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RESUMO

SANTANA, Gisele Alves. HALTON-CHAOS-5-PSO: UMA NOVA ABORDAGEM METAHEURISTICA
DE OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS APLICADA A PROBLEMAS DE EN-
GENHARIA ELETRICA. 140 f. Tese — Programa de Pés-Graduagao Associado, em Engenharia
Elétrica, Universidade Tecnolégica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2021.

Os problemas do mundo real sdo complexos, multidimensionais e multimodais, o que incentiva
os cientistas a desenvolverem métodos mais eficazes e eficientes para a solugcdo destes pro-
blemas. As metaheuristicas tentam emular biologicamente a natureza evolutiva e adaptativa
dos seres vivos por meio de uma série de técnicas e tém mostrado melhor desempenho que
os métodos tradicionais. Este trabalho propoe uma nova abordagem metaheuristica, chamada
Halton-Chaos-Beta-PSO, que é baseada no algoritmo tradicional de Otimizagdo por Enxame
de Particulas. O algoritmo Halton-Chaos-Beta-PSO utiliza a Distribuicdo Beta para geracdo de
varidveis aleatdrias com o objetivo de aumentar a diversidade e auxiliar na exploragao de regides
encobertas no espaco de busca durante o procedimento de otimizacdo. Além disso, um fator
de amortecimento baseado em mapas cadticos é utilizado para melhorar o processo de atua-
lizacdo do valor global, visando evitar a convergéncia prematura e aumentar a diversificacao
sem perda na capacidade de exploracdo do algoritmo. Além disso, a sequéncia de Halton é
implantada para melhorar a qualidade da geracao da populagao inicial, visando proporcionar a
cobertura do espaco viavel de busca de maneira adequada. A metaheuristica proposta é tes-
tada e validada em um conjunto de fun¢des Benchmark e seu desempenho é comparado com o
algoritmo PSO tradicional em termos de velocidade de convergéncia, robustez, erro quadratico
médio normalizado e nimero de FLOPs. Para todas as metaheuristicas comparadas, o ajuste
6timo dos parametros € investigado a fim de melhorar a qualidade das solucdes. Para in-
vestigar a aplicacdo em problemas de Engenharia Elétrica, a abordagem proposta é utilizada
para resolver o problema de alocacdo de poténcia em redes PON-OCDMA e para a estimagao
de pardmetros em um motor de indu¢do trifasico (MIT). Para o problema de alocacdo de
poténcia, o algoritmo demonstrou compromisso promissor entre desempenho-complexidade,
especialmente para altas dimensionalidades do problema, assim como uma melhoria significa-
tiva da eficiéncia energética do sistema O6ptico quando o procedimento de alocacdo de taxa
de poténcia é implantado dinamicamente em aplicacées em tempo real. Em relacao ao pro-
blema de estimacao de parametros do MIT, a metaheuristica proposta conseguiu estimar os
parametros com maior rapidez, obtendo maior qualidade nas solu¢des, mesmo em cendrios de
mudanca de parametros durante a operacdo do motor.

Palavras-chave: Metaheuristica, Otimizacdo por Enxame de Particulas, Controle de Poténcia,
Redes Opticas, Estimacdo de Parametros, Motor de Inducdo Trifasico, Funcdes Benchmark



ABSTRACT

SANTANA, Gisele Alves. HALTON-CHAOS-3-PSO: A NEW OPTIMIZATION METAHEU-
RISTIC APPROACH APPLIED IN ELECTRICAL ENGINEERING PROBLEMS . 140 f. Tese
— Programa de Pdés-Graduagao Associado, em Engenharia Elétrica, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parand. Cornélio Procépio, 2021.

Real-world problems are complex as they are multidimensional and multimodal in nature that
encourages scientists to develop better and efficient problem-solving methods. Metaheuristic
algorithms attempt to biologically emulate the adaptive evolutionary nature of living beings
via a series of techniques and have shown better performances than the traditional methods.
This work proposes a new metaheuristic approach, namely Halton-Chaos-Beta-PSO, based on
traditional Particle Swarm Optimization algorithm. The Halton-Chaos-Beta-PSO algorithm
uses Beta Distribution for random variables generation aiming to increase the diversity while
aid the exploration (diversification) of undercover regions in the search space during the op-
timization procedure. Besides, a damping factor based on chaotic maps is used to the best
global value updating, aiming to limit the dominance of the best global particle value, avoid
premature convergence and increase diversification without loss in the exploitation capability
of the algorithm. In addition, the Halton sequence is deployed to improve the quality of the
initial population generation in the first step to cover the feasible space properly. The proposed
metaheuristic is tested and validated on a set of benchmark test functions and its performance
is compared with the traditional PSO algorithm in terms of convergence velocity, normalized
mean squared error and number of FLOPs. For all compared metaheuristics, the optimum
tuning of parameters is investigated in order to improve the quality of the solutions. To in-
vestigate its application in Electrical Engineering problems, the proposed approach is used to
solve the problem of power allocation in PON-OCDMA networks and for the estimation of
parameters in a three-phase induction motor (TIM). For the power allocation problem, the
algorithm demonstrates a promising performance-complexity trade-off, especially for high di-
mensionality of problems and demonstrates an improvement in the energy efficiency of the
optical system when the power rate allocation procedure must be dynamically implemented in
real time applications. Regarding the TIM parameter estimation problem, the Halton-Chaos-
Beta-PSO algorithm is able to estimate the parameters more quickly, obtaining higher quality
in the solutions, even in scenarios of chaging parameter during the operation of the motor.

Keywords: Metaheuristic, Particle Swarm Optimization, Power Control, Optical Networks,
Parameter Estimation, Three-phase Induction Motor, Benchmark Functions
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uk Multiplicador de Lagrange para a i-ésima equacao de restricdo de desigualdade na
k-ésima iteracdo nos méetodos SQP e ALM

Maj Massa gravitacional ativa relacionada agente j no método GSA

Mpi Massa gravitacional passiva relacionada ao agente i no método GSA

N+ NUmero de comprimento de ondas disponiveis

Na Comprimento dos codigos 2D

v Incremento aplicado em p no ALM

Poténcia dptica de transmissao



Pi
Pmin

Pmax

pbesti

Poténcia de transmissao do i-ésimo usuario

Poténcia dptica minima de transmissao

Poténcia dptica maxima de transmissao

Vetor p acrescido de varidveis de folga

Melhor posicdo do agente i na iteracdo k nas meta-heuristicas
Poténcia de transmissdo total consumida

Poténcia do circuito

Operador projecao ortogonal

NUmero aleatdrio com distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1] nas meta-heuristicas
Taxa de chip

Taxa de simbolos do i-ésimo usuario

Taxa de simbolos minima de servico para o i-ésimo usuario

Distancia euclidiana entre dois agentes 7 e j no método GSA
Parametro de penalidade do ALM

Parametro de penalidade na k-ésima iteracdo no ALM

Per "1odo de bit

Per "10do de chip

Numero total de realizacdes do processo

Nivel de decréscimo esperado em V' no ALM

Classe de servico

Velocidade da particula 7 na iteracdo k nas meta-heuristicas
Peso do codigo

Largura de banda ndo espalhada do sinal do j-ésimo usuario
Funcdo de ponderacdo nas meta-heuristicas

Largura de banda do sistema dptico

Posicao corrente da particula 7 na iteracdo k das metaheuristicas
Operador gradiente

Operador gradiente em relacao ao vetor v

Operador matriz Hessiana
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1 INTRODUCAO

A otimizac3o é relacionada ao estudo de problemas em que se busca maximizar ou
minimizar uma fung3o através da escolha sistematica dos valores de varidveis dentro de um
conjunto factivel. As formas classicas ou exatas de otimizacdo, como os métodos iterativos
e numéricos, nao sao eficazes e flexiveis para lidar com problemas dinamicos, n3o lineares ou
que apresentem restricdes (FOULDS, 2012). Para contornar essas limitagdes, atualmente s3o
empregadas técnicas inteligentes, as quais apresentam bom compromisso entre complexidade e
custo (JONG, 2016); (ENGELBRECHT, 2007). Dentre as técnicas inteligentes de otimiza¢3o,
tem-se as metaheuristicas bioinspiradas, que tentam simular o comportamento evolutivo e
adaptativo dos seres vivos, sendo frequentemente inspiradas na natureza e estdo entre as
técnicas atuais mais utilizadas para a resolucao de problemas de otimizacao complexos ou nao
lineares (YANG, 2014); (JONG, 2016).

As metaheuristicas apresentam alguns parametros de projeto e o cdlculo de uma
funcdo custo, que deve apresentar um baixo custo computacional (YANG, 2014). A maioria
das metaheuristicas é baseada em uma populacdo de individuos que apresentam efetividade
para a solucdo de problemas de otimizacdo complexos. Apesar de ndo se poder garantir a
exatidao dos resultados obtidos em todos os casos, quando comparado aos métodos exatos,
os resultados alcancados sdo quase 6timos, possuindo complexidade computacional inferior aos
métodos tradicionais (YANG, 2010). Como exemplos de metaheuristicas bioinspiradas muito
utilizadas na literatura, tem-se: Otimiza¢do por Enxame de Particulas (PSO) (EBERHART;
KENNEDY, 1995), Otimiza¢do por Colénia de Formigas (ACO) (DORIGO; CARO, 1999),
Algoritmo Genético (GA) (HOLLAND, 1984), Algoritmo por Col6nia de Abelhas (BCO) (KA-
RABOGA; OZTURK, 2011), entre outros.

A metaheuristica de Otimiza¢3o por Enxame de Particulas é amplamente utilizada na
area de Engenharia Elétrica, principalmente para a estimacdo de componentes harmonicos em
sistemas elétricos de poténcia (PRINCE et al., 2018); (SRIVASTAVA et al., 2018); (SREEKU-
MAR; TRAD, 2018), rastreamento do ponto maximo de poténcia em arranjos fotovoltaicos
(BALAMURUGAN et al., 2016); (NAUPARI et al., 2018); (GONG et al., 2017), sintonia de
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controladores PID (ZAHRA et al., 2017); (AWASTHI et al., 2016), alocagdo de poténcia em
redes de fibra Sptica (SANTANA et al., 2018); (DURAND; ABRAQ, 2017), controle e es-
timagdo de pardmetros de maquinas elétricas (CUEVAS et al., 2019); (SONG et al., 2018)
(ZHENG; LIAO, 2016) etc.

O PSO é um algoritmo estocastico inspirado no comportamento dos péssaros e utili-
zado para otimizar um problema através da busca iterativa por um valor maximo ou minimo,
baseado em uma fun¢do custo (EBERHART; KENNEDY, 1995). A técnica PSO é baseada
no movimento aleatério de um enxame (populagdo) de particulas (individuos), que possuem
velocidade e posicao, e se movimentam pelo espaco de busca a procura de uma solucao 6tima
para um determinado problema, sendo que cada particula representa uma potencial solucdo
(EBERHART; KENNEDY, 1995); (BOUSSAID et al., 2013). O movimento de cada particula
depende de sua melhor posicao individual encontrada até o momento, bem como da melhor
posicao global encontrada pelo enxame. A medida que posi¢cdes mais promissoras sao encon-
tradas, essa informacao serve para guiar o movimento das particulas através do espaco de

busca.

Assim como em todas as metaheuristicas bioinspiradas, o principal desafio do PSO
é conseguir o equilibrio adequado entre as fases de intensificacdo e diversificagdo no processo
de busca para um problema especifico de otimizagdo (YANG, 2010). Além disso, a grande
desvantagem do PSO estad associada ao fato de que o algoritmo pode facilmente ficar preso
em o6timos locais quando o espaco de busca possui alta dimensao, ocasionado a convergéncia
prematura e, consequentemente, afetando a qualidade das solugdes encontradas (BLUM et
al., 2012).

Considerando essas limitagbes do algoritmo PSO, esta Tese propée uma nova me-
taheuristica baseada na otimizacdo por enxame de particulas, denominada Halton-Chaos-/3-
PSO. A metaheuristica proposta utiliza a Distribuicdo Beta (MACA; PECH, 2015); (ALI, 2007)
ao invés da distribuicdo uniforme, utilizada pelo PSO tradicional, e um fator de amortecimento
baseado em mapas caéticos (YANG et al., 2014); (ALATAS et al., 2009) para a atualizagdo
do melhor valor global encontrado no processo de otimizagdo, aprimorando a capacidade de
busca global do algoritmo ao escapar das solucdes locais. Além disso, para a inicializagao
do enxame de particulas é usada a sequéncia de Halton (DIGEHSARA et al., 2020); (STEI-
NERBERGER, 2020) ao invés da inicializagdo aleatdria utilizada pelo algoritmo tradicional.
A agregacdo dessas caracteristicas tem como objetivo alcangcar um satisfatério compromisso
entre desempenho e complexidade, além de proporcionar maior velocidade de convergéncia e

qualidade nas solugdes.
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Para a validagao da metaheuristica Halton-Chaos-3-PSO s3o utilizadas fun¢des Ben-
chmark, comparando seu desempenho ao obtido pelo PSO tradicional, em termos de veloci-
dade de convergéncia, erro quadratico médio normalizado e nimero de FLOPs. Para todas as
metaheuristicas comparadas € investigada a sintonia étima de parametros com o objetivo da
melhoria da qualidade das solu¢cdes encontradas. Além disso, a metaheuristica proposta é apli-
cada em dois problemas de otimizacdo da drea de Engenharia Elétrica: alocacdo de poténcia

em redes de fibra dtica e estimacdo de parametros de um motor de inducdo trifasico.

1.1 JUSTIFICATIVA

Muitos problemas de otimizacdo nao podem ser tratados por meio de métodos
analiticos ou exatos, principalmente por conta da dificuldade da formulacdo da modelagem
matematica exigida na solucdo ou quando fung¢des nao-diferencidveis ou descontinuas estao
envolvidas (COLLATZ; WETTERLING, 2012). Grande parte dos problemas da drea da en-
genharia é combinatdria, sendo os mesmos classificados como NP1-Dificil ou NP-Completo
(ODILI, 2017). Segundo Parpinelli et al. (2019), um problema é considerado intratdvel ou
NP-Completo se ndo existirem algoritmos capazes de resolvé-lo em tempo polinomial. Para
tais tipos de problemas ainda ndo existem algoritmos capazes de produzir solu¢bes étimas em
tempo polinomial (COLLATZ; WETTERLING, 2012).

Nesse contexto, s3o necessarios métodos alternativos que proporcionem uma solucao
préxima daquela que seria a 6tima e que apresentem um bom compromisso entre desempe-
nho e complexidade. Nesse contexto, faz-se uso de métodos de aproximacdo, randomizacao
e, principalmente, técnicas metaheuristicas (BOUSSA'I'D et al., 2013). As metaheuristicas,
quando bem aplicadas, podem resultar em um conjunto de solucdes de boa qualidade e com
baixo custo computacional (YANG, 2010); (JONG, 2016).

Nos ultimos anos, metaheuristicas bioinspiradas baseadas em populacoes vém sendo
utilizadas para a resolucao de problemas complexos de otimizacdo e tém apresentado desem-
penho relativamente bom em varios dominios de aplicacado, inclusive em complexos, demons-
trando habilidade de adaptacdo, flexibilidade e boa generalizacdo (YANG, 2010); (JONG,
2016); (BLUM et al., 2012); (PARPINELLI et al., 2019).

No entanto, as metaheuristicas possuem algumas desvantagens e seu desempenho
estd atrelado a calibracao dos parametros de entrada utilizados para a realizacdo do processo
de otimizagdo de um problema especifico (COLLATZ; WETTERLING, 2012). Além disso, para

o bom funcionamento das metaheuristicas, deve-se encontrar o equilibrio adequado entre as
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fases de exploracao e intensificacdo, caso contrario, o algoritmo pode apresentar convergéncia
prematura, parando o processo de busca ao encontrar um ponto étimo local, e assim, com-

prometendo o desempenho e as solu¢cdes encontradas pelo algoritmo metaheuristico.

Considerando esse contexto, justifica-se o desenvolvimento de uma nova abordagem
metaheuristica para a resolucao de problemas complexos que apresente um bom compromisso
entre desempenho e custo computacional, além de garantir boas solugdes e fornecer rapida
convergéncia. A metaheuristica proposta Halton-Chaos-3-PSO agrega algumas caracteristicas
relevantes ao PSO tradicional com o objetivo de oferecer maior rapidez na convergéncia, qua-
lidade nos resultados obtidos e compromisso entre desempenho e complexidade. O algoritmo
Halton-Chaos-3-PSO utiliza a distribuicdo Beta e um fator de amortecimento baseado em
mapas cadticos para evitar a convergéncia prematura, no caso do algoritmo encontrar étimos
locais no espaco de busca, aprimorando o processo de exploracdo e intensificacdo, além de
utilizar um tipo de sequéncia de Monte Carlo para a inicializacdo do enxame de particulas, o
que pode proporcionar melhor capacidade de exploracao do espaco de busca e menor tempo

para encontrar o 6timo global de um problema de otimizac¢ao.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral desta Tese é o desenvolvimento de uma nova metaheuristica bioins-
pirada por enxame de particulas para a resolucdo de problemas de otimizacdo. Ao objetivo

geral deste trabalho estdo relacionados os seguintes objetivos especificos:

e Investigar as principais metaheuristicas bioinspiradas presentes na literatura;
e Verificar o funcionamento das metaheuristicas mais difundidas;

e Investigar as principais técnicas de calibragao de parametros de entrada para essas me-

taheuristicas;

e Verificar o compromisso entre desempenho e complexidade das metaheuristicas mais

utilizadas;

e Investigar as principais desvantagens da metaheuristica de otimizacdo por enxame de

particulas;

e Investigar as principais técnicas de melhorias utilizadas para o aprimoramento do desem-

penho da metaheuristica de otimizacao por enxame de particulas;

e Desenvolver uma nova metaheusristica baseada na otimizacdo por enxame de particulas;
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Calibrar os parametros de entrada da nova metaheusristica;

Verificar o desempenho e complexidade da nova metaheuristica através de funcdes Ben-

chmark;

Comparar a metaheuristica proposta, em termos do compromisso entre complexidade e

desempenho, ao algoritmo PSO tradicional;

Aplicar e validar a metaheuristica desenvolvida através da solucdo de problemas praticos

da area de Engenharia Elétrica.
1.3 CONTRIBUICOES

A proposta deste trabalho busca contribuir na construcdo de resultados de pesquisas
relevantes para o desenvolvimento de novas metaheurisicas de otimizacdo bioinspiradas. Jus-
tificando a necessidade de otimiza¢ao desses recursos, os seguintes aspectos foram explorados

nesta Tese:

1. Distribuicao Beta: utilizada ao invés da distribuicao uniforme, para a geracao de varidveis
aleatérias com o objetivo de aumentar a diversidade e a exploracdo de regides nao

exploradas no espaco de busca durante o processo de otimizacao;

2. Fator de amortecimento baseado em mapas cadticos: responsdvel pela geracdo de
numeros aleatdrios usados para a atualizacao do melhor valor global encontrado pela me-
taheuristica. Essa caracteristica pode limitar a dominancia do valor da melhor particula e
evitar a convergéncia prematura, aumentando a aleatoriedade (diversificagdo) sem perda

na capacidade de exploracao;

3. Sequéncia de Halton: usada para aprimorar a qualidade da gera¢do da populagdo inicial

na primeira etapa, objetivando a cobertura apropriada do espaco factivel de busca.
1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta Tese de Doutorado contém, além do capitulo introdutdrio, seis partes, descritas

a seguir:

e Capitulo 2 - Neste Capitulo, é realizada uma visdo geral da literatura, destacando os

principais trabalhos referentes a metaheurisica PSO, assim como técnicas utilizadas para
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a melhoria do desempenho deste algoritmo. Além disso, sao apresentados alguns traba-
lhos que aplicam o PSO para a resolucdo de problemas de otimizagdo na drea de Enge-
nharia Elétrica. Adicionalmente, este Capitulo apresenta os conceitos tedricos fundamen-
tais sobre otimizacdo e metaheuristicas bioinspiradas. Adicionalmente, s3o discutidas as
técnicas de calibragcdo de parametros utilizadas neste trabalho, e aspectos fundamentais
para a implementacdo de metaheuristicas, como: critério de convergéncia, complexidade
computacional e robustez algoritmica. Por fim, s3o apresentadas as fun¢des Benchmark

que servem como base para a validagdo do algoritmo Halton-Chaos-3-PSO.

e Capitulo 4 - Neste Capitulo, sdo apresentadas as metaheuristicas utilizadas por este
trabalho, especialmente a metaheuristica proposta Halton-Chaos-3-PSO, assim como é
realizada a validac3o desses algoritmos utilizando funcdes Benchmark. Os resultados do
compromisso entre desempenho e complexidade da abordagem proposta sao discutidos

e comparados ao PSO tradicional.

e Capitulo 5 - Neste Capitulo, é apresentada a aplicacdo da mataheuristica H-C-3-PSO
para resolver o problema de estimacdo de parametros de um motor de induc3o trifisico
sujeito a mudanca de parametros dessa maquina durante sua operagdo. Além disso, a
abordagem proposta é comparada com o PSO tradicional e algumas de suas variantes,
assim como é comparado com uma técnica analitica e um método hibrido, destacando

os resultados obtidos em relacao ao compromisso desempenho-complexidade.

e Capitulo 6 - Neste Capitulo, é realizada a aplicacdo e comparacdo da capacidade,
eficicia e eficiéncia do algoritmo Halton-Chaos-3 -PSO com o PSO tradicional, versdes
melhoradas desse algoritmo e o método ALM-PSO, para a resolugdo do problema de

alocagdo de poténcia em redes 6ticas PON-OCDMA.

e Capitulo 7 - Finalmente, neste Capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes e

sugestOes para continuidade dos estudos.
1.5 PUBLICACOES CIENTIFICAS ASSOCIADAS AO TRABALHO

Os artigos cientificos/tecnolégicos gerados como resultado do trabalho de inves-

tigacao desta Tese de doutorado sao sintetizados a seguir.
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1.5.1 ARTIGOS PUBLICADOS EM PERIODICOS

[A] SANTANA, Gisele A.; DURAND, Fabio R:; ABRAO, Taufik. Power Allocation in PON-
OCDMA with Improved Chaos Particle Swarm Optimization. Journal of Microwaves,
Optoelectronics and Electromagnetic Applications, v. 17, n. 2, p. 268-283, 2018;
DOI: https://doi.org/10.1590/2179-10742018v17i21258, ISSN 2179-1074,

IF: [n.a.] Available online: 30 September 2018.
URL: http://www.jmoe.org/index.php/jmoe/article/view /673

1.5.2 ARTIGO SOB REVISAO EM PERIODICO

[B] SANTANA, G. A; PENDEZA MARTINEZ, C. A.; MARTINEZ, A. L. M.; SANTOS,
L.; ABRAO, T., Halton-Chaos and ALM-PSO Power Allocation Methods for
Passive Optical CDMA Networks. AEUE - International Journal of Electronics and
Communications. Elsevier. ISSN: 1434-8411
IF: 3.183 Versdo revisada R1 em 18 de junho de 2021.

URL: https://www.journals.elsevier.com/aeu-international-journal-of-electronics-and-communications

1.5.3 ARTIGO SUBMETIDO EM PERIODICO

[C] SANTANA, G. A; PENDEZA MARTINEZ, C. A.; MARTINEZ, A. L. M.; GOEDTEL, A;;
ABRAO, T. Parameter Identification in Three-phase Induction Motor Aided by
Halton-Chaos-3-PSO Algorithm. Soft Computing. Springer

IF: 3.050 Versao original RO submetida em 8 de junho de 2021.
URL: https://www.springer.com/journal /500

1.6 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos principais e objetivos desenvolvidos
nesta Tese de doutorado, bem como elencadas as justificativas para o desenvolvimento da
investigacao cientifica-tecnoldgica e a organizacao dos capitulos. Por fim, foram apresentadas

as principais produc¢des bibliograficas resultantes deste trabalho de Tese.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo, é apresentada uma visao geral da literatura, procurando mostrar o
cenario atual do campo de metaheuristicas, sendo apresentado um estudo das principais pu-
blicacdes entre os anos de 2017 e 2021. Além disso, é realizada a revisao dos principais
trabalhos que aplicam a metaheuristica PSO a problemas da drea de Engenharia Elétrica.
Este Capitulo também apresenta os conceitos tedricos fundamentais sobre metaheuristicas e
otimizacdo. Adicionalmente, é abordada a técnica de calibracao dos parametros de entrada
e as técnicas empregadas para a melhoria da metaheuristica PSO utilizadas neste trabalho.
Além disso, sdo apresentadas as fun¢des de teste (Benchmark) usadas para a validagdo da

metaheuristica proposta.

2.1 VISAO GERAL DA LITERATURA

No trabalho de Bansal (2019) é observado que algoritmos metaheuristicos apresentam
comportamento altamente n3o linear, complexo e estocastico. Assim, a maioria dos traba-
Ihos realiza a analise de desempenho das metaheuristicas de maneira quantitativa, utilizando
métodos de validacdo, como: desvio padrao, média, erro quadratico médio normalizado, etc,
como realizado em Parsopoulos e Vrahatis (2019). Além disso, para essa andlise sdo utilizadas
funcdes denominadas Benchmark, sendo que a maioria das novas metaheuristicas compara
seus resultados aos obtidos pelas técnicas bioinspiradas tradicionais, como o PSO (WANG
et al., 2018); (SENGUPTA et al., 2019); (KIRAN, 2017). Nesse contexto, Sengupta et al.
(2019) destaca que a analise de convergéncia e eficiéncia de novas metaheuristicas ainda é um

fator que estd em aberto a novas técnicas e pesquisas.

