado de um teste de hipétese pode ser obtido, entdo, com a aceitacdo ou ndo de Hy dado um
nivel de significincia o, porém de acordo com Montgomery e Runger (2010) esse tipo de conclusdo é
inadequada porque néo diz ao pesquisador se o valor calculado do teste estatistico esta perto do intervalo
de confianca ou se extrapolou a regido de rejeicdo. O autor ressalta ainda que nao é possivel medir o risco

ao aplicar somente um « fixo.

Para resolver esse problema, criou-se a abordagem do valor-p (ARSHAM, 1988). O valor-p é uma
medida de quanta evidéncia vocé tem contra a hipétese nula. Quanto menor o valor-p, mais evidéncia tera
de que Hj € falsa. Diferentemente do «, o valor-p é extraido diretamente da amostra, mas, a interpretacao

de um teste de hipdtese estd diretamente ligado aos valores do primeiro, como mostrado na Tab. 2.2. O
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célculo do seu valor varia de acordo com o teste e distribuicao adotados, os quais serdo apresentados nas

subsecdes a seguir.

Tabela 2.2: Significado do valor-p

Valor-p Interpretacio Decisdo

p< Forte evidéncia contra H Rejeita Hy

p > « | Pouca ou nenhuma evidéncia contra Hy | Aceita Hy

2.2.3 Testes paramétricos e ndo-paramétricos

Existem, na literatura, diferentes testes para vérios tipos de problemas. Ha o teste que € realizado para
confirmar a média de uma distribuicio normal quando a variancia (%) da populagio é conhecida, usando
a distribui¢do normal padrio:

Ya — Mo
o/v/n

onde n é o ndmero de elementos da amostra. Quando a variancia da populacdo ndo é conhecida, o teste

Zy = (2.61)

t é realizado utilizando a variancia da amostra s:

X, —
Ty = Aa ™ Ho (2.62)
s/\/n

Os procedimentos acima podem ser usados também para testes acerca de duas distribuicdes normais

(X1 e X2), com populagdes de variancia conhecida (Eq. (2.63)) e variancia desconhecida (Eq. (2.64)).

XX m)

Z0 = (2.63)
R
X1 — X9 — —

T, = 1 22 (Ml2 Mz) (2.64)
Sl + 872
ni no

Os testes mostrados pelas equacdes de (2.61) a (2.64) sdo aplicados quando as amostras em questdo
apresentam distribui¢do normal. Tais procedimentos sdo denominados de testes estatisticos paramétri-
cos. Para definir se uma amostra possui distribui¢do normal outros procedimentos sdo realizados e serdo
mostrados na subsecdo 2.2.4. Além da exigéncia de normalidade na distribui¢do, de acordo com Gar-
cia et al. (2009) ha mais dois requisitos para o uso dos testes paramétricos acerca de miltiplas amostras:

independéncia dos dados e homogeneidade da varidncia.

A independéncia dos dados indica a influéncia que a captagdo de uma amostra aplica sobre a outra.
Neste trabalho, as meta-heuristicas s@o testadas em instantes distintos e pardmetros autdbnomos, ou seja,

todos os dados apresentados sdo independentes entre si.
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A homogeneidade da variincia requer que as amostras de uma mesma populagdo devem possuir vari-

ancia iguais. Os testes para essa verificagdo serdo abordados na subse¢do 2.2.5.

Casos em que as amostras ndo apresentem distribuicdes normais, independéncia e homogeneidade
de variancia, outros procedimentos de teste podem ser usados, conhecidos como testes estatisticos nao-
paramétricos ou livres de distribuicdio (MONTGOMERY; RUNGER, 2010). Siegel e Jr (1975) cita algu-

mas vantagens do uso de estatistica ndo-paramétrica em vez da paramétrica:

1. Se a distribui¢do da populag@o ndo € totalmente conhecida os métodos nio-paramétricos podem ser

usados com amostras de pequeno tamanho, com um alto grau de eficiéncia;

2. Os testes ndo-paramétricos podem ser mais relevantes em pesquisas particulares por fazer menos

suposigdes acerca dos dados;

3. A estatistica ndo-paramétrica pode ser usada em aplicagdes categdricas de dados, ou seja, medidas
nominais;

4. Ha testes nao-paramétricos que tratam amostras obtidas de populacdes distintas. Os paramétricos,

em geral, ndo tratam tais dados sem suposi¢des ndo reais;

5. Métodos nao-paramétricos sdo mais faceis de entender do que os paramétricos, além de os resultados
daqueles serem mais diretamente interpretados que estes.

Sem acesso a populacdo que originou as amostras, ndo é possivel afirmar que ela tem exatamente
distribuicdo normal ou qualquer outra, apenas € dito que a amostra € aproximadamente distribuida de tal
forma (normal ou ndo). Os testes que indicam normalidade da distribui¢do dos dados sdo abordados na
subsecdo a seguir. Além disso, o teste que indica a homogeneidade da varidncia de uma amostra serd
mostrado na subsecdo 2.2.5. Como veremos mais adiante, nem todas as populagdes possuem distribuicao
normal e nem todas garantem a homogeneidade da variancia. Assim, nestes casos o uso dos testes ndo-

paramétricos sido recomendados, os métodos utilizados neste trabalho serdo detalhados na subse¢do 2.2.6.

2.2.4 Teste de normalidade

(a) Hipoteses

Como o préprio nome diz, teste de normalidade indica se a populagd@o (da qual a amostra € proveni-

ente) possui distribui¢do normal ou nio:
e Hy: X, € N(u,0)e Hy : X, ¢ N(u,0).

Neste trabalho foram utilizados trés testes de normalidade com abordagens distintas, os quais sdo

descritos a seguir.

(b) Descricao dos testes

(i) Funcao de distribuicao empirica
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(i)

Uma maneira de analisar a distribui¢do de uma amostra é compard-la com uma fdp acumulada
conhecida. Para isso, calcula-se a funcdo de distribuicio empirica da amostra, primeiro or-
denando (y1,y2 - -, yn) os valores da amostra (x1, xg, - , x,). Considerando i a frequéncia
de yi, a funcdo de distribuicdo empirica € calculada como (CONOVER, 1999):

Oa y<in
L y>uyn
A fungdo FDE, (z) é sempre composta por degraus e cabe aos testes, baseados nela, verificar

a similaridade com a fdp acumulada conhecida F' D Ey(x) (Fig. 2.19).

e FDE ()|
e FDE (%)

08

06|

0471

0271

Figura 2.19: Distribuigao conhecida F'D Ey(z), distribui¢do empirica F'DE, (z)

O teste Kolmogorov-Smirnov Lilliefors (KS-L) é baseado na FDE, como descrito no item a
seguir.
Kolmogorov-Smirnov Lilliefors (KS-L)

KS-L é uma extensdo do teste Kolmogorov-Smirnov (KS). KS é um método classico base-
ado no conceito da FDE (DZOLMOGOROV, 1933). Nele calcula-se a maior distancia entre
FDE,(x) com FDEy(z) fazendo:

Dy, = maz{|D;, |, |D; |} (2.66)
do qual D,, = FDE,(x_1) — FDEy(x) e D;} = FDE,(x1) — FDEy(zy). O valor da
estatistica KSz é entdo calculado:

KSz = \/nD,, 2.67)

A hipétese nula H € rejeitada se K.Sz < K,, em um nivel « de significdncia. K, é encon-
trado pela distribuicdo de Kolmogorov e pode ser vista em (SMIRNOV, 1948). A realizacdo

do teste KS segue os passos:
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Passo 01: vetor da amostra x

Passo 02: ordena x, y; = sort(x)

Passo 03: 1=1,2,--- n

Passo 04: FDE,(y) =i/n

Passo 05: @ = Zyz/n

Passo 06: o(y) = /> (yi —y)%/n—1

Passo 07: z; = (yz —7)?/a(y)

Passo 08: FDEy(y) = u; = ¢(z;)

Passo 09: Dt = abs(FDFEy(y) —i/n)

Passo 10: D~ = abs(FDEy(y) — (i —1)/n)
)

Passo 11: D,, = max(D*", D~
Passo 12: KSz = \/nD,,

O teste KS-L provém de uma correcio do teste KS, para quando os pardmetros de média e
variancia sdo desconhecidos, apresentado por Lilliefors (1967). O valor-p é calculado por um
aproximac¢do numérica elaborada por Dallal e Wilkinson (1986). Os passos, apds aqueles do

teste KS, para o célculo do valor-p sdo:

Passo 13: encontrar os valores criticos de Doy e D15 que correspondem a n (amostras) da
tabela formulada por (DALLAL; WILKINSON, 1986). Se n esté entre dois valores (1, €

Nint), 08 valores de Doy € D15 sdo encontrados pela seguinte interpolagdo linear:

D204, — D204, 5

Doy = D205 + (n+ ninf) (2.68)
Nsup — Ninf
D154, — D15,
Dis = D15ing + (0 + njng) ——2 ! (2.69)
Nsup — Ninf
Passo 14: Calcular o valor de a1, by, c1, ag, by € co:
a1 = —7,01256(n + 2, 78019)
by = 2,99587/n + 2,78019
1 =2,1804661 + 0,974598/+/n + 1,67997/n (2.70)

as = —7,90289126054n%%8
by = 3,180370175721n%*
co = 2,2947256

Passo 15: Calcular o valor critico D1q:

—b1—1 /b%—4a101

Dyo = %ar ea=ay, b="b1, c=cy sen <100

,b27\/b574a202 e o o o (271)

Sy a=ag, b="by, c=cysen > 100
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(iii)

(iv)

0,10 se D, = Dqg
exp(aD? + bD,, + ¢ — 2,3025851) se D,, > Dy
Passo 16: valor-p =< 0,15 + (D,, — D15)[(0,10 — 0,15) /(D19 — D15)] se Dy, > D15
0,20 + (D), — D20)[(0,15 — 0,20) /(D15 — Dag)] se D,, > Dag
> 0,20 se D,, < Dy

Teste Shapiro-Wilk (SW)
O teste SW ¢é baseado em regressdo e correlacdo dos dados (SHAPIRO; WILK, 1965). A

estatistica do teste SW € calculada como:
(Zn—1 aiyi)2
W, = —t=1 IV 2.72
’ > (yi —7)? 272

onde y; € o0 i-ésimo dado do conjunto x; ordenado e a; € o i-ésimo elemento do vetor:

, m,Vfl
T T (2.73)

onde m’ = (my, ma, -+ ,my) é o vetor de valores esperados para a estatistica normal e V =
[cov(yi,y;)] é a matriz de covaridncia estatistica. O cdlculo de m’ pode ser encontrado em
(ONER; KOCAKOC, 2017).

Os passos que calculam o valor-p do teste SW € dado como:

Passo 01: calcula o vetor a’ pela equagdo (2.73)
Passo 02: calcula a estatistica W pela equacdo (2.72)
Passo 03: calcula a normalizacdo de W, (ROYSTON, 1982)

7 — In(1-Ws)—p

onde:

= —1,5861 — 0,31082In(n) — 0,083751In%(n) + 0,0038915[n3(n) e
o = exp(—0,4803 — 0,0826761n(n) + 0,0030302[n>(n)

Passo 04: valor-p=P(Z > z) =1 — ¢(]z])

Teste D’Agostinho e Pearson (DAP)

O teste D’ Agostinho e Pearson é baseado nos momentos da amostra (\/E , b2)(D’ AGOSTINO;
PEARSON, 1973). O teste estatistico DAP ¢ calculado pela expressao:

DAP = Z2(\/by) + Z%(by) (2.74)

Os testes Z(1/b1) e Z(bs) sdo préximos a distribuigdo normal e seu célculo pode ser verificado
em (ONER; KOCAKOC, 2017). Dessa forma, os passos para o cilculo do valor-p do teste
DAP sao:
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Passo 01: calcula as estatisticas Z (/b1) € Z(bs)
Passo 02: calcula a estatistica DAP pela equacio (2.74)

Passo 03: calcula o valor-p de uma distribui¢do qui-quadrada com 2 graus de liberdade.

(c) Interpretacao

Para todos os testes de normalidades analisados anteriormente se valor-p > « entdo Hj € aceita como
verdadeira, indicando a normalidade da populacdo em estudo. Todos esses testes foram realizados
em c6digo MatLab que pode ser obtido diretamente do Apéndice no trabalho de Oner e Kocakog
(2017).

2.2.5 Teste de homogeneidade de variancia

(a) Hipoétese
Segundo Garcia et al. (2009) e RIBOLDI et al. (2014), o método de Levene possui maior eficdcia

no teste de homogeneidade de varidncia quando aplicado a dados que ndo apresentam distribuicao

normal.

Esse teste proposto por Levene (1961) possui como hipétese nula (Hy) que determinado grupo de
amostras possuem mesma variancia. A hipdtese alternativa H; indica que no minimo uma amostra

do grupo possui variancia diferente das demais.

(b) Descricao do teste

O teste de Levene comega com o cdlculo de W na equagdo (2.75).

(N—Fk) S Ni(Zi. — Z.)?
(k=1) S, YN (Ziy— Zi.)?

onde N; é o niimero de amostras no i-ésimo grupo, N é a soma das amostras de todos os grupos, k é

W = (2.75)

a quantidade de grupos, Z; ; € o médulo da diferenga entre a varidvel aleatoria da amostra j € grupo
i (Y;,j) com a média do grupo i, ou seja, Z; j = |Y; j — ?i]. Z;.. € amédia de Z; ; para o grupo i, Z .

¢ a média de todos os Z; ;. A expressdo de ambas sdo mostradas nas equagdes (2.76) e (2.77).

N;

Ni Z (2.76)

IS

Ni

k
Z Z (2.77)
=1 j=1

O teste estatistico W € F-distribuido, o valor-p é encontrado pela distribuicdo acumulada F com k —1

graus de liberdade no numerador e N — k no denominador.

(c) Interpretacao
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Neste trabalho foi utilizada a fun¢ao fedff W,k-1,N-k,’'upper’) do MatLab, a qual retorna o valor-p
do teste. Se valor-p > « indica que as amostras possuem mesma variancia, ou seja, aceitam
(ONER; KOCAKOC, 2017).

O teste de homogeneidade de variancia de Levene compara apenas a ocorréncia de diferencas na vari-
ancia e € usado como requisito para o uso de métodos paramétricos. Na subse¢do a seguir serd abordado
o teste ndo-paramétrico para multiplas amostras (n > 2) e busca indicar diferengas significativas na média

das amostras.

2.2.6 Teste nao-paramétrico do desempenho

Em se tratando da anélise de meta-heuristicas, frequentemente deseja-se comparar o desempenho deles
em diversos problemas. Esse tipo de teste avalia a média de cada amostra (meta-heuristica) do grupo para
um ndmero adequado de problemas. Para a minimiza¢do de problemas a amostra com a menor média
possui o melhor desempenho. No grupo dos testes paramétricos, 0 mais usado para este propdsito € o
ANOVA (FISHER, 1956). Alternativamente, o método ndo-paramétrico adequado para a realizacio dessas
comparagdes € o teste proposto por Friedman (1937) mostrado no item a seguir.

(a) Teste de Friedman

(i) Hipétese
O teste de Friedman é um método nio-paramétrico andlogo ao ANOVA e seu objetivo ¢ dizer,
em um conjunto de n amostras (n > 2), se existe pelo menos duas que representem popu-
lagdes de médias distintas. Dessa forma, € possivel detectar diferencas significativas entre o
comportamento de duas ou mais meta-heurfsticas.
A hipétese nula Hy indica que as populagdes de todas as amostras possuem médias iguais,
afirmando a familiaridade delas. A hipdtese alternativa simplesmente nega a hipétese nula, ou
seja, evidencia a diferenca entre as médias das populagdes, indicando que pelo menos uma das
amostras possui média diferente.

(i) Descricao do teste
O teste de Friedman é baseado no ranqueamento dos dados, realizando os seguintes passos:

i. Organiza os dados obtidos em pares de cada meta-heuristica para cada problema;

ii. Para cada problema ¢, realiza o ranqueamento dos valores de 1 (melhor resultado) a k
(pior resultado), onde k£ € o niimero de meta-heuristicas. O ranking é denominado como
rijcom1l < j <k;

iii. Para cada meta-heuristica j, calcular a média dos rankings obtidos em todos os problemas
e obter o valor final R; = 2 3% | r; ;.

Logo, o teste de Friedman atribui o menor valor do ranking a meta-heuristica com melhor

desempenho. Para verificar as hipdteses de teste, a estatistica de Friedman € calculada como:

k(k +1
x?: Z + k£ 1)° (2.78)
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(b)

(c)

o qual é distribuido de acordo com a distribuicdo x? com k — 1 graus de liberdade, para n e k
grandes o suficiente n > 10 e k > 5 (DEMSAR, 2006).

Porém, Iman e Davenport (1980) mostrou que o teste estatistico de Friedman € muito conser-

vativo e abordou um novo teste:

(n —1)x7

Fp=—— "
Tk —1) =3

(2.79)
o qual é F distribuido com k — 1 e (k — 1)(n — 1) graus de liberdade. O valor-p desses testes
sdo obtidos das tabelas de suas distribui¢des em conjunto com os graus de liberdade.

(iii) Interpretacao
Para as duas estatisticas apresentadas, quando o valor-p < « a hipdtese nula Hy é rejeitada,

determinando que ao menos uma das meta-heuristicas possui média diferente e ndo tem fami-

liaridade com os demais.

Comparacao 1x1 das meta-heuristicas

Além do testes das equagdes (2.78) e (2.79), necessita-se encontrar a diferenca entre pares das amos-
tras em estudo, para isso outro teste pode ser realizado com o ranking de Friedman. Nele pode-se

comparar duas meta-heuristicas em especifico (i e 7) e comega pelo calculo de:

k(k+1)

z= (R — Ry)/ -

(2.80)

onde z € o valor utilizado para encontrar o valor-p da tabela de distribui¢do normal, que posterior-
mente é comparado com o « escolhido, rejeitando a hipdtese nula caso valor-p < «. Assim, dado
R; < Rj e valor-p < « o teste indica que a meta-heuristica ¢ teve melhor desempenho que j, jd que

estd em melhor posi¢do no ranking de Friedman e ndo possuem familiaridade (médias distintas).

O valor-p obtido pelo valor de z da equacdo (2.80) reflete a comparacgao entre as meta-heuristicas ¢
e 7, sem levar em conta a comparagdo remanescente de todo o conjunto em estudo. Por conta disso

esse resultado é denominado valor-p nao ajustado

Erro acumulativo do valor-p nao ajustado

Considerando um grupo de k& meta-heuristicas sendo comparadas e um nivel de significancia o, como
mostrado na tabela 2.1, a probabilidade de néo ocorrer um erro do tipo I é (1 — «). J4 a probabilidade
de ndo ocorrer esse mesmo erro em k£ — 1 comparagdes (meta-heuristica ¢ com todos os outros) é
(1— )1,

k=1). Para

Dessa forma, a ocorréncia de um ou mais erros tipo I terd a probabilidade de 1 — (1 — a)(
a = 0,05 e k = 10, esse célculo é de aproximadamente 0,37, valor consideravelmente alto. Essa
probabilidade de erros acumulados em multiplas comparagoes é denominada FWER (Family-Wise

Error Rate em ingl€s).

A fim de lidar com esse problema usa-se os valores-p ajustados (APVs - adjusted p-values em

inglés). Os APVs sdo calculados pelos procedimentos post-hoc, métodos esses que levam em con-
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sideracdo o controle da FWER do conjunto. Os procedimentos post-hoc abordados neste trabalho

serdo descritos na proxima subse¢do (DERRAC et al., 2011).

2.2.7 Procedimentos post-hoc

(a) Descricao dos procedimentos

A aplicacdo de um procedimento post-hoc tem como objetivo obter os APVs apropriados para rea-
lizar a comparagdo de multiplas meta-heuristicas e determinar o grau de rejei¢do de cada hipdtese
testada. A hipdtese nula Hy afirma que as duas meta-heuristicas sendo analisadas sdo da mesma fa-
milia e t€tm o mesmo desempenho, portanto, a hipdtese alternativa afirma que as meta-heuristicas nao
sdo da mesma familia. Derrac et al. (2011) realizaram um estudo dos testes ndo-paramétricos, apre-
sentando o uso de alguns procedimentos post-hoc para comparagdes Nz N, dentre eles o Nemenyi
(NEMENYI, 1963) e Shaffer (SHAFFER, 1986):

(a) Nemenyi: este procedimento é classificado como um método single step (um tnico passo, em
inglés) pois transforma o valor-p ndo ajustado em APV com apenas uma expressao, dividindo
o primeiro pelo nimero de comparag¢des apresentadas, m = k(k — 1)/2. O cdlculo do APV da

hipétese 1 € feito por:

APV; = min|v, 1], ondev =m - p; (2.81)

(b) Shaffer: este procedimento € classificado como um método step-down pois analisa as hipSteses
do menor valor-p ao maior. A rejei¢do da hipdtese H; ocorre se p; < a/t;, onde t; é o nimero
méximo de hipéteses que pode ser verdadeira dado que alguma hipétese H; (j < i) seja falsa.

