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RESUMO

O modelo matematico é, sem duvida, o modelo mais versatil e barato que um cientista
pode usar, uma vez que diferentes variagoes nas caracteristicas e entradas de um sistema
podem ser testadas, analisadas e aprimoradas sem a necessidade de implementacao fisica.
A teoria da identificagao de sistemas é uma técnica desenvolvida com objetivo de obter
bons modelos matematicos a partir de dados experimentais. A estimacao de parametros
¢é considerada uma etapa fundamental na identificacao de sistemas, ¢ um procedimento
no qual o objetivo é minimizar uma fungao de erro (diferenga entre uma varidvel tem-
poral do sistema e do modelo). Esta minimizacdo estd diretamente ligada aos valores
dos parametros encontrados pelo método utilizado. Neste trabalho sao utilizadas duas
metaheuristicas, o algoritmo de otimizagao dos Lobos Cinzentos (GWO), e o algoritmo
de otimizagao da Evolugao Diferencial (ED) para a estimagao de parametros de sistemas
nao lineares. Estes dois algoritmos sao implementados de forma mono-objetivo e multi-
objetivo. Na forma mono-objetivo, os parametros sao estimados considerando a entrada
e a saida do sistema, necessitando minimizar apenas uma func¢ao objetivo. Ja na forma
multi-objetivo, os parametros sao estimados considerando apenas uma entrada e uma
saida, porém ha necessidade de minimizar varias fungoes objetivo. Estas metaheuristicas
sao inicialmente utilizadas em trés fungoes testes para sua validagao, e obtém os resulta-
dos reportados pela literatura. Depois elas sao utilizadas no regulador de velocidade de
uma usina hidrelétrica, que faz parte do Sistema Interligado Nacional (SIN), sendo inicial-
mente estimados os parametros de cada malha de forma mono-objetivo, depois estima-se
todos os parametros utilizando a forma multi-objetivo. Os resultados obtidos mostram
que ambos algoritmos e ambas as formas obtém solugoes que levam os modelos a terem
suas respostas similares aos dados obtidos em campo.

Palavras-chave: Estimacao de parametros, Otimizador de Lobos Cinzentos, Evolucao

Diferencial, Usina Hidrelétrica.



ABSTRACT

The mathematical model is undoubtedly the most versatile and inexpensive model that
a scientist can use, since different variations on the characteristics and inputs of a system
can be tested, analyzed and improved without the need for physical implementation. The
theory of system identification is a technique developed to obtain good mathematical mo-
dels from experimental data. The estimation of parameters is considered a fundamental
step in the identification of systems, it is a procedure in which the objective is to minimize
an error function (difference between a system and model of time variable). This mini-
mization is directly linked to the values of the parameters found by the method used. In
this work, two metaheuristics, the Grey Wolf Optimization Algorithm (GWO), and the
Differential Evolution algorithm (DE) are used for the estimation of nonlinear system pa-
rameters. These two algorithms are implemented in a mono-objective and multi-objective.
In the mono-objective, the parameters are estimated considering the input and output
of the system, needing to minimize only one objective function. In multi-objective, the
parameters are estimated considering only one input and one output, but there is a need
to minimize several objective functions. These metaheuristics are initially used in three
test functions for validation, and obtain the results reported in the literature. Then are
used in the speed regulator of a hydroelectric plant, which belongs of the National Inter-
connected System, initially estimated the parameters of each mesh in a mono-objective
algorithm, then it is estimated all of the parameters using the multi-objective algorithm.
The obtained results show that both algorithms in multi-objective and mono-objective,
can get solutions that take the models to have their answers similar to the data obtained
in the field.

Keywords: Parameter estimation, Grey Wolf Optimizer, Differential Evolution, Hy-

droelectric Power Plant.
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1 INTRODUCAO

Em muitos problemas de engenharia, deseja-se entender, prever e controlar o sistema
sob estudo. Para esse fim, a comunidade cientifica faz uso de modelos matematicos in-
tensamente, porque isso permite a simulagao do sistema no computador. Desta forma,
podem-se ajustar controladores e/ou estudar formas de melhorar o desempenho do sistema
por meio da simulacao.