Em relagdao aos parametros de entrada dos algoritmos metaheuristicos, Harrison et
al. (2019) observa que a definicdo de bons pardmetros influencia fortemente na convergéncia
dos algoritmos e que a calibracao desses parametros é um processo trabalhoso, ja que depende

especificamente do problema de otimizagdo analisado. Nos trabalhos de Harrison et al. (2018)
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e Sedighizadeh et al. (2021), o ajuste dos pardmetros de entrada se mostrou como um ponto
interessante para direcOes futuras de pesquisa, ja que em termos de analise de convergéncia,
complexidade e tempo de execucdo, esses pardametros possuem grande influéncia. Porém,
nesses trabalhos ndo é demonstrada a metodologia utilizada para a calibragcdo dos parametros.
J& em Pedersen (2020) é realizada uma analise para a defini¢do de bons pardmetros de entrada
para o algoritmo PSO, considerando diferentes dimens&es para algumas fun¢des Benchmark,

porém também nao é explicado o processo de ajuste dos parametros.

Em relacdo a técnicas de randomizacdo utilizadas pelas metaheuristicas, as mais
comuns s3o: distribuicGes uniformes simples ou métodos complexos, como Monte Carlo, mapas
cadticos ou distribuicdo Beta. Nos trabalhos de Yang et al. (2014); Araujo e Coelho (2008)
e Pluhacek et al. (2015), alguns mapas caéticos sdo agregados ao algoritmo PSO para a
geracao de varidveis aleatdrias para a atualizacdo da velocidade das particulas e também para
encontrar novas solugcdes na vizinhanga das melhores posicdes ja encontradas pelo algoritmo.
Ja a distribuicdo Beta foi previamente empregada para melhorar a metaheuristica PSO em
relacdo a atualizacdo do peso inercial (MACA; PECH, 2015) e inicializagdo da velocidade das
particulas (ANDRE et al., 2015).

Por sua vez, no trabalho de Digehsara et al. (2020) a metaheuristica Halton-PSO (H-
PSO) utiliza sequéncias de Halton, um tipo de sequéncia de Monte Carlo, como mecanismo
para a geracao da populagdo inicial na primeira etapa do processo de otimizagdo, objetivando
apropriada cobertura do espaco vidvel de busca. Através da utilizacdo da sequéncia de Halton
Embaralhada, responsavel pela geracdo de nimeros quase aleatérios, a populacdo inicial do
algoritmo é gerada de maneira mais eficiente sem afetar diretamente a estrutura do algoritmo
PSO tradicional.

De acordo com Rezaei e Safavi (2020), os algoritmos metaheuristicos apresentam
dois componentes fundamentais: intensificacdo e exploracdo do processo de busca, sendo que
o grande desafio é a implementacdo de um algoritmo que encontre o equilibrio entre esses
componentes. De acordo com (SENEL et al., 2019), o entendimento sobre como esses dois
fatores afetam o desempenho de qualquer metaheuristica ainda possui limitacoes. Geralmente,
as abordagens mais utilizadas para equilibrar intensificacdo e exploracdo estao relacionadas ao
controle do tamanho da populacdo (RAHMAN et al., 2020), calibracdo dos pardmetros de
entrada (REZAEI; SAFAVI, 2020); (HARRISON et al., 2019) e manuten¢do da diversidade
através de técnicas deterministicas ou adaptativas (HARRISON et al., 2018); (KIRAN, 2017).

Na drea de Engenharia Elétrica, muitas aplicagdes utilizam a metaheuristica PSO

para a resolucao de problemas, pois essa metaheuristica apresenta bons resultados quando
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comparado a outras heuristicas tradicionais. Nessa area, o PSO é principalmente utilizado para
a estimacao de componentes harmoénicos em sistemas elétricos de poténcia, rastreamento do
ponto maximo de poténcia em arranjos fotovoltaicos, sintonia de controladores PID, alocagdo
de poténcia em redes de fibra ética, projeto e andlise de custo de geradores edlicos, controle

e estimacao de parametros de maquinas elétricas etc.

No trabalho de Medjghou et al. (2018) é apresentado um filtro de Kalman baseado
na estratégia de controle proporcional integral (Pl) para controlar o filtro de poténcia ativa
em derivacdo. Para obter precisdo no desempenho do filtro, o algoritmo PSO é adotado para
o ajuste dos pardmetros, apresentado bons resultados finais. Em Srivastava et al. (2018),
um controlador Pl de ordem fraciondria é projetado para melhorar o desempenho do filtro de
poténcia ativa em derivacdo mantendo uma tens3o constante. Os parametros do controlador
sao ajustados utilizando a otimizacdo por enxame de particulas. Os resultados obtidos sdo
comparados com um controlador Pl geralmente usado para a mesma aplicagdo, e mostram
que o estudo proposto fornece melhores resultados na manutencdo do nivel de tensdo e na

reducdo dos harménicos.

No trabalho de Lee et al. (2017), é proposto um algoritmo PSO modificado aplicado
ao projeto étimo de um motor sincrono de ima permanente, visando minimizar a distorcao
harmdnica total da forca contra-eletromotriz. Para melhorar o desempenho do algoritmo PSO
tradicional, um novo método ¢ aplicado para controlar de maneira inteligente o niimero de
particulas. O novo método compara o valor de custo do melhor global na iteragao atual com
o valor na iteracdo anterior. Se houver diferenca entre os dois valores de custo, o algoritmo
proposto opera no estagio de exploracao, mantendo o nimero de particulas. No entanto,
quando a diferenca nos valores de custo é menor que os valores de tolerancia atribuidos pelo
usuario, o algoritmo proposto opera no estigio de intensificacdo, reduzindo o nimero de
particulas. Além disso, o algoritmo elimina a particula que estd mais préxima da melhor valor

global para preservar a aleatoriedade.

Nos trabalhos de Bhowmick et al. (2018) e Bhowmick et al. (2016b) foi proposta uma
técnica simples e robusta para a estimacao de parametros do circuito equivalente de um motor
de indugdo trifasico a partir de dados obtidos experimentalmente em condi¢cdes de operacdo. Os
valores de tens3o, corrente, poténcia e velocidade foram medidos sob diferentes condicoes de
carga e os dados foram analisados utilizando a otimizacdo por enxame de particulas juntamente
com a técnica de estimativa de resisténcia. Os parametros estimados foram comparados
com os valores correspondentes obtidos através do procedimento de teste classico. O estudo

comparativo mostrou que a técnica proposta pode ser utilizada de forma confidvel para estimar
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os parametros de maquinas elétricas.

Em Sahoo et al. (2019), a metaheuristica PSO foi utilizada como técnica para ras-
trear o ponto maximo de poténcia de um arranjo fotovoltaico. Nesse trabalho, o objetivo
principal do PSO foi descobrir o ciclo de trabalho do conversor Boost para manter a tensio
de saida constante, independentemente da energia produzida pelos painéis solares. Em Gong
et al. (2017) foi proposto um novo método baseado no algoritmo PSO para determinar os
pardmetros desconhecidos do modelo do arranjo fotovoltaico. A técnica PSO foi aplicada para
a identificacao dos parametros do arranjo e adotou algumas melhorias no processo iterativo,
com a finalidade de garantir a convergéncia efetiva, utilizando peso de inércia adaptativo e

fatores de aprendizagem varidveis.

No trabalho de Ren e Liu (2017), um algoritmo modificado de otimizagdo por enxame
de particulas foi desenvolvido para resolver problemas de otimizacao na Engenharia Elétrica.
O mecanismo de aprendizagem das particulas foi usado para guiar a evolugdo da populagdo
em regiodes viaveis e o algoritmo utilizou o peso inercial adaptativo e fatores de aprendizagem
para equilibrar a exploracdo do espaco de busca. A estratégia de redefinicao de particulas foi
utilizada para que o algoritmo encontrasse o 6timo global de forma eficaz. Nesse trabalho, a

populacao inicial foi gerada a partir da teoria do caos.

Em Santana et al. (2018) é proposto um algoritmo de aloca¢do de poténcia para
redes PON-OCDMA combinando a otimizacdo por enxame de particulas tradicional e a teoria
de caos, denominado IC-PSO, tendo em vista melhorar a velocidade de convergéncia e a
qualidade das solugdes do PSO tradicional. O IC-PSO proposto utilizou a distribuicdo Beta
ao invés da distribuicdo uniforme para a atualizacdo da velocidade das particulas; além disso,
um fator de amortecimento baseado no mapa logistico cadtico relacionado a atualizacao do
melhor valor global foi introduzido com sucesso. Essas caracteristicas afetaram de maneira
positiva o compromisso desempenho-complexidade, a velocidade de convergéncia e a qualidade

das solucdes obtidas.

Como observado, a metaheuristica PSO é amplamente empregada para a otimizagao
de problemas complexos, inclusive na drea de Engenharia Elétrica, pois possui facil imple-
mentacdo, bom desempenho e, principalmente, vérios aspectos que podem ser melhorados.
Assim, este trabalho propde o desenvolvimento de uma nova abordagem metaheuristica, de-
nominada Halton-Chaos-3-PSO, que é baseada no algoritmo tradicional de otimiza¢ao por
enxame de particulas, mas utiliza algumas técnicas de calibragao de parametros de entrada,
atualizacao de velocidade e geracao da populacao inicial para melhorar o compromisso en-

tre complexidade e desempenho do PSO tradicional. Para validar a abordagem proposta,
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o algoritmo é aplicado para a resolugdo de dois problemas de otimizagcdo da area de Enge-
nharia Elétrica: estimacdo de parametros de um motor de indugdo trifdsico e alocacdo de
poténcia em redes éticas PON-OCDMA. As metaheuristicas podem resolver uma ampla classe
de problemas complexos de otimizacao, obtendo resultados superiores em termos do compro-
misso desempenho-complexidade em relagcdo as técnicas deterministicas, quer sejam exatas ou
analiticas-iterativas. Apesar de existir uma vasta literatura relacionada ao desenvolvimento
e aplicacao de metaheuristicas para a resolucao de problemas de otimizacdo, observou-se
que ainda ha espaco para pesquisa de novas técnicas ou aperfeicoamentos de técnicas de
diversificacdo (randomizacdo) para a geracdo da populacio inicial de metaheuristicas popula-
cionais, assim como a melhoria do compromisso entre desempenho e complexidade, melhoria
do processo de intensificacdo e diversificacdo, aprimoramento do processo de calibracao dos
parametros de entrada das metaheuristicas, entre outros aspectos de projeto de algoritmos

heuristico-evolucionarios.

2.2 OTIMIZACAO

A otimizac3o é uma area da matemadtica destinada a obtencdo de condicoes que pro-
porcionem o valor extremo de uma ou vérias funcdes sob determinadas condi¢bes (COLLATZ;
WETTERLING, 2012). Segundo Odili (2017), a otimizagdo é utilizada para maximizar ou
minimizar o resultado de um problema com recursos limitados, selecionando a melhor solucao
dentre um conjunto de solu¢cbes disponiveis. Dessa maneira, a otimizacao pode ser definida

como um processo de se encontrar o valor maximo ou minimo de uma funcdo de acordo com
determinadas restri¢des (YANG, 2010).

Formalmente, um problema de otimizacdo Optz pode ser definido por:
OptZ = (vaa v, f) (1)

no qual S é o espaco de busca de um conjunto finito de varidveis de decisdo v = {1,...,n}, V
é o conjunto de restricOes entre as varidveis de decisdo, e f é a funcdo custo a ser otimizada.
Para a resolucdo do problema, uma solucdo 6tima s* deve ser encontrada com o valor minimo

da fungdo custo f(s*) < f(s),Vs € S, ou no caso de maximizagdo: f(s*) > f(s),Vs € S.

O espaco de busca & é um conjunto que contém todas as solu¢bes do problema,
podendo ser finito ou infinito enumeravel, considerando apenas que esse espaco contenha
apenas solugdes vidveis, isto é, aquelas que obedecem as restri¢des do problema (se houver).
Graficamente, conforme ilustrado na Figura 1, se um ponto x* corresponde ao valor minimo

da func¢do f(x), o mesmo ponto também corresponde ao valor maximo do negativo da fung¢3o,



30

fix)

X", minimo de fix)

L 4

# ¥ maximo de -fix)

’ -f{x)

Figura 1: Pontos maximo e minimo de uma func3o.

Fonte: Adaptado de (BOUSSAID et al., 2013)

Os problemas de otimizacdo podem ser de varios tipos: sem restricoes, com restricoes
ou combinatoriais. Muitos problemas de otimizagdo possuem certas restricoes ou regras que
nao podem ser violadas ao se encontrar uma solucao otimizada. Portanto, um problema com
restrices envolve a fun¢do custo f(x) que deve ser minimizada ou maximizada com base
em certas restricoes. Ja os problemas de otimiza¢ao irrestritos s3o aqueles que ndo envolvem
restricdes ou limitacoes e dependem de varidveis reais. Tais problemas possuem uma fungao
custo que minimiza ou maximiza diretamente o valor de f(x) (COLLATZ; WETTERLING,
2012).

Existem varias técnicas de otimizacao que podem ser desenvolvidas através de métodos
tradicionais, como a programacao linear, programacao nao linear ou algoritmos baseados na
inteligéncia de enxames. Geralmente, os métodos classicos sao classificados como métodos
diretos ou gradiente, com base na técnica de busca usada para encontrar o melhor valor para
um determinado problema de otimizacdo. Os métodos diretos usam o valor de uma funcdo
custo, enquanto o método gradiente utiliza informacoes da fun¢do derivada para guiar a busca
(BOUSSA'I'D et al., 2013). Entretanto, os métodos tradicionais sdo mais adequados para
funcbes custo simples e unimodais, nao sendo eficazes para problemas complexos multimo-
dais (FOULDS, 2012). Nesses casos, a fim de obter o resultado eficiente, sdo desenvolvidas

técnicas n3o tradicionais, também conhecidas por heuristicas. Os métodos heuristicos podem
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ser classificados como evolutivos, naturais e baseados em técnicas légicas, conforme Figura 2.

Técnicaz de
otimizacio

Meétodos tradicionais

-
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colfnia de abelhas
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v

Técnicas bazeadas na
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Figura 2: Classificacdo dos Métodos Heuristicos.
Fonte: Adaptado de (YANG, 2010)

Na préxima se¢do, sdo apresentados os conceitos fundamentais sobre metaheuristicas

utilizadas para otimizacao.

2.3 METAHEURISTICAS PARA OTIMIZACAO

Uma metaheuristica é um método utilizado para resolver de forma genérica problemas

de otimizagdo. Geralmente s3o aplicadas a problemas para os quais ndo se conhece algo-

ritmo eficiente, como problemas NP-completos ou dificeis, por oferecerem melhores solugdes

e geralmente com tempo de processamento menor que outros tipos de técnicas, como as

deterministicas (YANG, 2010). As metaheuristicas sdo usadas para resolver problemas de oti-

mizac3o pelo processo de busca de solugdes étimas para um problema de interesse especifico.
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O processo de busca pode ser realizado por meio de varios agentes que formam essencial-
mente um conjunto de solugdes em constante evolucdo, usando um conjunto de regras ou
equacOes matemdticas durante as iteracdes. Essas iteracoes sao mantidas até que a solucao
encontrada atenda a algum critério predefinido, como o nlimero maximo de iteragdes ou a to-
lerdncia minima. A solugdo final, também conhecida por solu¢do quase 6tima, é considerada
uma solugdo étima e considera-se que o algoritmo atingiu um estado convergente (BANSAL,
2019).

Os algoritmos metaheuristicos encontram a solucdo quase 6tima rapidamente, ao
contrario dos métodos exatos ou deterministicos que encontram essa solugao com maior tempo
computacional. As técnicas metaheuristicas obtiveram grande sucesso, pois fornecem solucoes

com um custo computacional aceitdvel (YANG, 2014).

As metaheuristicas bioinspiradas fazem parte do conjunto de algoritmos metaheuristicos
e utilizam a inteligéncia evolutiva de processos biolégicos com o objetivo de resolver proble-
mas de dificil solu¢do, cujo o espago de busca possui grande dimensdo (JONG, 2016). Essas
metaheuristicas ndo garantem a solugdo étima, mas permitem uma avaliagdo mais eficiente
do espaco de busca, obtendo, na maioria das vezes, solu¢des com melhor qualidade (YANG,
2014). Geralmente, sdo aplicadas em situagdes nas quais as varidveis de projeto interagem
entre si de maneira complexa, ou em problemas nos quais existe a possibilidade de se encontrar

vérios Gtimos locais ou solugdes sub étimas (BLUM et al., 2012).

Os algoritmos bioinspirados sdo muito similares, apenas mudando alguns elementos,
como a representacao e avaliacao dos dados de entrada e as operacoes sobre esses dados. Em
sua maioria, esses algoritmos compartilham algumas caracteristicas como a utilizacao de com-
ponentes estocdsticos e os pardmetros de entrada (YANG, 2014). Cada tipo de algoritmo pos-
sui uma quantidade especifica de parametros a ser ajustada e esse ajuste controla a execucdo
do algoritmo, afeta diretamente a qualidade da solugdo final e influencia o direcionamento da
busca por regides promissoras no espaco de solu¢des do problema. No desenvolvimento de uma
metaheuristica, alguns critérios devem ser considerados, como: busca no espaco de solugdes
(diversificagdo), exploragdo das melhores solu¢des encontradas (intensificagdo), busca local ou

global, entre outros. Estes aspectos sdo definidos nas préximas subsecdes.

2.3.0.1 INTENSIFICACAO E DIVERSIFICACAQ

Exploracdo e intensificacdo sao duas caracteristicas comuns e fundamentais de qual-
quer método de otimizacdo. No entanto, é altamente dependente da maneira de busca adotada

por cada metaheuristica (BLUM et al., 2012). Esses dois fatores sdo considerados essenciais
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para a solucdo adequada de um problema de otimizacdo. A exploraciao é a capacidade de
expandir a pesquisa em um amplo dominio de solugcdes, com o objetivo de explorar dreas ndo
visitadas do espaco de busca. Por sua vez, a intensificagdo utiliza a experiéncia de busca

armazenada, permitindo focar regides promissoras (solu¢des de alta qualidade) para convergir
de maneira ideal (BOUSSAID et al., 2013).

Para equilibrar esses dois fatores, um algoritmo metaheuristico eficiente deve procurar
ou explorar novas solugdes, através de técnicas de randomizagdo e buscas aleatdrias, para que
o movimento exploratdrio acesse todas as regides do espaco de busca por pelo menos uma vez
(YANG, 2014).

Resumidamente, no processo de intensificacdo as regides promissoras do espaco de
busca sio exploradas de maneira minuciosa, com o objetivo de encontrar as melhores solu¢des.
Ja na diversificacao ou exploracdo, regides nao exploradas devem ser visitadas para assegurar
que todas as regides do espaco de busca sejam exploradas equilibradamente e que a busca ndo

fique limitadada a um pequeno espaco de regides.

2.3.1 TECNICAS PARA APRIMORAMENTO DA METAHEURISTICA PSO

Virias técnicas estdao sendo empregadas para o aprimoramento da metaheuristica
PSO tradicional com os objetivos principais de melhoria entre as capacidades de exploracdo e
intensificacdo do algoritmo, escape dos pontos minimos locais e maior rapidez de convergéncia.
Dentre essas técnicas, este trabalho utiliza a distribuicao Beta, mapas caédticos e a sequéncia
de Halton para aprimorar a qualidade das solugdes do PSO tradicional, sendo descritas nas

préximas segoes.

2.3.1.1 DISTRIBUICAO BETA

A funcao de Distribuicio Beta é um tipo de distribuicao probabilistica continua,
definida no intervalo parametrizado [0, 1] por dois pardmetros positivos p > 0 e ¢ > 0,
os quais sdo expoentes da variavel aleatéria e controlam o formato da distribuicdo (MACA,;
PECH, 2015). Essa distribuicdo tem sido aplicada para modelar o comportamento de varidveis
aleatédrias limitadas a intervalos de tamanho finito em uma vasta quantidade de problemas. A
distribuicdo Beta é um modelo adequado para o comportamento aleatério de porcentagens e

proporcoes.

A funcao de distribuicao Beta para varios valores dos parametros p e ¢ é ilustrada na



Figura 3 e definida por:

p:M2(102—M) 1
0= (- |

sendo ;1 a média das amostras e o2 a variancia das amostras z.
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Figura 3: Distribuicdo Beta com varios valores de p e q.

Fonte: Autoria prépria
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A fungdo de densidade de probabilidade (PDF) da distribuicdo Beta, para 0 < x < 1,

e os parametros de forma p,q > 0, é uma funcao de poténcia da varidvel x e de seu reflexo

(1 — z), respectivamente. da seguinte forma:

flwipg) = k-2’ ' (1—az)r!
1
—— Y AU
Beta(p,q) (-2

sendo a fungdo Beta(p, ¢) uma constante de normalizagdo tal que

_ 1 _ L'(p+q) _ lup—l — W) du
*””‘Beta@,q)‘r(p)-r(q)‘/o L=wd

garante que a probabilidade total seja 1, sendo I'(-) a fungdo Gama. Assim, nas

equagdes acima, = € uma realizagdo (uma amostra, um valor observado) do processo aleatdrio

(p.a.) X ~ Beta(p,q).
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2.3.1.2 MAPAS CAOTICOS

Um dos maiores desafios das metaheuristicas é encontrar o equilibrio apropriado en-
tre diversificagdo e intensificagdo (BONYADI; MICHALEWICZ, 2017). Nesse contexto, a
aplicacdo de mapas cadticos tem sido proposta para melhorar a qualidade das solucdes encon-
tradas pela metaheuristica PSO tradicional, considerando sua capacidade de escape de pontos
minimos locais no processo de otimizacdo (ALATAS et al.,, 2009); (YANG et al., 2014);
(ARAUJO; COELHO, 2008); (PLUHACEK et al., 2015); (GAO et al., 2012). Os mapas
cadticos incluem uma grande variedade de esquemas baseados no comportamento complexo e
cadtico de sistemas nao-lineares, possuindo natureza nao-repetitiva, o que aumenta as carac-
teristicas de busca do algoritmo (YANG et al., 2014). A Figura 4 ilustra os diversos tipos de

mapas cadticos que podem ser utilizados para a melhoria do processo de busca do algoritmo

Mapa Chebyshev Mapa Circle Mapa Gauss/mouse Mapa Iterativo Mapa Logistico
1 1 1
0,5
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1 1 1
0.8
=~ 05 =~ 05 =~ 05 - =05
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X. X X X. X.

Figura 4: Tipos de Mapas Cadticos.

23.1.3 SEQUENCIA DE HALTON

Virios tipos de métodos Monte Carlo s3o empregados para a geracdo de niimeros
aleatdrios, dentre eles, tem-se o método Quasi-Monte Carlo que produz nimeros quase
randdmicos altamente uniformes (CHI; JONES, 2006). Esses métodos sdo amplamente em-
pregados em vdrias areas, especialmente em problemas com dominios multidimensionais (DI-
GEHSARA et al., 2020) (CHI; JONES, 2006). A sequéncia de Halton é um tipo de método
Quasi-Monte Carlo, utilizada em muitas aplicacdes por produzir sequéncias com baixa dis-
crepancia (DIGEHSARA et al., 2020). A sequéncia de Halton emprega ndmeros aleatdrios
com estrutura matematica que fortalece a fase de exploragcdo das metaheuristicas, provendo
cobertura apropriada do espago de busca (DIGEHSARA et al., 2020). Dessa maneira, essa
sequéncia pode auxiliar a metaheuristica PSO na fase de geragdo da populagdo inicial do en-

xame, provendo a inicializagdo mais apropriada das posicdes das particulas. A Figura 5(a)
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e 5(b) ilustram o efeito da fungdo randémica e a sequéncia de Halton para a gera¢do da
populacao inicial, respectivamente, com 500 particulas em um espaco de busca de duas di-
mensdes. Como pode-se perceber, a Figura 5(a) possui varias areas do espago de busca que
nao foram cobertas pelas particulas, enquanto essas mesmas dreas s3o uniformemente cober-
tas pela sequéncia de Halton, como mostrado na Figura 5(b). Pode-se notar que os pontos

gerados pela sequéncia de Halton sao mais uniformes.

Formalmente, o i-ésimo elemento na sequéncia de Halton baseado no nimero primo
p € obtido através do radical inverso do inteiro i na base b, sendo dado por (CHI; JONES,
2006):

opli) =Y bilip™ ! (6)

sendo 0 < b(i) <p—1lep <i<pth

A maior desvantagem das sequéncias de Halton estd relacionada a utilizacdo de
nimeros primos muito grandes, pois nesse caso a sequéncia pode apresentar alta correlagao
e, consequentemente, inapropriada cobertura do espaco de busca e baixa qualidade e desem-
penho no processo de simulagcio e otimizacdo dos algoritmos metaheuristicos (CHI; JONES,
2006). Para contornar esse problema é utilizada a sequéncia de Halton Embaralhada, com o
objetivo de improvisar o comportamento da sequéncia de Halton original, através da reducao
da correlacdo em altas dimensGes ao mesmo tempo em que mantém boa qualidade para pro-
blemas com apenas uma dimensdo (STEINERBERGER, 2020). Esse método embaralha as
sequéncias de 1-D utilizando permutagdes dos coeficientes b;(i) no radical inverso da fun¢do.
Assim, o i-ésimo elemento da sequéncia Halton Embaralhada para um determinado nimero

primo p é dado por:
L

Popli) = Y Tp(bu(@))p™" ") (8)

1=0
I1,, é o operador de permutagdo para os possiveis valores de b;(i) na base p. Geralmente, os
ndmeros inteiros b;(i) sdo primos e maiores que 1. No Capitulo 4 é demonstrado o processo

de escolha das varidveis (i) e II, realizado por este trabalho.

Vdrios métodos sdo utilizados para produzir as permutagdes II,,, dentre eles, o mais
popular é o método de Braaten Weller (B&W) (TUFFIN, 1998). Esse método fornece dife-

rentes permutagoes para diferentes valores de subconjuntos de niimeros primos o,. Depois do
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Figura 5: 500 particulas iniciais para o PSO com (a) Sequéncia Randémica (b) Sequéncia de
Halton.