Os APVs do procedimento Shaffer sdo obtidos da seguinte forma:

APV; = min|v, 1], onde v = max[t;p; : 1 < j < i (2.82)

(b) Interpretacao

Nesses procedimentos, se APV; < « rejeita-se a hipdtese nula Hy, ou seja, as meta-heuristicas
comparadas nio sdo da mesma familia, o que indica ndo terem o mesmo desempenho. Os testes
e procedimentos post-hoc anunciados foram executados através de um software muito utilizado em

testes estatisticos. Esse software € relatado na subsecao a seguir.

2.2.8 Software KEEL

KEEL? (Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning) é um software livre desenvolvido em
Java por um grupo de pesquisadores da Espanha e Reino Unido (ALCALA-FDEZ et al., 2009; ALCALA-
FDEZ et al., 2011; TRIGUERO et al., 2017), que pode realizar diversos experimentos em mineracao

de dados, tais como regressao, classificacio, aprendizagem nao-supervisionada, entre outros. Importante

3http://www.keel.es/
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mencionar que esse software € a primeira ferramenta do tipo que contém biblioteca de algoritmos evolu-
ciondrios com codigo aberto. KEEL fornece uma interface grafica simples (Fig. 2.20) a fim de realizar
experimentos com diferentes conjuntos de dados provenientes de algoritmos (especialmente os evolucio-

ndrios) e avaliar os seus comportamentos.

@ Keel - X

y KEEL Suite 3.0

Software

Data Management ®  Modules

Experiments

Educational

Help

Figura 2.20: Tela inicial

Na aba de médulos (Fig. 2.21) existe a opcao Non-Parametric Statistical Analysis, nela KEEL fornece
um conjunto de procedimentos estatisticos para comparacdes multiplas e em pares. Dentro do software
varios métodos paramétricos e ndo-paramétricos podem ser utilizados. Os dados dos algoritmos a serem
analisados podem ser carregados de outras ferramentas através de arquivos excel pela op¢ao Load Data na
Fig. 2.22.

sS6r°s

Software

Imbalanced Learning

Non-Parametric Statistical Analysis

Semi-Supervised Learning

Multiple Instance Learning

Y Back M Exit

Figura 2.21: Tela de médulos
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& KEEL Suite for Statistical Analysis - x
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Load data Export data Clear data Data set 19 5947.404538| 14923.302852| 32770.743805| 893979.560...| 831082. 18
Dataset20 | 6372508276 14174.059471] 34203.899506| 87793501332 742115.59

Data set 21 7414.2362| 15006.598209| 38953. 168465/ 840068.311...| 763889.00

Methods: |10 Dataset22 | 5756.471427 13007.368695 349 18.966583 B02132.678...| 730586.20

Set dimensions Data set 23 6707.729454 12500.003762]  34408.3543 798042.728...| 705852.92
Data sets: |61 Dataset24 | 7276.672254 13841.67618 33965.795541 777715.780...| 715073.15

Data set 25 7105.49049) 13249.693541 29857.364261 760542, 265...| 737650.35
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Perform analysis

User Manual
-~
KEEL Suite for Statistical Analysis
Statistical procedures
This module allows to perform several non-parametric statistical test over a given set of results. Further information about them can be
found in the SCI2S thematic Web Site of Statistical Inference in Computational Intelligence and Data Mining: http:/sci?s.ugr.es/sicidm/
v

Figura 2.22: Tela dos testes estatisticos

Todos os testes estatisticos deste trabalho foram realizados nesta ferramenta.

2.3 Controle Preditivo baseado em Modelo (MPC)

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) € uma estratégia de controle que usa do conhecimento
do modelo dindmico do sistema para predizer seu comportamento ao longo de um conjunto de agdes de
controle, em um horizonte de predi¢do (V) definido, e determinar a agdo Gtima (instante atual) que resulte
na saida desejada. Criado por volta da década de setenta, o MPC foi proposto inicialmente para sistemas
de entradas e saidas uni-varidveis (SISO, do inglés Single Input Single Output), contudo logo foi estendido
para sistemas multi-varidveis (MIMO, do inglés Multiple Input Multiple Output), para maiores informacgdes
sobre essas abordagens consultar (WANG, 2009). Por essas caracteristicas, o controle preditivo baseado
em modelo tornou-se uma ferramenta muito aplicada em diversos problemas complexos, principalmente
em sistemas nao lineares (ALAMIR, 2013). Neste caso, o controle preditivo ¢ denominado de NMPC ou
Non-Linear MPC.

Outra importante caracteristica do MPC € o uso sistemdtico de restricdes no modelo do sistema. Es-
sas podem ser atribuidas as caracteristicas fisicas de atuadores, restricdes de seguranca como variaveis de
pressdo e temperatura, contratuais (qualidade e dimensionamento do produto), restri¢cdes relacionadas a
legislag@o (limite m4ximo de emissdes), restricdes de tempo, dentro outros. Por conta disso, muitos pro-

blemas de sistemas reais podem ser resolvidos com o MPC e na literatura é possivel encontri-los como
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em controle aeroespacial (HARTLEY et al., 2012; HARTLEY et al., 2014; LING; WU; MACIEJOWSKI,
2008) e processos quimicos (YAMASHITA; ZANIN; ODLOAK, 2016; ALI, 2001).

Ademais, o MPC ¢ uma estratégia na qual a acdo de controle é obtida de forma on-line, a cada instante
de amostragem, o que difere do controle convencional, o qual a lei de controle é pré-calculada (RA-
WLINGS; MAYNE, 2009).

Neste trabalho, o controle preditivo é usado como ferramenta para dois dos trés estudos de caso na
avaliacdo dos algoritmos bioinspirados com modelos de sistemas nao-lineares, diante disso, serdo apresen-
tados seus conceitos basicos para o entendimento de sua aplicacdo. Para uma compreensao mais profunda
do assunto, sugere-se a leitura das seguintes referéncias (MACIEJOWSKI, 2002; RAWLINGS; MAYNE,
2009; ALAMIR, 2013).

Na préxima subsecdo serd abordada a metodologia do controle preditivo.

2.3.1 Metodologia do MPC

A estratégia de controle do MPC, em sintese, segue quatro passos (indicados abaixo) aplicados a cada

instante de decisdo (ou periodo de amostragem), um desses instantes de decisdo € ilustrado na Fig. 2.24

1: para instante de decisao k faca

2 Verificar a(s) varidvel(is) de estado do sistema;

3 Calcular a sequéncia de a¢des futuras que minimizem a fungdo custo do sistema;

4: Aplicar a primeira ac¢do de controle da sequéncia 6tima no intervalo do instante [k, k+1];
5 Passar para o instante k=k+1;

6: fim para

Outra forma de verificar a metodologia do MPC ¢ através de um diagrama de blocos, conforme mos-
trado na Fig. 2.23. Nela pode-se verificar que o modelo do sistema ¢ utilizado para predizer as saidas,

mediante os estados atuais (entradas e saidas anteriores) e as entradas futuras (a¢do de controle 6tima).

Trajetoria de
referéncia
Entradas e saidas

passadas +
. . Y
Modelo do Saidas preditas )
Sistema

Y

Erros
futuros

Futuras
entradas

Otimizador J<
3
Funcdo Restricbes
custo

Figura 2.23: Diagrama de blocos da metodologia do MPC, adaptado de (CAMACHO; BORDONS, 2012)
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O otimizador (conhecido também como solver em inglés) é o responsavel pela obtengdo da acdo de
controle 6tima a partir das restri¢des e do valor da fun¢do custo do problema. Esse é o bloco mais impor-
tante para este trabalho, pois o0 MPC permite que esse otimizador seja de livre escolha do projetista. Os
casos de estudo mostrardo o desempenho do controle quando otimizados pelos algoritmos bioinspirados
em estudo. Para entender como € a predi¢do e como funcionam as restricdes de um MPC a fundamentagdo

matemadtica geral serd abordada na subsecdo a seguir.

2.3.2 Fundamentos matematicos do MPC

Esta subse¢@o apresentard os conceitos e a formalizacio do MPC mostrados por Alamir (2013). Para
realizar a predicdo, o MPC deve saber a dindmica do sistema e como ele se comporta quando aplicada
uma sequéncia de acdes. Esse comportamento pode ser representado pelo modelo em espaco de estados

discreto:

a(k +1) = f(z(k),ulk)) = Az(k) + Bu(k) (2.83)

7z

onde, x € R™ € o vetor de estados do sistema, u € R™* é o vetor das a¢des de controle, k& € N é
o instante de amostragem e A € R™" ¢ B € R"™*"* sdo matrizes que descrevem o sistema dinamico do
problema. Quando A e B sdo constantes, o sistema € dito linear, ja no caso de pelo menos uma das duas

matrizes ndo ser constante o sistema é nao-linear e o controle é denominado NMPC (MPC nio linear).

A partir do mapeamento de estados na equacao (2.83) € possivel calcular uma sequéncia 6tima para N

(horizonte de predicdo) acdes de controle, formulada como:

u(k)
a(k) :== u(kjr b € RN (2.84)
u(k+ N —1)

Os estados futuros quando (k) é aplicado no sistema podem ser representados pela mesma notago:

xz(k+1)
i(k) == =k + ) 0 (2.85)
u(k+ N)

Baseado na equacio (2.83), o cédlculo da sequéncia dos estados futuros dada as a¢des de controle futuras

u(k) pode ser realizado pela seguinte expressdo:

#(k|a) = X (2(k), @, 7,N) (2.86)

onde 7 é o periodo de amostragem e X é a funcdo mapeamento dos estados futuros. A Fig. 2.24 ajuda
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a verificar como € o funcionamento desse mapeamento.

L

-
>

k E+ N tempo

Figura 2.24: Mapeamento dos estados futuros dada uma sequéncia de agdes de controle futura u, adaptado
de (ALAMIR, 2013)

Para representar a ac@o de controle em um determinado instante de tempo especifico 7, Alamir (2013)
apresenta a seguinte notacao:

u(k+i—1)=1"Nak), ie1,--- N (2.87)

. ~ N . Do . ~ .
onde a matriz de selecio Hgn“’ ) seleciona o i-ésimo elemento de dimensdo n,, de um conjunto de N
vetores e pode ser vista na Fig. 2.25.

]-[21'1.116) . ﬁ - Ie Rﬁ.]

x—-

[11'116] - &
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Figura 2.25: Matriz de selecdo em um caso especial de N = 6 (ALAMIR, 2013)
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Da mesma forma, pode-se representar o estado do sistema no instante ¢ como:

z(k+i—1)= HE”’N)

z(k),i1€l,--- N (2.88)

O mapeamento dos estados permite definir uma fungdo custo expressa por um escalar e busca avaliar
a aptidao do sistema frente a trajetdria de referéncia imposta. Essa fungdo custo depende basicamente das
acdes de controle u(k) e estados futuros z(k|@). O projetista pode definir como € feito o célculo da fungédo
custo e ela estard de acordo com o sistema trabalhado (ALAMIR, 2013). A expressdo genérica para a

funcdo custo J é:

J(u(k), z(k|lu)) — escalar (2.89)

A estratégia do MPC € fornecer a sequéncia de acdes de controle 6tima que satisfacam o melhor
valor da funcg@o custo e que respeitem as restri¢des. Tais restricdes dependem do problema tratado, mas
basicamente podem ser atribuidas aos estados, a agdo de controle e a variacdo da acdo de controle entre
instantes de amostragem consecutivos. Pode-se generalizar as restricdes como uma funcido g dependente

dos estados e da acdo de controle.

O melhor valor da funcio custo normalmente é o menor possivel, tornando como tarefa do otimizador
resolver um problema de minimiza¢do. Dessa forma, pode-se resumir que a metodologia de controle do
MPC ¢ da forma:

P(x(k)) = min(J(u|z(k))), dada g(a|z(k)) <0 (2.90)

Assim, a solugio do controle € @ (z(k)) que satisfaga a equagdo (2.90).

2.4 Conclusoes do capitulo

As discussdes tedricas, apresentadas nas se¢des anteriores, sao relevantes por colocar os principais con-
ceitos utilizados neste trabalho. Com base nesses conceitos, neste trabalho busca-se avaliar os algoritmos
bioinspirados como otimizadores para problemas de controle preditivo ndo-linear (NMPC) do péndulo in-
vertido (sec¢do 3.1.1) e atitude de satélites (secdo 3.1.2). Os algoritmos serdo implementados também para
resolver as funcdes da competicdo CEC2017 (se¢ao 3.1.3).

Os testes estatisticos apresentados neste capitulo sdo a base para as comparagdes que serdo apresentadas
no préoximo capitulo. Os testes de normalidade e homogeneidade da variancia sdo tteis na verificacdo das
condicdes de uso dos testes ndo-paramétricos. O teste ndo paramétrico de Friedman (sec@o 2.2.6) é usado
para gerar o ranking das meta-heuristicas e juntamente com os procedimentos post-hoc serdo realizadas

comparacdes 1x1 de cada um dos algoritmos bioinspirados.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo aborda a metodologia utilizada no tra-
balho. Serdo apresentados os estudos de caso na
secdo 3.1, a partir desses problemas na se¢do 3.2
serd detalhado como foi feita a aquisicdo dos dados e
quais os pardmetros utilizados nos algoritmos e nos
problemas. Por fim, na secdo 3.3 pode ser visto a
forma com que os desempenhos dos algoritmos fo-

ram comparados e quantificados.

3.1 Estudos de caso

Neste trabalho os algoritmos apresentados na secao 2.1 do capitulo anterior sdo confrontados entre si
em relacdo ao desempenho em trés estudos de caso. Dois desses estudos, os algoritmos fazem o papel do

otimizador do NMPC e no terceiro eles resolvem 29 problemas matemaéticos com restri¢do de fronteira.

3.1.1 Péndulo Invertido em um carrinho

O primeiro problema de controle é de inverter e controlar um péndulo simples na posi¢do invertida

(6 = 0°) e o carro na referéncia (r = 0), como ilustrado na Fig. 3.1.
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1

Figura 3.1: Péndulo invertido da Quanser

O modelo dindmico do péndulo invertido em um carrinho é ndo-linear e € obtido pela aplicacdo das
leis de movimento de Newton no carro e no péndulo, separadamente. O diagrama de blocos da Fig. 3.2

mostra como as forcas sao aplicadas.

m N—»
r
—u M
M — >
O - hx

(a) (b)

Figura 3.2: a) péndulo conectado ao carrinho, b) diagrama de corpo livre do carrinho, ¢) diagrama de corpo
livre do péndulo, (MERCIECA; FABRI, 2011)

O modelamento matemético completo pode ser consultado no Apéndice A do trabalho de Alaniz
(2004), porém, em sintese a aceleracdo do carro e aceleracdo angular do péndulo podem ser obtidas pelas

equacdes (3.1) e (3.2).

1

— [u — bi: — mlfcos(0) + mlf?sin(6)] 3.1)

0 [mgl - sin(0) — mlicos(0) — hé)] (3.2)

~ 4mi?

onde M é a massa do bloco composto pelo carrinho, m é a massa distribuida uniformemente em um
péndulo ideal e 2/ é o seu comprimento, b € a coeficiente de atrito do carrinho com a superficie, & € o
coeficiente de atrito de rotagdo, u € a forga aplicada no bloco, § é o angulo entre a normal e o péndulo e x é

"https://www.quanser.com/products/linear-servo-base-unit-inverted-pendulum
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o deslocamento horizontal do bloco. Para melhor representacdo dos estados do sistema, as equagdes (3.1)
e (3.2) s@o expressas em termos de z, T, 6 e 6. A equacdo diferencial de segunda ordem € da forma da
equacdo (3.3) (MERCIECA; FABRI, 2012), o qual x é um vetor e g ¢ um vetor de campo para combinar

os estados em um unico vetor.

X = f(Xxu),

=90, X), X = [ Z ] (3.3)

D RR

Por fim, a equacdo € discretizada usando o método de Runge-Kutta de 4* ordem (ALANIZ, 2004), os

vetores K1 a (4 sdo calculados pela equacdo (3.4).

K = f(i(k), x(k), u(k))
Ky = fOi(k) + B Ky (k) + 5 - (k) ulk)) o
K = fu(k) + B Ko, x(k) + S (k) + 2K u(k)) '
Ky = f(x(k) + ToKa, x (k) + Tox (k) + 5 Ks, u(k))

Assim, y e x para um passo de amostragem é:

x(k+1) =x(k)+ T [x(k) + 2 (K1 + K2 + K3)]

. ) (3.5)
X(k+1) =x(k) + L (K +2Ks + 2K;3 + Ky)

Tratando os estados como um vetor X = [z & 0 9], a obtencdo da agdo de controle € realizada pela
otimizacdo de uma fun¢do custo dependente dos valores de X (SAMPAIO et al., 2018):

N—-1 4
topt = argmin] ¥ | 37 Qerro(X(5.0)) - (X(.8) = Xrep (7.0)2Q) + R - (u(i) — upes (1))? | +
1 \j=1

i=
4
+ D Qerro(X (G, N)) - (X (G N) = Xs(4))°Q (4)]
j=1

(3.6)

onde, X;s = (x = 0,8 = 0,0 = 0°,6 = 0°) & Qerro da equacio (3.6) é uma penalizagio no valor do
estado x do péndulo caso ele alcance valor maior que T4, = 0,5 ou menor que Z,,;, = —0,5 (SAMPAIO
etal., 2018). Q(j) e Q(j) sdo as penalizagdes do erro da trajetéria do estado j nos horizontes 1 ao N — 1

e final IV, respectivamente. Apenas o primeiro sinal de controle ., (1) ¢ aplicado ao sistema no periodo

[t,t + 75| e no instantes seguintes toda a metodologia é aplicada novamente.
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3.1.2 Satélite

O segundo problema de controle tem o objetivo controlar o dngulo de atitude de um satélite nos trés
eixos de rotagdo considerando o modelo apresentado por Gonzales (2009) de uma plataforma de testes
(Fig. 3.3). No modelo utilizado, o elemento responsdvel pela orientacdo de cada eixo é uma roda de
reacdo. Essa roda € ligada a um motor que, quando ligado, induz uma velocidade e, pelo principio da
conservacdo de momento angular, surge um torque de mesma intensidade e dire¢do oposta aplicado no
corpo (RODRIGUES; MURILO; SOUZA, 2017).

Figura 3.3: Plataforma de testes: mesa giratéria de trés eixos, (RODRIGUES; MURILO; SOUZA, 2017)

Denomina-se atitude do simulador a orientac@o relativa entre o sistema de referéncia inercial F; (i1, 2, i3)
e o sistema de referéncia do corpo Fy, referente a parte mével da plataforma, mas que possui 0 mesmo cen-
tro que F;.

Para descrever a orientagdo de F} com relacdo a Fj, utiliza-se os angulos de Euler na sequéncia de
rotagdes 3-2-1, ou seja, partindo-se de F; para se chegar a Fj, o eixo 3 deverd ser rotacionado de um
angulo 61, o eixo 2 devera ser rotacionado de um angulo 6», e o eixo 1 deverd ser rotacionado de um
angulo 63 (RODRIGUES; MURILO; SOUZA, 2017).

O problema trata-se de levar a atitude do corpo, inicialmente de (0°,0°,0°), para uma referéncia im-

posta (61,02, 03). A agdo de controle é a velocidade do motor que age em cada roda de reag@o (u1, ug, us).

1. Modelo do sistema:

O modelo matematico da plataforma € néo linear e descrito pela equacdo matricial a seguir (GON-
ZALES, 2009):

0, 0 sin(03)/cos(62) cos(03)/cos(62) w1
G, | =10 cos(03) —sin(03) - wa 3.7)
03 1 sin(0s)sin(02)/cos(02) cos(03)sin(b2)/cos(62) ws

Os valores de 01, 02 e 03 sdo os dngulos de Euler que descrevem a atitude do simulador como a

orientacdo relativa entre o referencial inercial F; e a referéncia fixada ao corpo Fj. J4 wy, wo € w3
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sdo as velocidades angulares da plataforma do eixo de referéncia F} em relagdo a F; e 21, Qs e Q23
s@o as aceleracdes das rodas de reagdo e as varidveis de comando do sistema, por conseguinte, {21,

Qs e 3 sao as velocidades das rodas de reagdo.

111, I23 € I33 sdo 0os momentos de inércia em torno dos eixos i1, i3 € 3. Como dito na sec¢do 2.3 do

capitulo anterior, busca-se representar o sistema no modelo de espacgo de estados,

X =f(X,u,A,B) (3.8)

onde o vetor de estados é X = (A 02 03 w1 wo w3)! e a aciio de controle é u = (Ql 0 Qg)T. A
partir das equagdes e (3.7), as matrizes A e B sdo definidas,

r in(03) (63) 7
000 5 cos(0)
0 00 0 cos(03) —sin(f3)
in(03)sin(62) (83)sin(02)
ao |00 ' ZHCO?)S@QZ) (z “35592:} ;> (3.9)
- 22w3— 1,83 —I33wa+1,,§22 .
000 (1 O—H ) (I11+1w) T (]11+}w2) )
—Iws+1,Q3 33w1—Iu
000 u (122+}w32 ) u ?_[ ) (I22+1w)
11wz —1w Q9 2ow1+1w
L 000 (I33—1w) (I33+1w) 0 .
[0 0 0 |
0 0 0
0 0 0
B = I (3.10)
I+, 2 0
0 I22+wfw 0
_I,
L O 0 I33+]u.) .

onde I, € ainércia de cada roda de reagdo. Observa-se que A depende dos valores varidveis de €21 23
0 que torna o sistema ndo-linear. Para um melhor detalhamento acerca da modelagem do sistema
basta consultar (GONZALES, 2009).