A teoria da identificacao de sistemas foi desenvolvida para abordar a necessidade de
métodos para obter modelos mateméaticos a partir de dados experimentais. No entanto,
para muitos engenheiros e cientistas, a tarefa de modelagem é apenas um passo inter-
mediario para a solugao de seus problemas.

As principais etapas levadas em conta na identificacao de um sistema sao: dados, mo-
delo, fungao de custo, estimagao/ajuste dos parametros. Os demais aspectos técnicos em
geral sao irrelevantes para a qualidade da estimativa. Os métodos numéricos utilizados
para minimizar a funcao de custo, problemas de condicionamento numérico, parame-
trizagoes do modelo e outros sao exemplos de escolhas muito importantes que devem ser
devidamente abordadas para obter estimativas de parametros confidgveis (PINTELON;
SCHOUKENS, 2012).

Resumidamente, tem-se que o objetivo do processo de identificacao ¢é selecionar um
modelo matematico e ajustar os parametros deste modelo de modo que a “distancia”
entre a saida do modelo e os dados se torne tao pequena quanto possivel. Essa distancia
¢ medida pela fungao de custo que é minimizada (LJUNG, 1987).

Desta forma, o problema de ajustar os parametros do modelo (estimagao de parametros),
pode ser visto como um problema de otimizacao, ou seja, obter os parametros do modelo,
com os quais a saida gerada pelo modelo torne-se similar a saida do sistema real cuja
saida ¢ obtida de dados de campo (LJUNG; GLAD, 2016).

Otimizacao é um processo com o foco na obtencao do melhor valor de uma grandeza,

de acordo com analise do comportamentos e caracteristicas da funcao. Visando a obtencao
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da melhor configuracao de parametros de um processo matematico ou experimental sem
testar todas as possibilidades (ARROYO, 2002).

Geralmente, o problema de otimiza¢ao procura maximizar ou minimizar uma funcao
objetiva de n varidaveis de projeto, podendo existir restri¢coes de igualdade e desigualdade,
além de limites do espago de busca (BILLINGS, 2013). No entanto, um problema de
otimizagao pode ter varias solugoes, ou seja, a juncao de diferentes parametros gerados
podem gerar os mesmos resultados e o critério da escolha da solugao ideal é realizado
pelas restrigoes.

Dessa forma engenheiros, desenvolvedores, pesquisadores e demais profissionais dessas
areas necessitam de métodos de otimizagao robustos e eficientes para resolver os problemas
do seu dia a dia que por vezes demandam alta complexidade e com muitas restri¢oes, mas
também necessitam uma ferramenta que nao seja tao complexa para resolver o problema,
pois inviabilizaria seu uso.

Ha uma vasta variedade de métodos de otimizagao contando cada um com sua forma
de obter melhores resultados dependendo da caracteristica do problema definido, sendo
assim, a escolha do método depende principalmente do comportamento da peculiaridade
que o representa.

Diante das caracteristicas dos problemas, as ferramentas de otimizacao sao classifi-
cadas em dois grupos chamados de programacao linear e programacao nao-linear. Além
disso, métodos de otimizagao podem ser classificados em deterministicos e naturais como

ilustrado na Figura 1.
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Métodos
Deterministicos

Métodos
Naturais

Recozimento
Simulado

Diretos Indiretos

Métodos de Otimizagdo

Basead!
pesese: O ST Busca Tabu
populagdo

Otimizagdo por Algoritmos Sistema de Colénia
Enxame de Particulas Evolucionarios de Formigas

e Método Gradientes Método de Powell;
Conjugados;

Método da Maxima Descida;

e Simplex;
Método Diregdes
Nelder-Mead. Conjugadas;

Estratégias de Evolugdo;
Lobos cinzentos
1z Algoritmos Genéticos;
Método da Varidvel Métrica;

Programagao Evolutiva;

Método de Newton.