Fonte: Autoria prépria

embaralhamento, o resultado da sequéncia ndo apresenta forte correlacdo entre as dimensoes
do problema (STEINERBERGER, 2020). O passos basicos do método B&W podem ser resu-

midos em:

¢ Inicializar: g, = 0;

<

Conjunto b =[1,...,b — 1];

<

Repetir r =1 até b — 1;

¢ Escolher o, do Conjunto para minimizar a discrepancia;

<

Conjunto = Conjunto / o,;

O procedimento de permutacdes da sequéncia (J[5) proposto em (TUFFIN, 1998)
para os primeiros 16 nimeros primos é mostrado na Tabela 1. Para ilustrar o procedimento
de embaralhamento, é apresentado um exemplo da permutagdo de o, nldmeros primos como
Hap:3 = (012) para o conjunto de niimeros primos o3. Neste método, o quinto nimero na
base 3 da sequéncia de Halton na forma digitalizada é 0, 21, que quando expandido na base 3
corresponde a 1 x 371 +2x 372 = 5/9. Dessa forma, os primeiros 8 ndmeros na sequéncia em-
baralhada correspondente a base 3 s3o definidos por: 2/3, 1/3,2/9, 8/9, 5/9, 1/9, 7/9, 4/9.
Isso é ilustrado na Figura 6(a), que mostra 1000 pontos da sequéncia de Halton embaralhada,
correspondentes a duas dimensGes. Considerando que o valor base depende da dimensao for-
necida, se a dimensdo for d, as bases serdo os primeiros d nimeros primos (ou seja, para
a dimensdo d = 5, as bases sdo [2,3,5,7,11]). Para fins de comparacdo, as sequéncias de
Halton padrdo s3o representadas na Figura 6(b), na qual percebe-se claramente que no houve

cobertura mais uniforme do espaco de busca.
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Figura 6: 1000 pontos gerados por (a) Sequéncia de Halton Embaralhada; (b) Sequéncia de
Halton.

Fonte: Autoria prépria

Tabela 1: Permutacdes dos 16 primeiros nimeros primos obtidos pelo método B&W.

Conjunto  Sequéncia da Permutacoes ([[s)

# Primos

g9 (01)

o3 (021)

o5 (02413)

o7 (0351624)

011 (058210361947)

O13 (0610284121951137)

o17 (0813311516110714412215609)

019 (09143176111157124188216105 13)

023 (011174207132229155181141021616319812)

029 (0142251892722011257163241319628101231512264 17 821)

031 (01682642213292191124620142811793010235211532712257 18)

o37 (0182862311343251431820361162710221332429177351922612309
24 1533 5 21) 21)

o041 (02031726123832334141729540102413518289331521437133083919
2523211 22 36 6 27 16)

043 (021327381325335172810415233015371193311264281829439142234
6 24 12 40 2 31 20 16 36 9 27)

O47 (023358411427344183111375253916213314612291942728103622443
17 32 13 382 26 45 15 30 6 34 20 40 9 24)

053 (026409331649 43621451229 651233814431301947103424423275215

18397 46 22 32 5 48 13 35 25 8 44 31 17 50 2 37 20 28 11 41)
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2.4 CALIBRACAO DOS PARAMETROS

Para a calibracdo dos pardametros de entrada do algoritmo PSO ¢é utilizada a técnica
Golden-Section (GS) (CHANG, 2009), que consiste em um método numérico de otimizagdo
muito similar ao procedimento sistemdtico proposto por (FILHO et al., 2014). Nesse método,
os parametros principais de entrada que afetam drasticamente o desempenho dos algoritmos
sdo otimizados, como por exemplo, os coeficientes de aprendizado cognitivo (¢1) e social (¢2).
Apds, os parametros de entrada relacionados a complexidade do algoritmo s3o otimizados,
considerando o compromisso entre complexidade e desempenho, como por exemplo, o nimero
de iteracbes 7 e a quantidade de particulas S. Para o exemplo dos pardmetros citados, a

técnica GS consiste em duas etapas:

e Manter ¢; fixo e otimizar c¢o;

e ¢, (otimizado na etapa anterior) é mantido fixo enquanto o valor de ¢; é otimizado.

Os valores dos pardmetros de entrada otimizados para o algoritmo PSO utilizado
nesta Tese sdo encontrados pelo método GS, que otimiza o minimo de uma fung¢3o custo ao
estreitar sucessivamente a faixa de valores dentro da faixa viavel; ou seja, estima os valores
mdximo e minimo do parametro de entrada até que o melhor valor seja encontrado para o
mesmo. Os processos de calibracdo dos parametros de entrada dos algoritmos Chaos-PSO,

B-PSO e Halton-PSO s3o explicados nos préximos capitulos.

25 ANALISE DAS METAHEURISTICAS

Nesta secdo, sao apresentados os aspectos relevantes sobre a implementacdo das
metaheuristicas utilizadas neste trabalho para a solucao de problemas de otimizacao, assim

como os critérios adotados para convergéncia e complexidade computacional.

2.5.1 CRITERIO DE PARADA

O critério de parada ideal para um algoritmo metaheuristico é aquele que garante
que todos os pardmetros convirjam independentemente (RENNER; EKART, 2003). No en-
tanto, isso pode ser muito exigente ou resultar em muitas iteracdes; portanto, critérios de
convergéncia mais flexiveis s3o geralmente empregados. Neste trabalho, para todas as me-

taheuristicas é utilizado o mesmo critério de parada, considerando:
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e Nimero maximo de iteracdes: usado para evitar que o algoritmo gaste muito tempo

refinando uma solugdo existente;

e Erro quadritico médio normalizado (NMSE): utilizado para medir a qualidade dos algo-

ritmos.

Assim, é realizado um teste de convergéncia (C), considerando que apés o resultado
da i-ésima iteracdo, y* é factivel e o algoritmo finaliza sua execuc3o se obtiver 100% de sucesso
na seguinte relagdo (9):

C=lly' -y~ [<&=107" (9)

A factibilidade dos algoritmos metaheuristicos depende do problema de otimizagdo
considerado. Geralmente, os métodos de otimizacdo consideram que o valor nulo da facti-
bilidade indica que o valor otimizado satisfaz as restricdes do problema (BOUSSA'I'D et al.,
2013). A qualidade da solugdo alcangada pelas metaheuristicas em uma iteragdo pode ser
medida pelo grau de proximidade em relacdo a solugcdo étima o*, sendo quantificada através
do erro quadratico médio normalizado (NMSE - Normalized Mean Square Error) quando o
equilibrio € atingido. A qualidade da solu¢do alcancada por um algoritmo especifico na solugdo

do problema na i-ésima itera¢do é dada por (10):

1 A% ]2
NMSE[t, ] = E [M} (10)
| o |
sendo || . ||* a norma Euclidiana ao quadrado entre o vetor o;[i] para o vetor da solug3o étima

0* na i-ésima itera¢do da t-ésima realizacdo do processo de otimizacdo; [E[-] denota o operador

esperanca estatistica.

2.5.2 ROBUSTEZ E COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

A robustez R das metaheuristicas apresentadas neste trabalho é definida por:

Sc

- Trials

100 [%] (11)

no qual Sc representa o nimero de sucessos de convergéncia e Trials denota o niimero total
de realizacGes dos algoritmos. Para avaliar a complexidade das metaheuristicas utilizadas foi
considerado o niimero de operagdes por ponto flutuante (FLOPs), sendo as mesmas: adi¢3o,
subtra¢do, multiplicacdo e divisdo (WU; ZHU, 2020). O ndmero de FLOPs para cada algoritmo
metaheuristico foi obtido através da utilizagdo do programa CountFlops (QIAN, 2015).
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2.6 FUNCOES BECHMARK

Na matemadtica aplicada, as funcdes de testes, também conhecidas como Bench-
mark, s3o (teis para avaliar caracteristicas das metaheuristicas de otimizacao, como: taxa de
convergéncia, precisao, robustez e desempenho. Nesta secdo, sdo apresentadas as funcoes
Benchmark, ilustradas em duas dimensoes, que sdo utilizadas para validar a metaheuristica

proposta por este trabalho.

2.6.1 FUNCAO ACKLEY

A funcdo Ackley é ndo-convexa, ndo-separdvel e nao-diferencidvel, sendo caracterizada
por uma regido externa quase plana e uma grande abertura no centro. A fung¢do representa
um risco para algoritmos de otimizacao, particularmente por ficarem presos em um de seus
muitos minimos locais. Essa funcdo pode ser definida por qualquer entrada, mas geralmente
é avaliada no dominio z; € [—32,32], para todo i = 1,...,d, no qual d é a dimensdo do
problema. O minimo global dessa fun¢do é definido em eq. (12) e ilustrado na Figura 7 para
d=2:

f(x*)=0, em x*=(0,..,0) (12)

x2
o
T

-30—

0 10 20 30 40
x/
Figura 7: Minimo Global da Fun¢do Ackley de d = 2 dimensdes.

Fonte: Autoria prépria

A fun¢3o Ackley é definida pela equagdo (13) e ilustrada em duas dimensdes na Figura
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(% Z cos(cxz-)> +a +exp(1) (13)

1

5eC:27T.

Os valores recomendados para os parametros livres sdo: a = 20, b =

Figura 8: Funcdo de teste Ackley.

Fonte: Autoria prépria

2.6.2 FUNCAO GRIEWANK

A funcdo Griewank possui varios minimos locais, que sdo regularmente distribuidos.
Essa funcdo geralmente é avaliada no dominio x; € [—600, 600], para todoi =1,...,d e seu

minimo global é dado por:

f(x*)=0, em x*=(0,..,0) (14)

A fun¢3do de teste Griewank é expressa de acordo com (15) e ilustrada na Figura 9.
e Tleos (4 (5)
— | |cos|—
4000 13 Vi

Ja a Figura 10 apresenta, para melhor visualizacdo dos pontos de minimos locais, a

fx) = flxy,..yx,) =14 Z

funcdo Griewank ampliada no intervalo [—20; 20]; as respectivas curvas de nivel para o0 mesmo

intervalo sdo apresentadas na Figura 11.
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Figura 9: Funcio de Teste Griewank.

Fonte: Autoria prépria

Figura 10: Funcio Griewank ampliada.

Fonte: Autoria prépria
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Figura 11: Minimos Globais da Fun¢ao Griewank.

Fonte: Autoria prépria

2.6.3 FUNCAO ROSENBROCK

A funcao Rosenbrock, também conhecida como funcdo Valley, é um problema de
teste popular para algoritmos de otimizacdo. Essa funcdo é ndo-convexa e seu minimo global
fica localizado em um vale estreito e parabdlico. Embora esse vale seja facil de encontrar,
a convergéncia para este ponto minimo é dificil de ser alcangada (Picheny et al., 2012). A
funcao pode ser definida em qualquer dominio de entrada, mas geralmente é avaliada em
x; € [=5,10], para todo i = 1,...,d, sendo ilustrada na Figura 12 para d = 2 dimensdes,

cujo minimo global ¢ ilustrado na Figura 12.(b), sendo definido por:

fx)=0, em x*=(1,..,1), para a = 1. (16)

A funcdo de teste Rosenbrock é definida de acordo com:

-1
Fx) =Y [l — 27)* + (a — x,)7), (17)

1

i

na qual as constantes geralmente apresentam os valores (tipicos) definidos por a = 1 e b = 100.

2.6.4 FUNCAO RASTRINGIN

A func3o de teste Rasringin é convexa, altamente multimodal, n3o-linear e possui

vdrios pontos de minimos locais, que sao regularmente distribuidos. Essa funcao pode ser



Figura 12: Funcio de teste Rosenbrock e respectivo minimo global.

Fonte: Autoria prépria
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definida em qualquer dominio, mas usualmente é avaliada em x; € [—5,12,5,12], para todo

i=1,...,d. Seu minimo global é apresentado na Figura 13, sendo definido por:

f(x) =0, em x*=(0,..,0) (18)

x2
T

xl
Figura 13: Minimo Global da Fun¢do Rastringin.

Fonte: Autoria prépria

A funcdo Rastringin de dimensao d é definida por:

f(x) = f(z1,...,zq) = 10d + Z(:EZQ — 10 cos(2mx;)), (19)

=1

sendo ilustrada na Figura 14 para d = 2 dimensGes.

2.7 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos tedricos fundamentais sobre oti-
mizacdo e metaheuristicas bioinspiradas. Além disso, foram apresentadas as técnicas de cali-
bracdo de parametros utilizadas neste trabalho, assim como alguns critérios de convergéncia,
complexidade computacional e robustez que sao adotados para a validacao e avaliacdo da
metaheuristica proposta. Por fim, foram apresentadas as funcées Benchmark que servirao de

base para a validagdo do algoritmo proposto Halton-Chaos-3-PSO.
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Figura 14: Funcdo de teste Rastringin.

Fonte: Autoria prépria
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3 METAHEURISTICAS UTILIZADAS

Neste Capitulo, sdo apresentadas as metaheuristicas utilizadas por este trabalho,
especialmente a metaheuristica proposta Halton-Chaos-3-PSO, assim como ¢ realizada a va-
lidacdo desses algoritmos utilizando fun¢des Benchmark e comparando seu compromisso entre

desempenho e complexidade com o PSO tradicional.
3.1 METAHEURISTICA DE OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

A Otimizacdo por enxame de Particulas é uma metaheuristica populacional e es-
tocastica utilizada para a otimizacdo de problemas através de um busca iterativa por um valor
méaximo ou minimo baseado em uma fung¢do custo (EBERHART; KENNEDY, 1995). Esse
algoritmo busca por uma solucdo candidata dentre uma populagdo, chamada de particulas,
usando parametros matematicos que determinam a posi¢do e a velocidade das mesmas (YANG,
2014).

O PSO é inicializado com um enxame aleatdrio de particulas, as quais representam
potenciais solucdes para um problema. O movimento de cada particula, ilustrado na Figura
15, depende da melhor posicao individual encontrada até o momento e da melhor posicao
encontrada pelo enxame no espago de busca. Conforme novas e promissoras posi¢cdes sao
encontradas, essas informagOes sdo utilizadas para guiar o movimento das particulas pelo

espaco de busca. No PSO, a populacdo inicial é definida por:
S ={x1:%0;...;%;...;Xp} (20)

sendo P o nimero de particulas ou o tamanho do enxame. Ademais, a posicao de cada

particula no PSO é definida por:

Ti = [Ipl ‘TPZ xpj]T S A7 ] = 1727 ‘--7:Z’.max (21)

onde Z,,., é o nimero maximo de iteracdes.
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x(t4+1)

Ny
Melhor posicio
visitada do enxame

® Melhor global

ds

Figura 15: Deslocamento das particulas no algoritmo PSO Tradicional.
Fonte: Adaptado de (EBERHART; KENNEDY, 1995)

Considere 27 a posicido da i-ésima particula na j-ésima iteracio no espaco de busca,
KA T T T

entdo a posicdo dessa particula na préxima iteragdo (24) é atualizada através da adigdo da

velocidade v/ para a posicdo atual, conforme (23):
ol =w o]+ Un(p] — o) + e Us(gf — ) (22)
ot =) 4ol (23)

onde w é o peso da inércia, xz e vg denotam a posicao e a velocidade da particula 7 na iteracao
J, respectivamente; c; e co representam as constantes de aceleracdo usadas para agregar a
contribui¢do dos aspectos cognitivo e social, respectivamente; g e p; denotam o melhor valor
global e individual obtidos até o momento; U; e U; s3o os valores das varidveis aleatérias

obtidas através da distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1].

Basicamente, o algoritmo PSO consiste em trés etapas: a) avaliacdo de cada particula;
b) atualizacdo do melhor valor individual e global das solu¢cdes candidatas; ¢) atualizacdo da
velocidade e posicao de cada particula. Esse processo se repete de maneira iterativa com o
objetivo (mesmo que ndo garantido) de encontrar uma solugdo suficientemente satisfatéria,

por exemplo, solu¢bes quase 6timas. O algoritmo PSO tradicional é mostrado no Algoritmo
1.

O PSO é uma das metaheuristicas bioinspiradas mais simples de ser implemen-
tada, porém apresenta como maior desvantagem a convergéncia prematura para minimos

ou maximos locais. Para contornar esse problema, sdo agregadas algumas técnicas, como:
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Algoritmo 1: Algoritmo PSO Tradicional

1 inicio

2 Inicializar: populacdo com distribuicdo uniforme;
3 repita

4 para : = 1 até P faca

5 se f(g7) < f(z;) entao

6 | x= g

7 fim

8 Avaliar funcdo custo;

9 para j = 1 até 7, faca

10 Atualizar velocidade usando eq. 22;
11 Atualizar posicao usando eq. 23;

12 fim

13 fim

14 | até Critério de parada (9) é satisfeito;
15 fim

fixacdo de velocidade maxima para as particulas, peso variavel da inércia (SHI; EBERHART,
1998); (SENGUPTA et al., 2019), fator de constricdo (CLERC, 1999), operador de vizinhan¢a
(SUGANTHAN, 1999), entre outras. Neste trabalho, ao PSO tradicional sdo agregadas as
seguintes modifica¢bes, discutidas nas proximas sec¢Oes: Distribuicdo Beta para geracdo de
varidveis aleatdrias, Mapa Cadtico como fator de amortecimento e sequéncia de Halton Em-

baralhada a geracdo da populagao inicial do algoritmo.
3.2 METAHEURISTICA 3-PSO

A metaheuristica $-PSO utilizada neste trabalho é baseada no algoritmo PSO tra-
dicional, mas utiliza a distribuicao Beta, discutida na secdo 2.3.1.1, ao invés da distribuicdo
uniforme para a geragdo das varidveis aleatdrias, com o objetivo de aumentar a diversificagdo
e ajudar na exploracdo de regides encobertas do espaco de busca durante o processo de
otimizacdo (SANTANA et al., 2018). A distribuicdo Beta foi previamente empregada para
melhorar a metaheuristica PSO em relagdo a atualizagdo do peso inercial (MACA; PECH,
2015) e inicializacio da velocidade das particulas (ANDRE et al., 2015).

Neste trabalho, a distribuicao Beta é utilizada para a geracao das varidveis aleatérias
utilizadas para a atualizagdo da velocidade das particulas, considerando o dominio [0, 1] para
diferentes valores dos pardmetros p e q. Nesse contexto, a velocidade das particulas da

metaheuristica $-PSO é calculada por (24):
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vt =ww! ey By(ps —2l)+

% Q

. (24)
¢y - Bo(g; — )

onde B; e B, representam matrizes diagonais, nas quais seus elementos sao valores aleatérias
geradas pela distribuicdo Beta no intervalo B(p, q) € [0, 1] gerado para a i-ésima particula na

iteracdo 7 = 1,2,...,P. O Algoritmo 2 descreve o funcionamento dessa metaheuristica.

Algoritmo 2: Algoritmo 3-PSO

1 inicio

2 Inicializar: populacdao com distribuicdo uniforme;
3 repita

4 parai =1 até P faca

5 se f(gF) < f(z;) entao

6 ‘ T; = gz-*;

7 fim

8 Avaliar funcdo custo;

9 para j = 1 até 7, faca

10 Atualizar velocidade usando eq. 24;
11 Atualizar posicao usando eq. 23;

12 fim

13 fim

14 | até Critério de parada (9) é satisfeito;
15 fim

3.3 METAHEURISTICA CHAOS-PSO

A metaheuristica Chaos-PSO (C-PSO) é baseada no algoritmo PSO tradicional e
utiliza mapas cadticos principalmente para a geracao de varidveis aleatdrias necessdrias no
processo de inicializacdo ou atualizagcdo da velocidade ou posicao das particulas do enxame.
Alguns exemplos de mapas cadticos agregados ao algoritmo PSO para a geracdo de varidveis
aleatérias podem ser encontrados em (YANG et al., 2014). Adicionalmente, alguns algoritmos
C-PSO utilizam mapas cadticos para encontrar novas solugdes na vizinhanga das melhores

posi¢des ja encontradas pelo algoritmo (ALATAS et al., 2009); (YANG et al., 2014).

Neste trabalho, um fator de amortecimento baseado em mapas cadticos é utilizado
para a atualizagao do melhor valor global encontrado pelo algoritmo. Esse aspecto pode evi-
tar a convergéncia prematura, limitando a dominancia do melhor valor global e aumentando
a aleatoriedade (diversificagdo) sem perda na capacidade de exploracdo (SANTANA et al.,

2018). Essa modificagdo pode afetar positivamente o compromisso entre desempenho e com-
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plexidade do algoritmo. As caracteristicas fundamentais desse fator de amortecimento podem

ser ilustradas por dois importantes casos assintéticos de acordo com:

L=l g o emLeTl-ml) g (25)

Para e~ L9"l1=2ilt) — 0, a diferenca entre o melhor valor global e a particula candidata
(g*[t] —x;[t]) deve ser alta, isto é, o melhor global e a particula candidata estdo muito distantes
no espaco de busca; assim, a influéncia do melhor valor global é diminuida. Por outro lado,
quando e~ H9" ==l — 1 o melhor valor global e a particula candidata est3o bem préximas.

Nesse caso, a influéncia do melhor valor global é aumentada sobre a particula candidata.

Considerando essas caracteristicas, a atualizacdo da velocidade para o algoritmo C-
PSO é dada por (26):

v =wv) fe - U(pr —ad) +

e - M9 Uy (g7 — )

(26)

onde L € [0,1] é o fator de amortecimento gerado pelo mapa cadtico logistico
unidimensional, que est4 relacionado a dindmica da populaggo bioldgica (??). O mapa logistico

¢€ definido de acordo com:

L[j+1] = &- L[j](1 = L[j]) (27)

onde £ é o pardmetro de controle do fator de amortecimento. A variacdo de L[j]
pode aumentar a aleatoriedade da influéncia do melhor valor global. A atualizagdo da posicao
das particulas é calculada da mesma maneira que o PSO tradicional e o psdeudocédigo do

algoritmo C-PSO pode ser visualizado no Algoritmo 3.

3.4 HALTON-PSO

A inicializacdo da populagdo do PSO afeta a convergéncia global e a eficiéncia da
capacidade de busca desse algoritmo (YANG, 2014), sendo que a adequada definicdo do
conjunto da populagdo inicial pode influenciar na qualidade das solu¢des obtidas (EBERHART;
KENNEDY, 1995); (YANG, 2014). Tradicionalmente, o algoritmo PSO inicializa a posi¢do
das particulas de maneira uniforme e aleatéria. Por outro lado, a metaheuristica Halton-
PSO (H-PSO) (DIGEHSARA et al., 2020) utiliza sequéncias de Halton como mecanismo

para a geracao da populacdo inicial na primeira etapa do processo de otimiza¢ao, objetivando



53

Algoritmo 3: Algoritmo C-PSO

1 inicio

2 Inicializar: populacdo com distribuicdo uniforme;
3 repita

4 para : = 1 até P faca

5 se f(g7) < f(z;) entao

6 | x= g

7 fim

8 Avaliar funcdo custo;

9 para j = 1 até 7, faca

10 Atualizar velocidade usando eq. 26;
11 Atualizar posicao usando eq. 23;

12 fim

13 fim

14 | até Critério de parada (9) é satisfeito;
15 fim

apropriada cobertura do espaco vidvel de busca. Através da utilizacao da sequéncia de Halton
Embaralhada, responsavel pela geracao de nimeros quase aleatérios, a populacdo inicial do

algoritmo é gerada de maneira mais eficiente e sem afetar diretamente a estrutura do algoritmo
PSO original.

Neste trabalho, a sequéncia de Halton Embaralhada é utilizada com o objetivo de
produzir diversidade nas solu¢des iniciais e aumentar a capacidade de exploracao do algoritmo
nos passos iniciais do processo de otimizacdo (DIGEHSARA et al., 2020). O processo de
atualizacdo da velocidade e posicdo das particulas é realizado da mesma maneira que o PSO

tradicional, sendo o pseudocédigo do algoritmo H-PSO descrito pelo Algoritmo 4.

35 HALTON-CHAOS-3-PSO

Este trabalho propde o desenvolvimento de uma nova abordagem metaheuristica para
otimiza¢do, chamada Halton-Chaos-3-PSO (HC-3-PSO), que é baseada em trés caracteristicas

especificas que foram agregadas ao PSO tradicional:

a) Distribuicdo Beta: esta distribuicdo é adotada ao invés da distribuicdo uniforme para a
geracao de varidveis aleatérias com o objetivo de aumentar a diversidade e auxiliar na ex-
ploragdo (diversificagdo) de regides encobertas no espago de busca durante o processo de
otimizacao;

b) Fator de amortecimento: este fator é baseado em niimeros aleatdrios gerados por mapas
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Algoritmo 4: Algoritmo H-PSO

1 inicio

2 Inicializar: populacdo com sequéncia de Halton Embaralhada;
3 repita

4 para : = 1 até P faca

5 se f(g7) < f(z;) entao

6 | x= g

7 fim

8 Avaliar funcdo custo;

9 para j = 1 até 7, faca

10 Atualizar velocidade usando eq. 22;
11 Atualizar posicao usando eq. 23;

12 fim

13 fim

14 | até Critério de parada (9) é satisfeito;
15 fim

caodticos e utilizado para a atualizagcdo do melhor valor global. Essa caracteristica pode limitar
a dominancia do melhor valor global e evitar convergéncia prematura, aumentando a aleatori-
edade (diversificagdo) sem ocasionar perda na capacidade de exploragdo do algoritmo;

¢) Sequéncia de Halton: esta sequéncia é empregada para melhorar a qualidade de geracdo da
populacao inicial no primeiro passo do algoritmo com o objetivo de melhorar a cobertura do

espaco viavel de busca.