. Entrada degrau filtrada:
Uma estratégia utilizada neste trabalho, apresentada por Rodrigues, Murilo e Souza (2017), foi a

aplicacdo de uma referéncia filtrada, que € a suavizacao do sinal :

—37s

yi(t) = 0;(1 —e'rer) (3.11)

onde 6; € a amplitude do sinal de referéncia, 7, € o periodo de amostragem € t,.. f 0 tempo de resposta
para o sistema atingir 95% da amplitude 6;. A Fig. 3.4 mostra a rela¢do entre os dois sinais.
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Figura 3.4: Sinais de entrada, degrau e degrau filtrado

A aplicacdo desse sinal de entrada permite acompanhar a dindmica do sistema, que ndo varia rapi-

damente como em uma entrada degrau e tem o objetivo de reduzir o overshoot do sinal de saida.

. Parametrizacao:

Outra estratégia utilizada no controle NMPC do Satélite € uma parametriza¢do do sinal de controle
criada por Murilo, Alamir e Alberer (2014). No controle preditivo a entrada do sistema (u) deve
“enxergar’ o horizonte de predi¢do (IV), ou seja, quanto maior o horizonte maior serd a complexidade
do problema em definir 0 u,,;. A fim de diminuir a dimensdo da varidvel de decisdo e desacopla-la
da escolha do valor de N, a parametrizacdo de u é realizada. Ela é representada pela soma de duas

exponenciais que modelam o sinal através de dois coeficientes:

u,(t +i7g) = Saty,; ™" (u* + ay - e M f g e INT) parat € [(k— 1)1, ke[ (3.12)

onde n é o nimero de atuadores do sistema, i € {0,--- , N — 1}, 75 é o periodo de amostragem,
A > 0 e q € N sdo parametros de sintonia, a; € as € R? sdo os coeficientes a serem determinados.

Sat é o mapa de saturacio Sat : R? — R? definido como:

u’;nm seu; < uzmn
Satyme (u;) = Ul S u; > Ul 51 €1{1,2} (3.13)

U; caso contrario
Considerando trés atuadores (n=3), o sistema no instante ¢ = 0 e omitindo S atﬁzgg, tem-se:
% u1 Ul
ui(k—1) =uj + o' + aj

ug(k —1) = ud + of* + a3 (3.14)
k1) =5 + f + o

onde u;, € o valor da varidvel de controle em estado estaciondrio. Para ¢ = 1 e considerando K; =

e s e Ky = e~ s tem-se:
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ul(k) = UT + Odlf1 - Ky + a;l - Koy
ug(k) = ub + o - K1 + ay? - Ky (3.15)
ug(k) = uf + o® - K1 + ay® - Ky

Devido as restrigdes da variagdo da agio de comando i (8%,,,), tem-se:

ui(k) —ui(k —1) = o - (K1 — 1) + ayt - (Ko — 1) = 8,00 parai = 1,2,3. (3.16)
Sabendo-se que o limite inferior é 5im~n = —4! ., aexpressio (3.16) pode ser escrita em funcio de
um pardmetro p, o qual p; € [—1,+1]? paraj € {1,--- ,ny}.

Dj Oty = - (K1 — 1) +ali - (Ka — 1). (3.17)

Definindo a ac@o de controle em estado estaciondrio u, como varidvel a ser encontrada, pode-se

escrever que uj = p4, uy = p5 € uz = pg. Organizando as equagdes (3.15) e (3.16) obtém-se:

up(k—1) —pg = af' + ai?
pl'(srlnam :O/{l'Klﬁ-a;l'Kz
k—1)— = af? 52
k=1 =p =it (3.18)
D2 O =a? K1+ ay° - Ky
uz(k —1) —ps = ay® + ay’
p3-5§mm :Ozfllw'Kl—l-agB'Kz
O sistema (3.18) é do tipo M - x = b, com z = (o] a5’ aj? a5? af® ah?) tem-se:
11 0 0 0 O ui(k—1) —py
Ki K, 0 0 0 0 P1 - Ohnag
o o 1 1 0 O k—1)—
2T = us( 2) Ps (3.19)
0 0 Kl K2 0 0 p2 - 5maz
o o o0 o0 1 1 us(k — 1) — pg
0 0 0 0 K K P30
A matriz b é dependente dos valores de p, logo M -z = b(p), assim a solu¢do do problema é:
z(p) = M(K1, K2)~" - b(p) (3.20)

A expressdo (3.20) mostra que os valores de a!", do vetor z(p), depende unicamente dos valores

dos parametros p da matriz b. Uma vez obtido o valor dos a;:", a acdo de controle resultado serd da

forma:

wi(t +i7s) = Satyrer (pa+af (p) - e N ! (p) - eIV

uy(t +irs) = Satimez(ps + af? (p) - e N + af?(p) - e M) (3.21)
uz(t +ir5) = Satymer (p + ay®(p) - e N+ ap?(p) eI
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Os parametros p; sdo obtidos por uma fung¢do custo a ser otimizada, cuja tarefa de minimizagao € do

algoritmo utilizado no otimizador do NMPC.

N-1/[ 6
Popt = argmin]y [ Q) - (00j,4) = Orer(5,1)* | +
=t . (3.22)
+3 Q) - (0, N) = 055(4))?]
j=1
onde 0,5 = (61 = 50°,02 = —30°,65 = 60°,w; = 0,ws = 0,w3 = 0) sdo os valores de referéncia

dos estados, Q(j) e Q¢(j) sdo as penalizagdes do erro da trajetéria do estado j nos horizontes 1
ao N — 1 e final IV, respectivamente. Apds a solugdo da equagdo (3.22), apenas o primeiro sinal
de controle w;(popt, 1) € aplicado ao sistema no periodo [t,¢ + 7] e no instantes seguinte toda a

metodologia é aplicada novamente.

3.1.3 Benchmark CEC2017

O dltimo estudo de caso é realizado por um benchmark de 29 testes® de otimizagio numérica de pa-
rdmetros reais mono-objetiva da competicio CEC2017 com restricdo de fronteira apenas (AWAD et al.,
2016). Todas a funcdes sao tratadas como problemas de minimizacdo e possuem a mesma fronteira de
busca, [—100,100]”, o qual D é a dimensdo tratada. Além disso, o benchmark é composto por funcdes
unimodais, multimodais, hibridas e compostas, conforme resumido na Tab. 3.1. As fung¢des bésicas que
ddo origem ao conjunto mostrado sdo detalhadas no Anexo I. As func¢des de 1 a 10 sdo resultado de ope-
racdes de deslocamento e rotagdo através do operador 0;1 = [0;1, 052, - , 0; D]T e da matriz M;. Ja as

funcdes hibridas (11 a 20) sdo formadas pela expressao:

F(x) = g1(M1z1) + g2(Mazp) + - - - + gy (Mnzn) + F*(X) (3.23)

onde g;(x) é a i-ésima fung¢do bdsica usada na construgio da fung¢do hibrida, NV é o nimero de fungdes
bésicas utilizadas e F' x (x) € o valor encontrado na quarta coluna da Tab. 3.1.

%A fungdo 2 foi retirada do benchmark pois se mostrava instével, porém a numeracio das funcdes permaneceu inalterada.
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Tabela 3.1: Benchmark CEC2017

No | Funcéo FrFi(x*)
1 | Funcdo Bent Cigar deslocada e rotacionada 100
Fung¢des unimodais
3 | Func¢do Zakharov deslocada e rotacionada 300
4 | Funcdo de Rosenbrock deslocada e rotacionada 400
5 | Fungdo de Rastrigin deslocada e rotacionada 500
6 | Funcdo de Shaffer expandida, deslocada e rotacionada 600
Fun¢des multimodais simples | 7 | Funcdo Lunacek Bi_Rastrigin deslocada e rotacionada 700
8 | Funcéo ndo continua de Rastrigin deslocada e rotacionada 800
9 | Funcdo Levy deslocada e rotacionada 900
10 | Fung¢ao de Schwefel deslocada e rotacionada 1000
11 | Fungao hibrida 1 (N=3) 1100
12 | Fungéo hibrida 2 (N=3) 1200
13 | Fungdo hibrida 3 (N=3) 1300
14 | Fungao hibrida 4 (N=4) 1400
15 | Fungéo hibrida 5 (N=4) 1500
Fungdes hibridas
16 | Funcao hibrida 6 (N=4) 1600
17 | Fungao hibrida 7 (N=5) 1700
18 | Fungéo hibrida 8 (N=5) 1800
19 | Fungdo hibrida 9 (N=5) 1900
20 | Funcao hibrida 10 (N=6) 2000
21 | Fung¢do composta 1 (N=3) 2100
22 | Fung¢do composta 2 (N=3) 2200
23 | Fun¢do composta 3 (N=4) 2300
24 | Fung¢do composta 4 (N=4) 2400
25 | Fung¢do composta 5 (N=5) 2500
Fungdes compostas
26 | Fungdo composta 6 (N=5) 2600
27 | Funcgéo composta 7 (N=6) 2700
28 | Fung¢do composta 8 (N=6) 2800
29 | Fung¢do composta 9 (N=3) 2900
30 | Fung¢do composta 10 (N=3) 3000
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Por fim, as fungdes 21 a 30 sdo compostas e seguem a forma:

N
F(x) = (w; - [Nigi(x) + bias]) + F* (3.24)
=1

onde bias; define qual serd o 6timo global, \; é usado para controlar a altura da fungéo g; e w; € o seu

peso:

D 2
Wi = = exp (— Z“;gaz %) ) (3.25)
\/23:1(%' — 0ij)? '

(2

eentdo w; = w;/ Y 1y W;.

A composicao total das funcgdes pode ser vista no Anexo II. Para informagdes adicionais o arquivo

original da competicdo esta disponivel em (AWAD et al., 2016).

3.2 Método de aquisicao de dados

A partir dos problemas apresentados na secdo anterior os dados de desempenho das meta-heuristicas
s@o coletados e confrontados entre si. Nesta secdo, serd apresentada a metodologia de aquisi¢do desses
dados e os parAmetros pertinentes a cada problema. A partir daqui a sigla utilizada para o controle preditivo

é NMPC, devido aos modelos ndo lineares apresentados como estudos de caso.

3.2.1 Estratégia otimizador NMPC

Os dois problemas de controle NMPC sdo semelhantes em termos da estratégia empregada. O controle
funciona na obtencao da acdo de controle 6tima que apresente a menor funcio custo do problema. A funcao
custo € calculada ao longo de um horizonte de predi¢do N, porém, apenas o primeiro elemento (up(1)) é

aplicado ao sistema e no seguinte instante de amostragem todo o controle é realizado novamente.

A estratégia de controle aplicada ao algoritmo do otimizador NMPC faz parte do estudo realizado por
Sampaio et al. (2018) e nele foram empregados dois métodos: o primeiro, proposto por (SIVANANAITHA-
PERUMAL et al., 2007) refere-se a inicializacdo dos agentes de busca a cada tempo de amostragem do
otimizador. Como o péndulo e o satélite sdo sistemas dindmicos considerados lentos e seus estados ndo so-
frem bruscas variacdes de um instante de decisdo a outro subsequente, o resultado que o otimizador obteve
para o instante & (uqp:(k)) é¢ um dos agentes de busca da populagdo inicial da meta-heuristica no instante
k+1.

A segunda estratégia € a inicializag@o de outro individuo da populag¢do com o valor de ugg, isso serve
para que ao final do controle haja a estabilizacdo da ac¢do de controle, ja que os individuos tendem a

convergir para Ugs ao final da otimizagao.

O otimizador, através dos algoritmos bioinspirados, realiza o processo mostrado pela Fig. 3.5.
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Figura 3.5: Processo interno do otimizador realizado pelo algoritmo bioinspirado

O bloco do processo de minimizacao iterativa consiste na atualizacdo da populacio e busca pelo valor

Uopt que satisfaga o menor custo J. As condigdes iniciais dos sistemas sdo mostrados na Tab. 3.2.

Tabela 3.2: Condigdes iniciais - sistemas NMPC

Péndulo
estado valor inicial
(z, ) (0,0)
(6,6) (180°,0°)
Satélite
estado valor inicial
(01,w1) (0°,0°)
(02, w2) (0°,0°)
(03, ws3) (0°,0°)

3.2.2 Parametros

Em todos os estudos de caso foram definidos pardmetros de simulagcdo especificos. Para o controle
do péndulo invertido foram utilizados os pardmetros definidos no trabalho do Sampaio et al. (2018) e
sdo mostrados na Tab. 3.3. Ja no controle do satélite os parametros sdo fundamentados pelo trabalho do

Rodrigues (2018), conforme indicados na Tab. 3.4.
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Tabela 3.3: Parametros do sistema do Péndulo

Pardmetro Valor
Meta-heuristicas Ma:stn” ;8
m 7,3 [Kg]
14,6 [Kg]
g 9,81 [m/s?]
Péndulo 1 1,2 [m]
b 14,6 [Kg/s]
h 0,0136 [Kg - m?/s]
N 20
NU, 20
Ts 0,1 [s]
Q [10* 1107 1]
NMPC Qy [103 103 103 107]
R 1
Umazx 45 [N]
Ou 50 [N]

Tabela 3.4: Parametros do sistema do Satélite

Parimetro Valor
feticag S 4
Meta-heuristicas MazZiior 15
» 1,8 107 [Kg - m?]
AtGli T LI7[Kg - m’]
Satélite Toz L17 [Kg-m7]
I3 L17[Kg-m?]
N 75
- 0,1 5]
a) 107 10 10° 11 1)
Qr !
5 0.1
q 8,0
NMPC Tmim CL5-1,5-1,5) [N]
Umax (155 155 1’5) [N]
5. a1DN
Pmin ¢l-1-1
trof 30 [s]

Ja as fungdes do benchmark CEC2017 foram executadas pelas meta-heuristicas com parametros da
Tab. 3.5 baseados no artigo Awad et al. (2016). O nimero méaximo de itera¢des (M ax ;i) foi restringido

a 1000 para verificar o comportamento das meta-heurfisticos em poucas iteragdes.

Tabela 3.5: Parametros do benchmark CEC2017

Pardmetro Valor
foticaq S 20
Meta-heuristicas Maziia, 1000
D 10/30/100
Funcdes by -100
p 100

Algumas meta-heuristicas possuem parametros a sintonizar, para o PSO aplicado ao NMPC os valores
foram determinados no trabalho Sampaio et al. (2018). As demais meta-heuristicas foram implementadas

com os parametros indicados no Capitulo 2. O PSO € configurado com os seguintes valores:
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Tabela 3.6: Parametros PSO

Parametro | Péndulo | Satélite | CEC2017
c1 2,1 2,1 2,1
Cc2 1 0,7 2,1
PSO wo 0,9 0,9 0,9
wy 0,4 0,1 0,2
Vmaa: 051 0,] 10

3.2.3 Geracao dos resultados

Para permitir a andlise de desempenho das meta-heuristicas, o nimero de problemas € limitado pela
regra de ouro (rule of thumb em inglés), a qual diz que em comparacdes multiplas de k£ meta-heuristicas

perde-se sua significAncia quando a quantidade inadequada de problemas n é escolhida.

Assim, defini-se esse valor no intervalo 2-k < n < 8-k (GARCIA et al., 2009; GARCIA et al., 2009).
Sendo assim, os estudos do péndulo e do benchmark CEC2017, com 10 meta-heuristicas em anélise, estdo
limitados ao nimero 20 < n < 80 de problemas e o estudo do satélite estd entre 22 e 88 problemas ja que

sd0 11 meta-heuristicas na comparagdo.

Problemas, neste trabalho, sdo definidos como a quantidade de fun¢des do benchmark da competicao e,
no caso do péndulo, como os instantes de amostragem pelos quais o controle € aplicado ou, para o satélite,

a mediana desses instantes. Esses problemas serdo detalhados mais a frente.

O nimero de execugdes das meta-heuristicas foi estabelecido como indicado em (AWAD et al., 2016)
(51 vezes) e a extracdo das informacdes dessas execucdes foi definida como a mediana desses valores.
Pois segundo DemsSar (2006), as médias sdo susceptiveis aos dados isolados e elas podem permitir um bom
desempenho em um conjunto de dados para compensar o mau desempenho geral da meta-heuristica, ou
o contrario. Essa orientacdo € seguida por Derrac et al. (2011) o qual recomenda o uso das medianas na

comparacio de multiplas meta-heuristicas.

(a) Péndulo invertido:

A simulacdo tem um tempo total de 20 segundos e, como dito, um tempo de amostragem 7, = 0, 1s,

resultando em 200 problemas de otimizacao.

Como serd verificado no capitulo seguinte, mais da metade do tempo de simulag¢do é usado pelo
controlador para erguer o péndulo e o valor da funcdo custo nestes instantes ndo reflete o real de-
sempenho do otimizador. Sendo assim, foram definidas 61 problemas dentro do controle, sendo eles
cada instante de decisdo entre 14° e o 20° segundo de simulacgdo. O controle foi executado 51 vezes
para cada meta-heuristica como otimizadora do NMPC. Em cada tarefa foi extraida a mediana e

elaborada a tabela para andlise dos resultados.

(b) Satélite:

O sistema do satélite foi simulado em um tempo de 100 segundos, definidos assim 1000 instantes de
decisdo para 73 = 0, 1s. Por se tratar de um sistema, cuja trajetdria de deslocamento é importante,
foram definidas 62 tarefas extraindo a média de cada 16 tempos de amostragem consecutivos até o
tempo de 99,2 segundos. A refer€ncia para os angulos de Euler do sistema é #; = +50°, §; = —30°
e 63 = +60° (RODRIGUES, 2018).

67



Da mesma forma que o controle do péndulo, o controle do satélite foi simulado 51 vezes e o resultado

das tarefas foi extraido da mediana dessas simulacdes.

(c) CEC2017:

Assim como os problemas NMPC, o benchmark CEC2017 foi resolvido pelas meta-heuristicas 51
vezes e para cada fun¢do foi extraida a mediana dos resultados e tabulados para a andlise de desem-

penho.

3.3 Método de analise de desempenho

A partir dos resultados tabelados de cada meta-heuristica, os primeiros testes sao acerca da normalidade
e homogeneidade da varidncia. Conforme apresentados na secdo 2.2.4 e 2.2.5, sdo realizados 3 testes de

normalidade e o teste de Levene para homogeneidade da variancia.

Verificadas as condi¢des de normalidade e homogeneidade da varidncia dos dados, partindo que a
independéncia dos mesmos é provada por ndo serem obtidos por meta-heuristicas distintas em instantes
diferentes, parte-se para o uso dos métodos ndo-paramétricos de comparacao. O software KEEL & alimen-
tado e retorna o ranking de Friedman. Através do valor-p € possivel descobrir se existe pelo menos duas

meta-heuristicas nao familiares.

Apbs o ranking de Friedman, sdo aplicados os testes post-hoc, cujo resultado da comparacao de todos
os pares de meta-heuristicas possiveis verifica a familiaridade entre eles. A meta-heuristica no topo do

ranking e seus familiares sdo consideradas aquelas com o melhor resultado para o problema proposto.

Para o problema de controle do satélite, a comparagao é realizada incluindo o desempenho do otimiza-

dor SQP? (Sequential Quadratic Programming em inglés) utilizado por Rodrigues (2018).

Para complementar o estudo, sdo feitas andlises qualitativas, indicando os estados e a¢cdes de controle
dos problemas NMPC. Além de abordar de uma forma mais visual os resultados obtidos com as func¢des
da competicao CEC2017.

3.4 Modificacoes e adaptacoes

As meta-heuristicas apresentadas neste trabalho incluem as versdes cldssicas, PSO e DE por exemplo,
e outros oriundos de variacdes, como o JADE e o LSHADE (baseados no DE). A fim de melhorar o
desempenho ja obtido, serdo apresentados modificacdes e adaptacdes dos algoritmos GWO e MFO no

capitulo a seguir na secio 4.5.

3Método de iteragdo que utiliza fungdes quadréticas para aproximar a fungio custo em uma determinada regido.
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3.5 Método de analise do tempo de execucio

O presente trabalho foi desenvolvido em ambiente de simulagdo utilizando o soffware MatLab 2016a,
dessa forma, sabe-se que os codigos ndo estdo estruturados para execucdo em tempo real (o que demanda
uma linguagem mais sofisticada). Mesmo assim, nesta se¢@o serd apresentada uma metodologia simples
de comparacdo do tempo de execu¢do das meta-heuristicas utilizadas com o objetivo de verificar grandes

divergéncias entre esses tempos.

Para o desempenho nas func¢des da competicdo o método foi baseado no procedimento proposto por
Awad et al. (2016):

1. Avalia a funcdo 18 para 1000 iteragdes em cada dimens@o proposta, executar por 5 vezes e extrair a
média T1 = mean(Ty).

2. A andlise é entdo realizada através da razio T, /To. O qual Tj tem o mesmo valor de T, da meta-

heuristica com o melhor ranqueamento no desempenho da solugdo.

Da mesma forma, nos problemas do péndulo e satélite o valor de T serd a média do tempo de execugdo
em cada periodo de amostragem considerando a simula¢do da meta-heuristica com o melhor ranking no
método de Friedman e para as demais meta-heuristicas denominado de 7). Igualmente, a razdo 7 /Tj serd
usada para analisar o tempo de execugdo de cada meta-heuristica. Assim, a meta-heuristica com melhor

ranking terd razdo igual a 1, sendo o referencial para o restante do grupo.

3.6 Conclusoes do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as etapas que discernem a metologia proposta. Baseados na livre
distribuicao dos dados resultantes, os testes ndo-paramétricos mostram-se promissores na computagao na-
tural, j4 que muitas das meta-heuristicas encontradas nela sdo provenientes de métodos estocdsticos. Além
disso, as funcdes da competicio CEC2017 fazem parte de um grupo de métodos cldssicos de comparacio
do desempenho de meta-heuristicas e o uso de algoritmos bioinspiradas como otimizadores do NMPC vem

crescendo, j4 que mostram ser tdo eficientes quanto os modelos analiticos ja aplicados.

No capitulo a seguir serdo mostrados os resultados obtidos aplicando a metodologia apresentada.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Resultados dos estudos de caso

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obti-
dos no trabalho. Iniciando com os testes de nor-
malidade (secdo 4.2) e seguindo para os de homo-
geneidade de varidncia (se¢do 4.3). A compara-
cdo das meta-heuristicas é mostrada na secdo 4.4,
no qual encontra-se, também, a andlise qualitativa,
que busca analisar o comportamento dos estados e
acoes de comando dos problemas de controle quando
aplicados os algoritmos bioinspirados. As meta-
heuristicas modificadas e adaptadas sdo mostradas
na segcdo 4.5. Por fim, a andlise comparativa do
tempo de execugdo das meta-heuristicas é mostrada

na secdo4.7.

Os dados resultantes dos estudos de caso podem ser vistos nas tabelas apresentadas no Apéndice A. As

mesmas mostram a mediana para cada amostra, sendo cada amostra composta de 51 resultados experimen-

tais.

4.2 Testes de normalidade

Os testes de normalidade associam aos dados um valor-p, o qual indica quanto a populagdo (repre-

sentada pela amostra) se assemelha a uma distribui¢do normal, como ja mencionado na secio 2.2.4. Vale

lembrar que, para valor-p > «, Hy € aceita como verdadeira e indica normalidade da populagdo, por con-

seguinte para valor-p < «, Hy € rejeitada e indica ndo-normalidade da populagdo. Para o = 0,05 os

resultados sdo mostrados nas tabelas a seguir. Os valores em negrito indicam a normalidade dos dados.

(a) Péndulo
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De acordo com o resultado mostrado na Tab. 4.1 a meta-heuristica SSA foi considerada normal para

Tabela 4.1: Resultado: testes de normalidade - Péndulo

KS-L SW DAP

Dy, valor-p V4 valor-p DAP valor-p
PSO 0,283 0,000 0,685 0,000 33,358 0,000
DE 0,287 0,000 0,626 0,000 52,299 0,000
DA 0,351 0,000 0,440 0,000 79,502 0,000
SSA 0,070 0,200 0,976 0,276 1,192 0,551
WOA 0,248 0,000 0,768 0,000 416,173 0,000
MFO 0,354 0,000 0,428 0,000 77,988 0,000
GWO 0,367 0,000 0,384 0,000 89,132 0,000
SCA 0,418 0,000 0,433 0,000 54,726 0,000
JADE 0,138 0,006 0,901 0,000 5,672 0,059
LSHADE | 0,255 0,000 0,792 0,000 11,042 0,004

os 3 testes realizados e o JADE pelo teste DAP.

(b) Satélite

Na Tab. 4.2 pode-se verificar que os dados de todas as meta-heuristicas foram considerados nao-

normais.

(c) CEC2017

Tabela 4.3:

Tabela 4.2: Resultado: testes de normalidade - Satélite

KS-L SW DAP

Dy, valor-p Z valor-p DAP valor-p
PSO 0,416 0,000 0,494 0,000 48,425 0,000
DE 0,414 0,000 0,495 0,000 48,390 0,000
DA 0,417 0,000 0,492 0,000 48,599 0,000
SSA 0,412 0,000 0,496 0,000 48,477 0,000
WOA 0,415 0,000 0,495 0,000 48,686 0,000
MFO 0,415 0,000 0,494 0,000 48,491 0,000
GWO 0,416 0,000 0,493 0,000 48,529 0,000
SCA 0,416 0,000 0,493 0,000 48,570 0,000
JADE 0,417 0,000 0,492 0,000 48,586 0,000
LSHADE | 0,417 0,000 0,491 0,000 48,595 0,000
SQP 0,363 0,000 0,613 0,000 33,917 0,000

Resultado: testes de normalidade - CEC2017 com dimenséo 10
KS-L SW DAP

Dy, valor-p Z valor-p DAP valor-p
PSO 0325 0,000 | 0,679 0,000 | 28,536 0,000
DE 0,473 0,000 | 0,214 0,000 | 69,729 0,000
DA 0,494 0,000 | 0,192 0,000 | 70,144 0,000
SSA 0,501 0,000 | 0,252 0,000 | 65493 0,000
WOA 0,482 0,000 | 0,240 0,000 | 68,018 0,000
MFO 0,458 0,000 | 0,247 0,000 | 68,050 0,000
GWO 0,458 0,000 | 0,361 0,000 | 44,799 0,000
SCA 0,504 0,000 | 0,189 0,000 | 70,174 0,000
JADE 0,083 0,200 | 0,961 0,353 | 3413 0,182
LSHADE | 0,080 0,200 | 0,964 0,410 | 3,076 0215
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Tabela 4.4: Valor-p dos testes de normalidade - CEC2017 com dimensao 30

KS-L SW DAP

Dy, valor-p Z valor-p DAP valor-p
PSO 0,490 0,000 0,310 0,000 49,016 0,000
DE 0,525 0,000 0,186 0,000 70,195 0,000
DA 0,484 0,000 0,206 0,000 69,865 0,000
SSA 0,473 0,000 0,359 0,000 47,814 0,000
WOA 0,485 0,000 0,218 0,000 69,228 0,000
MFO 0,526 0,000 0,186 0,000 70,196 0,000
GWO 0,500 0,000 0,192 0,000 70,143 0,000
SCA 0,466 0,000 0,230 0,000 68,909 0,000
JADE 0,340 0,000 0,512 0,000 42,903 0,000
LSHADE | 0,383 0,000 0,423 0,000 55,169 0,000

Tabela 4.5: Valor-p dos testes de normalidade - CEC2017 com dimensao 100

KS-L SW DAP

Dy, valor-p Z valor-p DAP valor-p
PSO 0,466 0,000 0,307 0,000 48,334 0,000
DE 0,492 0,000 0,234 0,000 67,887 0,000
DA 0,444 0,000 0,281 0,000 63,374 0,000
SSA 0,475 0,000 0,352 0,000 46,886 0,000
WOA 0,471 0,000 0,253 0,000 66,096 0,000
MFO 0,453 0,000 0,277 0,000 63,137 0,000
GWO 0,473 0,000 0,248 0,000 66,852 0,000
SCA 0,423 0,000 0,323 0,000 56,353 0,000
JADE 0,444 0,000 0,251 0,000 67,578 0,000
LSHADE | 0,507 0,000 0,193 0,000 70,107 0,000

De acordo com os valores-p mostrados nas Tabelas 4.3 a 4.5 apenas os dados de JADE e LSHADE

foram considerados normais para os trés testes.

4.3 Testes de homogeneidade da variancia

No teste de Levene (vide secdo 2.2.5), cada meta-heuristica ¢ tratada como um grupo (amostra), sendo
verificada a homogeneidade da varidncia entre eles (k grupos). Dessa forma, os dados de entrada sdo os
mesmos do Apéndice A. A estatistica de teste ¢ W e seu valor € utilizado para a obtencdo do valor-p
pela funcdo fedf(W,k-1,N-k) do MatlLab. Aceita-se Hy caso o valor-p > «; ou seja, para um nivel de

significancia a tem-se que as meta-heuristicas possuem mesma variancia.

O teste de Levene para cada estudo de caso teve os seguintes resultados:

(a) Péndulo
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Tabela 4.6: Varidncia das meta-heuristicas - Péndulo

[ Meta-heuristica | Varincia (-10%) |

PSO 0,0902
DE 0,0900
DA 11665,9742

SSA 0,2615

WOA 0,0056
MFO 56260,5797
GWO 4473,7441
SCA 0,3847
JADE 0,0114
LSHADE 0,0017
[ Tamanho amostra_| 61 |

O célculo resultou em W = 247, 5575 para uma distribui¢cdo F com 9 e 600 graus de liberdade
e valor-p = 0,00. Neste caso, as meta-heuristicas possuem variancias diferentes. J4 que valor-
p < 0,05, Hy € rejeitado ao nivel de significancia de 0, 05.

(b) Satélite

Tabela 4.7: Variancia das meta-heuristicas - Satélite

[ Meta-heuristica [ Variancia (-103) ]

PSO 0,0287
DE 0,1119
DA 0,1120
SSA 0,1130
WOA 0,1134
MFO 0,1125
GWO 0,1140
SCA 0,1174
JADE 0,1121
LSHADE 0,1151
SQP 0,1158
[ Tamanho amostra [ 62 ]

O valor encontrado para W foi de 0,9458. O valor-p resultante é 0,48. Isso indica que as meta-
heuristicas possuem resultados com variancias iguais para um o = 0, 05, pois aceita-se como verda-
deira a hipétese nula (valor-p > «).

(c) CEC2017

Tabela 4.8: Variancia das meta-heuristicas - CEC2017

D=10 D=30 D =100
Meta-heuristica Variancia (-1070) [ Meta-heuristica  Variancia (-1019) [ Meta-heuristica  Variancia (-101°)
PSO 0,0001 PSO 0,0153 PSO 461,7405
DE 0,0001 DE 0,0056 DE 0,0053
DA 3347640,6600 DA 1376576727,6797 DA 1747633,6281
SSA 1,7634 SSA 34207522,2159 SSA 15276,1143
WOA 1,5923 WOA 406417968,6730 WOA 739931,9438
MFO 1142,6544 MFO 33129405,7862 MFO 295346,4104
GWO 10,1052 GWO 760,8602 GWO 46,7281
SCA 431812,0795 SCA 482090152,9561 SCA 1021916,2651
JADE 2,1705 JADE 3811136,6827 JADE 99229,1278
LSHADE 0,0013 LSHADE 2,4200 LSHADE 0,5565
[ Tamanho amostra 29 [ 29 29
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A estatistica W para cada andlise foi de: 3,9673 (D = 10), 4,34 (D = 30) e 4, 3451 (D = 100),
assim, os valores-p encontrados pelo teste de Levene para 9 e 280 graus de liberdade tiveram aproxi-
madamente o mesmo valor de 0, 001 nas trés dimensdes. Portanto, para os problemas do benchmark

CEC2017 nas dimensdes 10, 30 e 100, as meta-heuristicas ndo possuem mesma variancia.

4.4 Anadlise de multiplas meta-heuristicas

Tendo visto que ndo foram comprovados os requisitos de normalidade e homogeneidade dos dados para
0 mesmo problema ¢ recomendavel o uso da comparac¢io por métodos ndo paramétricos (vide se¢do
2.2.6), comecando pela andlise das meta-heuristicas por meio do ranqueamento proposto por Friedman.
Com o uso da ferramenta de software KEEL, os rankings das meta-heuristicas para os dois problemas de
controle podem ser vistos na Tab. 4.9 e para o benchmark CEC2017 na Tab. 4.10.

Tabela 4.9: Ranking das meta-heuristicas - NMPC

Péndulo Satélite
Meta-heuristica [ Ranking Meta-heuristica [ Ranking
MFO 1,26 JADE 3,32
PSO 2,54 MFO 3,62
GWO 2,63 LSHADE 3,66
DE 4,34 GWO 4,69
DA 4,54 DA 5,00
LSHADE 5,80 PSO 6,09
JADE 7,19 DE 6,19
SCA 7,67 SCA 7,48
WOA 9 SSA 8,03
SSA 10 WOA 8,50
- - SQP 9,38
Xf 514,67 Xf 254,01
valor-p (Friedman) | 1,87-10~19 || valor-p (Friedman) | 1,26-10~10
Fy 899,62 Fy 42,33
valor-p (IeD) 4,44 -10716 valor-p (IeD) 1,60 1063

De acordo com os valores-p mostrados na Tab. 4.9, para cada problema NMPC, ao menos um das meta-
heuristicas ndo pertence a mesma familia que os outros, pois rejeita-se Hy, lembrando que valor — p <
0, 05 indica rejeicao da hipétese nula Hy (vide subsecao 2.2.2).

Tabela 4.10: Ranking das meta-heuristicas - CEC2017

D=10 D=30 D=100
Meta-heuristica | Ranking Meta-heuristica | Ranking Meta-heuristica | Ranking
JADE 1,43 JADE 1,41 JADE 1,96
LSHADE 2,27 LSHADE 2,13 LSHADE 2,62
DE 3,68 DE 3,82 PSO 2,93
PSO 4,62 PSO 3,86 SSA 4,24
SSA 4,98 SSA 5,13 DE 4,89
GWO 5,68 GWO 5,24 GWO 4,96
MFO 6,65 MFO 6,36 MFO 7,24
SCA 7,75 WOA 8,51 WOA 7,68
WOA 8,51 SCA 8,75 DA 9,20
DA 9,37 DA 9,24 SCA 9,24
Xf 195,81 Xf 219,09 Xf 206,21
valor-p (Friedman) | 1,05 1010 valor-p (Friedman) | 1,22-10~10 valor-p (Friedman) | 9,78 1011
Fy 84,10 Fy 146,39 Fy 105,39
valor-p (IeD) 4,44 -10~16 valor-p (1eD) 2,22.10716 valor-p (IeD) 0,0
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Os valores-p obtidos pelo teste de Friedman e de Iman e Davenport sdo menores que 0,05 e dessa

forma pode-se concluir que, equitativamente com os problemas de controle, H € rejeitada; entdo para o

benchmark CEC2017, nas trés dimensdes testadas, ha pelo menos uma meta-heuristica que nao pertence a

mesma familia dos demais.

A comparacio entre pares das meta-heurfsticas, utilizando o ranking de Friedman resulta em um valor-

p, 0 qual a um nivel de significincia « indica se ambos sdo da mesma familia. Esse valor € denominado

de valor-p ndo ajustado (DERRAC et al., 2011), pois € resultado da andlise de duas meta-heuristicas, sem

levar em consideragdo o restante do grupo. Para realizar uma comparagao levando em conta todos as meta-

heuristicas, os valores-p ajustados (APVs) sdo calculados pelos procedimentos post-hoc. Esses APVs sdo

denominados como: (a) peme (Nemenyi) € (b) psnay (Shaffer). Os resultados podem ser vistos nas tabelas
do Apéndice B.

Os resultados da comparagdo miiltipla, para um nivel de significancia de o = 0, 05, sdo:

(a)

(b)

Péndulo:

Considerando o resultado encontrado na Tab. B.1 tem-se que o valor-p ndo ajustado aceita as hipd-
teses das linhas 43 a 45 como verdadeiras, ja que valor-p > «, ou seja, as duas meta-heuristicas de
cada hipétese sdo considerados provenientes da mesma familia, portanto com desempenhos seme-
lhantes. Assim, a meta-heuristica MFO é o que possui o melhor desempenho ja que tem o melhor

ranking e ndo pertence a familia de outra meta-heuristica.

Com a aplicacdo do procedimento Nemenyi (vide se¢do 2.2.7) tem-se que as hipdteses das linhas 35
a 45 sdo aceitas, por conseguinte, pelas hipdteses das linhas 38 e 40 as meta-heuristicas PSO e GWO
também possuem o melhor desempenho ji que pertencem a mesma familia do MFO. Pelo proce-
dimento Shaffer (vide secdo 2.2.7), aceitam-se as hipéteses das linhas 36 a 45. Portanto, mantém
o resultado do procedimento Nemenyi como MFO, PSO e GWO como as meta-heuristicas com os

melhores desempenhos para o problema de controle do péndulo invertido.

Satélite:

Aplicando a mesma andlise feita no problema do péndulo e verificando o resultado mostrado na
Tab. B.2 tem-se que o valor-p ndo ajustado indica que as hipéteses das linhas 44 a 55 sdo aceitas, e
pelos resultados dos testes das linhas 51 e 52 as meta-heuristicas LSHADE e MFO sdo da mesma

familia que o JADE e, portanto, sdo as trés meta-heuristicas com os melhores desempenhos.

Pelos procedimentos post-hoc t€m-se: pyeme € maior que « para as hipéteses da linhas 31 a 55,
julgando-as como verdadeiras; ja, Shaffer julgou como verdadeiras as hipdteses das linhas 34 a 55,
pOIS Pshaf > . Assim, além de MFO e LSHADE, as meta-heuristicas GWO e DA, pelas hipéteses
das linhas 38 e 34, também possuem o mesmo desempenho (familia) que o JADE, incluindo-os no
grupo de meta-heuristicas com os melhores desempenhos.

Pode-se analisar que o uso dos algoritmos bioinspirados como otimizador do método NMPC superou
o desempenho do SQP (RODRIGUES, 2018) pelo ranking de Friedman. Por outro lado, pelos
valores-p ndo ajustados WOA teve o mesmo desempenho do SQP (por pgpe s inclui-se SSA nessa

lista e ainda por pyeme Outra meta-heuristica que teve o mesmo desempenho do SQP foi o SCA).
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(c) CEC2017:

O resultado mostrado na Tab. B.3 indica que os valores-p ndo ajustados aceitam as hipéteses para os
testes das linhas 35 a 45, Nemenyi e Shaffer julgam como verdadeiras as hipéteses das linhas 27 a
45. Assim, o ndo ajuste dos valores-p indica que JADE e LSHADE possuem o melhor desempenho
(hipétese da linha 42) e pelos procedimentos post-hoc a meta-heuristica DE também esta dentro

dessa familia.

Para as funcdes com dimensao 30 (Tab. B.4) as hipdteses verdadeiras s@o das linhas 36 a 45, para o
valor-p ndo ajustado); das linhas de 27 a 45, para o procedimento Nemenyi e linhas de 30 a 45, para
o procedimento Shaffer. Portanto, para todos os casos, JADE e LSHADE sio da mesma familia e

possuem o melhor desempenho (vide teste da linha 41).

Por fim, na Tab. B.5 tem-se o resultado para as fungdes com dimensdo 100 e as hipéteses aceitas
como verdadeiras sdo das linhas 35 a 45, para o valor-p néo ajustado; 25 a 45, para o teste Nemenyi,
e 24 a 45, para o teste de Shaffer. Portanto, o ndo ajuste dos valores-p indica que as meta-heuristicas
JADE, LSHADE (hipétese da linha 41, LSHADE vs. JADE) e PSO (hipétese da linha 38, PSO vs.
JADE) como as melhores meta-heuristicas (mesma familia), e com a aplicagdo dos procedimentos
post-hoc SSA (hipétese da linha 28, SSA vs. JADE) também possui o melhor desempenho.

Este trabalho adota a andlise feita por (DERRAC et al., 2011) que diz: o teste de Nemenyi além de
ter um cdlculo mais simples, ele também tem menor poder de minimizagdo do erro FWER (vide secdo
2.2.6) do que Shaffer. Assim, as conclusdes deste estudo levard em conta os resultados encontrados pelo

procedimento de Shaffer.

4.4.1 Analise qualitativa

A fim de complementar os resultados, foram feitas andlises qualitativas, abordando os estados nos
problemas NMPC e o valor das fun¢des da competicio CEC2017. Estas andlises diferenciam-se da andlise
quantitativa por mostrarem as demais caracteristicas dos problemas, além do valor da func¢ao custo utilizado

para o ranking de Friedman, quando utilizadas as meta-heuristicas para resolvé-los.

(a) Péndulo:

O valor da func@o custo variou ao longo das simula¢des das meta-heuristicas mais bem ranqueados

por Friedman conforme mostrado na Fig. 4.1.
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(a) Funcdo custo (b) Detalhe entre o instantes 0,1 e 10 segundos

Figura 4.1: Convergéncia dos valores da fun¢do custo - péndulo

Observa-se o periodo de oscilacio da fungao custo, primeiros 13 segundos, que € o tempo de inversao
do péndulo (Fig. 4.1(b)). Este instante ndo é considerado nas comparacdes ji que ndo reflete o
potencial da meta-heuristica, pois um modelo bom pode ter variacdes de custo alta no inicio, porém

podendo controlar o péndulo invertido em menor tempo.

A Fig. 4.1(a) mostra que 0 GWO possui um custo mais alto entre 12 e 14 segundos, mas apds esse
tempo converge ao ponto minimo encontrado entre o grupo. Na Fig. 4.2 ¢ mostrado a variagcdo dos
estados ao longo do tempo de simulagio.
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Figura 4.2: Estados do péndulo

Nota-se que MFO, PSO e GWO geram semelhante comportamento no péndulo, ja o DE é um pouco
mais lento para inverter o péndulo, indicado na Fig. 4.2.