Considerando tais caracteristicas agregadas, a atualizacdo da velocidade da me-

taheuristica HC-3-PSO é realizada de acordo com:

v =wov!l e Bilpr —2l) +

Z * J ] (28)
ey - M) By (g7 — )

da mesma maneira que é definido no algoritmo 3-PSO, B; e B, sdo matrizes diagonais
com elementos aleatdrios definidos pela distribuicdo Beta no intervalo B(p, q) € [0, 1], gerados
para a i-ésima particula na iteragdo 5 = 1,2, ...,’P. Nota-se que na equag¢ao de atualizagao
da velocidade do HC-3-PSO ¢ utilizado um fator de amortecimento pertencente ao algoritmo
C-PSO, na equagdo (26), além disso os parametros da distribuicdo Beta da metaheuristica
[-PSO sao agregados. Como resultado, a metaheuristica proposta HC-3-PSO para problemas

de otimizagdo é descrita no pseudocddigo a seguir (5).

Como principais vantagens do algoritmo metaheuristico proposto pode-se citar o au-

mento da diversidade das particulas candidatas, melhorando a diversificacao, ou seja, conse-
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Algoritmo 5: Algoritmo HC-3-PSO

1 inicio

2 Inicializar: populacdo com sequéncia de Halton Embaralhada;
3 repita

4 para : = 1 até P faca

5 se f(g7) < f(z;) entao

6 | x= g

7 fim

8 Avaliar funcdo custo;

9 para j =1 to 7., faca

10 Atualizar velocidade usando eq. 28;
11 Atualizar posicao usando eq. 23;

12 fim

13 fim

14 | até Critério de parada (9) é satisfeito;
15 fim

guindo identificar regides encobertas no espaco de busca durante o processo de otimizacao
devido a distribuicio Beta. Além disso, o uso de um fator de amortecimento baseado em
mapas cadticos pode limitar a dominancia do melhor valor global, evitando convergéncia pre-
matura e aumentando a diversidade, sem ocasionar perda na capacidade de exploracao do
algoritmo. Adicionalmente, a utilizacdo da sequéncia de Halton Embaralhada para gerar a
populacao inicial proporciona melhor cobertura do espaco vidvel de busca do algoritmo. Tais
recursos ajudam a melhorar a velocidade de convergéncia e a precisao das solucoes, contri-
buindo para a reducdo da estimativa de erro e, consequentemente, melhoria da qualidade dos

resultados, como pode ser observado na Secdo 3.6 e nos Capitulos 5 e 6.

3.6 RESULTADOS NUMERICOS DAS METAHEURISTICAS VALIDADAS COM FUNCOES
BENCHMARK

Nesta secdo, as metaheuristicas PSO tradicional, 3-PSO, C-PSO e HC-5-PSO s3o va-
lidadas e comparadas através das funcoes Benchmarck apresentadas na secdo 2.6. Para todas
as metaheuristicas foi realizada a calibracao dos parametros de entrada, assim como o calculo
da complexidade computacional, expresso em termos de FLOPs, considerando as dimensdes
d = [2,5,10,20,50] para todas as fun¢des de teste utilizadas. Como as metaheuristicas (-
PSO, C-PSO e HC-3-PSO possuem qualidade de resultado similar das solucées do PSO tradici-
onal em termos de compromisso entre desempenho-complexidade para os mesmos parametros
de entrada, esses valores sao utilizados para todas as metaheuristicas. Por outro lado, para

a metaheuristica 5-PSO s3o ajustados os pardmetros relacionados a distribuicdo Beta, en-
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quanto para o C-PSO e H-PSO, o fator de amortecimento e o coeficiente de combinacido dos
nimeros primos sao calibrados, respectivamente. A Tabela 2 mostra os valores dos dominios
das funcdes Benchmark utilizados nesta Sec3do, sendo que para a funcdo Ackley foram utiliza-
dos os valores 20, 0,2 e 27 para os parametros livres [, I e I3, respectivamente. Ja para a

funcao Rosenbrock, os valores das contantes foram definidos em [, = 1 e I5 = 100.

Tabela 2: Valores dos dominios das Funcdes Benchmark.

Funcao Benchmark | Dominio

Ackley D = [-32,32]
Griewank D = [—600, 600]
Rosenbrock D = [-5,10]
Rastringin D =[-5,12,5,12]
Esfera D =[-5,12,5,12]

3.6.1 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DAS METAHEURISTICAS PARA AS FUNCOES
BENCHMARK

Nas préoximas secoes, sao apresentados os resultados das calibracoes dos parametros
de entrada de todas as metaheuristicas para as funcdes Benchmark utilizadas neste trabalho.

Para a calibracao dos parametros, foram adotados os seguintes passos:

Calibracdo dos parametros ¢1, ¢o e w da metaheuristica PSO tradicional;

Calibracao dos parametros S e Z,,., da metaheuristica PSO tradicional;

Calibracdo dos parametros p e ¢ da metaheuristica $-PSO;

Calibragcdo do parametro £ da metaheuristica C-PSO;

Calibracdo do parametro b da metaheuristica H-PSO.

3.6.1.1 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DA METAHEURISTICA PSO TRADICIONAL

As Tabelas 3, 4, 5 e 6 mostram os valores dos parametros do PSO tradicional ca-
librados para as fungcdes Benchmark, considerando diferentes dimensdes para as mesmas. O
intervalo de valores adotado foi entre [—4, 5] para os pardmetros ¢;, ¢z e w. Vale ressaltar que

esses valores também s3o utilizados para as metaheuristicas baseadas no PSO.
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Tabela 3: Pardmetros da Metaheuristica PSO Tradicional para a fungdo Ackley.

Dimensoes
Parametros 2 5 10 20 50
Acelerag3o da particula (¢;) | 1,5 1,2 —-0,3 |0,1 —0,2
Aceleracio global (c2) 1,5 1,3 3,8 3,3 3,7
Peso da inércia (w) 0,4 0,8 -0,4 | -0,6 | —0,2
Nimero de particulas (S) 25 30 52 60 100
Maximo de iteragdes (Zpax) | 20 50 180 300 300

Tabela 4: Parametros da Metaheuristica PSO Tradicional para a funcdo Griewank.

Dimensoes
Parametros 2 ) 10 20 50
Aceleragdo da particula (¢;) | 1,5 1,5 1,8 —0,5 | —=0,2
Aceleracgo global (c2) 1,5 2,0 2,0 3,3 3,9
Peso da inércia (w) 0,5 0,6 0,7 -0,3 | =0,5
Nimero de particulas (S) 25 30 30 70 100
Maximo de iteragdes (Zpax) | 20 50 120 220 300

Tabela 5: Parametros da Metaheuristica PSO Tradicional para a funcdo Rastringin.

Dimensoes
Parametros 2 5 10 20 50
Aceleragdo da particula (¢;) | 2,0 1,8 1,8 -1,0 | —-0,2
Aceleracdo global (c2) 2,0 2,2 2,0 3,8 3,7
Peso da inércia (w) 0,5 0,3 0,7 -0,5 | —0,2
Nimero de particulas (S) 25 60 80 60 100
Maximo de iteragdes (Zyax) | 15 100 200 270 300

Tabela 6: Pardmetros da Metaheuristica PSO Tradicional para a funcdo Rosenbrock.

Dimensoes
Parametros 2 5 10 20 50
Aceleragdo da particula (¢;) | 2,5 2,6 -0,3 | =1,0 | —0,2
Aceleracdo global (c2) 1,3 1,0 4,9 3,8 3,9
Peso da inércia (w) 0,4 0,5 -0,3 | -0,5 | —0,3
Nimero de particulas (S) 25 202 52 60 105
Maximo de iteragdes (Zmax) | 20 100 100 200 300
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3.6.1.2 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DA METAHEURISTICA 3-PSO

Para a metaheuristica 5-PSO foram calibrados os pardmetros p e ¢ referentes a
distribui¢do Beta, sendo adotado o intervalo de valores p € [0, 1;4, 0]. Conforme a metodologia
adotada por este trabalho, o melhor valor encontrado para o parametro p, ou seja, o valor que
possui 0 menor nimero de iteracdes para a convergéncia do algoritmo, é fixado para entdo
se encontrar o melhor valor para o parametro ¢, com o objetivo de definir o melhor par de
valores (p, q) para cada dimens3o das fun¢des. Apds a execug¢do de vérios testes, os valores
dos parametros p e ¢ para as fungdes Benchmark foram fixados, considerando a avaliacdo
de uma vasta quantidade de combinacdes dos parametros, mas para fins praticos, apenas os

valores mais representativos foram adotados no decorrer deste trabalho.

A Figura 16 ilustra o niimero de iteragdes necessarias para a convergéncia do algo-
ritmo 3-PSO para a fungdo Ackley com diferentes dimensdes, empregando diferentes valores
para o parametro p. Nota-se que o valor desse parametro pode influenciar na velocidade de
convergéncia do algoritmo, j& que a variagdo do nimero necessdrio de iteragdes oscila entre
Z~10 (p=1,5)eZ ~ 20 (p = 0,5) para 2 dimensdes, de acordo com a Figura 16(a).
J4 nas Figuras 16(b) e 16(c) o ndmero de iteragdes para a convergéncia variou entre Z =~ 20
p=14)eZ =3 (p=28),eZ~85(p=20)eZ~150 (p=1,1) parabe
10 dimensdes, respectivamente. As Figuras 16(d) e 16(e) ilustram o ndmero de iteragdes
necessdrias para a convergéncia considerando 20 e 50 dimensdes da funcao Ackley, respecti-
vamente, e pode-se observar que este nimero oscilou entre Z ~ 170 (p = 2,7) e Z =~ 210
(p=2,3),eZ~220 (p=3,8)eZ~200(p=1,5).

Na Figura 17, é ilustrado o nlimero de iteragdes necessdrias para a convergéncia do
algoritmo [3-PSO para a funcdo Griewank com diferentes dimensdes, empregando diferentes
valores para o parametro p. Assim como na funcdo apresentada anteriormente, pode-se obser-
var a oscilacdo do nimero de iteracdes em relacio ao parametro p. Para a funcao Griewank
com 2 e 5 dimensdes, apresentadas em 17(a) e 17(b), nota-se que quando o valor de (p = 1, 1)
e (p = 1,3), o nlimero de iteragdes exigidas é Z ~ 10 e Z ~ 32, respectivamente, sendo menor
que em outros casos. Na Figura 17(c), tem-se os valores de p para a fungdo com 10 dimensdes
e nota-se que Z ~ 90 (p =1,2) e Z ~ 110 (p = 1,4). Analisando a influéncia do parametro
p em relacdo a velocidade de convergéncia sdo também apresentados os cendrios para 20 e 50
dimensdes nas Figuras 17(d) e 17(e), respectivamente; para 20 dimensdes Z ~ 170 (p = 1, 5)
e Z ~ 220 (p = 1,0); enquanto que para 50 dimensdes a oscilagdo foi Z ~ 190 (p = 2,5) e
Z~240 (p=1,7)

Para a fungcdo Rastringin também s3o analisados cenarios com diferentes dimensdes e
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lteragdes
3
lteragdes

0 05 07 15 22 3,0 08 11 1,4 28 3,0
Parametro (p) Parametro (p)

a) Parametro p para Fungdo Ackley 2-D b) Pardmetro p para Fun¢do Ackley 5-D

lteragdes
lteragdes

08 1.4 1.4 2,0 30 20 23 27 35 38
Parametro (p) Parametro (p)

c) Parametro p para Fun¢do Ackley 10-D d) Pardmetro p para Funcdo Ackley 20-D

lteragdes

2,0 25 38
Parametro (p)

e) Parametro p para Fungdo Ackley 50-D

Figura 16: Ndmero de iteragdes necessdrias para a convergéncia da metaheuristica 5-PSO
com a fungao Ackley considerando diferentes valores para o parametro p.

Fonte: Autoria prépria
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Parametro (p) Parametro (p)

a) Parametro p para Fungdo Griewank 2-D  b) Pardmetro p para Fun¢do Griewank 5-D
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Parametro (p)

c) Pardmetro p para Fungdo Griewank 10-D d) Pardmetro p para Fungdo Griewank 20-D

1.5
Parametro (p)

lteragdes

17 20 30 31

25
Parametro (p)

e) Parametro p para Fungdo Griewank 50-D

Figura 17: Ndmero de iteragdes necessdrias para a convergéncia da metaheuristica 5-PSO
com a funcao Griewank considerando diferentes valores para o parametro p.

Fonte: Autoria prépria
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iteracOes necessarias em relacao a variacdo do parametro p, que pode ser observado na Figura
18. Para o cendrio com 2 dimensdes, é apresentada a Figura 18(a) e nota-se que oscilagdo
entre o nimero de iteragdes necessarias para a convergéncia variou entre Z ~ 10 (p = 1,2)
eZ ~ 18 (p = 0,5). Ja para 5 dimensdes, a oscilagdo ficou entre Z ~ 55 (p = 0,7) e
Z~ 75 (p=0,1), de acordo com a Figura 18(b). Considerando os cendrios para 10 e 20
dimensdes, sdo apresentadas as Figuras 18(c) e 18(d), respectivamente. Nota-se que para
10 dimensdes, Z ~ 150 (p = 1,4) e Z ~ 170 (p = 0,5), enquanto que com 20 dimensdes
Z~190 (p =1,5) e Z ~ 230 (p = 1,0). Para o dltimo cendrio, tem-se a Figura 18(e)
que ilustra que o melhor desempenho em relacdo ao menor nimero de iteragdes necessarias

(Z ~ 220) para 50 dimensdes é obtido quando p = 3, 5.
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03 05 07 1.1 1.2 0.1 03 05 07 08
Parametro (p) Parametro (p)

a) Pardmetro p para Fungdo Rastringin 2-D b) Pardmetro p para Fun¢3o Rastringin 5-D

2
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8
3

lteragdes
lteragdes
&
g
;

=]
8

o
3
T

0

05 08 11 14 08 1,0 15 19

09 1.2
Parametro (p) Parametro (p)

c) Parametro p Fungdo Rastringin 10-D d) Pardmetro p Fun¢do Rastringin 20-D

teragdes

23 25 29 35 39
Parametro (p)

e) Pardmetro p para Fungdo Rastringin 50-D

Figura 18: Nimero de iteracGes necessarias para a convergéncia da metaheuristica 5-PSO
com a fungao Rastringin considerando diferentes valores para o parametro p.

Fonte: Autoria prépria

A Figura 19 ilustra o nimero de iteracGes necessdrias para a convergéncia do algo-

ritmo 5-PSO para a fungao Rosenbrock com diferentes dimensdes e valores para o pardmetro
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p. Observa-se na Figura 19(a) que a variacdo do nilimero necessério de iteragcdes para a con-
vergéncia da fungdo com 2 dimensdes variou entre Z ~ 12 (p = 0,5) e Z ~ 17 (p = 1,8). Na
Figura 19(b), que ilustra a fungdo Rosenbrock com 5 dimensdes, percebe-se que a oscilagdo
variou entre Z ~ 30 (p = 0,9) e Z = 42 (p = 0,3). As Figuras 19(c) e 19(d) ilustram o
nimero de iteracOes necessdrias para a convergéncia considerando 10 e 20 dimensodes, res-
pectivamente, e nota-se a oscilagdo entre Z ~ 60 (p = 2,2) e Z ~ 80 (p2,5), e Z ~ 170
(p=2,9), eZ ~ 200 (p=1,5). Analisando o cendrio com 50 dimensdes, observa-se na
Figura 19(e) que para o valor do pardmetro p = 3,5 o niimero de iteracdes foi o menor obtido

(T ~ 180).
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NN
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05 07 12 18 20 03 09 15 24 28
Parametro (p) Parametro (p)

o

a) Pardmetro p Fun¢do Rosenbrock 2-D b) Pardmetro p Fun¢do Rosenbrock 5

lteragdes
lteragdes

1.5 2,0 22 25 29 1.5 1.8 25 28 29
Parametro (p) Parametro (p)

c) Parametro p Fungdo Rosenbrock 10-D d) Pardmetro p Fun¢do Rosenbrock 20-D

teragdes

25 28 3,0 35 39
Parametro (p)

e) Pardmetro p Fungdo Rosenbrock 50-D

Figura 19: Nidmero de iteracGes necessarias para a convergéncia da metaheuristica 5-PSO
com a funcao Rosenbrock considerando diferentes valores para o parametro p.

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 7 mostra os valores de p que obtiveram melhor desempenho, ou seja, aqueles
que apresentaram o menor nimero de iteracOes necessdrias para a convergéncia considerando

cada dimensao das fung¢des.
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Tabela 7: Parametro p da Metaheuristica 5-PSO para as funcdes Benchmark.

Parametro (p)
Benchmark Dimensoes
2 5 10 20 50
Ackley 1,5 1,4 2,0 2,7 3,8
Griewank 1,1 1,3 1,2 1,5 2,5
Rastringin 1,2 0,7 1,4 1,5 3,9
Rosenbrock 0,5 0,9 2,2 2,9 3,5

Apods a definicao dos melhores valores para o parametro p, os mesmos foram fixados

para a avaliacdo dos valores para o parametro gq.

A Figura 20 ilustra o nimero de itera¢des que foram necessdrias para a convergéncia
do algoritmo 5-PSO considerando diferentes valores para o pardmetro ¢ na execucdo funcao
Ackley. Para o cendrio de 2 dimensdes, ilustrado na Figura 20(a), foi considerado o pardmetro
p = 1,5, ja que este valor obteve o melhor desempenho, e observa-se que a oscilagdo para
o pardmetro ¢ ficou entre Z ~ 8 (¢ = 1,2) e Z ~ 19 (p = 1,6). Na Figura 20(b), que
ilustra a funcdo Ackley com 5 dimensdes, percebe-se que a oscilacdo variou entre Z =~ 20
(g =1,1)eZ =~ 32 (p=0,9). As Figuras 20(c) e 20(d) ilustram o ndmero de iteragdes
necessdrias para a convergéncia considerando 10 e 20 dimensdes, respectivamente, e nota-se
a oscilagdo entre Z ~ 95 (¢ = 2,2) e Z~ 145 (¢ =1,7), e T~ 145 (¢ = 0,7), e T =~ 200
(p = 1,1). Analisando o cenario com 50 dimensdes, observa-se na Figura 20(e) que para o

valor do pardmetro ¢ = 0,3 o niimero de iteragdes foi o menor obtido (Z ~ 205).

A Figura 21 ilustra o nimero de iteracdes necessarias para a convergéncia do algoritmo
B-PSO para a funcao Griewank com diferentes dimensoes, empregando diferentes valores para
o parametro q. Observa-se que o valor desse parametro pode influenciar na velocidade de
convergéncia do algoritmo, ja que a variacdao do niimero necessdrio de iteragdes oscilou entre
Z~10(¢=1,1)eZ ~ 18 (¢ = 1,5) para 2 dimensdes, como ilustrado na Figura 21(a).
J4 nas Figuras 21(b) e 21(c), o nimero de iteragdes para a convergéncia variou entre Z ~ 30
(g=1,00eZ~38(q=1,7)eZ~9 (¢q=1,4)eZ ~120(q =1,7) para 5 e 10 dimensdes,
respectivamente. As Figuras 21(d) e 21(e) ilustram o ndmero de iteragdes necessérias para a
convergéncia considerando 20 e 50 dimensdes da funcdo Griewank, respectivamente, e pode-se
observar que este niimero oscilou entre Z =~ 180 (¢ = 1,7) e Z ~ 200 (¢ = 0,8;g =1,1) e
T~ 190 (q=3,1), e T ~ 220 (¢ = 3,0).

Para a fun¢do Rastringin também foram analisados cenarios com diferentes dimensdes
e iteracOes necessdrias em relagcdo a variacao do parametro ¢, que pode ser observado na Figura

22. Para o cendrio com 2 dimensdes, é apresentada a Figura 22(a) e nota-se que oscilagdo



64

lteragdes
=
lteragdes

0 03 08 1,2 16 19 07 09 11 26 29
Paramtro (q) Parametro (q)

a) Pardmetro ¢ para Fung¢do Ackley 2-D b) Pardmetro ¢ para Fun¢do Ackley 5-D

Iteragoes

lteragdes

1.1 13

0 1.7 1.9 22 36 39 05 07
Parametro (q)

c) Parametro ¢ para Fungdo Ackley 10-D d) Pardmetro ¢ para Fungdo Ackley 20-D

09
Parametro (q)

Iteragdes

07 09 1.2
Parametro (q)

e) Pardmetro ¢ para Fungdo Ackley 50-D

Figura 20: Ndmero de iteragdes necessarias para a convergéncia da metaheuristica 5-PSO
com a fungao Ackley considerando diferentes valores para o parametro q.

Fonte: Autoria prépria
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Figura 21: Ndmero de iteragdes necessdrias para a convergéncia da metaheuristica 5-PSO
com a funcao Griewank considerando diferentes valores para o parametro q.

Fonte: Autoria prépria
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entre o nimero de iteragBes necessaria para a convergéncia variou entre Z ~ 10 (p =1,1) e
Z ~ 19 (¢ = 1,6). Analisando para 5 dimensdes, a oscilagdo ficou entre Z ~ 55 (¢ = 0,7)
eZ ~ 78 (¢ = 1,0), de acordo com a Figura 22(b). Considerando os cendrios para 10 e
20 dimensdes, sdo apresentadas as Figuras 22(c) e 22(d), respectivamente. Nota-se que para
10 dimensdes, Z ~ 145 (¢ = 1,9) e Z ~ 180 (¢ = 1,0), enquanto que com 20 dimensdes
Z~ 190 (¢ = 1,3) e T ~ 230 (¢ = 1,5). Para o dltimo cenario, tem-se a Figura 22(e)
que ilustra que o melhor desempenho em relacdo ao menor nimero de iteragcdes necessarias
(Z ~ 220) é obtido quando ¢ =0, 1.
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Figura 22: Nidmero de iteragdes necessarias para a convergéncia da metaheuristica 5-PSO
com a fungao Rastringin considerando diferentes valores para o parametro q.

Fonte: Autoria prépria

A Figura 23 ilustra o niimero de iteragdes necessarias para a convergéncia do algo-
ritmo 5-PSO para a fun¢do Rosenbrock com diferentes dimensdes e valores para o pardmetro
q. Observa-se na Figura 23(a) que a variagdo do ndmero necessério de iteragdes para a con-

vergéncia da fungdo com 2 dimensdes variou entre Z ~ 12 (¢4 =0,9) e Z ~ 18 (¢ = 1,9). Na



67

Figura 23(b), que ilustra a funcdo Rosenbrock com 5 dimensdes, percebe-se que a oscilagdo

variou entre Z ~ 30 (¢ = 1,3) e Z ~ 40 (¢ = 2,1). As Figuras 23(c) e 23(d) ilustram o

nimero de iteragOes necessdrias para a convergéncia considerando 10 e 20 dimensdes, respec-

tivamente, e nota-se a oscilagdo entre Z ~ 63 (¢ = 1,8) e Z = 80 (¢ = 1,2), e Z = 170

(g = 0,5), eZ =~ 200 (¢ = 1,3). Analisando o cendrio com 50 dimensdes, observa-se na

Figura 23(e) que para o valor do pardmetro ¢ = 0,2 o nimero de iteragdes foi o menor obtido

(Z ~ 180).
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Figura 23: Nidmero de iteracGes necessarias para a convergéncia da metaheuristica 5-PSO
com a funcao Rosenbrock considerando diferentes valores para o parametro gq.

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 8 mostra os melhores valores obtidos para o parametro ¢, os quais sao

utilizados para as simulacdes das metaheuristicas deste trabalho.



Tabela 8: Pardmetro ¢ da Metaheuristica 5-PSO para as funcdes Benchmarks.

Parametro (q)
Benchmark Dimensoes
2 5 10 20 50
Ackley 1,2 1,1 2,2 0,7 0,3
Griewank 1,1 1,0 1.4 1,7 3,1
Rastringin 1,1 0,7 1,9 1,3 0,1
Rosenbrock 0,9 1,3 1,8 0,5 0,2
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3.6.1.3 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DA METAHEURISTICA CHAOS-PSO

Para a metaheuristica C-PSO, o fator de amortecimento gerado pelo mapa cadtico
logistico foi calibrado considerando o parametro de controle para a obtencdo do melhor compor-
tamento cadtico e rapida convergéncia, considerando o menor nliimero necessdrio de iteragoes
(SANTANA et al.,, 2018). Dessa maneira, neste trabalho sdo calibrados os valores para o
controle do fator de amortecimento &, sendo adotado o intervalo de valores entre [0,1;4]. A
Tabela 9 resume os melhores valores para o parametro £ responsaveis pela melhor convergéncia

e solucdes das funcbes benchmark avaliadas, considerando diferentes dimensdes para as mes-

mas.
Tabela 9: Parametro p da Metaheuristica C-PSO para as fungcdes Benchmarks.
Parametro (&)
Benchmark Dimensoes

2 5 10 20 50
Ackley 2,2 3,4 2,0 2,5 11
Griewank 2,0 2,0 1,5 4,0 4,0
Rastringin 3,0 2,0 1,5 1,0 2,0
Rosenbrock 0,8 1,0 15 3,0 4,0

Fonte: Autoria prépria

A Figura 24 mostra o nimero de iteracdes necessarias para a convergéncia da me-
taheuristica C-PSO considerando diferentes valores para o fator de amortecimento e dimensoes
da fungdo Ackley. Pode-se notar na Figura 24(a) que para £ = 2, 2 foi obtido o menor nimero
de iteragdes (Z =~ 10). Ja os valores £ = 3.4 e £ = 2,0, foram os melhores encontrados para
5 e 10 dimensdes, mostrados nas Figuras 24(b) e 24(c), sendo que esses valores apresentaram
T =~ 23 e T =~ 100 itera¢des para a convergéncia, respectivamente. J4 na Figura 24(d), sdo
apresentados os melhores valores do parametro £ para a convergéncia da funcdo Ackley com 20
dimensdes; nota-se que para & = 2,5 foram necessarias apenas Z ~ 180 iteragdes. Analisando

o cendrio com 50 dimensdes, observa-se que na Figura 24(e) o menor nimero de iteragdes
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(Z =~ 270) foi obtido quando { =1, 1.
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Figura 24: Ndmero de iteragdes necessdrias para a convergéncia da metaheuristica C-PSO
com a funcao Ackley considerando diferentes valores para o fator de amortecimento &.

Fonte: Autoria prépria

A Figura 25 ilustra o niimero de iteracdes necessarias para a convergéncia do algo-
ritmo C-PSO para a fungdo Griewank com diferentes dimensdes e valores para o parametro
¢. Observa-se na Figura 25(a) que a variagdo do niimero necessario de iteragdes para a con-
vergéncia da funcdo com 2 dimensdes variou entre Z ~ 7 (£ = 2,0) e Z =~ 17 (£ = 0,9).
Na Figura 25(b), que ilustra a fungdo Griewank com 5 dimensdes, percebe-se que a oscilagdo
variou entre Z ~ 22 (£ = 2,0) e Z ~ 40 (£ = 0,5). As Figuras 25(c) e 25(d) ilustram o
nimero de iteragOes necessdrias para a convergéncia considerando 10 e 20 dimensdes, respec-
tivamente, e nota-se a oscilagdo entre Z ~ 75 ({ = 1,5) e Z =~ 100 (£ = 3,0), e Z ~ 160
(g¢ = 4,0), e Z ~ 200 (£ = 2,0). Analisando o cendrio com 50 dimensdes, observa-se na
Figura 25(e) que para o valor do pardmetro £ = 4,0 o nimero de iteragdes foi o menor obtido
(Z =~ 190).

A Figura 26 mostra o nimero de iteracdes necessdrias para a convergéncia da me-
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Figura 25: Ndmero de iteracdes necessdrias para a convergéncia da metaheuristica C-PSO
com a funcao Griewank considerando diferentes valores para o fator de amortecimento &.

Fonte: Autoria prépria
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taheuristica C-PSO considerando diferentes valores para o fator de amortecimento e dimensdes
da fungdo Rastringin. Pode-se notar na Figura 26(a) que para £ = 3,0 foi obtido o menor
ndmero de iteragdes (Z ~ 9). Ja os valores £ = 2,0 e { = 1,5, foram os melhores encontrados
para 5 e 10 dimensdes, mostrados nas Figuras 26(b) e 26(c), sendo que esses valores apresen-
taram Z ~ 65 e Z ~ 180 iteragOes necessdrias para a convergéncia, respectivamente. Ja na
Figura 26(d) é apresentado o valor do pardmetro £ para a convergéncia da fun¢do Rastringin
com 20 dimensdes; nota-se que para £ = 1,0 foram necesséarias Z ~ 180 itera¢des. Analisando
o cendrio com 50 dimensdes, observa-se que na Figura 26(e) o menor nimero de iteragdes
(Z =~ 230) foi obtido quando £ =1,2.
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Figura 26: Ndmero de iteragdes necessdrias para a convergéncia da metaheuristica C-PSO
com a funcao Rasringin considerando diferentes valores para o fator de amortecimento £.

Fonte: Autoria prépria

A Figura 27 ilustra o nimero de iteracdes necessdrias para a convergéncia do algo-
ritmo C-PSO para a fungdo Rosenbrock com diferentes dimensdes e valores para o parametro

¢. Observa-se na Figura 27(a) que a variagdo do niimero necessario de iteragdes para a con-
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vergéncia da funcdo com 2 dimensdes variou entre Z ~ 8 (£ = 0,8) e Z ~ 17 ({ = 1,5).
Na Figura 27(b), que ilustra a fungdo Griewank com 5 dimensdes, percebe-se que a oscilagdo
variou entre Z ~ 27 (£ = 1,0) e Z ~ 57 (£ = 2,7). As Figuras 27(c) e 27(d) ilustram o
numero de iteracOes necessdrias para a convergéncia considerando 10 e 20 dimensdes, respec-
tivamente, e nota-se a oscilagdo entre Z ~ 95 (£ = 1,5) e Z ~ 105 (£ = 0,4), e T ~ 140
(¢¢ = 3,0), e Z ~ 190 (£ = 2,9). Analisando o cendrio com 50 dimensdes, observa-se na
Figura 27(e) que para o valor do pardmetro £ = 4,0 o niimero de iteragdes foi o menor obtido
(Z =~ 200).
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Figura 27: Ndmero de iteragdes necessdrias para a convergéncia da metaheuristica C-PSO
com a funcao Rosenbrock considerando diferentes valores para o fator de amortecimento £.

Fonte: Autoria prépria

3.6.1.4 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DA METAHEURISTICA HALTON-PSO

Neste trabalho, o operador o,., referente a combinacdo dos niimeros primos da ex-

pansao b na sequéncia de Halton tradicional, foi gerado através da utilizagdo do algoritmo
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B&W (DIGEHSARA et al., 2020), e a permutacdo empregada foi adaptada de Digehsara et
al. (2020). A seguir sdo apresentados os resultados da calibragdo, considerando o nimero de
iteracOes necessdrias para a convergéncia da metaheuristica H-PSO e diferentes valores para
o parametro b, porém apenas os valores mais representativos sdo ilustrados nesta Se¢do. O
intervalo de valores adotado variou entre [2,29]. A Tabela 10 resume os melhores valores do

parametro b encontrados para cada fung¢do Benchmark considerando diferentes dimensdes.

Tabela 10: Parametro p da Metaheuristica H-PSO para as fungdes Benchmarks.

Parametro (b)
Benchmark Dimensoes
2 5 10 20 50
Ackley 11 3 17 11 7
Griewank 13 3 13 7 23
Rastringin 13 3 11 11 23
Rosenbrock 17 3 17 23 19

Na Figura 28, é observada a variacao do nimero de iteracoes necessdrias para a con-
vergéncia da metaheuristica H-PSO. Na Figura 28(a) tem-se a funcdo Ackley com 2 dimensdes
e percebe-se que a oscilagdo se deu entre Z ~ 10 (b= 11) e Z ~ 18 (b = 17). Esse compor-
tamento esta relacionado a variacao das permutacoes para a alteracao do nimero primo como
base. Para esse caso, o valor b = 11 representou o melhor compromisso entre diversificacdo
e exploracdo para a inicializacdo da populacdo do algoritmo. J4 as Figuras 28(b) e 28(c)
apresentam como melhores valores para base b = 3 e b = 17, os quais obtiveram Z =~ 20 e
T =~ 120 iterac¢des, para as dimensoes 5 e 10, respectivamente. Para o cendrio com 20 e 50
dimensdes, o melhor compromisso foi apresentado por Z =~ 180 (b =11) e Z ~ 250 (b = T7),

conforme ilustrado nas Figuras 28(d) e 28(e), respectivamente.

Na Figura 29, é ilustrado o comportamento do algoritmo H-PSO para a funcdo Gri-
ewank com diferentes dimensdes e valores para o parametro b. Nota-se que a variacdo desse
parametro pode influenciar a velocidade de convergéncia, ja que a utilizacdo da sequéncia de
Halton Embaralhada consegue melhorar o processo de inicializacdo das particulas do enxame
no espaco de busca. De acordo com a Figura 29(a), a variagdo do nimero necessério de
iteracOes para a convergéncia da fungdo Griewank com 2 dimensdes variou entre Z =~ 10
(b=13)eZ ~ 16 (b=T7). O mesmo comportamento é observado nas Figuras 29(b) e 29(c),
nas quais a faixa de variagdo das iteragdes foi de Z ~ 32 (b =3) e Z ~ 45 (b = 7), para
5 dimensdes, e Z ~ 75 (b = 13) e Z ~ 105 (b = 17), para 10 dimensdes. J& para 20 e 50
dimensdes, ilustradas nas Figuras 29(d) e 29(e), respectivamente, percebe-se que os melhores

desempenhos foram obtidos quando b = 7 e b = 23.
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Figura 28: Numero de iteragGes necessarias para a convergéncia da metaheuristica H-PSO
com a funcao Ackley considerando diferentes valores para a base do nimero primo b.

Fonte: Autoria prépria
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Para a funcdo Rastringin é realizada calibragao do parametro b considerando diferentes
dimensdes, conforme ilustrado na Figura 30. Assim como nas fung¢bes anteriores, a variacdo
desse pardametro também influenciou a velocidade de convergéncia da metaheuristica H-PSO.
Nas Figuras 30(a) e 30(b) a variacdo oscilouentre Z~ 5 (b=13)eZ~ 16 (b=3) e Z ~ 65
(b=3)eZ~87 (b=T), considerando 2 e 5 dimensdes, respectivamente. As Figuras 30(c),
30(d) e 30(e) mostram a variagdo do parametro b para a fun¢do Rastringin com 10, 20 e 50
dimensdes, nas quais observa-se que os melhores valores para esse parametro corresponderam

ab=11,b=11e b= 23, respectivamente.
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Figura 30: Numero de iteracdes necessarias para a convergéncia da metaheuristica H-PSO
com a fungao Rastringin considerando diferentes valores para a base do niimero primo b.

Fonte: Autoria prépria

A Figura 31 ilustra a variagcdo do niimero de iteracdes necessarias para a convergéncia
da metaheuristica H-PSO, considerando diferentes valores para o parametro b e diferentes
dimensdes para a fungdo Rosenbrock. Na Figura 31(a), tem-se a fungdo com 2 dimensdes e

nota-se a oscilagdo do nimero de iteragdes em relagdo ao pardmetro bentre Z ~ 8 (b= 17) e
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Z ~ 18 (b=T7). J4 as Figuras 31(b) e 31(c) apresentam como melhores valores para o referido
parametro b = 3 e b = 17, os quais obtiveram Z ~ 60 e Z = 75 itera¢des para convergéncia,
considerando as dimensodes 5 e 10, respectivamente. Para o cendrio com 20 e 50 dimensoes,
o melhor compromisso foi apresentado por Z ~ 135 (b = 23) e Z ~ 170 (b = 19), conforme

ilustrado nas Figuras 31(d) e 31(e), respectivamente.
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Figura 31: Numero de iteracdes necessarias para a convergéncia da metaheuristica H-PSO
com a fungao Rosenbrock considerando diferentes valores para a base do niimero primo b.

Fonte: Autoria prépria

3.7 COMPARACAO ENTRE AS METAHEURISTICAS

Nesta secdo, as metaheuristicas apresentadas neste trabalho s3o avaliadas e valida-
das. A abordagem proposta Halton-Chaos-3-PSO é comparada em termos de qualidade e

velocidade de convergéncia, nimero de iteragcdoes e complexidade computacional, com trés
metaheuristicas: a) PSO tradicional, b) 5-PSO e c) C-PSO.
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3.7.1 SIMULACOES E RESULTADOS

Para a execucao das metaheuristicas foi utilizado o software Matlab, considerando
os parametros previamente descritos na Secdo 3.6. Para todos os cendrios e funcdes Bench-
mark foi considerado o critério de parada definido em 2.5.1. Assim, o valor minimo obtido
pelas metaheuristicas, quando as mesmas convergiram, foi de 10e~2. A seguir, os resultados

numéricos da média de 50 realizacdes de cada metaheuristica sdo apresentados e discutidos.

A convergéncia das metaheuristicas para a funcdo Ackley é apresentada na Figura
32, na qual pode-se observar que a metaheuristica proposta obteve convergéncia mais rapida
para todos os cendrios avaliados, exigindo apenas Z =~ 10 para d = 2, enquanto o PSO
tradicional necessitou de Z ~ 18 , conforme 32(a). Para d = 5 e d = 10 s3o apresentadas
as Figuras 32(b) e 32(c), nas quais pode-se observar que a velocidade de convergéncia da
metaheuritica proposta foi a menor dentre os algoritmos, necessitando de Z ~ 20 e Z ~ 35,
respectivamente. Para d = 20, o comportamento do algoritmo Halton-Chaos-3-PSO também
se mostrou superior, necessitando de 7 ~ 100 para a convergéncia; j4 a metaheuristica (-
PSO, apesar de apresentar grande oscilagdo, conseguiu alcangar a convergéncia com Z = 150,
sendo mais rapida que o PSO tradicional (Z =~ 240). A metaheuristica C-PSO, apesar de
ser um pouco mais lenta que a abordagem proposta, demonstrou um bom desempenho de
convergéncia e menor oscilacdo que os algoritmos PSO tradicional e 5-PSO para cenarios
com maiores dimensdes, como por exemplo, para d = 20 e d = 50. A Figura 32(e) mostra
que todas as metaheuristicas utilizadas, quando bem calibradas, sao adequadas para maiores
dimensdes (d = 50), sendo que o menor nimero de iteragdes necessarias para a convergéncia
foi obtido pelo H-C-3-PSO (Z =~ 120), seguido pelas metaheuristicas $-PSO (Z ~ 140),
C-PSO (Z =~ 160) e PSO tradicional (Z ~ 270).

Além do menor nimero de itera¢les necessarias para convergéncia com a funcdo Ac-
kley, a metaheuristica proposta H-C-3-PSO também apresentou os melhores resultados em
relacdo a média, mediana e desvio padrao, ilustrados na Tabela 11. Percebe-se que para todos
0s cenarios, a metaheuristica proposta alcancou o menor valor de desvio padrao, inclusive para
d = 50. Adicionalmente, os valores da mediana indicaram que, para todos os cendrios avalia-
dos, o algoritmo proposto praticamente alcangou o valor estipulado para a convergéncia com
um nimero bem menor de iteracdes que o PSO tradicional. Além disso, como a populacio
inicial é definida e calibrada utilizando a sequéncia de Halton, os valores de maximo da me-
taheuristica proposta se mostraram inferiores dos demais algoritmos, fator este que também
auxiliou a convergéncia mais rapida e a qualidade dos resultados obtidos. O algoritmo 5-PSO

apresentou valores de maximos, médias e medianas maiores que os outros algoritmos (inclusive
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Figura 32: Ndmero de itera¢bes necessarias para a convergéncia das metaheuristicas com a
funcdo Ackley.

Fonte: Autoria prépria
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o PSO tradicional) devido a sua maior capacidade de explora¢do (diversificacdo), ja que propor-
ciona maior abrangéncia do espaco de busca. Entretanto, sua convergéncia ainda permaneceu
mais rapida que o PSO tradicional, além da maior qualidade dos resultados obtidos (demons-
trado nas préximas secdes). O mesmo comportamento foi observado para a metaheuristica
C-PSO, que mesmo obtendo convergéncia mais rdpida que o PSO tradicional, apresentou al-
guns resultados inferiores; porém isso pode ser justificado devido a sua maior capacidade de

exploracdo, na tentativa de evitar a convergéncia prematura para minimos locais.

Tabela 11: Resultados numéricos das Metaheuristicas para a funcdo Ackley.

Heuristica Dimensao Resultados
Média Mediana Méximo StD
2 2,1843 0,5054 7,9272 2,7275
5 3,0070 1,3269 16,1341 4,1576
PSO 10 1,4033 0,5017 20,8311 2,9012
20 1,3435 0,8592 25,1664 2,7666
50 2,4565 0,7405 54,0345 6,6794
2 2,5803 0,3475 12,3787 3,9596
5 3,2975 0,4744 18,8310 5,3432
B3-PSO 10 1,2894 0,0986 19,3844 2,8326
20 5,0251 1,7047 22,4984 06,4134
50 4,7581 0,2009 56,4587 11,3838
2 2,5372 0,9800 12,6024 4,4382
5 3,0819 0,9212 18,2351 4,5620
C-PSO 10 0,9245 0,1039 20,3389 2,9338
20 1,3454 0,8741 25,3529 2,6267
50 3,5793 0,2295 56,0903 9,2225
2 0,9812 0,0445 5,5662 1,6935
5 1,7817 0,0129 14,7698 3,5643
HC-3-PSO 10 0,7027 0,0100 14,7354 2,1545
20 0,7248 0,0201 18,4597 2,0104
50 1,1555 0,1555 47,6947 4,3967

A Figura 33 ilustra o niumero de iteragcdes necessarias para a convergéncia das me-
taheuristicas validadas para a fun¢do Griewank. Nas Figuras 33(a) e 33(b), observa-se que a
metaheuristica proposta obteve convergéncia mais rapida, exigindo Z ~ 12 e 7 =~ 20, para
d =2 e d =5, respectivamente, enquanto o algoritmo PSO tradicional necessitou de 7 = 19
e 7 ~ 43. Para esses cenarios com poucas dimensdes, as metaheuristicas 5-PSO e C-PSO
também obtiveram bom desempenho, necessitando de um nidmero menor de iteracdes para
convergéncia quando comparadas ao PSO tradicional. A convergéncia das metaheuristicas
para a fungdo Griewank também foi avaliada para d = 10, d = 20 e d = 50, conforme Figuras

33(c), 33(d) e 33(e), respectivamente. Para esses cendrios, a abordagem proposta necessitou
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de um ndmero menor de iteragdes para a convergéncia, especialmente para d = 50, onde
precisou de Z = 95, quase 30% a menos da quantidade de iteracdes necessarias para a con-
vergéncia do algoritmo tradicional (Z = 285). Foi observado que para esta fun¢do Benchmark
o desempenho dos algoritmos 3-PSO e C-PSO foram satisfatérios, apresentando poucas os-
cilagdes e menor niimero de iteragdes necessdrias para a convergéncia que o PSO tradicional.
Na Tabela 12, pode-se observar que a metaheuristica H-C-3-PSO obteve os melhores resulta-
dos para todas as dimensdes da funcdo Griewank, especialmente para dimensGes mais altas,
onde os valores do desvio padrdo e média foram consideravelmente menores. Para d = 50, os
resultados dos algoritmos C-PSO e 3-PSO demostraram notavel superioridade em rela¢do ao
PSO tradicional, se mostrando mais adequados para problemas com maiores dimensdes, assim

como a metaheuristica proposta.
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Figura 33: Numero de iteragdes necessarias para a convergéncia das metaheuristicas com a
funcdo Griewank.

Fonte: Autoria prépria

Na Figura 34, é observado que a metaheuristica H-C-8-PSO se mostra como a mais



Tabela 12: Resultados numéricos das Metaheuristicas para a funcdo Griewank.

Heuristica | Dimensao Resultados
Média Mediana Maéximo STD
2 0,2902 0,2800 2,1024 1,6120
5 1,2919 0,3829 17,2022 2,9543
PSO 10 2,6989 0,9889 30,7429 6,0298
20 10,3293 6,2235 44,9533 12,6665
50 7,5212 2,1069 53,8475 11,2897
2 0,2172 0,2178 2,3727 1,1120
5 1,1931 0,1663 21,2749 3,4556
B3-PSO 10 4,4894 1,0415 31,9076 17,7730
20 12,7005 9,9879 46,1642 12,8023
50 1,2953 0,3668 53,8606 45139
2 0,2522 0,3700 3,1024 1,4101
5 1,3023 0,2140 14,1459 3,1220
C-PSO 10 3,9908 1,8701 35,1268 6,9817
20 90,2632 5,1491 46,6919 10,8337
50 2,7688 0,8291 54,1750 6,2442
2 0,1191 0,1512 4,1007 0,9172
5 0,6237 0,0101 8,4222 1,6581
HC-3-PSO 10 1,3312 0,0183 27,2715 4,4799
20 3,5938 1,1864 39,4847 8,0071
50 1,1443 0,0100 45,3251 5,4186

82
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adequada para a busca do ponto minimo da fun¢ao Rastringin, apresentando o menor nimero
de iteragdes para todas as dimensdes avaliadas. As Figuras 34(a) e 34(b) mostram que para
a convergéncia do algoritmo proposto foram necessdrias Z ~ 9 e Z ~ 22, para d = 2 e
d = 5, respectivamente. Para as mesmas dimensdes, o algoritmo PSO tradicional requeriu
7 =~ 13 e 7 ~ 82, apresentando a maior quantidade de iteracées conforme o aumento das
dimensdes. As metaheuristicas 5-PSO e C-PSO necessitaramde Z~ 11eZ ~32eZ ~ 11
e Z ~ 24, parad =2 e d =5, respectivamente. As Figuras 34(c), 34(d) e 34(e) mostram
o numero de iteracBes necessdrias para a convergéncia das metaheuristicas para a fungao
Rastringin para d = 10, d = 20 e d = 50, respectivamente. Para esses cendrios, a abordagem
proposta necessitou de um nidmero menor de iteracdes para a convergéncia, especialmente
para d = 50, no qual precisou de Z = 95 para a convergéncia, enquanto o algoritmo PSO
tradicional necessitou de (Z ~ 278). Para esta funcdo Benchmark, os algoritmos 3-PSO e
C-PSO obtiveram bom desempenho de convergéncia, além de razodveis médias, medianas e
desvios padroes. Como citado anteriormente, a metaheuristica proposta utiliza a sequéncia
de Halton Embaralhada para a inicializacao das particulas do enxame, na qual os parametros
foram calibradas de acordo com cada funcao Benchmarck e suas respectivas dimensoes e,
desta maneira, o processo de busca ja foi iniciado com uma populagdo mais adequada e com

maior probabilidade da obten¢do de melhores resultados, conforme ilustrado na Tabela 13.

A Figura 35 ilustra o niumero de iteragcdes necessarias para a convergéncia das me-
taheuristicas validadas para a fungdo Rosenbrock com diferentes dimensdes. Em 35(a) e 35(b)
pode-se observar que a metaheuristica proposta obteve convergéncia mais rapida, exigindo ape-
nas Z ~ 10 para d = 2, enquanto o PSO tradicional necessitou de Z ~ 17. Parad = 10 e
d = 20 sdo apresentadas as Figuras 35(b) e 35(c), nas quais pode-se observar que a velocidade
de convergéncia da metaheuritica proposta foi a menor dentre os algoritmos, necessitando de
T ~ 28 e T =~ 25, respectivamente. Para d = 20 o comportamento do algoritmo Halton-
Chaos-3-PSO também se mostrou superior, necessitando de Z =~ 60 para a convergéncia;
ja a metaheuristica $-PSO, apesar de apresentar grande oscilacdo, conseguiu alcancar a con-
vergéncia com Z ~ 100, sendo mais rapida que o PSO tradicional (Z ~ 185). A metaheuristica
C-PSO, apesar de ser um pouco mais lenta que a abordagem proposta, demonstrou um bom
desempenho de convergéncia e menor oscilagdo que os algoritmos PSO tradicional e 5-PSO
para cenarios com maiores dimensdes, como por exemplo, para d = 20 e d = 50. A Figura
35(e) mostra que todas as metaheuristicas utilizadas, quando bem calibradas, sdo adequadas
para maiores dimensdes (d = 50), sendo que o menor niimero de iteracBes necessarias para
a convergéncia foi obtido pelo H-C-3-PSO (Z ~ 110), seguido pelas metaheuristicas 3-PSO
(Z =~ 140), C-PSO (Z ~ 180) e PSO tradicional (Z ~ 270).
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Tabela 13: Resultados numéricos das Metaheuristicas para a funcdo Rastringin.

heuristica Dimensao Resultados
Média Mediana Maéximo STD
2 2,5326 1,0586 7,5310 2,5461
5 46134 4,90548 34,0137 5,7870
PSO 10 6,7077 1,1386 43,8475 9,9361
20 2,5800 1,0047 39,0345 6,3730
50 2,7921 0,7405 95,0345 90,6214
2 1,6635 1,3811 6,1514 1,8672
5 3,4637 0,1024 35,6302 6,8580
B3-PSO 10 2,6830 2,2126 42,9184 4,4565
20 2,1336 0,1546 36,4587 5,3696
50 7,0278 0,0136 96,4587 12,7279
2 2,1526 0,8743 6,8311 2,4855
5 2,4104 0,0104 34,5019 6,8506
C-PSO 10 47777 0,8945 44,1750 8,4180
20 2,1713 0,1871 35,5903 5,2004
50 5,7535 0,5073 96,390 12,2018
2 0,8035 0,3545 42153 1,3178
5 1,3376 0,0100 19,0737 3,5065
H-C-3-PSO 10 1,6625 0,4235 37,5812 5,5632
20 1,1030 0,0101 39,4840 3,9813
50 1,2365 0,0106 87,6947 6,1022
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A metaheuristica proposta H-C-5-PSO também apresentou os melhores resultados
em relacao a média, mediana e desvio padrdo para a fungao Rosenbrock, ilustrados na Tabela
14. Para todas as dimensbes, a metaheuristica proposta alcancou o menor valor de desvio
padrao, média e mediana. Como explicado anteriormente, a populagdo inicial desse algoritmo
é definida e calibrada utilizando a sequéncia de Halton e, dessa maneira, os valores de maximo
sao menores que os dos demais algoritmos, fator este que também auxilia a convergéncia
mais rapida, assim como a qualidade dos resultados obtidos. Os algoritmos 3-PSO e C-PSO
apresentaram, na maioria dos casos, resultados inferiores que o algoritmo PSO tradicional,
sendo este fato justificado por sua maior capacidade de exploracdo e abrangéncia do espaco
de busca. Entretanto, o niimero de iteraces necessarias para a convergéncia desses algoritmos

foi consideravelmente menor que o PSO tradicional.

Um importante fato que foi observado em todos os cenarios para todas as fun¢oes
Benchmark, é que para a dimensao d = 20, o comportamento de todas as metaheuristicas
obtiveram pior desempenho que quando avaliadas com d = 50. Assim, para os cendrios
observados neste trabalho, pode-se concluir que para dimensdes médias os algoritmos me-
taheuristicos obtiveram pior desempenho que quando avaliados com pequenas ou grandes

dimensoes.