Adicionalmente, a acio de controle u € mostrada na Fig. 4.3 e o que pode ser inferido é, que apesar
do controle ser realizado, ha certas variacdes de comando que ndo sio desejdveis. Entretanto, das

variagdes encontradas, o MFO, o PSO e o GWO resultaram nas menores entre as amostras das meta-
heuristicas.
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(b) Satélite:

A andlise do valor da funcéo custo ao longo do tempo pode ser vista na Fig. 4.4.

Fungéo custo

Fungéo custo
3
=

S

- = GWO
- SQP

108 L L L L L 103 L L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60

tempo [s] tempo [s]

(a) Variacdo do valor na funcéo custo (b) Detalhe entre o instantes 40 e 60 segundos

Figura 4.4: Convergéncia dos valores da func¢ao custo - satélite

Ja na primeira figura (Fig. 4.4(a)) verifica-se a melhora no desempenho com o uso das meta-heuristicas
bioinspiradas para o método SQP. A partir de 100 segundos até o final da simulacdo observa-se que
MFO e GWO tém os menores valores. Contudo, como mostrado na Fig.4.4(b) nos demais instan-
tes anteriores o valor para o JADE e LSHADE sdo ligeiramente menores que eles e € por isso que
o ranking listou aqueles como os primeiros. Na Fig. 4.5 podem ser vistos os estados e comandos

produzidos pelas simulacdes.
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Figura 4.5: Variagdo nos estados e comandos

Pode-se destacar que o uso dos algoritmos bioinspirados resultaram em valores de estados mais
consistentes que o método SQP. Os estados 62, w; e wy tiveram menores variacdes e amplitudes,

observado também pelos valores de overshoot dos angulos de Euler na Tab. 4.11.

Tabela 4.11: Overshoot dos dngulos de Euler

[ Meta-heuristica [[ 61 (%) | 62 (%) | 63 (%) ]

JADE 2,02 13,59 0,00
MFO 2,37 14,68 0,00
LSHADE 1,96 13,64 0,00
GWO 2,10 14,77 0,00
DA 2,13 13,60 0,00
PSO 2,53 14,95 0,00
DE 2,17 15,39 0,00
SCA 2,05 14,65 0,06
SSA 2,13 15,41 0,00
WOA 1,63 17,63 0,00
SQP 0,01 22,30 0,01

(c) CEC2017:

Os valores obtidos pelas meta-heuristicas mais bem colocados no ranking da Tab. 4.10 podem ser
vistos pela Fig. 4.6.
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Figura 4.6: Resultados CEC2017 por dimensdo

Nos resultados mostrados na Fig. 4.6 € possivel observar que, em pequenas dimensdes, as meta-
heurfsticas alcangam a maioria dos minimos globais. No caso especifico do JADE, o mesmo néo
se aproxima em trés funcdes, especificamente: 9, 11 e 29. Ao aumentar a dimensdo o nimero de
funcdes as quais sdo atingidas o valor minimo vai diminuindo, mas é possivel observar que o JADE
possui o menor valor em funcdes como a 1, 8, 13, 15,17, 18,21 e 29 para D = 30 e 12, 14, 18 ¢ 29
para D = 100.

4.5 Meta-heuristicas propostas nesta dissertacio
Através dos rankings de cada problema foram selecionados as melhores meta-heuristicas, dentre os

novos, para aplicar as modificagdes e adaptagdes. Diversos testes foram realizados e ao final chegou-se em

trés versdes do algoritmo GWO e uma do MFO, as quais podem ser vistas nas subsecdes a seguir.

4.5.1 GWO - 12 versao

(a) Descricao

O GWO original mostrado na se¢do 2.1.4 tem a atualizacdo da posi¢do dos agentes de busca através
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da média de trés componentes, X1, X e X3, 0s quais s@o calculados de acordo com os trés melhores
agentes denominados de «, 5 e 4. Sabe-se que, na natureza, os lobos alfa sdo os lideres do grupo
e sua ordem estd acima dos demais. Portanto, aplicar o mesmo peso de importancia para as trés
classes ndo representaria o real comportamento da alcateia. Por outro lado, de acordo com a ocasido
as classes beta e delta podem assumir a voz de comando em caso de alerta de inimigo ou quando

encontram a presa antes do alfa.

(b) Modificacoes

Uma nova proposta para a equagao (2.31)(c) foi elaborada:

P X bt X 4+ phth - X
3

XitH _ 4.1)

onde os valores de p1, p2 € p3 representam os pesos das classes «, 5 e J, respectivamente. Contudo,
para esses pesos ndao podem ser atribuidos valores constantes, j4 que para determinado momento
qualquer uma das classes poderd ter maior importancia que as demais. Assim, inspirado nas adapta-
¢des dos parametros do JADE (vise se¢do 2.1.3), os pesos da equacgdo (4.1) sdo adaptativos e seguem

a seguinte expressao:

Pt = Mpttt 4 0.1 - randn(0,1), k = 1,2, 3. 42)

no qual randn(0,1) é uma fungdo que retorna um valor da distribui¢do normal padrdo e Mpy é o

valor médio de atualizac@o dos pesos e seu valor € obtido por:

Mpitt = (1—¢) - Mp}, + ¢ - mean(GoodPy,), k = 1,2,3. (4.3)

onde c € constante de valor 0, 1 e Good P, € 0 arquivo que armazena o valor dos pesos que obtiveram
sucesso, ou seja, quando a (k = 1), 8 (k = 2) ou § (k = 3) sdo atualizados. Esse arquivo inicia
com 5 valores iguais a 1, ao longo das iteracdes o arquivo € atualizado retirando o primeiro elemento

inserido para sempre permanecer com 0 mesmo tamanho de 5 componentes.

4.5.2 GWO - 22 versao

(a) Descricao

Analisando os agentes de busca durante a execuc¢do das meta-heuristicas (independente do pro-
blema), foi observado que préximo ao final das iteracdes os agentes com melhor solugio (a, 5 e
0) eram diferentes entre si em algumas dimensdes, e quando se olha para um problema com dimen-

sdo 20 (Péndulo) essas variagdes sdo relevantes na solugao.

Para auxiliar na sintonia dos valores de cada dimenséo, a 22 versio do algoritmo GWO foi elaborada

e sua inspiracdo veio da operagdo de crossover do DE.

(b) Modificacoes
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4.5.3

Essa versdao muda a forma da atualizacdo da particula com pior solucdo (X, ) durante cada iteragao,

realizando o processo de cruzamento das informacgdes dos lideres, conforme a expressdo seguinte:

X(tx,j ser <1
Xifi; =18 Xb, sel<r<2 (4.4)
X};’j se2<r<3

onde r € um valor gerado aleatoriamente no intervalo [0,3] para cada dimensdo j.

GWO - 32 versao

Por se tratar de diferentes operagdes, as duas versdes j4 mostradas foram incorporadas em uma so,

denominada de 32 versdo do GWO.

454

(a)

(b)

MFO adaptativo

Descricao

O MFO original mostrado no Capitulo 2 apresenta uma operagdo para simular o voo de uma mariposa
no formato de uma espiral. Essa operacdo € realizada pela equacio (2.32) na qual um dos pardmetros
da exponencial é b de valor 2. Testes com outros valores foram realizados e em torno de b = 1

obteve-se resultados superiores.

Modificacoes

Baseado nas técnicas adaptativas do JADE, criou-se a versdao do MFO com o pardmetro b adaptativo
e individual, ou seja, cada agente de busca possui o valor de b proprio. O célculo de b; e de seu valor
médio Mb; para o agente ¢ € idéntico ao mostrado nas equagdes (4.2) e (4.3) da primeira versao do
GWO:

bﬁ“ = le“ +0,1-randn(0,1)

4.5
MY = (1—c) - Mbt + c- mean(GoodB;) 5)

onde ¢ também tem o valor de 0,1. Além dos pardmetros individuais' outra variacio da versdo
do GWO criada é o arquivo GoodB; que, no caso do MFO adaptativo, inicia-se vazio e vai sendo
preenchido ao longo das iteracdes, quando a solucdo encontrada pelo agente ¢ for melhor que a da
iteracdo anterior, até um tamanho méximo de 5. Ao atingir esse valor o primeiro elemento inserido
é retirado para a insercdo do novo elemento. O valor de bz1 é 1, nas demais iteracoes, segue o sistema

de equagdes (4.5).

"No GWO 1* versdo os pesos p1, p2 € ps sdo os mesmos para todos os agentes de busca.
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4.6 Desempenho das meta-heuristicas propostas

A mesma metodologia de aquisi¢io dos dados e execugdo dos estudos de caso foram realizadas com as
meta-heuristicas propostas na se¢do anterior. Houve melhora no desempenho em relacdo a meta-heuristica
de origem para os dois problemas de controle implementados. Os resultados podem ser vistos nas subse-

¢des a seguir.

4.6.1 Controle do péndulo invertido simples

Os dados oriundos da execugdo dos algoritmos GWOv1, GWOv2, GWOv3 e MFOadap como otimiza-
dores do controle NMPC para o péndulo podem ser vistos na Tab. A.6. A compara¢do do desempenho foi
feita retirando os quatro piores (JADE, SCA, WOA e SSA) do ranking da Tab. 4.9 para manter o nimero de
10 meta-heuristicas no grupo. Os testes de normalidade e homogeneidade dos dados néo foram aplicados
ja que as outras meta-heuristicas se mostraram nio-normais e com diferentes varidncias. O novo ranking

pode ser visto na Tab. 4.12.

Tabela 4.12: Ranking das meta-heuristicas propostas - Péndulo

[ Meta-heuristica [ Ranking ]
MFOadap 1,06
GWOvl1 2,78
GWOv3 3,39
MFO 3,81
GWOv2 5,09
PSO 5,96
GWO 6,59
DE 8,04
DA 8,45
LSHADE 9,77
X 461,46
valor-p (Friedman) | 1,90-10~10
Fy 316,29
valor-p (IeD) 4,44 -10-16

Observa-se que as trés versdes do GWO e a versdo adaptativa do MFO superaram em ranking os
originais. Na Tab. 4.13 podem ser vistas as comparagdes dos pares de meta-heuristicas considerando
apenas com as novas versoes. Nela verifica-se que apenas pyeme indica semelhanga entre o MFOadap e o
GWOv1 (hipétese da linha 23). Nos demais valores-p o MFOadap nao possui similaridade a nenhum outra
meta-heuristica, o que indica ter o melhor desempenho do grupo. Além disso, para pyeme € Pshay GWO
tem o mesmo desempenho que GWOV2 (hipétese da linha 25), indicando que nessa versdo niao houve

melhoria na performance.
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Tabela 4.13: Valores-p ajustados - novas versdes - Péndulo

i Hipétese valor-p ndo ajustado  PNeme  PShaf
1 MFOadap vs .LSHADE 0 0 0

2 MFOadap vs .DA 0 0 0

3 MFOadap vs .DE 0 0 0

4 GWOvl1 vs . LSHADE 0 0 0

5 GWOV3 vs .LSHADE 0 0 0

6 GWOv1 vs . DA 0 0 0

7 MFOadap vs .GWO 0 0 0

8 GWOvl1 vs .DE 0 0 0

9 GWOV3 vs .DA 0 0 0
10 MFOadap vs .PSO 0 0 0

11 GWOV2 vs . LSHADE 0 0 0
12 GWOV3 vs .DE 0 0 0
13 GWOv2 vs .MFOadap 0 0 0
14 GWOv1 vs .GWO 0 0 0
15 GWOV2 vs . DA 0 0 0
16 GWOV3 vs GWO 0 0 0
17 GWOv1 vs .PSO 0 0 0
18 GWOV2 vs .DE 0 0 0
19 MFOadap vs .MFO 0 0 0
20 GWOV3 vs .PSO 0 0,0001 0
21 GWOV3 vs .MFOadap 0 0,0009  0,0003
22 GWOvV1 vs . GWOV2 0 0,0011  0,0004
23 GWOv1 vs MFOadap 0,0016 0,0760  0,0219
24 GWOV2 vs .GWOV3 0,0018 0,0842  0,0219
25 GWOV2 vs GWO 0,0065 0,2927  0,0650
26 GWOvV2 vs MFO 0,0196 0,8855  0,1377
27 GWOv1 vs MFO 0,0595 1,0 0,3574
28 GWOV2 vs .PSO 0,1129 1,0 0,5649
29 GWOv1 vs . GWOV3 0,2685 1,0 1,0
30 GWOvV3 vs . MFO 0,4368 1,0 1,0

As melhorias demonstradas pelos testes estatisticos podem ser observadas pela convergéncia dos valo-

res da func¢do custo na Fig. 4.7.

Fungéo custo
Funcéo custo

1 12 13 14 15 16 7 18 19 20 17 175 18 185 19 195 20
tempo [s] tempo [s]

(a) Valor da fun¢do custo (b) Detalhe entre o instante 17 e 20 segundos

Figura 4.7: Convergéncia das meta-heuristicas propostas - péndulo

E possivel observar que o MFOadap é superior as outras meta-heuristicas em praticamente todo o
tempo de simulagdo, ja que no ultimo segundo o GWOv3 consegue menor valor da fungdo. De um modo

geral, todas as versdes apresentaram menor valor de convergéncia do que as meta-heuristicas originais.
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4.6.2 Controle de attitude de satélites

Os dados da simulagdo das novas versdes como otimizadoras do NMPC para o controle de satélite
podem ser vistos na Tab. A.7. Da mesma forma que a subse¢do anterior, foram retirados os quatro dltimas
meta-heuristicas do ranking (SQP, WOA, SSA e SCA) para a inser¢@o das novas versdes. O novo ranking

é mostrado na Tab 4.14.

Tabela 4.14: Ranking das meta-heuristicas propostas - Satélite

[ Meta-heuristica [ Ranking ]
GWOv3 2,75
GWOv2 3,31

JADE 4,72
MFOadap 5,26
LSHADE 5,06

MFO 6,10

DA 6,43
GWOvl1 7,11
GWO 7,69
PSO 8,67
DE 8,85
Xf 227,92
valor-p (Friedman) | 1,38-10—10
Fy 35,46
valor-p (IeD) 1,38 1054

Verifica-se, que as modificagdes no GWO e no MFO os superaram em ranking também para o problema
de controle do satélite. Os APVs podem ser vistos na Tab. 4.15. Os trés valores-p indicados nela mostram
que MFOadap tem, estatisticamente, 0 mesmo desempenho do MFO (hipétese 29), assim como, GWOv1
com o0 GWO. Ou seja, as novas versdes ndo se mostraram superiores aos originais no controle do satélite.
Além disso, a hipdtese 32 também € aceita como verdadeira para todos os valores-p o que indica que
GWOv3 e GWOV2 obtiveram o mesmo desempenho. Assim, a adigdo do GWOv1 no GWOV2 nido tornou

este melhor.

Como a hipdtese 20 (GWOV2 vs JADE) € rejeitada por todos os testes (valores-p < «), assim, conclui-
se que as técnicas implementadas no GWOv2 demonstraram ser superiores a todas as meta-heuristicas

experimentadas.
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Tabela 4.15: Valores-p ajustados - novas versoes - Satélite

i Hipétese valor-p ndo ajustado  PNeme  PShaf
1 GWOV3 vs .DE 0 0 0

2 GWOV3 vs .PSO 0 0 0

3 GWOv2 vs .DE 0 0 0

4 GWOV2 vs .PSO 0 0 0

5 GWOv3 vs . GWO 0 0 0

6 GWOV2 vs . GWO 0 0 0

7 GWOv1 vs .GWOV3 0 0 0

8 GWOv1 vs .GWOv2 0 0 0

9 GWOV3 vs .DA 0 0 0
10 MFOadap vs .DE 0 0 0

11 MFOadap vs .PSO 0 0 0
12 GWOV3 vs . MFO 0 0 0
13 GWOV2 vs .DA 0 0 0
14 GWOV2 vs MFO 0 0,0001 0,0001
15 GWOv3 vs .MFOadap 0 0,0013 0,0007
16 MFOadap vs GWO 0 0,0025  0,0014
17 GWOv1 vs .JADE 0 0,0033  0,0017
18 GWOv3 vs LSHADE 0,0001 0,0056  0,0029
19 GWOv1 vs LSHADE 0,0005 0,0321 0,0157
20 GWOV3 vs .JADE 0,0009 0,0500  0,0227
21 GWOV2 vs .MFOadap 0,0010 0,0578  0,0262
22 GWOv1 vs .MFOadap 0,0019 0,1063 0,0464
23 GWOV2 vs LSHADE 0,0033 0,1818  0,0760
24 GWOvl1 vs .DE 0,0034 0,1899  0,0760
25 GWOv1 vs .PSO 0,0086 04745  0,1639
26 GWOV2 vs .JADE 0,0178 0,9804  0,3208
27 MFOadap vs .DA 0,0496 1,0 0,6949
28 GWOvI1 vs MFO 0,0905 1,0 0,9965
29 MFOadap vs .MFO 0,1591 1,0 1,0
30 GWOv1 vs .DA 0,2554 1,0 1,0
31 GWOv1 vs . GWO 0,3296 1,0 1,0
32 GWOV2 vs .GWOV3 0,3432 1,0 1,0
33 MFOadap vs .JADE 0,3643 1,0 1,0
34  MFOadap vs .LSHADE 0,7350 1,0 1,0

Na Fig. 4.8 é observada convergéncia das meta-heuristicas propostas. A partir de 60 segundos GWOv2
e GWOV3 se destacam por resultarem em menores valores da fungéo custo que os demais (Fig. 4.8(a)). Em
outros instantes, também € possivel observar (Fig. 4.8(b)) que essas duas meta-heuristicas possuem melhor

convergéncia do resultado.

Fungéo custo
3
e
/ Al
4

104

106

. . . . L 08 . . . )
0 20 40 60 80 100 120 255 26 265 27 275
tempo [s] tempo [s]

(a) Valor da funcéo custo (b) Detalhe entre o instante 25,5 e 27,5 segundos

Figura 4.8: Convergéncia das meta-heuristicas propostas - satélite
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4.6.3 Validacao das adaptacoes de GWOv1 e MFQadap

A vantagem de aplicar a técnica de adaptacao nos parametros de uma meta-heuristica € que seus valores
vao sendo direcionados de acordo com o estado que o problema for adquirindo. Na Fig. 4.9, por exemplo,
pode ser observado trés instantes em que o valor de M py, variam para valores diferentes. Esses valores sdo

a referéncia para os pardmetros pi, p2 € ps da versdio GWOvI.
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Figura 4.9: Variacdo de Mp - péndulo

Da mesma forma, o Mb do MFOadap guia o parAmetro b e cada problema exige valores diferentes,
conforme mostrado na Fig. 4.10.
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Figura 4.10: Variacdo dos valores de Mb em diferentes instantes

Por esses resultados verifica-se a importancia da implementacio das adaptacdes dos pardmetros, pois,

problemas como o de controle do péndulo exige uma sintonia diferente a cada instante de amostragem.

Contudo, ndo sio todos os problemas que necessitam desses métodos. Neste sentido, as fun¢des da com-

peticdo CEC2017 e o controle do satélite ndo tiveram melhor performance com as versdes adaptativas do

GWO e MFO.

4.7 Anadlise do tempo de execucao

Os tempos de execucdo foram extraidos pela funcdo ’tic; toc;” do MatLab e as especificacdes do

ambiente de teste sdo as mostradas pela Tab. 4.16.