3.7.2 ANALISE DA COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

A avaliacdo da complexidade computacional das metaheuristicas foi realizada em ter-
mos de pontos flutuantes (FLOPs), e a qualidade de convergéncia foi medida através da
robustez algoritmica e do erro quadréatico médio normalizado. A quantidade exigida de FLOPs
das metaheuristicas para as fungoes Benchmark, considerando diferentes dimensoes, estd ilus-
trada nas Tabelas 15, 16, 17 e 18.

As Figuras 36, 37, 38 e 39 mostram a evolugdo do tempo de processamento em
termos do nidmero de FLOPs consumidos para a convergéncia das metaheuristicas PSO,
B-PSO, C-PSO e H-C-3-PSO para as funcdes Ackley, Griewank, Rastringin e Rosenbrock,
respectivamente. Em geral, para pequenas dimensdes, o nimero de FLOPs consumidos pe-
las metaheuristicas foi muito similar. Por outro lado, com o aumento das dimensdes das
funcGes Benchmark, percebeu-se que para a metaheuristica proposta o nimero de FLOPs
caiu em aproximadamente 30% em relacdo ao PSO tradicional, devido ao menor niimero de
iteraces necessarias para a convergéncia do algoritmo H-C-3-PSO. Na maioria dos cendrios,
a metaheuristica PSO tradicional se demonstrou como o algoritmo mais complexo, exigindo

o maior nimero de FLOPs para as dimensdes consideradas. Em alguns casos, principalmente
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Tabela 14: Resultados numéricos das Metaheuristicas para a fungdo Rosenbrock.

88

Heuristica Dimensao Resultados
Média Mediana Maéximo STD
2 0,6156 0,1345 3,7643 1,0370
5 4,3985 1,0862 21,5080 5,6220
PSO 10 13,7547 7,5813 49,2264 14,2115
20 9,1654 12,5340 57,1091 12,4941
50 2,4035 0,7405 49,0345 6,5299
2 0,4155 0,0361 2,5696 0,6845
5 2,5030 2,3597 18,4958 3,2264
3-PSO 10 3,4617 0,3046 36,3045 6,7396
20 6,1736 3,0351 49,6793 8,9072
50 5,0185 0,1106 56,4587 12,0777
2 0,6599 0,1122 3,1620 0,9476
5 4,3335 2,1940 22,4591 5,2304
C-PSO 10 4,5004 1,0379 37,9691 6,9733
20 7,4484 0,8683 48,9775 12,7441
50 1,7122 0,9730 46,5903 4,7288
2 0,2861 0,0115 1,8663 0,5408
5 0,8175 0,0111 13,3823 2,1146
H-C-3-PSO 10 0,9924 0,0029 31,7335 3,6660
20 2,2230 0,0176 39,0877 6,8916
50 1,0599 0,0104 37,6947 3,7554

Tabela 15: Ndmero de FLOPs para a fungdo Ackley considerando o aumento das dimensdes.

iy FLOPs
Metaheuristicas 1=3 I=F J=10 7=20 J=F0
PSO 1,784e3 | 7,812e3 | 9,527e4 | 3,801eb5 | 1,812¢e6
B3-PSO 1,091e3 | 6,187e3 | 6,223e4 | 2,395e5 | 1,032e6
C-PSO 1,412e3 | 6,801e3 | 8,149e4 | 3,233e5 | 1,399€6
H-C-3-PSO 1,113e3 | 5,091e3 | 4,516e4 | 2,855e4 | 4,0187¢e5

Tabela 16: Nimero de FLOPs para a

mensoes.

funcdo Griewank considerando o aumento das di-

L. FLOPs
Metaheuristicas 1=3 I== 7=10 7=90 1=%0
PSO 3,517e3 | 8,997e3 | 2,007e5 | 6,0122e5| 2,925¢6
3-PSO 1,999e3 | 6,181e3 | 7,189¢4 | 4,139¢5 | 2,001e6
C-PSO 2,412e3 | 7,101e3 | 9,994e4 | 5,005e5 | 2,376e6
H-C-3-PSO 8,812e2 | 4,111e3 | 2,134e4 | 8,855e4 | 7,0110e5
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Tabela 17: Nimero de FLOPs para a funcdo Rastringin considerando o aumento das di-
mensoes.

. FLOPs
Metaheuristicas 7=3 I=F 7=10 7=90 7=%50
PSO 1,832e3 | 7,198e3 | 7,985e4 | 4,775eb | 2,187e6
B3-PSO 1,013e3 | 5,080e3 | 6,001e4 | 3,339¢5 | 1,260e6
C-PSO 1,312e3 | 6,198e3 | 6,714e4 | 4,005¢5 | 1,786¢e6
H-C-3-PSO 8,902¢2 | 2,899e3 | 3,564e4 | 9,515e4 | 8,501eH

Tabela 18: Niumero de FLOPs para a fungdo Rosenbrock considerando o aumento das di-
mensoes.

iy FLOPs
Metaheuristicas 7=5 I=F J=10 7=20 J=F0
PSO 2,012e3 | 5,981e3 | 8,091e4 | 6,101e5 | 2,313e6
B-PSO 1,787e3 | 5,711e3 | 6,595e4 | 4,321eb | 1,569e6
C-PSO 1,992e3 | 6,108e3 | 7,910e4 | 5,817e5 | 2,138¢e6
H-C-3-PSO 1,108e3 | 3,199¢3 | 4,104e4 | 8,799¢4 | 9, 154eb

para pequenas dimensdes, a metaheuristica C-PSO possuiu complexidade maior que o PSO
tradicional, e isso se deve ao processo de geracdo dos mapas cadticos. Assim, para as fungoes
benchmark avaliadas, a metaheuristica H-C-3-PSO se mostrou como a mais adequada, pois
a complexidade computacional foi menor em todos os cendrios avaliados, inclusive com o

aumento de dimensoes.

106;
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H-C-B-PSQO |
3 o | | |
10 2 5 10 20 50
Dimensoes

Figura 36: Numero de FLOPs necessérios para a convergéncia das metaheuristicas com a
funcao Ackley considerando diferentes dimensdes d.

Fonte: Autoria prépria

Para trazer mais conhecimento sobre a complexidade das metaheuristicas utilizadas,

principalmente em relacdo a abordagem proposta H-C-3-PSO é realizado um resumo da ro-
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Figura 37: Numero de FLOPs necessérios para a convergéncia das metaheuristicas com a
funcao Griewank considerando diferentes dimensdes.

Fonte: Autoria prépria
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Figura 38: Numero de FLOPs necessérios para a convergéncia das metaheuristicas com a
funcdo Rastringin considerando diferentes dimensdes.

Fonte: Autoria prépria
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Figura 39: Numero de FLOPs necessérios para a convergéncia das metaheuristicas com a
funcao Rosenbrock considerando diferentes dimensdes.

Fonte: Autoria prépria

bustez desses algoritmos, de acordo com a Tabela 19, considerando para todos os cenarios
50 realizagbes. Percebeu-se que todas as metaheuristicas obtiveram o maximo de robustez
para todas as fung¢des Benchmark com pequenas dimensdes (d = 2, d = 5 e d = 10). Com
o aumento de dimensdes, principalmente para as fun¢des Rastringin e Rosenbrock (d = 20
e d = 50), nota-se que as metaheuristicas PSO tradicional, 5-PSO e C-PSO n3o obtiveram
100% de robustez, j& que n3o alcancaram convergéncia em todas as execucdes realizadas. De
maneira geral, a metaheuristica proposta apresentou melhor robustez dentre os algoritmos,
ainda que ndo conseguindo robustez maxima para todos os cendrios, como por exemplo, para

as func¢des Rastringin e Rosenbrock com 50 dimensoes.

A qualidade das solucées obtidas pelas metaheuristicas foi avaliada através da métrica
NMSE apresentada nas Figuras 40, 41, 42 e 43, que mostram a andlise da evolucdo do
NMSE em relacdo ao nimero de iteracGes para os cenarios considerados de todas as func¢des
Benchmark avaliadas. Considerando todas as funcbes e cendrios, a metaheuristica proposta
H-C-5-PSO foi a que obteve o menor NMSE dentre todos os algoritmos analisados neste

trabalho.

3.8 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste Capitulo, foram apresentadas as metaheuristicas utilizadas por este trabalho,
especialmente a metaheuristica proposta Halton-Chaos-5-PSO, assim como foi realizada a

validac3o desses algoritmos utilizando fun¢des Benchmark e comparando o compromisso en-
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Figura 40: Ndmero de iteragbes necessarias para a convergéncia das metaheuristicas com a

funcdo Ackley.

Fonte: Autoria prépria
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Figura 41: Ndmero de iteragbes necessarias para a convergéncia das metaheuristicas com a

funcdo Griewank.

Fonte: Autoria prépria
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Figura 43: Ndmero de itera¢bes necessarias para a convergéncia das metaheuristicas com a

funcdo Rosenbrock.

Fonte: Autoria prépria
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Tabela 19: Robustez das metaheuristicas PSO, 5-PSO, C-PSO e H-C-3-PSO para as funcdes
Benchmarks.

Heuristicas | Benchmarks Robustez
d=2 d=5 d=10 | d=20 | d=50
Ackley 100% 100% 100% 98% 98%
PSO Griewank 100% 100% 98% 96% 94%

Rastringin 100% | 100% | 96% 96% 94%
Rosenbrock 100% 100% 94% 92% 90%

Ackley 100% 100% 100% 100% 100%
3-PSO Griewank 100% 100% 100% 100% 100%
Rastringin 100% | 100% | 100% | 98% 96%
Rosenbrock 100% 100% 100% 96% 94%
Ackley 100% 100% 100% 100% 100%
C-PSO Griewank 100% 100% 100% 100% 98%

Rastringin 100% | 100% | 100% | 98% 96%
Rosenbrock 100% 100% 100% 96% 96%
Ackley 100% 100% 100% 100% 100%
Griewank 100% 100% 100% 100% 98%
HC-3-PSO | Rastringin 100% 100% 100% 100% 98%
Rosenbrock 100% 100% 100% 100% 98%

tre desempenho e complexidade das metaheuristicas com o PSO tradicional. Para todos os

cendrios e funcdes avaliadas, a abordagem proposta obteve melhor desempenho.
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4 MET:QHEURI'STICA HALTON-CHAOS-3-PSO PARA E'STIMACAO DE
PARAMETROS DE UM MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO

Maquinas de corrente alternada, incluindo Motores de Indugdo Trifésicos (MITs),
possuem grandes vantagens, especialmente relacionadas a sua simples construcao, quando
comparadas a maquinas de corrente continua (ONG et al., 1998). Mundialmente, os MITs
sdo os motores mais utilizados devido a sua simples construcdo e confiabilidade (FITZGERALD
et al., 2003).

Na maioria das aplicacées dos MITs, é necessario o conhecimento prévio dos parametros
de tais maquinas e esses parametros podem afetar as caracteristicas de operacao e controle.
Geralmente, os parametros sdo fornecidos pelos fabricantes ou estimados por meio de testes
tradicionais (URSEM; VADSTRUP, 2004). Entretanto, os fabricantes podem n3o fornecer
todas as informacdes necessdrias e os testes tradicionais podem nao ser adequados, ja que o
modelo matemdtico do MIT possui caracteristicas nao-lineares e vérias varidveis de estado que
ndo podem ser medidas diretamente, como por exemplo, a induténcia do estator (URSEM;
VADSTRUP, 2004). Nesse contexto, técnicas n3o-lineares sdo aplicadas para a estimacgdo e
identificacdo de pardmetros para atender a essa demanda (PRAWIN et al., 2016). Ademais, a
computacdo inteligente representa uma técnica adequada para a identificacdo e estimacdo de
pardmetros dos MITs (URSEM; VADSTRUP, 2004); (ZHENG; LIAO, 2016); (BHOWMICK
et al., 2016a), sendo que atualmente, técnicas metaheuristicas de otimizagdo tem sido empre-
gadas para a estimacdo de pardmetros de maquinas elétricas (SZCZEPANIAK; RUDNICKI,
1999).

Este Capitulo apresenta a aplicacdo da mataheuristica H-C-3-PSO, baseada no al-
goritmo PSO tradicional para resolver o problema de estimacdo de parametros de um MIT
sujeito a mudan¢a de parametros durante sua operagao, considerando o compromisso en-
tre desempenho-complexidade do algoritmo. Para melhor avaliagio da metaheuristica pro-
posta, também s3o aplicadas para a resolucdo do problema de estimag¢dao, uma heuristica
analitica-iterativa que combina o método Lagrangiano Aumentado (ALM) e o PSO, denomi-

nada ALPSO, um método ALM combinado com um método quase-Newton, e uma variante
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hibrida do PSO com o algoritmo de busca gravitacional (PSOGSA). A eficiéncia e eficdcia
do métodos avaliados sdo corroboradas por extensos resultados de simulacdo numérica, con-
siderando o ajuste dos parametros de entrada dos algoritmos metaheuristicos. Os resultados
revelaram uma reducao notavel nos valores de estimativa de erro obtidos pela metaheuristica
proposta, principalmente quando os métodos sdao implementados dinamicamente em aplicagdes

em tempo real.
4.1 IDENTIFICACAQO DE PARAMETROS DO MIT

Neste trabalho, os parametros estimados do MIT s3o: indutancia do estator, re-
sisténcia do estator e momento de inércia. O processo de estimacdo de parametros é realizado
utilizando um motor gaiola de esquilo, em estado estaciondrio, na referéncia dq0 e negli-
genciando as perdas no entreferro. O modelo detalhado de operacdo desse motor pode ser
encontrado em (KRISHNAN, 2001); (LEVI et al., 2007); (KRAUSE, 1986). As secdes seguin-
tes apresentam a modelagem e a formulacdo do problema para a estimagdo dos parametros
do MIT.

41.1 MODELO DO MIT

Para este trabalho, o MIT é modelado na referéncia de estado estacionario dq0
(KRAUSE, 1986), sendo ilustrado na Figura 44.

As equagdes das tensdes do estator e do rotor sdo dadas por (KRAUSE, 1986):

Vsa = Rsisa + %)\sd — WaAsq (29)
Vi = Ruisg + %Asq Wi (30)
Via = Ryiyg + %)\M — WinArg (31)
Vig = Rying + %)\Tq A (32)

onde V4, Vi, Viq € V,, representam as tensoes do estator e do rotor nos eixos diretos e em
quadratura, respectivamente (KRAUSE, 1986), is4, %sq, irq € i S30 as correntes do estator
e do rotor nos eixos d e g, respectivamente. Os pardmetros \sq, Asq, Arg, € Arg representam
o vetor do fluxo magnético do estator e do rotor na referéncia dq, respectivamente; R, é
a resisténcia do estator, R, é a resisténcia do rotor; wd e wm representam a velocidade

do sistema e a velocidade angular, respectivamente. As relagdes entre fluxo e correntes sdo
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(b) g-axis

Figura 44: Circuito Equivalente do MIT na referéncia dq0

Fonte: (KRAUSE, 1986)

calculadas por:

)\sd Z-sd Ls O Lm O
As s 0O L, 0 L,
IV e [y v (35)
AT‘d Z'I‘d Lm O er 0
Arg irq 0 L, 0 L,

onde, Ly, L,,, e L, sao a indutancia do estator, a indutdncia de magnetizacdo e a indutancia
do rotor, respectivamente. Assim, a parte elétrica do MIT pode ser descrita pela combinacdo

das equacoes anteriores, considerando s como operador de Laplace, por:

Vs R, + L, —wsLg sLy, —ws Ly, lgs
Vis _ —ws Ly Rs+ Ly —ws L, pL, Tds (37)
Vir sL,, (ws — wyr) Ly, R, + sL, (ws —wp) Ly | | igr
Viar —(ws — wy) Ly, sL,, —(ws —wy)L, R, +sLr igr

Por superposicao, isto é, adicionando os torques que atuam no eixo d e no eixo ¢ dos
enrolamentos do rotor, o torque instantaneo produzido na interacao eletromecanica é dado

por:
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_ P3

Te - §§<>\rqi7’d - Ardirq) (38)

O torque eletromagnético pode ser expresso em termos de indutancia por:

_ P3

Te — §§Lm(isqi7‘d - isdirq) (39)

A parte mecanica do motor é modelado de acordo com:

d T,— 1Ty,
4y =TT (40)
onde, w,, é a velocidade angular, T, é o torque eletromagnético, T, é o torque de carga, J é o
momento de inércia. Um conjunto de tensdes de entrada é aplicado ao enrolamento do estator.
As equacdes anteriores demonstram o modelo dindmico do MIT, que é altamente n3o-linear.
As varidveis de estado sao representadas pelas resisténcias do estator e do rotor, indutancias

do rotor e do estator e a indutancia mutua. Assim, o modelo de estados é calculado por:

r = P\qs /\ds )\qr )\dr wd] (41)
O = [‘/;]s Vds ‘/qr Vdr] (42)
y= [iqs Z-ds] (43)

4.1.2 PROBLEMA DE ESTIMACAO DE PARAMETROS DO MIT

Uma abordagem baseada em modelos depende de uma formulagdo matematica explicita
do sistema monitorado e o principal objetivo é garantir a consisténcia entre as medidas do sis-
tema e os valores estimados baseado em um modelo analitico (NIKRANJBAR et al., 2009).
Assim, modelos paramétricos podem ser expressos por equacdes diferenciais ordindrias e par-
ciais. Considerando u(t) como entradas e y(t) como saidas do sistema, onde ¢ representa o

tempo discreto, a dindmica fundamental do sistema pode ser descrita por:

= F(x,0,u) (45)
Y= G(‘Tv 6) (46)

onde & é o vetor de estados e © é o vetor de parametros a ser identificado.

Para a estimacao de parametros, a ideia bdsica consiste em comparar as variaveis de
saida do sistema com as saidas do modelo utilizando um método de otimizacdo baseado em
uma funcao custo, que é definida como sendo a medida que indica o qudo préximas as saidas

do modelo estao em relacdo as saidas do sistema. A Figura 45 resume o processo de estimac¢ao
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Figura 45: Processo de Estimacao de Parametros.

Fonte: Autoria prépria

de parametros utilizado neste trabalho. O vetor do modelo do sistema 6 para a estimacao de

parametros é definido como:

F(z, 0, w) (48)
= G(,0) (49)

T

<
(@O

onde a resisténcia do estator F,, a indutancia do estator L, e o momento de inércia J sao
os parametros medidos na saida do sistema, enquanto 6 = [RS, [:s, j] sao os parametros
estimados e que serdo identificados pelo processo de otimizacdo. No processo de estimacdo
de parametros, as mesmas entradas u sao aplicadas ao sistema e ao modelo matematico. Os

parametros estimados & e gy representam as saidas e os estados do modelo.

Para a avaliacdo dos parametros estimados, as saidas do sistema y sao comparadas
com as saidas do modelo 3. Dessa maneira, a fun¢do custo pode ser definida utilizando o erro

quadratico, calculado por:
t
FO) = [ it (51)
0

onde F' é igual a zero quando zero © = © . Assim, a funcdo custo pode ser utilizada para
guiar o processo de busca em direcao a um melhor processo de estimacao de parametros.

Convertendo o problema de estimacdo em um problema de otimizacdo, tem-se:

argmin  F(O)
sa. Oupmn < O < Opax (52)
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4.2 METAHEURISTICAS PARA ESTIMACAO DE PARAMETROS DO MIT

Nesta secdo, a habilidade do algoritmo PSO é comparada com algumas de suas
variantes, especialmente com a metaheuristica Halton-Chaos-(3-PSQ, para resolver o problema
de estimacao de pardmetros de um motor de inducdo trifdsico. A seguir, os métodos ALM,
ALPSO, PSOGSA sdo explicados. As metaheuristicas PSO, -PSO, C-PSO e a abordagem
proposta H-C-3-PSO estio descritas no Capitulo 4.

4.2.1 ALGORITMOS ALM E ALPSO

O método de otimizacao Lagrangiano Aumentado busca resolver um problema de
programacao nao-linear restrito, resolvendo uma sequéncia de problemas mais diretamente.
Conforme descrito em Martinez et al. (2020) pode-se combinar uma técnica analitico-iterativa
(ALM) com um método do tipo quase Newton ou com um método heuristico evolutivo (PSO)
visando melhorar o desempenho do método de otimizagao hibrido. Portanto, em uma com-
binacdo, cada subproblema de ALM pode ser resolvido aproximadamente pelo PSO ou pelo
BFGS, Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (MARTINEZ et al., 2020). Além disso, cada
problema considera restricoes simples definidas por uma caixa, émin <06 < C:)max. Assim,
cada problema considera restricdes simples definidas por uma caixa, Omin < O < Opmax. Por-
tanto, o espaco de busca para o problema de estimacdo de parametros do MIT pode definido
como:

~ 1

@min =

C [R57 LS, J] (S émax - C : [R57 st J] (54)

sendo ¢ > 1.

Sob este conjunto, o PSO ou alternativamente o BFGS minimiza a fung¢do custo. Para
o problema de estimacao definido em 73, considera-se a func3o Lagrangiana como fungdo custo

para o PSO ou BFGS:

2

A1) = F(O) + 5 |[F(©) =i+~ (55)

no qual [a]T = max|0, a]; o pardmetro de penalidade p > 0 e > 0 sdo aproximag¢des dos
multiplicadores de Lagrange. O fator [F(©) — my]* é incluido com o objetivo de se usar
a estrutura ALM para acelerar a minimizagdo ou maximiza¢cao da funcdo custo F(é) e a
constante my representa um valor menor ou igual ao valor F' na iteragdo anterior do ALM.

Informagdes detalhadas sobre o ALM s3o encontradas em ((77)).

O algoritmo ALPSO é baseado no PSO tradicional com atualizagdo periddica dos
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multiplicadores de Lagrange do parametro de penalidade para a fungdo custo. O algoritmo
ALM consiste no método Lagrangiano Aumentado com o método Quasi-Newton para resolver

sub-problemas sequencialmente.

4.2.2 ALGORITMO PSOGSA

Hibridizacdo de algoritmos pode ser considerada uma estratégia adequada para supe-
rar certos problemas existentes em diferentes areas da inteligéncia computacional. Dois algo-
ritmos podem ser hibridizados com baixo ou alto nivel (TALBI, 2002). A estratégia PSOGSA
implantada neste trabalho representa uma hibridizacao coevoluciondria de baixo nivel, ja que
o PSO tradicional e o algoritmo GSA s3o implementados em paralelo. O algoritmo de busca
gravitacional (GSA), que emprega N agentes, inicia posicionando esses N agentes no espago
de busca. Ao longo das iteracgdes, a forga gravitacional do agente j sob o agente i no tempo
especifico k, chamado de Fj;(k), é definido por (RASHEDI et al., 2009):

Myi(k) X Ma; (k)

Rij(k) T [xd(k;) - xd(k:)} ) (56)

FA(k) = G(k)

no qual M,; € a massa ativa gravitacional relacionado ao agente j, M,,; € a massa gravitacional
passiva relacionado ao agente i, G(k) é a constante gravitacional no tempo k, & é uma
constante e R;;(k) é a distancia euclidiana entre dois agentes i e j, z(k) é a posicdo da
particula 7 na iteracdo k, [E;i(k‘) é a posicdo da particulaj na iteracdo k; e a funcdo G(k) é

calculada por:

G(k) = Gy exp {‘I‘)‘ : ’“} , (57)

max

sendo o e (G os coeficientes descendentes e o valor inicial, respetivamente, k é a iteracdo
atual, e Z,,.« € o niimero maximo de iteracées. Em um problema com espaco de d dimensoes

diferentes, a forca total agindo sob o agente i é calculada por:

N

Fi(k)= Y rand;- F(k) (58)

=1
sendo rand; ~ U0, 1] um valor aleatério com distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1].
De acordo com a lei do movimento, a aceleracao do agente é proporcional a forga

resultante e o inverso de sua massa. Assim, a aceleragdo acl(t) do agente i na iteragdo k é

calculada por:

act(l) = 700, (59)

no qual M; é a massa do i-ésimo objeto. Assim, a atualizacdo da velocidade e da posi¢ao do
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i-ésimo agente na (k + 1)-ésima iteracdo sdo dadas, respectivamente, por:
vl (k4 1) = rand - v?(k) + ac(k) (60)
d . d d
zi(k+1) =zf (k) +vf(k+1) (61)

Proposto em (MIRJALILI; HASHIM, 2010), a hibridizagdo do PSO com o GSA possui
um baixo nivel co-evoluciondrio de hibridizacdo. A ideia basica do PSOGA é combinar a capa-
cidade social do PSO com a capacidade de busca local do GSA. Dessa maneira, a atualizacdo

de velocidade do agente ¢ na iteracdo k + 1 é dada por:
vi(k+1) =w' - v(k) + ¢} - rand - ac;(k) + ¢, - rand - [g* — 2 (k)] (63)

sendo c; o fator de peso, w’ é uma funcdo de peso, o niimero aleatério rand ~ U[0, 1]; a
aceleragdo do agente i na iteragdo k é ac;(k) e g* é a melhor posicdo encontrada pelo enxame
na iteracdo k. Assim, em cada iteracdo, as posicles das particulas no algoritmo PSOGA é
atualizada de acordo com:

zi(k+1) = z;(k) + vi(k+1). (64)

Neste algoritmo hibrido, todas as particulas s3o inicializadas aleatoriamente, enquanto
cada particula é considerada uma potencial solucdo. Apds a inicializacdo, a for¢a gravitacional,
a constante gravitacional e o as forcas resultantes entre as particulas sdo calculadas usando
(56), (57) e (58), respectivamente. A cada itera¢do, a melhor solugdo é atualizada. Depois do
calculo das aceleragdes com os valores das melhores solucdes, a velocidade de todos s agentes
é calculada por (63). Finalmente, as posicdes dos agentes s3o definidas por (64). O processo

de atualizagao da velocidade e posicdo é finalizado quando o critério de parada é encontrado.
4.3 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA

O programa MATLAB-Simulink foi usado para as simulagdes numéricas do problema
de estimacao de parametros do MIT. Os principais resultados das simula¢cGes sao analisados

nesta secao considerando os parametros do MIT, como apresentado na Tabela 20.

Para analisar o comportamento e a capacidade de estimag¢ao dos algoritmos, os
parametros estimados do MIT (pprant = [J, Rs, Ls|) foram sujeitos a uma mudan¢a durante a
execucdo (aproximadamente na iteragdo 40). Assim, apds a mudanga, os novos valores dos
parametros sao:

Potane = [J - 0,04; R, -1,6725: L, -0,008961]
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Tabela 20: Parametros do MIT.

Parametro Valor Unidade
Poténcia (P) 5 [hp]
Tensdo (V) 460 V]
Frequéncia Nominal (f) 60 [Hz]
Resisténcia do Estator (Rs) 1,115 Q]
Indutdncia do Estator (Ls) 0,005974 [H]
Resisténcia do Rotor (R,) 1,083 Q]
Indutdncia do Rotor (L, 0,005974 [H]
Momento de Inércia (J) 0,02 [(kg.m)?]
Nimero de Polos 4

Nesta secdo e nos resultados numéricos, o espaco de busca para o problema de

estimacdo é definido como:

1 .
®min - Z : [R37 L57 J] S @max = C ' [R37 st J]

no qual foi adotado ( = 5.

431 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA — PSO TRADICIONAL

Considerando os valores iniciais do MIT como (ppiant = [0,02,1,115,0,005974]), que
representam o momento inercial do rotor, a resisténcia do estator e a indutadncia do estator,
os valores dos pardmetros de entrada do algoritmo PSO tradicional empregados para todas as

realizacoes sao definidos na Tabela 21.

Tabela 21: Valores dos Parametros do PSO

Parametros Valores
Ndmero de particulas (S) 15
Aceleragdo da particula (¢1) 2,05
Aceleragdo global (c2) 2,00

Peso da inércia (w) 0,73
Maximo de iteragdes (Zmax) Z =80
Velocidade maxima (Vmaz)  Pplant
Velocidade minima (vmin)  Pplant/300

Adicionalmente, os resultados dos algoritmos 5-PSO, C-PSO e a metaheuristica pro-
posta sao comparados em termos do compromisso entre desempenho e complexidade para os
mesmos parametros de entrada. Assim, esses parametros sao utilizados para todas as me-
taheuristicas. Para o algoritmo [3-PSO, os parametros p, g foram ajustados de acordo com a
Distribuicdao Beta; para o algoritmo C-PSO, o fator de amortecimento foi cuidadosamente ajus-

tado, assim como o parametro de combinagdo dos niimeros primos para o algoritmo H-PSO.
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Os resultados numéricos dos ajustes dos parametros de entrada sdo discutidos nas préximas

secoes.

4.3.2 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA - 3-PSO

A Figura 46(a) ilustra o niimero de iteragdes necessdrias para a convergéncia do algo-
ritmo 3-PSO para a estimagdo de pardmetros, empregando diferentes valores para o parametro
p . Pode-se notar que o valor desse parametro pode influenciar na velocidade de convergéncia
do algoritmo, jd que existe uma variagao no nimero de iteracdes necessarias, que oscilou entre
Z~20(p=0,8)eZ =50 (p=2),nointervalo adotado p € [0, 1,2]. Apds exaustivos testes,
o valor do parametro p foi fixado em p = 0, 8, considerando a avaliacdo de uma grande quanti-
dade de combinagdo dos parametros. A Figura 46(b) ilustra o nimero de iterages necessérias
para a convergéncia do algoritmo $-PSO quando diferentes valores para o pardmetro ¢ sdo
adotados. Nessa avaliagdo, o valor de p foi fixado em p = 0, 8. Assim, a Figura 46(b) ilustra o
numero de iteracOes necessarias para a convergéncia do algoritmo e pode-se notar que quando
g = 1,3, o algoritmo obtém convergéncia mais rapida (Z ~ 20), no intervalo de ¢ € [0.1;2].
Dessa maneira, os valores p = 0,8 e ¢ = 1,3 representaram o melhor compromisso entre

diversificacdo e exploracao para o problema de estimacdo de pardmetros do MIT.

Iteragées
Iteragées

05 08

18 2,0 07 1,0 1.3 16 19

13 5
Parametro (p) Parametro (q)

a) Pardmetro p b) Pardmetro ¢

Figura 46: Nimero de iteragdes necessarias para a convergéncia do algoritmo 3-PSO consi-
derando diferentes valores para os pardmetros a) p e b) gq.

Fonte: Autoria prdépria

4.3.3 CALIBRACAO DE PARAMETROS DE ENTRADA - CHAOS-PSO

Os métodos PSO tradicional e C-PSO para problemas de estimagao apresentam varios
pardmetros equivalentes; portanto, esses parametros de entrada utilizados para o PSO também
foram utilizados para o algoritmo C-PSO. Por outro lado, para o C-PSO, o fator de amor-

tecimento é gerado pelo mapa logistico com um pardmetro de controle para obter o melhor
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comportamento cadtico e convergéncia mais rapida, considerando o menor niimero de iteracoes
(SANTANA et al., 2018).

A Figura 47 mostra o nimero de iteracOes necessarias para a convergéncia do algo-
ritmo C-PSO quando diferentes valores de fatores de amortecimento sdo adotados, no intervalo
p € [0,1,2]. Pode-se notar que para { = 3 obteve-se 0 menor nimero de iteragdes para con-

vergéncia (Z = 20); assim nos resultados numéricos este valor foi adotado.

50

40

10] I I I
0 1,0 1,6 2,2 3,0

Fator de Amortecimento

w
o

lteragoes

N
o

4,0

Figura 47: Nidmero de iteragdes necessarias para a convergéncia do algoritmo C-PSO consi-
derando diferentes valores de fator de amortecimento.

Fonte: Autoria prépria

43.4 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA — HALTON-PSO

Neste trabalho, o operador o, foi gerado através da utilizagdo do algoritmo B&W
e para a escolha do melhor valor de b;(i) (DIGEHSARA et al., 2020) para o problema de

estimacao de parametros.

A Figura 48 ilustra o nimero de iteracoes necessdrias para a convergéncia do algoritmo
H-PSO quando diferentes valores de b;(i) sdo adotados. Pode-se observar que a variagdo do
ndmero de iteragdes para a convergéncia do algoritmo oscilou entre Z ~ 20 (b = 11) e
Z ~ 52 (b = 3). Esse comportamento estd associado a variagdo das permutagdes com a
alteracdo do ndmero primo como base. O valor b = 11 representou o melhor compromisso
entre diversificacdo e intensificacao para o problema de estimaciao de parametros usando o

algoritmo H-PSO para a inicializagdo da populagdo inicial.
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Figura 48: Nimero de iteragles necessarias para a convergéncia do algoritmo H-PSO consi-
derando diferentes valores de niimero primos para a base b.

Fonte: Autoria prépria

435 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA DO ALGORITMO HIBRIDO
PSOGSA

Para o problema de estimacao de parametros, os valores comuns adotados para os
parametros de entrada no PSO tradicional foram implantados, conforme definido na Tabela
21. Além disso, para a parte da pesquisa gravitacional, considerou-se a constante gravitacional

como Gy = 1.
4.4 COMPARACAO ENTRE OS METODOS DE ESTIMACAO DE PARAMETROS

Nesta secdo, os algoritmos para estimacdo de parametros do MIT s3o avaliados. A
metaheuristica proposta Halton-Chaos-3-PSO é comparada com quatro algoritmos: a) PSO
e duas varia¢des; b) 5-PSO; c) C-PSO; d) método hibrido ALPSO. Além disso, o problema
de estimacdo ¢ avaliado considerando as saidas do modelo do sistema. Os parametros do
MIT estdo descritos na Tabela 20. Os algoritmos s3o analisados em termos de precisdo,
isto €, qualidade de convergéncia (medida através do erro quadratico médio), complexidade

computacional e compromisso entre desempenho-complexidade.

44.1 CRITERIO DE CONVERGENCIA

Neste trabalho, é usada a combinagdo dos seguintes critérios de convergéncia:
a) Méximo de iteragdes Zyax = 80;
b) Erro quadratico médio (MSE) entre as saidas do modelo e dos pardmetros estimados pelos

algoritmos apds a t-ésima iteracio, considerando 10~2 como o valor minimo para convergéncia.
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Considerando a otimizacdo do problema de estimacdo dos parametros, a referéncia
para a solucdo 6tima é dada pela solucdo MSE. Neste trabalho, para uma comparacdo justa
entre os algoritmos, um teste de convergéncia (C) foi aplicado por todos os algoritmos consi-

derando 100 % de sucesso quando a seguinte relacdo foi mantida:

Clt] = (ylt] - ylt))* < 107 (65)

onde, y[t] é o valor do pardmetro do modelo na ¢-ésima iteracio e §[t] é o valor estimado do

parametro obtido pelos algoritmos.

4.42 SIMULACOES E RESULTADOS

As simulacoes foram realizadas com o MATLAB em um computador pessoal com 4GB
de RAM, Intel Core i5 @ 1,6 GHz. Além disso, os desempenhos dos algoritmos de estimacao de
parametros 3-PSO, Chaos-PSO e Halton-Chaos-/3-PSO foram comparados ao algoritmo PSO
tradicional, validado e comparado previamente em (BHOWMICK et al., 2017), (BHOWMICK
et al., 2018) e (BHOWMICK et al., 2016b). A fim de aprofundar a andlise das simula¢des
e validac3o dos resultados, andlises comparativas com os métodos ALM, ALPSO e PSOGSA
foram incluidas nos testes. Considerando os parametros descritos anteriormente na Tabela
20 e a alteracdo dos parametros durante a operacao do MIT, o desempenho dos algoritmos
metaheuristicos (incluindo o método hibrido) e o método analitico ALM foram comparados
em termos de parametros estimados, nimero de iteragGes, erro quadratico médio (MSE) e
numero de FLOPs.

A Figura 49 apresenta os resultados numéricos para mais 50 realizacoes da estimacado
dos parametros para todos os algoritmos, incluindo resisténcia e indutancia do estator e mo-
mento de inércia. De fato, a Figura 49(a) mostra a evolugdo da resisténcia do estator,
indutancia do estator e momento de inércia vs. o niumero de iteragdes obtidas pelos métodos
analisados. A linha tracejada horizontal representa os valores dos parametros do modelo, ob-
tidos através do procedimento matemadtico, e aqui, empregados para validar os pardmetros
estimados pelos algoritmos. Conforme observado, antes da alteracdao dos parametros do mo-
delo, o algoritmo HC-5 -PSO pode atingir os valores dos parametros do modelo em torno de
30 iteracoes. Apds a mudanca dos valores dos parametros, a abordagem proposta encontrou
os valores de referéncia do modelo por volta da 60-ésima iteragdo, permanecendo mais rapido
que os outros métodos e demonstrando um escape distinto de étimos locais, mesmo no cenario
de mudanca dos parametros. Além disso, observou-se que a evolugdo transiente do algoritmo

foi mais adequada (comportamento suave, monoténico e velocidade de convergéncia).
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Por outro lado, o método ALPSO alcancou a solucdo desejada na 50-ésima iteracdo
apds a alteracdo dos parametros, mas se afastou da solugdo apds a 60-ésima iteracdo e retornou
a mesma na 75-ésima iteracdo. O método ALM atingiu a melhor solu¢do com apenas 5
iteracOes e este desempenho se deve ao fato do método ja trabalhar com estimativa adequada
do parametro e com uma boa aproximag¢do para o multiplicador de Lagrange. Porém, vale
ressaltar que o custo computacional desse método € alto e se concentra nas primeiras iteragoes
até a obtencdo da solucdo. O método hibrido PSOGSA teve um bom desempenho apds a

alteracdao dos parametros e abordou as solucdes desejadas logo apds a iteragao 50.

A Figura 50 ilustra as particulas de enxame no espaco de busca na iteracdo final do
processo de estima¢do dos pardmetros do MIT para a) PSO, b) 3 -PSO, ¢) C-PSO, d) HC-g-
PSO, com os respectivos valores de aptiddo. Como se pode notar, a melhor particula (marcador
de ponto vermelho) para todos os métodos quase atingiu os melhores valores dos pardmetros,
e as particulas do enxame foram distribuidas muito préximas do melhor valor global, enquanto
a precisao admissivel de adequacdo foi alcancada para todos os algoritmos. No entanto, as
particulas do algoritmo H — C' — 3-PSO, ilustradas na Figura 50(d), ficaram mais préximas do
melhor global que as particulas do PSO e C-PSQO, alcangcando o melhor valor global que esses
algoritmos, uma vez que a distribuicdo Beta permitiu o aumento da diversidade, auxiliando na
exploracdo (diversificagdo) de regides encobertas no espaco de busca durante o processo de

estimacao.

Além disso, na Figura 50 (c) pode-se observar o comportamento final das particulas
da metaheuristica C-PSO no espa¢o de busca e notar que o fator de amortecimento gerado
por mapas cadticos pode ajudar o algoritmo a evitar convergéncia prematura, aumentando
a diversificacdo sem perda da capacidade de exploracdo. Embora o melhor valor de fitness
alcancado pelo C-PSO seja maior do que o alcancado pelo algoritmo S -PSO, este ainda
obteve melhor desempenho que o algoritmo tradicional, além da obtencao de menor valor
que a precisdo admissivel de fitness. Além disso, a Figura 50 (d) mostra a distribui¢do final
das particulas para o algoritmo HC-3-PSO; neste caso, a melhor particula atingiu a posicao
de valor global muito préxima (Stimo global), corroborando que as caracteristicas agregadas
podem melhorar a qualidade da convergéncia no processo de estimacdo dos parametros. Em
conclusdo, o algoritmo H-C-5 -PSO, bem como os métodos analiticos atingiram os melhores
valores de fitness (2,0173e-04 e 1,1250e-4, respectivamente), enquanto PSO, 3-PSO, C-PSO,
ALPSO e PSOGSA obtiveram valores muito maiores: (8,0580e-03, 1,1680e-03, 5,6280e-03,
8,1310e-4 e 7,3828e-4), respectivamente.

O erro quadrético médio (MSE) do pardmetro estimado igual a zero é ideal, mas n3o
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Figura 49: Média de 50 realizagcdes dos algoritmos para a estima¢ao de parametros do MIT:
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Fonte: Autoria prépria
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Fonte: Autoria prépria

é possivel na maioria das situa¢des. Assim, o MSE préximo de zero significa que o estimador
prevé observacdes com grande precisdo. Neste trabalho, o MSE é utilizado para indicar o quao
bom é o estimador, conforme ilustrado na Figura 51, considerando o MSE a média de mais
de 50 realizagbes. Considerando a alteracao dos parametros do MIT em torno da 40-ésima
iteracdo, o MSE tende a ficar mais alto apds esta iteracdo. No entanto, todos os algoritmos
atingiram a precisdo minima definida em torno da 65 -ésima iteracao. Observou-se que entre
os métodos metaheuristicos evolutivos analisados, o algoritmo HC - 3 -PSO atingiu o menor
MSE antes e depois da alteracdo dos parametros, demonstrando um desempenho promissor

ao manter uma operacao de convergéncia suave ao longo do processo de estimacao.

443 COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

Esta secdo avalia a complexidade de todos os algoritmos analisados € o nimero de

FLOPs necessarios para as operag¢des principais, sendo resumidos na Tabela 22.

Em geral, o método HC - 5 -PSO proposto revelou quase o mesmo nimero de FLOPs
que o PSO tradicional e 8-PSO. Pode-se observar que a complexidade do HC - 3 -PSO em

termos de FLOPs n3o apresentou um aumento consideravel de complexidade em relacao aos
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Figura 51: MSE para todos os algoritmos de estimacdao de pardmetros com média de 50
realizacoes.

Fonte: Autoria prépria

Tabela 22: Nimero de FLOPs para o problema de estimacdo de parametros do MIT, obtidos
com o programa CoUNT FLoPs (QIAN, 2015).

Método Algoritmo FLOPs
PSO 6,9001e4
B-PSO 6, 8934e4
Heuristica evolucionaria C-PSO 7,5935¢4

PSOGSA 7,0963¢e4

HC-3-PSO 6,9574e4

Hibrido Heuristico-Analitico ALPSO 7,2109¢e4
Analitico Puro ALM 1,3764e5
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outros algoritmos heuristicos, uma vez que a convergéncia dessa abordagem necessitou de um
nimero menor de iteracdes. O maior niimero necessario de FLOPs apresentado pelo C-PSO se
deve a geracdo do coeficiente cadtico do mapa. Por sua vez, o custo de maior complexidade do
ALM vem das primeiras iteracoes; apesar da excelente qualidade da solucao apresentada por
este método, ele apresenta um custo muito elevado quando comparado a outros algoritmos;
portanto, o ALM resultou em apenas uma compensacao média de desempenho-complexidade.
Por fim, o maior consumo de FLOPS do método ALPSO deve-se principalmente ao maior
custo computacional do fitness e a necessidade de atualizacdo dos parametros do método

Lagrangeano aumentado.

45 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste Capitulo, a metaheuristica Halton-Chaos-/3-PSO, foi proposta para melhorar a
qualidade das solucdes e a velocidade de convergéncia em relacao ao problema de estimacao de
parametros de um motor de induc¢ao trifasico. O algoritmo proposto utilizou o método de dis-
tribuicdo [ ao invés da distribuicdo uniforme do PSO tradicional e um fator de amortecimento
relacionado a atualizacdo do melhor valor global foi introduzido com sucesso. Além disso, a
sequéncia de Halton foi usada para melhorar o mecanismo de geracao inicial da populagdo na
primeira etapa para cobrir o espaco viavel de forma adequada. Essas caracteristicas afetaram
a velocidade de convergéncia, o compromisso entre desempenho e complexidade e a qualidade
das solugdes do algoritmo. Os resultados numéricos demonstraram a eficicia do método HC-
B-PSO, bem como do método analitico ALM e o método analitico-heuristico ALPSO para o
problema de estimacdo de parametros do MIT. Além disso, houve uma melhoria considerdvel
em termos do compromisso entre desempenho-complexidade para os algoritmos HC-5-PSO e
ALPSO em comparagdo com o ALM analitico e o PSO tradicional. Apesar do bom desem-
penho do ALM analitico, sua complexidade computacional se demonstrou muito superior aos
demais algoritmos avaliados. Por fim, o ganho proporcionado pelo o HC-5-PSO foi notdvel,
visto que o mesmo nao trouxe complexidade computacional crescente quando comparado com

o PSO, B-PSO e, C-PSO na resolugdo do problema de estimag¢io de pardmetros do MIT.
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5 MET;AQHEURI'STICA HALTON-CHAOS-3-PSO NA ALOCACAO DE
POTENCIA EM REDES PON-OCDMA

Um esquema fundamental para redes méveis de banda larga é a rede ética passiva
(PON) (LIU et al., 2015). A tecnologia PON-OCDMA possui caracteristicas como alta flexibi-
lidade de rede, operacao assincrona, controle de rede simplificado, transparéncia de protocolo,

implementag¢do de mecanismos de qualidade de servico (QoS) em camadas baixas, bem como
aspectos aprimorados de seguranca (FOULI; MAIER, 2007) (BRES; PRUCNAL, 2007).

As politicas de alocacdao de poténcia, visando otimizar a poténcia transmitida em
PON-OCDMA, geralmente sdo empregadas para maximizar a eficiéncia energética, levando
em considerac3do as restricdes de QoS e considerando o SNIR de cada classe de usuario ético.
Existem varias abordagens para implementar a alocacdo de poténcia em redes PON-OCDMA,
como procedimentos numéricos, inversao de matrizes, algoritmos iterativos analiticos e es-
quemas heuristicos (ZULAI et al., 2015). A aloca¢3o de poténcia em PON-OCDMA resulta
em um problema de otimiza¢ao nao convexa, com fung¢des objetivo e restricoes ndo convexas.
Assim, esse problema n3o pode ser resolvido diretamente pela implantacdo de técnicas conven-
cionais de otimizagdo convexa (DURAND; ABRAO, 2017). A importancia das metaheuristicas
bioinspiradas em redes e comunicaces pode ser notada a partir da extensa pesquisa de lite-
ratura, como em Kampstra et al. (2006), que apresenta uma lista de referéncias e respectivas

aplicacOes de abordagens bioinspiradas para resolver problemas de telecomunica¢des.

Este capitulo concentra-se em comparar a capacidade, eficicia e eficiéncia do algo-
ritmo Halton-Chaos-3 -PSO com o PSO tradicional, versGes melhoradas desse algoritmo e o
método ALM-PSO, descritos nos Capitulos 4 e 5, para a resolucdo do problema de alocacdo
de recursos em sistemas PON-OCDMA.

5.1 PROBLEMA DE ALOCACAO DE POTENCIA EM SISTEMAS PON-OCDMA
Esta secdo aborda o problema de alocacido de recursos em redes PON-OCDMA con-

siderado neste trabalho. A alocaciao étima de poténcia permite melhorar a capacidade do

sistema e o uso eficiente dos recursos disponiveis na rede. A alocacdo de poténcia minima
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ideal para garantir o QoS minimo que permite a deteccdo correta do sinal dptico para todos os
usudrios (nds épticos) é baseada na métrica da razdo portadora para ruido mais interferéncia
(CNIR).

5.1.1 ALOCACAO DE TAXA DE POTENCIA

O QoS minimo para um usuario especifico pode ser garantido pelo SNIR medido no
né receptor ¢ maior ou igual ao SNIR alvo minimo exigido pela rede OCDMA e atinge um
QoS aceitdvel por usudrio associado ao BER méximo tolerdvel por usudrio de cada classe de

servico 7; > 7, no qual o i-ésimo SNIR é calculado por:

v = :—j x I’ (66)
sendo r; a taxa de informacdo alcangdvel (bits/s) para o i-ésimo nd, r. é a taxa de chip
do sistema disponivel (largura de banda), e I'; é a razdo entre a poténcia da portadora e a
poténcia total da interferéncia (CIR) no i-ésimo nd, sendo calculado por (DURAND; ABRAOQ,

2013):
Giipi

K
Zj:l,j;éi Gijp; + 07

sendo GG; o ganho dos pares transmissor-receptor do né dptico de interesse, p; a respectiva

poténcia transmitida no i-ésimo nd, p; representa a poténcia transmitida pelo j-ésimo né
vizinho (interferente), o2 é a poténcia de ruido no i-ésimo né receptor; os termos G;; compdem
os elementos dos ganhos da rede de interferéncia, entre o i-ésimo e o j-ésimo nds. Ademais,
o efeito de emissdo espontanea no pre-amplificador éptico é a principal poténcia de ruido a

entrada do receptor (TARHUNI et al., 2006). Assim, o2 poder ser definido por:
0f =2ng-h-f (& —1)- By (68)

considerando os nés de polarizacio no modo de fibra unico, o fator de emissdo espontanea é
nsp , [ representa a frequéncia da operadora, h representa a contante Planck, B é a largura
de banda dptica e ®; é o ganho do amplificador (TARHUNI et al., 2006).

A otimizacdo da alocacdo de poténcia em sistemas OCDMA, considerando a CNIR
como restricdo, apresenta conexao com a taxa minima de dados em cada né 6ptico. Assim,
este problema de otimizagdo pode ser definido pela alocacdo de poténcia minima que garante
o sinal dptico adequado detectado por todos os dispositivos épticos com requisitos de QoS
atingidos (DURAND; ABRAO, 2017). Dito de outra forma, o controle de poténcia em PON-

OCDMA pode ser formulado como um problema de otimizacdo de poténcia, sendo definido
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por (TARHUNI et al., 2006):

minimize Ji(p) = 17p

pe]Rf
G - s
st: Ij=——n b > T (70)
Zj:l,j;éi Gii-pj +0;
Pmin S Di S Pmax Vi = ]-7 K7
sendo 17 = [1,...,1] o vetor unitdrio e ['} a razdo CIR minima que garante a QoS dese-

jada; Pmax € Pmin representam os valores maximo e minimo adotados como permitidos para a
transmissao de poténcia, respectivamente. Utilizando a notacdo matricial podemos re-escrever
(70):

I-T-H]>u,

no qual I é a matriz identidade, H corresponde a matriz normalizada de interferéncia, com

. G, . . , .
elementos avaliados de acordo com H;; = &% para i # j e zero caso contrario. Assim,
2

u; = Fzg— no qual existe uma versao escalar da poténcia de ruido. Realizando a substituicdo
11

de desigualdade por igualdade em (70), a solucdo para o vetor de poténcia étimo pode ser

obtida analiticamente através da inversdo da matriz (ZULAI et al., 2015):
p'=[1-T -H 'u (71)

No entanto, a inversao da matriz resulta em um procedimento custoso quando o niimero de nds

cresce, resultando em um compromisso desempenho-complexidade desfavoravel em sistemas
6pticos CDMA de interesse pratico (DURAND; ABRAO, 2013) (TARHUNI et al., 2006).