Tabela 4.16: Especificacdes da maquina utilizada nas simula¢des

Sistema Operacional

Windows 10 Home

Processador Intel(R) Core(TM) i3 CPU M 370
Velocidade do Processador 2,40 GHz
Memoria instalada 4GB
Software MatLab R2016a

Assim, na tabelas 4.17 a 4.19 podem ser vistas a andlise do tempo de execu¢do de cada meta-heuristica

segundo a metodologia aplicada.
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Tabela 4.17: Tempo de execucao das meta-heuristicas - péndulo

l Meta-heuristica [ T mazx(Ty) min(T1) [ T1/To ]
MFO 0,254(Tp) 0,271 0,249 1,000
PSO 0,253 0,267 0,250 0,996
GWO 0,254 0,275 0,251 1,003
DE 0,764 0,828 0,749 3,009
DA 0,356 0,521 0,328 1,402

LSHADE 0,214 0,260 0,207 0,842
JADE 0,271 0,339 0,265 1,070
SCA 0,255 0,270 0,252 1,004
WOA 0,253 0,275 0,247 0,999
SSA 0,259 0,293 0,255 1,021

MFOadap 0,267 0,293 0,263 1,054

GWOvl1 0,255 0,289 0,249 1,003

Tabela 4.18: Tempo de execucdo das meta-heuristicas - satélite

l Meta-heuristica [ T mazx(Ty) min(T1) [ T1/To ]
JADE 0,020(7p) 0,092 0,018 1,000
LSHADE 0,024 0,088 0,022 1,247
MFO 0,013 0,035 0,012 0,658
GWO 0,012 0,035 0,011 0,621
DA 0,021 0,077 0,016 1,072
DE 0,035 0,054 0,034 1,763
SCA 0,012 0,032 0,011 0,629
PSO 0,012 0,026 0,011 0,606
SSA 0,013 0,038 0,012 0,632
WOA 0,012 0,037 0,011 0,629
GWOv3 0,030 0,067 0,028 1,49
GWOv2 0,029 0,057 0,028 1,46

Tabela 4.19: Tempo de execugdo das meta-heuristicas - CEC2017

D=10 D=30 D=100
Meta-heuristica [ T, T1/To Meta-heuristica [ T T1/To Meta-heuristica [ T T1/To

JADE 0,61(To) 1,00 JADE 0,73(To) 1,00 JADE 1,76(Tp) 1,00
LSHADE 0,70 1,16 LSHADE 0,77 1,06 LSHADE 1,40 0,79
DE 0,74 1,23 DE 1,01 1,38 PSO 1,35 0,77
PSO 0,21 0,34 PSO 0,33 0,45 SSA 1,62 0,92
SSA 0,50 0,82 SSA 0,63 0,87 DE 3,56 2,02
GWO 0,32 0,54 GWO 0,49 0,67 GWO 1,62 0,92
MFO 0,36 0,59 MFO 0,51 0,70 MFO 1,62 0,92
SCA 0,31 0,51 SCA 0,46 0,63 WOA 1,42 0,81
WOA 0,30 0,50 WOA 0,43 0,59 DA 31,56 17,93
DA 16,62 27,25 DA 28,84 39,64 SCA 1,58 0,90

Para o problema do péndulo pode ser observado que grande parte dos experimentos obtiveram tempos

No problema do satélite (30 iteracdes) tem-se que o DE possui o pior tempo de execugdo (76% maior)

nenhuma meta-heuristica estaria apta a ser utilizada.
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iguais (em média) ao MFO (melhor desempenho de controle), lembrando que neste problema o nimero de
iteracodes € de 30. A meta-heuristica DE e DA se mostraram 3 e 1,4 vezes, respectivamente, mais demorado
que o MFO. Ja o LSHADE foi 16% mais rapido. As versdes criadas MFOadap e GWOv1 se mostraram
com tempos de execucdo semelhantes ao do MFO. Mas, para um sistema em tempo real com 7, = 0, 1s

e 0 PSO, o melhor (39% menor). O LSHADE n@o se mostrou mais rdpido pois a sua operagdo de diminuir
o nimero de agentes ao longo das iteracdes possui um minimo de 4, o qual € justamente o tamanho da

populacio da simula¢do, resultando assim em 25% mais lento que o JADE. Além dele, as versdes GWOV3




e GWOV2 sao 50% mais lentas que o JADE e levam para executar o problema 2 vezes mais tempo que o
GWO original. Contudo, verificando a média, 0 menor ¢ o maior valor atingidos pelas meta-heuristicas,

todos poderiam ser aplicados em tempo real, ja que nenhum deles passou o tempo de amostragem de 0,1s.

O PSO foi a meta-heuristica com o menor tempo de execugdo na resolucdo da fungdo 18 do benchmark
CEC2017 (1000 iteragdes) nas trés dimensdes analisadas. A meta-heuristica DA mostrou-se bastante mo-
rosa, chegando a ser 40 vezes mais lento que o JADE na dimensao 30. Isso se deve ao fato de o DA realizar
célculos de diferenca e soma entre os agentes para cada dimensdo. Assim, o tempo de execucdo do DA

aumenta quanto maior for o nimero de iteragdes e dimensdes do problema.
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Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Conclusoes do Trabalho

O presente trabalho contribui por apresentar novas versdes de alguns dos mais recentes algoritmos
bioinspirados encontrados na literatura, a fim de proporcionar desempenho superior aos originais. Essas
versdes incluem modificagdes e adaptagdes em seus pardmetros. A comparacio de desempenho € feita por
testes ndo-paramétricos para multiplos dados (NxN meta-heuristicas). Trés estudos de casos sao usados
neste trabalho: dois otimizadores do controle preditivo ndo-linear (péndulo e simulagdo de satélites) e um

benchmark da competicdo CEC2017 com fungdes mono-objetivas com restricao de fronteira.

O primeiro problema de controle tem o objetivo de inverter um péndulo simples e manté-lo invertido
na posi¢do de referéncia (x = 0). Ja o segundo, refere-se ao controle de attitude de satélites cujo modelo é

obtido de uma plataforma de testes desenvolvido por Gonzales (2009).

Através do teste de Friedman (FRIEDMAN, 1937) obteve-se o ranking da Tab. 4.9, posteriormente, sdo
aplicados dois procedimentos post-hoc, Nemenyi (NEMENYI, 1963) e Shaffer (SHAFFER, 1986), para
andlise em pares de meta-heuristicas (1x1), considerando os valores encontrados por Friedman. Entretanto,
de acordo com Derrac et al. (2011) Shaffer possui mais poder de conclusdo que o Nemenyi. Diante disso,

os resultados encontrados pelo procedimento de Shaffer foram considerados.

Conclusao 1: O resultado apresentado foi que, estatisticamente, a meta-heuristica MFO (mariposas)
teve o melhor desempenho para o péndulo e JADE. Conclusao 2: MFO e LSHADE foram os melhores
para o controle de attitude de satélites. Além disso, a utilizagdo dos algoritmos bioinspirados resultou em

uma melhor performance que o método analitico SQP aplicado por Rodrigues (2018).

Conclusao 3: As fungdes do benchmark CEC2017 foram executadas em trés dimensoes, 10, 30 ¢ 100.
De acordo com os procedimentos post-hoc e o ranking da Tab. 4.10, para D = 10, o DE e suas versdes
JADE e LSHADE tiveram os melhores desempenhos. Para D = 30, o resultado foi o JADE, o LSHADE e

o PSO, quando aumenta a dimensao para 100 adiciona-se a essa lista o SSA (salpas).

Baseadas nas comparagdes, foram apresentadas duas versdes auto-adaptativas do GWO e MFO, inspi-
radas nas técnicas encontradas no JADE, denominadas GWOv1 e MFOadap. Uma modificacdo do GWO,

baseada na etapa de crossover do DE, foi titulada de GWOV2. E por tltimo a jungdo das versdes GWOv1
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e GWOV2 resultou no GWOvV3.

Conclusao 4: Pode-se destacar que a contribui¢io deste trabalho foi apresentar meta-heuristicas com
modificagdes simples que se mostraram superiores as originais para os estudos de caso de controle predi-
tivo. O MFOadap teve o melhor desempenho para o problema do péndulo e, GWOv3 e GWOV2, para o

controle de attitude de satélites.

Conclusao 5: Os desempenhos das adaptacdes e modificagdes ndao foram mais satisfatérios nas fun-
¢Oes da competicdes pois, as meta-heuristicas JADE e LSHADE foram desenvolvidas tendo como base
funcdes similares as do benchmark, ou seja, foram testadas para o melhor desempenho possivel nestes
tipos de problemas. Assim, este trabalho reforca a afirmacdo do teorema da inexisténcia de almoco gratis
(WOLPERT; MACREADY et al., 1995), o qual diz que se uma meta-heuristica A € melhor que B para um
grupo de n problemas, existird outro grupo de n problemas nos quais B serd melhor que A.

5.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

As contribui¢des futuras que podem ser feitas a este trabalho sdo as seguintes:

e Realizar a implementacdo dos problemas de controle nao-linear baseado nas meta-heuristicas em

tempo real, a fim de validar as simulacdes aqui apresentadas;

o Testar as novas meta-heuristicas implementadas neste trabalho em outros estudos de caso, verificando

em mais problemas de controle a eficiéncia aqui j4 demonstrada;

e Realizar um estudo mais detalhado do tempo de execugdo dos algoritmos, verificando a capacidade

de paralelizacdo das meta-heuristicas em linguagem especifica de hardware.

o Utilizar as meta-heurfisticas como sintonizadoras dos pardmetros de controle do NMPC, referentes a

parametrizacio e ao sinal filtrado;
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A. RESULTADO MEDIANA 51 SIMULACOES
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Tabela A.1: Dados das simulacdes para o Péndulo

[ Problemas [ PSO [ DE | DA ] SSA [ WOA | MFO | GWO | SCA [ JADE [ LSHADE |
1 196.96 | 560.27 | 3631.89 | 1015730.54 [ 573704.97 | 430.79 | 3167.14 | 459489.74 | 1433.50 | 1231.84
2 137.30 | 373.40 | 2479.84 | 950516.28 | 575498.04 | 301.71 | 2022.86 | 422621.02 | 1222.09 967.73
3 112.90 | 304.31 | 1713.42 | 919027.32 | 583325.83 | 213.22 | 1279.02 | 373191.23 | 1072.15 968.23
4 85.76 | 279.57 | 1216.93 | 919324.28 | 582118.00 | 162.37 | 847.48 | 352735.74 | 1067.95 797.75
5 82.91 | 234.58 | 937.09 911597.01 | 578469.21 | 123.61 | 621.95 | 289585.89 | 904.15 615.42
6 84.34 | 204.08 | 797.83 903022.08 | 565591.36 | 94.33 47220 | 187399.66 | 885.49 594.91
7 77.09 | 170.51 | 623.60 894681.99 | 563841.16 | 69.53 379.56 | 121851.58 | 772.84 583.08
8 79.60 | 171.69 | 508.16 912599.92 | 557149.72 | 53.07 294.22 92895.97 822.71 599.01
9 81.78 | 146.84 | 404.67 916202.88 | 549083.02 | 39.27 232.53 60541.11 796.79 611.50
10 80.71 | 14225 | 344.70 962032.74 | 543718.15 | 31.41 198.97 43737.56 858.26 623.16
11 76.54 | 139.70 | 306.49 974915.10 | 533003.43 | 26.45 184.91 26291.20 931.13 604.80
12 71.14 | 136.00 | 253.89 | 1021134.05 | 521804.60 | 21.58 157.09 15646.33 961.98 601.72
13 7126 | 11641 | 234.02 | 1026500.83 | 514591.33 | 20.22 132.89 9430.11 956.95 660.36
14 71.80 | 105.68 | 197.89 | 1013816.68 | 503523.12 | 16.64 113.55 6230.19 890.05 648.04
15 57.60 91.74 171.30 978895.49 | 505647.59 | 14.70 99.42 4596.58 949.31 615.32
16 41.50 75.72 146.68 952613.65 | 495517.23 | 12.80 84.26 3554.08 987.88 623.02
17 30.46 62.09 116.22 898671.25 | 496637.65 | 12.27 70.79 2961.79 968.06 619.58
18 27.09 | 48.13 101.81 887240.23 | 497888.12 | 11.40 56.41 2530.71 1037.78 528.45
19 2324 | 4592 82.61 861416.29 | 471178.89 9.70 42.72 2302.34 790.50 521.36
20 20.40 | 41.06 56.73 866071.83 | 488995.33 8.88 32.27 2240.42 859.86 396.89
21 16.74 37.65 33.49 865373.95 | 481921.15 7.67 24.82 1635.97 660.99 371.03
22 13.06 29.25 26.08 856242.44 | 444545.28 6.41 18.66 1546.58 704.73 346.67
23 11.55 24.94 27.85 853087.31 | 400660.72 5.16 13.99 1510.92 671.52 315.17
24 10.55 21.28 24.83 874189.11 | 326283.02 422 9.93 1461.40 613.79 286.05
25 9.05 18.78 12.99 924599.93 | 259383.34 343 7.63 1472.86 561.99 244.78
26 7.65 15.89 10.00 927086.29 | 356654.57 2.66 5.89 1335.72 496.60 195.11
27 6.35 12.19 9.85 970167.51 | 28494827 2.03 4.49 1332.92 512.05 166.00
28 5.03 10.99 6.68 996743.49 | 187252.03 1.59 3.23 1227.35 474.17 137.31
29 3.87 10.08 6.10 952661.64 | 155000.28 1.21 2.30 1047.45 541.64 133.56
30 3.32 9.04 5.31 914520.80 | 112705.10 1.01 1.67 871.04 519.34 101.00
31 3.01 6.99 5.04 905820.33 87913.31 0.79 1.24 883.82 525.74 92.64
32 2.72 6.42 4.19 867313.30 | 72954.33 0.59 0.91 743.07 486.62 87.86
33 2.37 6.30 3.90 836463.96 62414.54 0.45 0.66 679.49 574.11 717.53
34 2.00 5.75 3.35 830374.37 55286.72 0.36 0.47 661.77 419.16 76.93
35 1.52 5.40 3.07 816868.60 35736.23 0.26 0.36 604.09 424.68 71.73
36 1.25 4.86 2.55 815687.38 36371.73 0.19 0.29 613.52 44277 74.55
37 1.00 4.56 1.92 814320.61 34814.31 0.13 0.25 600.99 435.59 75.09
38 0.83 4.63 2.00 821968.31 34992.36 0.09 0.17 598.91 327.05 70.47
39 0.68 4.40 1.53 841292.25 30202.84 0.08 0.16 491.44 353.66 63.26
40 0.59 432 1.53 871894.69 26026.08 0.06 0.11 440.68 313.95 69.48
41 0.62 4.08 1.31 908227.09 23595.20 0.05 0.09 395.22 377.11 66.29
42 0.62 3.74 1.20 877836.40 | 20153.12 0.04 0.08 344.91 420.09 57.90
43 0.55 3.14 1.07 907645.13 18544.99 0.04 0.07 258.13 307.65 48.14
44 0.59 3.03 0.97 917705.80 16173.38 0.03 0.06 198.83 369.12 55.64
45 0.63 2.98 1.06 901452.26 13804.40 0.03 0.05 203.61 304.56 52.24
46 0.57 2.81 0.77 858021.24 16333.95 0.02 0.05 150.99 305.74 49.96
47 0.56 2.70 0.66 835664.13 18428.98 0.02 0.03 152.81 273.79 49.76
48 0.51 2.59 0.52 807851.26 17044.41 0.02 0.03 151.56 246.32 49.12
49 0.48 2.14 0.46 781163.16 15522.58 0.02 0.03 139.11 267.87 49.41
50 043 2.03 0.48 764841.82 15119.19 0.02 0.02 111.15 257.64 41.74
51 0.35 2.28 0.48 768013.84 14245.22 0.01 0.02 97.75 300.41 40.60
52 0.26 1.76 0.37 767748.20 14789.21 0.01 0.01 87.03 360.55 40.32
53 0.23 1.70 0.34 776479.69 14472.80 0.01 0.01 75.60 346.59 41.19
54 0.23 1.73 0.29 779644.28 13398.00 0.01 0.01 71.63 295.49 40.65
55 0.21 1.59 0.32 808870.65 13644.51 0.01 0.00 58.98 286.11 39.53
56 0.18 1.62 0.29 828824.09 14535.10 0.01 0.00 57.93 265.88 38.47
57 0.17 1.60 0.23 836053.73 14014.69 0.01 0.00 58.52 274.82 4239
58 0.17 1.47 0.23 869501.00 13678.39 0.01 0.00 54.14 270.15 38.03
59 0.14 1.36 0.23 881156.11 11802.73 0.01 0.00 51.80 264.18 36.40
60 0.12 1.31 0.24 863937.29 11846.31 0.00 0.00 45.46 247.44 32.69
61 0.12 1.33 0.23 844465.68 11522.16 0.00 0.00 40.04 221.54 30.09
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Tabela A.2: Dados das simulacdes para o Satélite

[ Problemas [ PSO | DE [ DA [ SSA | WOA | MFO | GWO [ SCA [ JADE [ LSHADE [ SQP |
1 145435 | 1448.64 | 1428.47 | 1470.54 | 144521 | 1431.60 | 1437.93 | 143545 | 1428.06 | 142752 | 648.07
2 1298.03 | 1294.80 | 1280.14 | 1304.07 | 1291.69 | 1282.26 | 1286.73 | 128522 | 1279.78 | 1279.34 | 603.15
3 1149.24 | 114593 | 1131.75 | 1155.04 | 1141.92 | 1133.74 | 1137.93 | 1136.83 | 1131.14 | 1130.70 | 562.51
4 1002.87 | 1000.49 | 986.66 | 1009.33 | 994.95 988.38 992.25 990.91 986.06 985.62 518.56
5 864.07 861.60 848.96 869.63 856.53 851.21 854.85 853.55 849.05 848.61 471.67
6 736.34 734.38 723.30 740.81 728.13 725.95 728.31 727.06 723.36 722.96 422.64
7 616.94 615.07 604.47 621.11 608.80 607.34 609.05 607.23 604.55 604.13 376.52
8 502.97 501.78 490.93 506.79 49540 | 493.91 495.62 | 493.87 491.09 490.79 337.24
9 395.68 394.37 384.46 399.74 388.94 387.68 388.75 387.09 384.53 384.29 298.68
10 297.28 296.58 287.20 300.85 291.74 290.55 290.76 289.59 287.18 286.97 258.58
11 210.68 210.59 202.08 215.24 206.50 205.58 205.33 204.29 202.02 201.79 216.41
12 139.09 139.84 132.16 143.99 136.55 135.47 135.07 134.17 132.11 131.90 172.15
13 85.08 86.77 79.94 91.10 84.93 83.50 82.51 82.11 80.14 79.88 127.42
14 4777 49.82 4428 54.05 4921 4713 46.25 46.87 44.26 4423 90.82
15 21.76 23.13 19.41 25.79 22.58 21.41 20.70 21.15 19.43 19.39 57.02
16 6.59 7.19 5.62 8.48 6.78 6.40 6.15 6.27 5.60 5.62 30.80
17 1.80 2.00 1.66 2.46 2.05 1.79 1.84 1.91 1.64 1.68 23.13
18 0.79 0.90 0.73 1.38 1.37 0.77 0.82 0.95 0.70 0.71 15.97
19 1.26 1.21 1.20 1.26 1.65 1.19 1.28 1.35 1.15 1.17 2491
20 3.08 2.98 2.92 3.00 3.60 2.96 3.09 3.19 2.84 2.87 34.01
21 5.64 5.57 5.34 5.49 6.48 5.51 5.78 5.82 5.22 5.25 41.30
22 8.52 8.47 7.90 8.38 9.72 8.29 8.59 8.46 7.83 7.88 46.14
23 11.20 11.23 10.31 11.28 12.82 10.99 11.04 11.33 10.28 10.26 48.57
24 13.49 13.57 12.37 13.64 15.52 13.18 13.31 13.41 12.26 12.31 50.52
25 15.19 15.25 13.75 15.53 17.29 14.81 14.80 15.11 13.67 13.78 51.78
26 16.17 16.36 14.45 16.72 18.57 15.85 15.75 15.79 14.45 14.38 51.88
27 16.30 16.55 14.47 17.16 18.88 15.91 15.83 15.86 14.37 14.32 50.77
28 15.70 16.02 13.84 16.64 18.19 15.19 15.13 15.02 13.60 13.53 48.48
29 14.32 14.69 12.32 15.42 17.01 13.83 13.60 13.67 12.14 12.08 45.07
30 12.34 12.70 10.31 13.39 15.09 11.83 11.50 11.62 10.09 9.99 40.63
31 9.87 10.33 7.92 10.96 12.36 9.36 8.99 9.14 7.68 7.57 3521
32 7.14 7.61 5.44 8.14 9.31 6.68 6.34 6.52 5.20 5.09 28.77
33 4.44 4.97 3.07 5.34 6.33 4.08 3.80 3.87 2.88 2.81 2132
34 2.16 2.56 1.27 2.82 3.46 1.95 1.74 1.80 1.13 1.08 13.05
35 0.66 0.86 0.31 1.04 1.37 0.57 0.49 0.50 0.28 0.27 6.52
36 0.18 0.22 0.16 0.27 0.33 0.17 0.18 0.30 0.13 0.16 7.61
37 0.09 0.20 0.11 0.42 0.30 0.10 0.16 0.51 0.07 0.10 6.55
38 0.04 0.16 0.06 0.62 0.44 0.06 0.08 0.54 0.03 0.05 3.10
39 0.02 0.10 0.03 0.38 0.48 0.02 0.03 0.36 0.01 0.03 3.43
40 0.01 0.03 0.01 0.19 0.24 0.01 0.01 0.17 0.01 0.01 2.54
41 0.00 0.01 0.00 0.05 0.08 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 3.39
42 0.00 0.01 0.01 0.02 0.02 0.00 0.01 0.05 0.00 0.01 1.62
43 0.00 0.01 0.01 0.03 0.02 0.00 0.01 0.06 0.01 0.01 0.96
44 0.00 0.01 0.01 0.04 0.05 0.00 0.00 0.09 0.01 0.01 0.75
45 0.00 0.01 0.01 0.04 0.06 0.00 0.00 0.10 0.00 0.01 0.63
46 0.00 0.00 0.01 0.02 0.05 0.00 0.00 0.10 0.00 0.01 0.54
47 0.00 0.00 0.01 0.01 0.03 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.47
48 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.41
49 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.35
50 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.31
51 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.27
52 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.23
53 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.20
54 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.18
55 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.15
56 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.13
57 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.12
58 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.10
59 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.09
60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.08
61 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.07
62 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.06
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Tabela A.3: Dados das simulacdes para as funcdes do CEC2017 - D = 10, (-10%)

[ Problemas [ PSO [ DE | DA [ SSA | WOA [ MFO [ GWO [ SCA [ JADE | LSHADE ]
1 1.29 [ 795.83 | 354155.64 2.70 18100.47 7.07 135.62 | 985819.88 | 0.10 0.10
2 0.30 1.05 16.02 0.30 4.07 11.16 1.78 2.02 0.30 0.30
3 0.40 0.41 0.50 0.41 0.43 0.41 0.42 045 0.40 0.40
4 0.54 0.51 0.56 0.52 0.56 0.53 0.52 0.55 0.50 0.51
5 0.60 0.60 0.63 0.61 0.64 0.60 0.60 0.62 0.60 0.60
6 0.72 0.72 0.76 0.73 0.79 0.74 0.73 0.78 0.72 0.72
7 0.82 0.81 0.85 0.82 0.84 0.83 0.82 0.85 0.81 0.81
8 0.90 0.90 1.82 0.94 1.48 1.16 0.91 1.04 0.90 0.90
9 1.87 1.74 2.44 1.93 2.27 2.07 1.70 2.46 1.25 1.36
10 1.13 1.11 1.42 1.17 1.20 1.21 1.13 1.22 1.10 1.10
11 1220 | 55.90 8853.86 1677.43 | 2847.07 | 111.93 | 566.18 | 17052.55 1.56 1.75
12 8.18 1.34 17.61 14.00 18.57 9.38 10.96 49.86 1.31 1.31
13 1.89 1.42 3.50 1.55 2.22 3.08 3.74 1.71 1.40 1.42
14 2.22 1.52 33.66 427 6.32 5.01 5.25 2.82 1.50 1.50
15 1.86 1.62 2.00 1.75 2.00 1.76 1.75 1.79 1.60 1.60
16 1.75 1.72 1.85 1.79 1.79 1.77 1.76 1.80 1.70 1.70
17 9.32 1.91 35.69 19.15 18.19 22.36 34.84 236.43 1.82 1.82
18 4.20 1.90 34.77 3.48 33.17 12.01 11.32 4.65 1.90 1.90
19 2.14 2.02 2.15 2.09 2.20 2.14 2.10 2.10 2.00 2.00
20 233 2.31 2.35 231 2.35 2.33 2.32 2.22 2.31 2.31
21 2.30 2.30 2.36 2.30 2.32 2.31 231 2.39 2.30 2.30
22 2.67 2.61 2.67 2.62 2.65 2.63 2.62 2.66 2.61 2.61
23 2.79 2.74 2.80 2.75 2.79 2.77 2.76 2.79 2.74 2.74
24 2.94 2.94 3.01 2.94 2.95 2.95 2.95 2.97 2.94 2.94
25 2.90 3.00 3.68 2.90 3.55 3.03 2.98 3.10 2.90 2.90
26 3.08 3.10 3.14 3.09 3.14 3.10 3.10 3.10 3.09 3.09
27 3.28 3.41 3.46 3.22 3.48 3.41 3.41 3.27 3.38 3.38
28 3.26 3.16 3.32 3.22 3.39 3.25 3.20 3.24 3.16 3.17
29 16.56 | 27.83 2114.65 42377 1012.12 | 678.38 | 456.43 1293.23 3.55 3.59

Tabela A.4: Dados das simulacdes para as funcdes do CEC2017 - D = 30, (-10%)

[ Problemas | PSO | DE [ DA [ SSA | WOA ] MFO [ GWO ] SCA [ JADE | LSHADE ]
1 0.31 | 105154.31 | 1183737.99 0.22 309562.64 | 1085899.15 | 315195.89 | 1995305.77 | 0.01 0.23
2 2.27 4.15 23.38 5.62 25.01 18.64 5.75 7.51 0.82 1.09
3 0.05 0.06 0.21 0.05 0.11 0.13 0.06 0.28 0.05 0.05
4 0.07 0.06 0.08 0.07 0.08 0.07 0.06 0.08 0.06 0.06
5 0.06 0.06 0.07 0.07 0.07 0.06 0.06 0.07 0.06 0.06
6 0.08 0.09 0.13 0.09 0.13 0.13 0.09 0.12 0.08 0.08
7 0.09 0.09 0.11 0.10 0.11 0.10 0.09 0.11 0.09 0.09
8 0.55 0.15 1.16 0.49 1.00 0.73 0.25 0.79 0.09 0.14
9 0.45 0.83 0.80 0.52 0.76 0.55 0.47 0.87 0.43 0.38
10 0.12 0.15 0.81 0.14 0.77 0.39 0.21 0.36 0.12 0.13
11 69.69 717.53 73729.19 1259.27 | 33627.30 7257.98 8102.37 234423.20 3.44 6.37
12 1.15 2.75 14973.17 7.93 354.79 445.06 16.81 97373.78 0.51 0.78
13 1.34 0.93 90.85 4.67 139.91 26.20 16.52 52.68 0.16 0.16
14 0.40 1.14 63.59 5.49 221.24 431 943 4145.33 0.18 0.19
15 0.25 0.23 0.43 0.30 043 0.33 0.27 0.41 0.24 0.23
16 0.23 0.19 0.28 0.23 0.28 0.25 0.21 0.28 0.20 0.20
17 50.12 16.00 1024.01 74.43 785.22 149.84 92.10 988.74 2.64 2.93
18 0.56 0.73 6099.66 316.34 752.74 16.80 96.28 8478.62 0.21 0.21
19 0.26 0.23 0.30 0.26 0.29 0.28 0.25 0.29 0.23 0.23
20 0.25 0.24 0.26 0.25 0.27 0.25 0.24 0.26 0.24 0.24
21 0.60 0.93 0.98 0.62 0.88 0.71 0.59 1.01 0.23 0.23
22 0.30 0.28 0.32 0.28 0.31 0.29 0.28 0.31 0.27 0.27
23 0.31 0.29 0.34 0.29 0.32 0.30 0.30 0.33 0.29 0.29
24 0.29 0.30 0.36 0.29 0.32 0.33 0.30 0.35 0.29 0.29
25 0.56 0.49 0.87 0.53 0.86 0.60 0.50 0.77 0.43 0.42
26 0.32 0.33 0.34 0.33 0.35 0.33 0.33 0.36 0.32 0.32
27 0.32 0.34 0.39 0.33 0.37 0.44 0.35 0.43 0.32 0.32
28 0.39 0.37 0.53 043 0.54 043 0.40 0.51 0.36 0.36
29 0.99 2.83 7493.11 807.59 4209.98 34.08 1103.84 16617.12 0.84 1.03
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Tabela A.5: Dados das simulacdes para as fungdes do CEC2017 - D = 100, (-10°)

[ Problemas [ PSO | DE [ DA [ SSA [ WOA ] MFO [ GWO ] SCA [ JADE [ LSHADE |
1 775.12 | 532375.03 | 1667668.41 | 6505.40 | 910170.87 | 1415498.30 | 657484.05 | 207044831 | 22.05 | 36617.03
2 4.43 6.86 14.14 7.03 9.07 9.95 5.02 5.16 471 3.23
3 0.01 0.05 0.38 0.01 0.16 0.23 0.07 0.47 0.01 0.01
4 0.01 0.01 0.02 0.01 0.02 0.02 0.01 0.02 0.01 0.01
5 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
6 0.02 0.03 0.04 0.03 0.04 0.06 0.02 0.04 0.02 0.03
7 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01
8 0.72 0.52 1.02 0.36 0.75 0.54 0.52 0.91 0.24 0.25
9 0.16 0.33 0.31 0.18 0.29 0.18 0.18 0.33 0.22 0.18
10 0.18 0.50 4.16 0.75 2.57 2.14 0.86 1.57 0.14 0.18
11 1038.61 | 91128.64 512023.19 | 9721.15 | 211406.93 | 445518.79 | 136458.50 | 984559.28 | 124.01 1210.35
12 0.28 6762.91 62594.46 0.87 15951.32 60485.17 15656.09 162024.46 0.08 0.24
13 24.07 31.14 490.94 58.87 185.15 119.26 87.74 505.70 1.43 4.31
14 0.04 1007.13 20652.31 0.90 2450.84 21496.53 1641.96 54715.92 0.04 0.07
15 0.05 0.06 0.14 0.08 0.16 0.08 0.07 0.15 0.07 0.06
16 0.05 0.05 0.31 0.06 0.15 0.09 0.06 0.45 0.05 0.05
17 48.55 30.22 845.46 71.86 152.15 172.02 86.97 983.33 4.46 9.42
18 0.04 675.95 23522.02 233.49 3245.23 8331.51 2704.60 50994.68 0.04 0.05
19 0.05 0.07 0.08 0.06 0.07 0.06 0.05 0.08 0.06 0.06
20 0.03 0.03 0.04 0.03 0.04 0.04 0.03 0.04 0.03 0.03
21 0.19 0.35 0.33 0.20 0.31 0.21 0.21 0.35 0.25 0.21
22 0.05 0.04 0.06 0.04 0.05 0.04 0.04 0.05 0.03 0.03
23 0.05 0.05 0.09 0.04 0.07 0.05 0.05 0.07 0.04 0.04
24 0.03 0.07 0.19 0.04 0.10 0.15 0.07 0.21 0.03 0.04
25 0.18 0.19 043 0.18 0.37 0.22 0.19 0.39 0.14 0.15
26 0.03 0.04 0.07 0.04 0.06 0.04 0.04 0.09 0.04 0.04
27 0.03 0.12 0.24 0.04 0.13 0.20 0.10 0.27 0.04 0.05
28 0.07 0.08 0.25 0.11 0.18 0.11 0.09 0.29 0.07 0.08
29 5.47 4006.03 70853.52 2576.28 | 23184.54 29912.75 13262.98 127677.33 0.17 2.92
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Tabela A.6: Dados das simula¢des das modificacdes e adaptacdes propostas ao GWO e MFO aplicadas ao
problema do péndulo

[ Problemas | GWOv1 | GWOv2 | GWOv3 | MFOadap ]

1 435.61 1550.17 795.54 160.86
2 304.34 1160.94 539.92 113.13
3 218.70 793.88 399.30 80.73
4 162.33 551.90 314.86 56.32
5 127.35 410.17 257.92 42.03
6 107.16 321.67 218.04 32.82
7 89.79 264.99 187.01 25.55
8 67.23 233.86 156.51 20.36
9 51.90 194.81 128.30 16.50
10 43.70 168.42 113.14 14.36
11 34.87 142.65 102.85 13.32
12 30.40 101.89 98.70 11.72
13 25.09 84.44 86.22 10.61
14 20.98 67.21 63.51 8.95
15 17.31 52.37 51.52 8.14
16 14.50 42.94 39.95 7.41
17 11.88 32.35 29.68 6.93
18 9.64 25.32 23.12 5.35
19 8.73 21.30 17.57 4.11
20 7.50 17.83 12.46 3.10
21 6.21 14.44 9.21 243
22 5.46 11.47 6.95 1.84
23 4.09 8.27 4.94 1.44
24 3.23 6.09 3.96 1.10
25 2.50 4.57 2.89 0.83
26 2.04 3.56 2.10 0.63
27 1.68 2.58 1.44 0.46
28 1.37 2.07 1.14 0.33
29 1.04 1.65 0.87 0.24
30 0.79 1.29 0.70 0.19
31 0.59 0.93 0.56 0.14
32 0.42 0.72 0.42 0.11
33 0.30 0.60 0.30 0.08
34 0.22 0.42 0.21 0.07
35 0.16 0.33 0.20 0.06
36 0.12 0.25 0.18 0.04
37 0.08 0.20 0.14 0.03
38 0.07 0.15 0.10 0.03
39 0.05 0.12 0.08 0.03
40 0.04 0.10 0.07 0.02
41 0.04 0.08 0.05 0.02
42 0.03 0.06 0.05 0.02
43 0.02 0.05 0.04 0.01
44 0.02 0.04 0.03 0.01
45 0.02 0.03 0.03 0.01
46 0.02 0.03 0.02 0.01
47 0.01 0.02 0.02 0.01
48 0.01 0.02 0.02 0.01
49 0.01 0.02 0.01 0.01
50 0.01 0.01 0.01 0.01
51 0.01 0.01 0.01 0.00
52 0.01 0.01 0.01 0.00
53 0.01 0.01 0.00 0.00
54 0.00 0.00 0.00 0.00
55 0.00 0.00 0.00 0.00
56 0.00 0.00 0.00 0.00
57 0.00 0.00 0.00 0.00
58 0.00 0.00 0.00 0.00
59 0.00 0.00 0.00 0.00
60 0.00 0.00 0.00 0.00
61 0.00 0.00 0.00 0.00
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Tabela A.7: Dados das simulacdes das modificacdes e adaptagdes propostas ao GWO e MFO aplicadas ao
problema do satélite

[ Problemas | GWOvI | GWOv2 [ GWOv3 [ MFOadap |

1 143579 | 1429.08 | 1428.94 1430.02
2 1285.89 | 1280.73 | 1280.58 1281.78
3 1136.50 | 1132.09 | 1131.73 1133.10
4 991.18 986.65 986.49 987.62
5 853.34 849.58 849.46 850.36
6 727.10 723.66 723.50 724.72
7 607.94 604.64 604.60 606.68
8 494.33 491.14 491.14 493.79
9 387.52 384.50 384.51 387.18
10 289.86 287.07 287.08 289.97
11 204.33 201.88 201.78 204.93
12 133.95 131.75 131.63 134.99
13 81.66 79.56 79.44 82.86
14 45.71 43.92 43.75 46.88
15 20.34 19.13 19.11 21.25
16 5.99 5.47 5.44 6.32
17 1.81 1.59 1.61 1.78
18 0.80 0.72 0.70 0.78
19 1.30 1.30 1.30 1.18
20 3.18 3.14 3.13 291
21 5.78 5.68 5.67 5.40
22 8.62 8.41 8.37 8.14
23 11.03 10.97 10.92 10.80
24 13.21 13.06 12.99 13.09
25 14.78 14.57 14.46 14.67
26 15.63 15.35 15.25 15.58
27 15.70 15.31 15.22 15.66
28 14.96 14.55 14.45 15.09
29 13.47 13.03 12.94 13.65
30 11.38 10.92 10.88 11.64
31 8.90 8.42 8.40 9.25
32 6.25 5.81 5.82 6.56
33 3.72 3.34 3.34 4.00
34 1.65 1.40 1.40 1.87
35 0.44 0.36 0.35 0.54
36 0.18 0.11 0.11 0.16
37 0.15 0.04 0.04 0.10
38 0.08 0.01 0.01 0.05
39 0.03 0.00 0.00 0.02
40 0.01 0.00 0.00 0.01
41 0.00 0.00 0.00 0.00
42 0.00 0.00 0.00 0.00
43 0.01 0.00 0.00 0.00
44 0.00 0.00 0.00 0.00
45 0.00 0.00 0.00 0.00
46 0.00 0.00 0.00 0.00
47 0.00 0.00 0.00 0.00
48 0.00 0.00 0.00 0.00
49 0.00 0.00 0.00 0.00
50 0.00 0.00 0.00 0.00
51 0.00 0.00 0.00 0.00
52 0.00 0.00 0.00 0.00
53 0.00 0.00 0.00 0.00
54 0.00 0.00 0.00 0.00
55 0.00 0.00 0.00 0.00
56 0.00 0.00 0.00 0.00
57 0.00 0.00 0.00 0.00
58 0.00 0.00 0.00 0.00
59 0.00 0.00 0.00 0.00
60 0.00 0.00 0.00 0.00
61 0.00 0.00 0.00 0.00
62 0.00 0.00 0.00 0.00
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B. RESULTADO DOS PROCEDIMENTOS POST-HOC

A aplicac¢io dos procedimentos post-hoc resultado em valores-p ajustados (APVs) das comparagdes em
pares do ranking de Friedman. Esses resultados podem ser vistos nas tabelas de B.1 a B.5 para os estudos

de caso analisados neste trabalho.

Tabela B.1: Valores-p ajustados - Péndulo

Hipétese valor-p ndo ajustado PNeme PShaf
SSA vs MFO 0 0 0
WOA vs .MFO
PSO vs .SSA
SSA vs . GWO
PSO vs .WOA
MFO vs .SCA
WOA vs .GWO
MFO vs .JADE
DE vs .SSA
10 DA vs .SSA
11 PSO vs .SCA
12 GWO vs .SCA
13 PSO vs JADE
14 DE vs .WOA
15 GWO vs .JADE
16  MFO vs .LSHADE

o=l e NNV L SR B

=)

17 DA vs WOA
18 SSA vs . LSHADE
19 DE vs .SCA
20 DA vs .MFO

21 PSO vs LSHADE
22 WOA vs LSHADE

[eNeoleoloNol=Nelel==el-holololeloloBoNoReol=Re ol =)
[eNeNoloNoNooRolo oo oo Ro = RoReol - Ro o =)
S OO OO OO OO oo oo oc oo o o000

23 GWO vs .LSHADE 0

24 DA vs .SCA 0.000001

25 DE vs MFO 0.000001 0

26 DE vs .JADE 0.000009  0.000004
27 SSA vs JADE 0 0.000014  0.000006
28 DA vs JADE 0.000001 0.000057  0.000023
29 SSA vs .SCA 0.000022 0.000978  0.00037
30 PSO vs .DA 0.000264 0.011886  0.004226
31 DA vs .GWO 0.000523 0.02353  0.007843
32 SCA vs LSHADE 0.000652 0.029347  0.00913
33 PSO vs .DE 0.001004 0.045192  0.013056
34 WOA vs .JADE 0.001004 0.045192  0.013056
35 DE vs GWO 0.001871 0.084215  0.020586
36 DE vs . LSHADE 0.007782 0.350211  0.077825
37 JADE vs LSHADE 0.01103 0.496342  0.099268
38 MFO vs .GWO 0.01201 0.540451  0.099268
39 WOA vs .SCA 0.015429 0.694322  0.108006
40 PSO vs MFO 0.019678 0.885509  0.118068
41 DA vs .LSHADE 0.021305 0.958741  0.118068
42 SSA vs WOA 0.06814 1.0 0.272559
43 SCA vs JADE 0.38584 1.0 1.0
44 DE vs .DA 0.719718 1.0 1.0
45 PSO vs . GWO 0.85761 1.0 1.0
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Tabela B.2: Valores-p ajustados - Satélite

i Hipétese valor-p ndo ajustado PNeme PShaf
1 JADE vs .SQP 0 0 0

2 MFO vs .SQP 0 0 0

3 LSHADE vs .SQP 0 0 0

4 WOA vs .JADE 0 0 0

5 WOA vs .MFO 0 0 0

6  WOA vs LSHADE 0 0 0

7 SSA vs JADE 0 0 0

8 GWO vs .SQP 0 0 0

9 SSA vs MFO 0 0 0

10 DA vs .SQP 0 0 0

11 SSA vs .LSHADE 0 0 0

12 SCA vs JADE 0 0 0

13 MFO vs .SCA 0 0 0

14 SCA vs .LSHADE 0 0 0

15 WOA vs .GWO 0 0 0

16 DA vs .WOA 0 0 0

17 SSA vs GWO 0 0.000001  0.000001
18 PSO vs .SQP 0 0.000002  0.000001
19 DE vs .SQP 0 0.000005  0.000003
20 DA vs .SSA 0 0.00002  0.000013
21 DE vs JADE 0.000001 0.000079  0.000045
22 GWO vs .SCA 0.000003 0.000155  0.000087
23 PSO vs JADE 0.000003 0.000176  0.000099
24 DE vs MFO 0.000017 0.000918  0.000517
25 DE vs .LSHADE 0.000021 0.00117 0.00066
26 DA vs .SCA 0.00003 0.001677  0.000884
27 PSO vs MFO 0.000034 0.001888  0.000995
28  PSO vs .LSHADE 0.000043 0.002387  0.001215
29 PSO vs . WOA 0.000055 0.003011  0.001478
30 DE vs .WOA 0.000108 0.005938  0.002699
31 PSO vs .SSA 0.001157 0.063656  0.028934
32 SCA vs .SQP 0.001398 0.076899  0.033556
33 DE vs .SSA 0.002024 0.111307  0.046546
34 DA vs .JADE 0.004863 0.267476  0.10699
35 DE vs .GWO 0.011798 0.648914  0.247767
36 PSO vs .GWO 0.01849 1.0 0.3698
37 PSO vs .SCA 0.019881 1.0 0.377745
38 GWO vs .JADE 0.021363 1.0 0.384537
39 DA vs .MFO 0.021363 1.0 0.384537
40 SSA vs .SQP 0.02294 1.0 0.384537
41 DA vs .LSHADE 0.024618 1.0 0.384537
42 DE vs .SCA 0.030302 1.0 0.424227
43 DE vs .DA 0.045106 1.0 0.586381
44 PSO vs .DA 0.065592 1.0 0.787101
45 MFO vs .GWO 0.073929 1.0 0.813223
46  GWO vs .LSHADE 0.083114 1.0 0.831139
47 WOA vs .SCA 0.088041 1.0 0.831139
48 WOA vs .SQP 0.136432 1.0 1.0
49 SSA vs .SCA 0.357258 1.0 1.0
50 SSA vs WOA 0.432325 1.0 1.0