Neste contexto, formulamos o problema de alocacdo de poténcia para K canais
6pticos em sistemas OCDMA com dois objetivos enquanto o QoS do sistema, avaliado pela

condigdo y; >~} V 7 deve ser garantido:

O.1) minimizar a soma de poténcia da poténcia ptica transmitidazifilpi;

O.11) atingir todos os grupos distintos de taxas de informagdo exigidas no sistema maiores ou
!

min-

iguais aos respectivos valores minimos exigidos, R’ > R

Uma formulag3o alternativa para o problema de otimizag3o é discutida em (DURAND;
ABRAO, 2013) (DURAND; ABRAO, 2017), e adotada neste trabalho com modificagdes, a

fim de incluir a poténcia dptica e taxa de dados alocados por classes de usuario:
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L Kl l
_ 1 Pk
maximize Jo(p) = —= Fib. (1 — —)
peRf () K ;; o DPhnax
st W=,
R' =R
0<ph<p. .. keK, 1=12,..L (73)

sendo L o nimero de grupos distintos de taxas de informacdo permitidas no sistema; K; o
numero de usudrios para o [-ésimo grupo de taxas que tem uma taxa minima definida por

R . - finalmente, a funcdo de limiar é dada por:

min’

1 'yl>'y*
h ) k= Il
-7:121: 3

: [=1,2,..L
0, otherwise

5.2 RESULTADOS NUMERICOS

Os resultados numéricos obtidos via simulagdo computacional sdo analisados nesta
secao, considerando valores de pardmetros tipicos para os dispositivos de rede dtica e fibra
padrdo, conforme apresentados na Tabela 23. No cendrio considerado, o comprimento do
enlace entre os nds (Tx) e o acoplador estrela e o comprimento do enlace entre os nés (Rx)
e o acoplador estrela, considerando que os 16 nds estdo uniformemente distribuidos em uma
area com um raio entre 2 e 50 km; portanto, o intervalo do comprimento total do link é
[4; 100] km. Esses comprimentos de link cobrem distancias PON tradicionais e configuragdes

PON de longo alcance.

Tabela 23: Valores dos Parimetros da Rede PON-OCDMA Network

Parametro Valor Unidade
Frequéncia f=1931 [THZz]
Largura de Banda By =100 [GHz]
Ganho G =20 [dB]

Ngp 2

Constant de Planck h=6,63x1073* [J/HZ]
MLEWHPC code comprimento triplo

Chip period Tc=9 [ps]
Poténcia maxima do laser ppax = 10 [dBm]
Poténcia minima do laser  pmin = Pmax — 90  [dBm]
Comprimento do link faixa [4;100] [km]

# nés (usudrios) K € {8;16;32;64}  (unif. distr.)

SNIR alvo

20

[dB]
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O cédigo MLEWHPC de comprimento triplo é caracterizado pelos seguintes parametros
(KWONG; YANG, 2005; SANTOS et al., 2018):

(9 x {11,121,1331}, {1, 1,1}, {1,1,1,1},{96/4716, 264 /4716, 4356 /4716}),

comk=3pr=p=p3=11, w=p =3, t, =1et; =3. Além disso, para T, = 9, sdo

consideradas trés classes de usudrios, mostrados na Tabela 24.

Tabela 24: Classes de trafego e parametros de codigo

Classes Comprimento 10} Duragao do Bit Taxa de Bit BER

Classe 1 1331 4356 p1p2p3Te 100 Mbps  BERj
Classe 2 121 264 pop3Te 1 Gbps BER>
Clases 3 11 96 pap3Te 10 Gbps BER3

O trafego na Classe 1 precisa de menor prioridade e taxa de bits, como voz digitalizada;
A Classe 2 requer prioridade e taxa de bits moderadas, pois trata-se de trafego de dados,
enquanto a Classe 3 exige prioridade maxima e da taxa de bits mais elevada, pois comporta
servicos como comunica¢des de video de alta definicdo. De forma complementar, a distribuicdo
de BER adotada é dada por BER3 < BERy < BER; com pelo menos uma ordem de magnitude
entre duas classes consecutivas. Sem perda de generalidade, neste trabalho foi considerada a
combinacdo de 4 usudrios da Classe 1, 4 usudrios da Classe 2 e 8 usuarios da Classe 3. O valor
das varidveis de consumo de energia utilizadas para realizar o célculo do consumo de energia

para cada caminho de cédigo éptico estdo resumidos na Tabela 25.

5.2.1 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA DA METAHEURISTICA PSO

Os parametros utilizados pelo algoritmo PSO em todas as simulagdes estdo descritos
na Tabela 26. A definicio desses pardmetros foi realizada em (DURAND; ABRAO, 2013)
para redes CDMA déticas; ja o desempenho do PSO é bastante dependente da escolha dos
parametros de entrada. Além disso, os algoritmos 5 -PSO, C-PSO e o Halton-Chaos- 5 -PSO
resultam em qualidade semelhante de solu¢cdes em termos de compromisso entre desempenho-
complexidade para os mesmos parametros de entrada. Portanto, esses parametros sao utiliza-
dos para todos os algoritmos de otimizacao de alocacdo de taxa de poténcia, sendo K igual
ao nimero de usudrios. Os resultados numéricos para o ajuste dos parametros de entrada dos

algoritmos sao discutidos a seguir.



Tabela 25: Varidveis de consumo de poténcia

Parametro

Valor Adotado

ngo - Eficiéncia de conversdo de energia

nr -Eficiéncia do transponder

EOG - Energia por operagdo de porta

Eﬁ - Energia por registro de acesso

cq - Proporcdo média de 1s por coluna

Epgc - Consumo de energia para decodificagio
p¢ - largura do canal CMOS

V - Tensdo de alimentacdo CMOS

Vee - Tens3o de alimentagao do driver do modulador
Vpp - Tensdo de pico de oscilagdo do modulador
R7 - Resisténcia de termina¢do do modulador
L,,0q4 - Perda de excesso d6tico

R - Responsividade do fotodiodo

Viias - Tensdo de polarizacdo do fotodiodo
NepcE - eficiéncia de conversao EDFA

Pcp - Consumo do Plano de controle

Pcon - Consumo do né processador

1%

5 (W/Gbps)
0,69p:V2 (f))
3,43p,V2 (f))

Tabela 26: Valores dos Parametros do PSO

Parametros Valores

Ndmero de particulas (S) K +20
Aceleragdo da particula (c1) 1,8
Aceleragdo global (c2) 2,0

Peso inicial da inércia (w;) 1,0

Peso final da inércia (wy) 0,4

L Z—t\"

Peso da inércia (w) (wi —wy) —7 + wy
Maximo de iteragdes (Zmax) 7 = 2000

Velocidade maxima (vpmax)

0, 05(pmax - pmin)
Velocidade minima (vpin) —Vinax

120
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522 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA — METAHEURISTICA 3-PSO

Inicialmente, a Figura 52 apresenta o niimero de iteragbes necessarias para que o algo-
ritmo 3-PSO resolva o problema da taxa de poténcia étima, considerando diferentes valores de
(p,q). Esse aspecto é investigado considerando o objetivo de melhoria da velocidade de con-
vergéncia do algoritmo. A Figura 52(a) apresenta o nimero de iteracdes para a convergéncia
do algoritmo considerando diferentes valores do parametro p da funcao Beta. Apds vérios
testes, o valor do parametro p foi fixado em p = 1,3. Na verdade, muitas combinacdes de
parametros foram avaliadas; no entanto, para fins praticos, apenas o valor mais representativo

foi adotado a partir desta sec3o.

1000 T T T T T T 1000

Iterations
Iterations

-0.5 0 0.5 1 15 2 25 3 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 22
Parameter (p) Parameter (q)
(a) pardmetro de formato p (b) pardmetro de formato ¢

Figura 52: Nimero de iteragdes necessarias para a convergéncia do algoritmo 3-PSO consi-
derando diferentes valores para o pardmetro: (a) p; (b) ¢

Fonte: Autoria prépria

Elaborando ainda mais, o impacto do valor do parametro p adotado é ilustrado na Fi-
gura 52(a). Observa-se que a variagdo no ndmero de iteracdes necessarias para a convergéncia
do algoritmo oscilou entre =~ 400 (p = 1,0) e =~ 1000 (p = 0, 1), no intervalo de avaliagdo
adotado p € [0,1;2,5]. Da mesma forma, a Figura 52(b) mostra o nimero de iteragdes ne-
cessdrias para a convergéncia do algoritmo 5 -PSO quando um valor diferente do parametro
q é adotado. Nessa avaliacdo, o valor de p foi fixado em p = 1,0 para ilustrar a metodologia
de se encontrar os melhores pares (p, ¢). Assim, a Figura 52(b) ilustra o comportamento do
pardmetro ¢. Foi notado que o nimero de iteragdes para a convergéncia foi ~ 400 (¢ = 1, 3),
e ~ 1400 (¢ = 1,3), no intervalo de p € [0,7;2,2]. Assim, os valoresp = 1,0e ¢ = 1,3
representaram o melhor compromisso entre a diversificacdo e intensificacdo para o problema

PON-OCDMA usando o algoritmo 3 -PSO. Portanto, tais valores foram adotados no restante
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da secao de resultados numéricos.

5.2.3 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA — CHAOS-PSO

Os métodos convencionais do PSO e C-PSO tém muitos parametros equivalentes;
assim, os parametros do algoritmo PSO foram utilizados para o algoritmo C-PSO. Entretanto,
o fator de amortecimento foi gerado usando o mapa logistico com o parametro de controle

& = 4 para obter um comportamento cadtico, como utilizado em Santana et al. (2018).

5.2.4 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE ENTRADA — HALTON-PSO

A Figura 53 apresenta o nlimero de iterages necessérias para o Halton-PSO resolver o
problema de alocagdo étima da taxa de poténcia, quando diferentes valores de b sdo utilizados.
Esse aspecto é investigado considerando o objetivo de melhoria da velocidade de convergéncia
do algoritmo. Observa-se que todas as bases e permutacdes foram avaliadas para 32 usuarios;
no entanto, para fins préticos, apenas os valores mais representativos dos nidmeros primos
foram adotados a partir desta secdo. Observa-se que a variacdo no nimero de iteracoes
necessarias para a convergéncia do algoritmo H-PSO oscilou entre Z =~ 300 (b = 7) e Z ~ 650
(b = 23). Esse comportamento esta relacionado a variagdo das permutagdes obtidas pela
alteracdo do nimero primo como base. Aqui, o valor b = 7 representou o melhor compromisso
entre diversificacdo e intensificacdo para o problema de alocacdo de taxa de poténcia PON-

OCDMA. Portanto, foi adotado b = 7 como base do niimero primo.
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Prime numbers (b)

Figura 53: Ndmero de iteragGes necessdrias para a convergéncia do algoritmo H-PSO consi-
derando diferentes valores da base b.

Fonte: Autoria prépria
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5.3 COMPARACAO ENTRE OS METODOS DE ALOCACAQ DE TAXA DE POTENCIA

Nesta secdo, os algoritmos de alocacdo de taxa de poténcia em PON-OCDMA foram
avaliados. O algoritmo Halton-Chaos- 3 -PSO foi comparado a quatro meta-heuristicas: a)
PSO tradicional e suas duas variagdes; b) 3 -PSO, e c) C-PSO, bem como d) método hibrido
analitico-heuristico ALMPSO . Além disso, como referéncia, a alocacao da taxa de poténcia
foi avaliada via inversdo de matrizes, que é um método com um custo de alta complexidade,
bem como o método PA ingénuo sem controle de poténcia, que é um método que encontra
solugdes marginais com um custo muito baixo custo de complexidade. Os parametros de rede
estao descritos nas Tabelas 24, 25 e 26. A seguir, sao apresentadas as andlises dos algoritmos
em termos de desempenho (somas de poténcias, taxas da soma, qualidade de convergéncia),

complexidade computacional e compromisso entre complexidade de desempenho.

5.3.1 SIMULACOES E RESULTADOS

As simulagGes foram realizadas no MATLAB (versdo 8.2), utilizando um computador
pessoal com 8GB de RAM e processador Intel Core i5 @ 1,6GHz. O desempenho dos algoritmos
foi comparado com o algoritmo PSO tradicional, validado e comparado anteriormente em
(DURAND; ABRAO, 2016, 2013; SANTANA et al.,, 2018). Considerando os pardmetros
descritos anteriormente na Tabela 25 com trés classes de servico e K = 8,16, 32, 64 usuarios,
o desempenho dos quatro algoritmos meta-heuristicos foi comparado em termos de eficiéncia
energética do sistema, nimero de iteracdes e FLOPs. Para realizar os testes, considerou-se os
seguintes tamanhos iniciais de populagcao: para 8 usudrios P = 28, 16 usudrios P = 36, para
32 usudrios P = 52 e para 64 usudrios P = 84.

A Figura 54 ilustra a evolugdo da soma de poténcia vs. o niimero de iteracoes obtidas
pelos algoritmos PSO, $-PSO, C-PSO e Halton-Chaos-3-PSO para K = [8, 16, 32,64] nés
oticos distribuidos em trés classes de servico. Além disso, a figura representa a soma de
poténcia para o caso sem controle de energia (TARHUNI et al., 2006). A linha tracejada
horizontal representa a solucao da soma das poténcias étimas obtida com o procedimento de
inversdo da matrizes, o qual é efetivo na obtencdo da solucdo, mas possui alta complexidade

computacional quando comparada as solugdes metaheuristicas (DURAND; ABRAO, 2017).

Neste Capitulo, os resultados obtidos com a inversio da matrizes sdo usados para
validar os quatro métodos de alocacao da taxa de poténcia. Como se pode notar, para todos
0s cenarios, os métodos convergiram para os mesmos valores de soma de poténcia consumida,

distribuidos de forma a resultar em maxima eficiéncia energética (EE). Além disso, observou-
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se que a evolucao da soma das poténcias segue um comportamento monotdnico suave e
convergente, sendo mais acentuado (maior velocidade de convergéncia) nos métodos H-C-
B-PSO e o hibrido ALPSO. De fato, os algoritmos HC-3-PSO e ALPSO convergiram para
K = [8,16,32,64] usudrios; entretanto, a dificuldade de convergéncia apareceu em algumas
metaheuristicas quando o nimero de nds aumentou. Por outro lado, quando o nimero de néds
foi reduzido, L = 8 e 16, todos os métodos obtiveram convergéncia em até 1000 iteracOes,
com pouca variacao no desempenho. Além disso, quando o nimero de nds ticos aumentou
K = 32 e 64, situagdo ilustrada nas Figuras 54(c) e 54(d), a convergéncia dos algoritmos
H-C-3-PSO e ALPSO permaneceu mais rapida que os outros métodos, demonstrando alta

capacidade de escapar dos étimos locais, mesmo em maiores dimensoes do espaco de busca.
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Figura 54: Soma de poténcia transmitida vs.
Chaos-PSO and Halton-Chaos- $-PSO, para diferentes nimeros de nés éticos (usudrios).
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A Figura 55 mostra a convergéncia obtida com os cinco métodos de otimizacgdo
metaheuristica para o problema de alocagdo da taxa de poténcia com (K € 8, 16, 32, 64 )
nos oticos. Novamente, a melhoria da velocidade de convergéncia do algoritmo HC-5-PSO e o
método ALPSO foi bastante superior quando comparado com o PSO tradicional, especialmente
em cendrios com alta dimensionalidade (K > 32). Por exemplo, a Figura 55(c) mostra o
comportamento de convergéncia para KL = 32 usudrios, onde o nimero de iteracdes necessarias
para alcancar a convergéncia foi Z = 900 para Halton-Chaos-3-PSO, enquanto para g -PSO
foi Z ~ 1200. O PSO tradicional e o Chaos-PSO n3o alcangaram convergéncia para um grande
numero de nds bticos. Esses resultados corroboram a superioridade da metaheuristica proposta,
visto que a complexidade computacional associada é apenas marginalmente aumentada, como

discutido na préxima secao.
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A Figura 56 ilustra o erro quadratico médio normalizado (NMSE) versus o niimero de
iteracbes dos algoritmos PSO, 5-PSO, Chaos-PSO e Halton-Chaos-3-PSO para os usudrios
K =8, 16, 32 e 64. Como pode ser observado, conforme o niimero de iteracées aumentou, a
qualidade das solucdes (NMSE) foi afetada para todos os algoritmos. No entanto, o algoritmo
Halton-Chaos -3-PSO apresentou menor NMSE quando comparado ao PSO tradicional e
outros métodos baseados no PSO. O comportamento do platé-baixo observado nos graficos
da Figura 56 estd relacionado com a nao convexidade do problema de alocacdo de poténcia
6tica em sistemas OCDMA. Assim, como esperado, a ndo convexidade do problema aumentou
o nimero de étimos locais (regides de planalto). E perceptivel que o Halton-Chaos-3-PSO foi
mais eficaz para resolver a otimizacdo da alocacdo da taxa de poténcia quando a dimensdo
do problema aumentou em comparacdo com as outras variantes do PSO. Neste contexto,
o algoritmo proposto foi eficaz, sendo capaz de melhorar substancialmente a qualidade das
solugdes (considerando o mesmo niimero de iteragdes) quando comparado a outros esquemas

baseados em heuristicas de alocacdo de taxas de poténcia.

Finalmente, as Figuras 57 e 58 exibem a evolugdo da taxa de soma e da individual dos
usudrio para K = 8,16, 32,64 ndés. A alocacdo da taxa de usudrio se estabilizou de maneira
semelhante a observada na soma da poténcia transmitida apresentada na Figura 54. Observa-se
na Figura 58 a evolucdo individual da taxa de usudrio atingida pelo algoritmo Halton-Chaos-3-
PSO para K = 8,16, 32,64 nds éticos, sendo que a taxa de dados dos usudrios foi distribuida
em trés classes: 100 Mbps; 1 Gbps e 10 Gbps.

5.3.2 COMPLEXIDADE COMPUTATIONAL
Os FLOPs necessarios para as operagdes principais estdo resumidos na Tabela 27 e
foram obtidos por meio da contagem do programa FLOPS (QIAN, 2015).

Tabela 27: Numero de FLOPs psara o problema de alocacdo de taxa de poténcia com o
aumento do nimero de nds dticos.

. FLOPs
Metaheuristica =38 =16 =39 =6l
PSO 5,83638¢5 | 1,17446e7 | — —
ALPSO 7,90361e5 | 1,02744e7 | 2,04371e8 | 4,15097e9
3-PSO 1,13344e6 | 7,70462¢6 | — —
C-PSO 6,01374e5 | 1,19959¢7 | — —
H-C-3-PSO 1,01442¢6 | 8,18689¢6 | 1,66790e8 | 4,49768e9

A Figura 59 descreve a evolugcao do tempo de processamento em termos do nimero de
FLOPS consumidos pelos algoritmos PSO, ALPSO, 3-PSO, C-PSO e H-C -5-PSO. A Figura
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Fonte: Autoria prépria

59(a) apresenta o nimero de FLOPs para convergéncia e a Figura 59(b) mostra o nimero
de FLOPs em 2000 iteracdoes. O método ALPSO se mostrou como o algoritmo mais com-
plexo, exigindo em média 15% mais FLOPs que o H-C-3-PSO, principalmente considerando
a convergéncia pratica sob um niimero limitado de iteragdes (2000). Portanto, o H-C-3-PSO
foi o mais adequado para o problema de alocacdo de poténcia em redes PON-OCDMA, pois
a complexidade foi menor para dimensGes médias, obtendo convergéncia pratica sob nimero
limitado de iteracbes. No entanto, quando a dimensao da rede aumenta substancialmente
(K > 64), o método hibrido ALPSO torna-se mais atraente em termos de complexidade e

desempenho.

Em geral, para redes pequenas e médias-altas (8 < K < 64), o método H-C-3-PSO
revelou um nidmero de FLOPs em média 5% menor que o PSO e 3-PSO. Para demonstrar
a eficacia dos métodos HC-3-PSO, na Figura 59 considera-se a combinacdo de dois critérios
de convergéncia: NMSE e nimero maximo de iteracdes. Pode-se observar que mesmo com o
aumento do nimero de nds éticos, a complexidade em termos de FLOPs n3o teve um aumento
considerdvel em relacao aos demais algoritmos metaheuristicos, uma vez que a convergéncia
do algoritmo proposto necessitou de um nimero menor de iteracdes, conforme Tabela 28.
Adicionalmente, o maior niimero exigido de FLOPs apresentado pelo ALPSO se deve ao maior
custo da funcdo custo implantada e a necessidade de atualizacdo peridédica dos multiplicadores

de Lagrange e do pardmetro de penalidade.
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Tabela 28: Nimero de iteraces necessdrias para a convergéncia dos algoritmos considerando
o amento de nds dpticos

Método Ndamero de lteracoes
K=38 \IC:16 \IC:32 \IC:64
PSO 382 798 — —
ALPSO 378 554 981 1537
£-PSO 743 523 1231 —
C-PSO 374 786 — —
H-C-3-PSO | 862 601 977 1972

54 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste Capitulo, a metaheuristica Halton-Chaos-3-PSO, além do PSO tradicional e
variagoes deste algoritmo, bem como o método hibrido ALM-PSO foram aplicados para resolver
o problema de alocacdo de poténcia em redes PON-OCDMA, com a finalidade de melhorar
a qualidade das solucdes e a velocidade de convergéncia, i.e., o compromisso desempenho-
complexidade das solucdes do vetor de poténcia alcangados por estes cinco métodos heuristico-

evolucionarios.

Os resultados numéricos demonstraram a eficacia dos métodos Halton-Chaos-3-PSO e
ALPSO na resolugdo do problema de alocagao de poténcia 6tica do sistema OCDMA, atingindo
elevada eficiéncia energética. Além disso, obteve-se um bom compromisso entre complexidade
e desempenho do algoritmo proposto em comparacdo ao método PSO tradicional. De fato, o
incremento na velocidade de convergéncia foi notavel, uma vez que o algoritmo Halton-Chaos-
B-PSO n3o causou um aumento substancial na complexidade computacional em comparacdo
aos outros algoritmos para resolucdo do problema de alocacdo de poténcia em redes PON-
OCDMA.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho de Tese, foi proposta uma nova metaheuristica baseada na otimizacao
por enxame de particulas, denominada Halton-Chaos-3-PSO. A metaheuristica proposta utili-
zou a Distribuicdo Beta ao invés da distribuicdo uniforme, utilizada pelo PSO tradicional, e um
fator de amortecimento baseado em mapas cadticos para a atualizagao do melhor valor global
encontrado no processo de otimizacdo, aprimorando a capacidade de busca global do algo-
ritmo ao escapar das solucdes locais. Além disso, para a inicializacdo do enxame de particulas,
foi usada a sequéncia de Halton ao invés da inicializacdo aleatéria utilizada pelo algoritmo
tradicional. A agregacdo dessas caracteristicas teve como objetivo alcancar um satisfatério
compromisso entre desempenho e complexidade, além de proporcionar maior velocidade de

convergéncia e qualidade nas solugdes.

Para a validacdo da metaheuristica proposta foram utilizadas funcdes Benchmark,
comparando seu desempenho ao obtido pelo PSO tradicional, em termos de velocidade de
convergéncia, erro quadritico médio normalizado e nimero de FLOPs. Para todas as me-
taheuristicas comparadas foi investigada a sintonia étima de pardmetros com o objetivo da
melhoria da qualidade das solucGes encontradas. Para todos os cenarios e fungdes testadas, a
metaheuristica proposta apresentou o melhor compromisso entre complexidade e desempenho,

alcancando um menor erro quadratico normalizado e maior velocidade de convergéncia.

Para avaliar a metaheuristica proposta em cenarios de aplica¢des reais, o algoritmo H-
C-5-PSO foi aplicado a dois problemas de otimizag3o de interesse pratico: a) o problema de es-
timagdo de pardmetros de um motor de indugio trifasico; b) problema da alocagio de poténcia
6tica minima em sistemas OCDMA. Para o problema de estimacao de parametros de um motor
de indug3o trifasico, o mesmo esteve sujeito a mudanga de parametros dessa maquina durante
sua operacao. Para melhor avaliacio da metaheuristica proposta, foram também aplicados
para a resolu¢ao do problema de estimagao, uma heuristica analitica-iterativa que combinou o
método Lagrangiano Aumentado e o ALPSO, um método ALM combinado com um método
quase-Newton, e uma variante hibrida do PSO com o algoritmo de busca gravitacional. A

eficiéncia e eficacia dos métodos hibridos analitico-iterativos-heuristicos propostos foram cor-
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roboradas a partir de extensivos resultados de simulagdo numérica, considerando o ajuste dos
parametros de entrada dos algoritmos metaheuristicos para cada problema tratado. Assim,
observou-se uma reducao notdvel nos valores de estimativa de erro quando este procedimento
de calibracdo dos parametros de entrada das metaheuristicas foi implementado dinamicamente

em aplicacGes em tempo real.

A metaheuristica H-C-3-PSO foi aplicada com sucesso na resolu¢do do problema
de alocacdo de poténcia em redes PON-OCDMA de elevada dimens3o, com a finalidade de
melhorar a qualidade das solucdes e a velocidade de convergéncia. Para o problema de alocacao
de poténcia em redes PON-OCDMA, algoritmo proposto foi comparado ao PSO tradicional,
variacdes do PSO e ao método hibrido ALM-PSO. Os resultados numéricos demonstraram
a eficicia dos métodos Halton-Chaos-3-PSO e hibrido ALPSO na resolu¢do do problema de
alocacao de poténcia, atingindo elevada eficiéncia energética. Além disso, obteve-se uma
melhoria considerdvel do compromisso desempenho-complexidade do algoritmo proposto em
comparacdo ao método PSO tradicional e variantes disponiveis na literatura. De fato, o
incremento na velocidade de convergéncia do algoritmo proposto foi notdvel, uma vez que o
Halton-Chaos-(3-PSO nao causou um aumento substancial da complexidade computacional em

comparagao aos outros algoritmos para resolucdo do mesmo problema de alocacao de poténcia
em redes PON-OCDMA.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, sugere-se a investigacdo de outras formas de diversificacao
(randomiza¢3o) das varidveis de entrada do algoritmo PSO, investigando-se outros tipos de
distribuicdo estatistica ou metodologias para a geracdo desses candidatos iniciais no espaco
de busca. Além disso, a questdo da calibracao dos parametros de entrada pode ser realizada
utilizando novas metodologias. Ademais, para a geracdo da populagdo inicial do algoritmos,
outras técnicas baseadas em sequéncias de Monte Carlo podem ser agregadas ao processo
de inicializacdao do enxame. Também sugere-se a aplicacao da abordagem proposta em ou-
tros problemas de otimizagdo da drea de Engenharia Elétrica, como: rastreamento do ponto
mdximo de poténcia em arranjos fotovoltaicos e deteccao de falhas em motores de indugao

trifasicos.
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