51 JADE vs .LSHADE 0.569623 1.0 1.0
52 MFO vs .JADE 0.606935 1.0 1.0

53 DA vs .GWO 0.606935 1.0 1.0
54 PSO vs .DE 0.870944 1.0 1.0

55  MFO vs .LSHADE 0.956813 1.0 1.0
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Tabela B.3: Valores-p ajustados - CEC2017 - D=10

i Hipétese valor-p ndo ajustado PNeme PShaf
1 DA vs JADE 0 0 0

2 DA vs .LSHADE 0 0 0

3 WOA vs .JADE 0 0 0

4 SCA vs JADE 0 0 0

5 WOA vs .LSHADE 0 0 0

6 DE vs .DA 0 0 0

7 SCA vs .LSHADE 0 0 0

8 MFO vs .JADE 0 0 0

9 DE vs .WOA 0 0 0

10 PSO vs .DA 0 0 0

11 DA vs .SSA 0 0.000001  0.000001
12 MFO vs .LSHADE 0 0.000002  0.000001
13 GWO vs .JADE 0 0.000004  0.000002
14 DE vs .SCA 0 0.000014  0.000009
15 PSO vs .WOA 0.000001 0.000043  0.000028
16 DA vs .GWO 0.000003 0.000156  0.000101
17 SSA vs JADE 0.000008 0.000357 0.00023
18 SSA vs WOA 0.000009 0.000395  0.000246
19 GWO vs .LSHADE 0.000018 0.000791  0.000422
20 PSO vs .JADE 0.00006 0.002713  0.001447
21 PSO vs .SCA 0.000079 0.003567  0.001903
22 DE vs .MFO 0.000192 0.008625 0.0046
23 WOA vs .GWO 0.000376 0.016927  0.008276
24 SSA vs .SCA 0.000481 0.021638  0.010578
25 DA vs .MFO 0.000612 0.027548  0.012856
26 SSA vs .LSHADE 0.000663 0.029831  0.013258
27 PSO vs LSHADE 0.003187 0.143416  0.057367
28 DE vs .JADE 0.004502 0.202582  0.081033
29 GWO vs .SCA 0.009264 0.416892  0.157492
30 PSO vs MFO 0.010504 0.472686  0.168066
31 DE vs .GWO 0.01189 0.535028  0.178343
32 WOA vs .MFO 0.019184 0.863292  0.26858
33 SSA vs MFO 0.035431 1.0 0.4606
34 DA vs .SCA 0.041515 1.0 0.498183
35 DE vs .LSHADE 0.075382 1.0 0.829203
36 DE vs .SSA 0.103877 1.0 1.0

37 MFO vs .SCA 0.165195 1.0 1.0
38 PSO vs GWO 0.178806 1.0 1.0
39 MFO vs .GWO 0.22462 1.0 1.0
40 PSO vs .DE 0.241613 1.0 1.0
41 DA vs .WOA 0.278264 1.0 1.0
42 JADE vs .LSHADE 0.287989 1.0 1.0
43 WOA vs .SCA 0.340023 1.0 1.0
44 SSA vs GWO 0.373967 1.0 1.0
45 PSO vs .SSA 0.648839 1.0 1.0
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Tabela B.4: Valores-p ajustados - CEC2017 - D=30

i Hipétese valor-p ndo ajustado PNeme PShaf

1 DA vs JADE 0 0 0

2 SCA vs JADE 0 0 0

3 DA vs .LSHADE 0 0 0

4 WOA vs .JADE 0 0 0

5 SCA vs .LSHADE 0 0 0

6 WOA vs .LSHADE 0 0 0

7 MFO vs .JADE 0 0 0

8 DE vs .DA 0 0 0

9 PSO vs .DA 0 0 0

10 DE vs .SCA 0 0 0

11 PSO vs .SCA 0 0 0

12 MFO vs .LSHADE 0 0 0

13 DE vs .WOA 0 0 0

14 PSO vs .WOA 0 0 0

15 DA vs .SSA 0 0.000011  0.000007
16 DA vs .GWO 0 0.000022  0.000014
17 GWO vs .JADE 0.000001 0.000067  0.000043
18 SSA vs JADE 0.000003 0.000127  0.000079
19 SSA vs .SCA 0.000005 0.000237  0.000126
20 GWO vs .SCA 0.00001 0.000437  0.000233
21 SSA vs WOA 0.000021 0.000961  0.000513
22 WOA vs .GWO 0.000038 0.001704  0.000909
23 GWO vs .LSHADE 0.000095 0.004271  0.002088
24 DE vs .MFO 0.000135 0.006092  0.002978
25 SSA vs .LSHADE 0.000161 0.007255  0.003386
26 PSO vs MFO 0.000161 0.007255  0.003386
27 PSO vs JADE 0.002076 0.093399  0.03736
28 DE vs .JADE 0.002399 0.107941  0.043177
29 DA vs .MFO 0.002767 0.12453 0.047045
30 MFO vs .SCA 0.017065 0.767934  0.273043
31 PSO vs .LSHADE 0.030124 1.0 0.451862
32 SSA vs .MFO 0.030124 1.0 0.451862
33 DE vs .LSHADE 0.033579 1.0 0.451862
34 WOA vs .MFO 0.037368 1.0 0.451862
35 MFO vs .GWO 0.041515 1.0 0.456668
36 DE vs .GWO 0.075382 1.0 0.753821
37 PSO vs .GWO 0.082783 1.0 0.753821
38 DE vs .SSA 0.099347 1.0 0.79478
39 PSO vs .SSA 0.108569 1.0 0.79478
40 DA vs .WOA 0.362427 1.0 1.0

41  JADE vs .LSHADE 0.362427 1.0 1.0
42 DA vs .SCA 0.54374 1.0 1.0
43 WOA vs .SCA 0.761445 1.0 1.0
44 SSA vs GWO 0.896482 1.0 1.0
45 PSO vs .DE 0.965407 1.0 1.0
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Tabela B.5: Valores-p ajustados - CEC2017 - D=100

i Hipétese valor-p ndo ajustado PNeme PShaf
1 SCA vs JADE 0 0 0

2 DA vs .JADE 0 0 0

3 SCA vs .LSHADE 0 0 0

4 DA vs .LSHADE 0 0 0

5 PSO vs .SCA 0 0 0

6 PSO vs .DA 0 0 0

7 WOA vs .JADE 0 0 0

8 MFO vs .JADE 0 0 0

9 WOA vs .LSHADE 0 0 0

10 SSA vs .SCA 0 0 0

11 DA vs .SSA 0 0 0

12 PSO vs .WOA 0 0 0

13 MFO vs .LSHADE 0 0 0

14 DE vs .SCA 0 0.000002  0.000001
15 DE vs .DA 0 0.000003  0.000002
16 PSO vs . MFO 0 0.000003  0.000002
17 GWO vs .SCA 0 0.000003  0.000002
18 DA vs .GWO 0 0.000004  0.000003
19 SSA vs WOA 0.000014 0.00065 0.000347
20 GWO vs .JADE 0.000161 0.007255  0.003869
21 SSA vs MFO 0.000161 0.007255  0.003869
22 DE vs .JADE 0.000227 0.010236  0.005459
23 DE vs .WOA 0.000443 0.019946  0.009752
24 WOA vs .GWO 0.000612 0.027548  0.013468
25 GWO vs .LSHADE 0.003187 0.143416  0.066928
26 DE vs .MFO 0.003187 0.143416  0.066928
27 DE vs .LSHADE 0.004205 0.189225 0.07569
28 SSA vs JADE 0.004205 0.189225 0.07569
29 MFO vs .GWO 0.004205 0.189225 0.07569
30 PSO vs GWO 0.010504 0.472686  0.168066
31 MFO vs .SCA 0.01189 0.535028  0.178343
32 DA vs .MFO 0.013435 0.604554  0.188083
33 PSO vs .DE 0.013435 0.604554  0.188083
34 SSA vs .LSHADE 0.041515 1.0 0.498183
35 WOA vs .SCA 0.050985 1.0 0.560831
36 DA vs .WOA 0.05636 1.0 0.563602
37 PSO vs .SSA 0.099347 1.0 0.894127
38 PSO vs JADE 0.22462 1.0 1.0
39 SSA vs GWO 0.362427 1.0 1.0
40 DE vs .SSA 0.409932 1.0 1.0
41  JADE vs .LSHADE 0.409932 1.0 1.0
42 WOA vs .MFO 0.572892 1.0 1.0
43 PSO vs LSHADE 0.696299 1.0 1.0
44 DE vs .GWO 0.93088 1.0 1.0
45 DA vs .SCA 0.965407 1.0 1.0

111



ANEXOS

112



I. FUNCOES BASICAS - CEC2017

As fungdes basicas do benchmark sdo definidas como:

e Funcio Bent Cigar

D
fi(x) =27 +105) a7
=2

e Funcao Zakharov

D D 2 D 4
f3(x) = al+ (Z 0.5:@) + <Z O.5xi>

i=1 i=1 i=1
e Funcao de Rosenbrock
D-1

fa(x) =) (100(xF — mi41) + (x5 — 1))
=1

e Funcao de Rastrigin

D

f5(x) = Z(x% — 10 - cos(2mx;) + 10)
i=1

e Funcio de Schaffer expandido

054 (sin*(y/22 + y2) — 0.5)

(14 0.001(22 + y?))?
fo(x) = g(x1,22) + g(w2,23) +-- -+ g9(xp_1,2p) + g(zp, 71)

Funcao de Schaffer: g(x,y)

e Funcio Lunacek bi-Rastrigin

D D

D
fr(x) = min (Z(@- — 110)%3dD + s> (Z — p1)? +10(D = ) _ cos(27Z;))
=1

i=1 =1
pi—d 1

70 = 1— 7
s 2vD +20 - 8.2

) /x\l = 281977,(.%':()3/1 =+ po, para i = 17 27 e 7D

10(x — o)
100
z =A%~ po)

y:
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onde, A% é uma matriz diagonal de dimensdao D com o i-ésimo elemento diagonal calculado como

i—1
Aii = 2@-1 parat=1,2,--- | D.

e Funcao de Rastrigin ndo continua rotacionada

D
fs(x) = 2(212 — 10cos(27z;) + 10) + f15
i=1
. 5.12(z — T 7| <05 (A7)
x:Mlﬂ, Y = i N Se‘fl|_ parat=1,2,--- D
100 round(2z;)/2 se |x;| > 0.5

2 = MiA M T2 (Tosy (v))

asy

14855 VT

Taﬁsyiseﬂfi>0,$i=$z ,parai=1,2,---,D.

Tosy: para x; = sign(x;)exp(T; + 0.049(sin(c1z;) + sin(ca2;))), parai = 1, D.

-1 sex; <0

l ; i =0
Onde 551 _ { 009(|$’L|) Sex; 7& , SZgTL(IL’Z) _ 0 sex; = 0 e

caso contrario )
—1 caso contrario

{10 sex; >0 {7.9 sex; >0
Cl1 =

5.5 caso contrario 3.1 caso contrartio

e Funcao de Levy

D—1
fo(x) = sin®(mwy) + Z:(wZ — 1)%[1 + 10sin®(rw; + 1)] + (wp — 1)?[1 + sin®(272p)] (L.8)
i=1

:Bi—l

T -parai=1,2---.D.

onde, w; = 1+

e Funcio de Schwefel modificada

D
fio(x) =418.9828 - D — Zg(zi), z; = x; + 4.209687462275036e + 02
i=1
zisin(|zi]/?) se |z <500  (19)
9(z) = 500 — mod(z;, 500))sin(1/]|500 — mod(z;, 500)|) — (2i—500)* se z; > 500
10000D
mod(|zi], 500) — 500)sin(+/[mod(]z], 500) — 500]) — E00° oo o~ 500
10000D

e Funcao Eliptica altamente condicionada
D
i—1

fu(x) =) (10°)51x} (1.10)

i=1
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e Funcio Discus

e Funcao de Ackley

fi3(x) = —20exp | —0.2
i=1

D
1 1
D ;1 z? | —exp <D cos(27r$i)> +20+e

e Funciao Weierstrass

k

kma:c

[akcos(2mb® (z; + 05))]> - D Z [akcos(2mb - 0.5)]

3
8

a.

f1a(x)

Il
WE

Il
—

0 k=0

s}
I
(@n]
“Cﬂ
[ s
I
uco
x5
Il

maxr — 20

e Funcio de Griewank

D 2
X X;
Jis() =2 1000 i cos (xﬁ) !

i=1

e Funcao Katsuura

32 ) ) plL.2
10 _p , |29 x; — round(27x;)| 10
fi6(x) = ﬁHizl L+ ZZ 2 D2

i=1

e Funcao HappyCat

fir(x) =

D
E :EZQ -D
i=1

D D
+ (o.52x§ + Zx) /D +0.5
=1 =1

e Funciao HGBat

D 2 D
= (34) ()

e Funcio de Rosenbrock com Griewank expandida

2(1/2

D D
+ <0.5Zx§ + Zm) /D +0.5
=1 =1

fro(x) = fr(fa(z1,22)) + fr(fa(zo,23)) + -+ + fr(fa(zp_1,2D)) + fr(fa(zD, 1))
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e Funcio F7 de Schaffer

2

, si=Jx?+a?, (1.19)

D— 1

fao(x (sin(50s{%) + 1))

D 1

=1
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II. BENCHMARK - CEC2017

e Funcoes Unimodais: F; a F3
1. Funcao Bent Cigar deslocada e rotacionada
Fl(X) :fl(M(X—Ol))—I-Fl* (IL.1)

2. Funciao excluida do benchmark

3. Funcido Zakharov deslocada e rotacionada

F3(x) = f3s(M(x — 03)) + F3 (I1.2)
e Funcdes Multimodais: Fy a Fig

4. Funcao de Rosenbrock deslocada e rotacionada

2.048(x — o .
Fy(x) = f4(M(1(004)) +1)+ Fy (IL3)
5. Funcao de Rastrigin deslocada e rotacionada
F5(x) = fs(M(x — 05)) + F3 (IL4)

6. Funcio de Shaffer expandida, deslocada e rotacionada
0.5(x—o N
Fg(x) = fzo(M((100 6))) + Fy (IL5)
7. Funcio Lunacek Bi_Rastrigin deslocada e rotacionada

600(x — o7)

Fr(x) = fr(M( 100

) + F7 (IL6)

8. Funciio nA¢o continua de Rastrigin deslocada e rotacionada

5.12(x — o .
Fy(x) = fS((lo()B)) + Iy {L7)
9. Funcio Levy deslocada e rotacionada
5.12(x — 09)

Fy(x) = fo(M( ) + Fy (IL8)

100
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. Funcio de Schwefel deslocada e rotacionada

1000(X — 010)

Fio(x) = fro(M( 100

) + Fio (IL9)

e Funcoes Hibridas: dada a equacdo (3.23) as fungdes hibridas seguem os indices de 11 a 20.

11.

12.

13.

14.

15.

Funcéo hibrida 1 (N=3)

p=1[0.2,0.4,0.4]

g1: Fungdo Zakharov f3
go: Fungdo Rosenbrock fy
gs: Fungdo de Rastrigin f5

Funcao hibrida 2 (N=3)
p=10.3,0.3,0.4]

g1: Fungdo Eliptica altamente condicionada f1;
g2: Fun¢do de Schwefel modificada fig
gs: Func¢do de Bent Cigar f;

Funcéo hibrida 3 (N=3)

p=1[0.3,0.3,0.4]

g1: Func¢do de Bent Cigar f;

go: Fungdo Rosenbrock fy

gs: Fungdo Lunacek bi-Rastrigin f7

Funcao hibrida 4 (N=4)
p=1[0.2,0.2,0.2,0.4]

g1: Fungdo Eliptica altamente condicionada f1;
g2: Funcdo de Ackley fi3

gs: Fungdo F7 de Schaffer foq

g4: Fungdo de Rastrigin f5

Funcio hibrida 5 (N=4)
p=1[0.2,0.2,0.3,0.3]

g1: Funcdo de Bent Cigar f;
go: Fungdo HGBat f1g

g3: Funcdo de Rastrigin f5
g4: Fungdo Rosenbrock fy
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16.

17.

18.

19.

20.

Funcio hibrida 6 (N=4)

p=1[0.2,0.2,0.3,0.3]

g1: Func¢do de Schaffer expandido fs
go: Fungcdo HGBat f1g

gs: Fungédo Rosenbrock f,

g4: Fun¢do de Schwefel modificado fig

Funcio hibrida 7 (N=5)

p=10.1,0.2,0.2,0.2,0.3]

g1: Fungdo Katsuura fig

go: Funcgdo de Ackley fi3

gs: Fun¢do de Rosenbrock com Griewank expandida fig
ga4: Fungdo de Schwefel modificado f1g

g5: Funcdo de Rastrigin f5

Funcio hibrida 8 (N=5)

p=10.2,0.2,0.2,0.2,0.2]

g1: Funcdo Eliptica altamente condicionada f1;
go: Fungdo de Ackley fi3

gs: Fungdo de Rastrigin f5

g4: Fung¢dao HGBat f1g

g5: Fun¢do Discus f12

Funcio hibrida 9 (N=5)

p=1[0.2,0.2,0.2,0.2,0.2]

g1: Fungdo Bent Cigar f;

go: Fung¢do de Rastrigin f5

gs: Func¢do de Rosenbrock com Griewank expandida fig
g4: Fungdo Weierstrass f14

g5: Fungdo de Schaffer expandido fg

Funcio hibrida 10 (N=6)

p=1[0.1,0.1,0.2,0.2,0.2,0.2]

g1: Fun¢do Happycat f17

go: Fungdo Katsuura fig

gs: Fungdo de Ackley fi3

ga: Fungdo de Rastrigin f5

g5: Fun¢do de Schwefel modificado fig
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21.

22.

23.

24,

25.

ge: Funcgdo F7 de Schaffer foq

e Func¢oes Compostas:

Funcao composta 1 (N=3)

o = [10, 20, 30]

A=[1,1e —6,1]

bias = [0,100,200]

g1 : Funcdo de Rosenbrock fy

go : Funcgdo Eliptica altamente condicionada f1

g3 : Fungdo de Rastrigin f5

Funcao composta 2 (N=3)

o = [10, 20, 30]

A=[1,10,1]

bias = [0,100,200]

g1 : Funcdo de Rastrigin f5

go : Fungdo de Griewank fi5

g3 : Fungdo de Schwefel modificado fig

Funcéao composta 3 (N=4)

o = [10, 20, 30, 40]

A=[1,10,1,1]

bias = [0,100,200,300]

g1 : Funcdo de Rosenbrock fy

go : Fungdo de Ackley fi3

g3 : Fungdo de Schwefel modificado fig
94 : Fungdo de Rastrigin f5

Funcao composta 4 (N=4)
o = [10, 20, 30, 40]

A =[10, 1le — 6,10, 1]

bias = [0,100,200,300]

g1 : Funcdo de Ackley fi3

g2 : Fungdo Eliptica altamente condicionada fi;

g3 : Funcdo de Griewank f15
g4 : Funcdo de Rastrigin f5

Funcio composta 5 (N=5)



26.

27.

28.

o = [10, 20, 30, 40, 50]

A =[10,1,10,1e — 6,1]

bias = [0,100,200,300,400]

g1 : Fungdo de Rastrigin f5
go : Funcdo Happycat f17

gs : Funcdo de Ackley fi3

g4 : Funcdo Discus f19

g5 : Funcdo de Rosenbrock fy

Funcao composta 6 (N=5)

o = [10, 20, 30, 40, 50]

A = [le — 26,10, 1e — 6,10, 5e — 4]
bias = [0,100,200,300,400]

g1 : Fungdo de Schaffer expandida fg
g2 : Fungdo de Schwefel modificada f1g
gs : Funcdo de Griewank f15

g4 : Funcdo de Rosenbrock fy

g5 : Funcdo de Rastrigin f5

Funcao composta 7 (N=6)

o = [10, 20, 30, 40, 50, 60]

A =[10,10,2.5,1e — 26, le — 6, 5e — 4]

bias = [0,100,200,300,400,500]

g1 : Funcdo HGBat fig

go : Funcdo de Rastrigin f5

gs : Fungdo de Schwefel modificada f1¢

g4 : Fungdo Bent Cigar f;

g5 : Fungdo Eliptica altamente condicionada fi
g6 : Funcdo de Schaffer expandida fg

Funcio composta 8 (N=6)

o = [10, 20, 30, 40, 50, 60]

A =[10,10,1e — 6,1,1, 5¢ — 4]
bias = [0,100,200,300,400,500]
g1 : Fungdo de Ackley fi3

go : Funcdo de Griewank f15

gs : Funcdo Discus f19

g4 : Fungdo de Rosenbrock f4
g5 : Funcdo Happycat f17
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29.

30.

g6 : Funcdo de Schaffer expandida fg

Funcio composta 9 (N=3)

o = [10, 30, 50]
A=1[1,1,1]

bias = [0,100,200]

g1 : Funcdo hibrida 5 Fj
g2 : Funcdo hibrida 6 Fg
gs : Funcdo hibrida 7 F7

Funcio composta 10 (N=3)

o = [10, 30, 50
A=1[1,1,1]

bias = [0,100,200]

g1 : Funcdo hibrida 5 Fj
g2 : Funcdo hibrida 8 Fg
g3 : Funcdo hibrida 9 Fy
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