Programagdo Genética;

Evolugdo Diferencial.

Figura 1.1: Ramificagao da classificagao de alguns métodos de otimizagao.

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017)

Os algoritmos metaheuristicos, também chamados de métodos naturais, correspon-
dem a um conjunto de mecanismos de gerenciamento que atua sobre métodos heuristicos.
Uma vertente da metaheuristica sao os algoritmos evolucionédrios ou também conhecido
como computacao evolutiva. Sua estrutura se inspira em principios da teoria da evolugao,
selecao natural e utiliza modelos destes processos naturais para solucionar problemas de
otimizacao e estimacao de parametros. Entre as técnicas dos algoritmos evolucionarios,
destacam-se os algoritmos genéticos (AG), programacao evolutiva (PE), estratégias evo-
lucionérias (EE), programacao genética (PG) e recozimento simulado (Simulated Annea-
ling), em (EDITORS et al., 2008) e (HAUPT et al., 2004).

De acordo com (OLIVEIRA, 2006), os algoritmos evoluciondrios se caracterizam pior
buscar a melhor solucao gerando conjuntos de candidatos aleatérios, mas seguindo um
comportamento probabilistico, trabalhando de forma aleatdéria mas orientada ao obje-
tivo de otimizar. Tais métodos utilizam apenas as informagoes da funcao de otimizacao,
nao utilizando informagoes sobre possiveis descontinuidades e derivadas. Os algoritmos

evolucionarios acompanham a seguinte estrutura:

e Gerar aletoriamente uma populacao de solugoes candidatas;
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e (Caso o critério de parada nao seja satisfeito:

1. Recombinar alguns individuos da populagao;
2. Executar mutacao entre alguns individuos da populagao;
3. Analisar o grupo de solucoes candidatas;

4. Determinar um critério para quais solucoes irao para a préxima geracao.

Mesmo sendo algoritmos concebidos na década de 1990, vém atualmente ganhando
maior popularidade e viabilidade devido a evolugao dos computadores e aumento do
potencial de processamento de dados, que é necessario realizar um numero elevado de
iteragoes para avaliar o problema e buscar novos resultados. Isso se faz necessario para
possibilitar ao algoritmo explorar com eficiéncia toda a regiao do espago de busca em
que esta contida a solucao Otima, consequentemente resultando em grande ntmero de
avaliagoes da funcao.

Uma das técnicas pertencente & categoria de algoritmos evolucionérios e que vem tendo
uma boa aceitacao é o Algoritmo de Evolugao Diferencial (DE) que foi desenvolvido por
(STORN; PRICE, 1995). De acordo com (DAS; SUGANTHAN, 2011) as variagoes do
algoritmo diferencial conquistaram a posicao de primeiro lugar em 2006 e 2009, segundo
lugar em 2007 e terceiro em 2009, sendo assim, demonstra ser um excelente algoritmo de
otimizagao entre os demais, como citado também por (GONG et al., 2009).

Outra técnica recentemente lancada e que tem obtido bons resultados é o algoritmo
de otimizagao de lobos cinzentos, que é uma técnica que mimetiza a hierarquia social e o
comportamento de caga dos lobos cinzentos. Para simulacao de hierarquia de lideranga
no algoritmo de Lobos cinzentos, quatro grupos sao definidos: alpha, beta, delta, e omega
(MIRJALILI et al., 2014).

Neste trabalho, o problema a ser estudado é a estimacao dos parametros de um re-
gulador de velocidade (controlador PID mais o amplificador hidraulico) de uma Usina
Hidrelétrica (UHE) pertencente ao Sistema Nacional Interconectado (SIN). O modelo
corresponde a um sistema nao linear, o que torna o problema de otimizacao mais desafia-

dor. A funcao objetivo corresponde em minimizar o erro entre a resposta do modelo com
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dados obtidos em campo. Para a estimacao dos parametros, serao utilizados dois algo-
ritmos de otimizacao: o algoritmo de Evolugao Diferencial (DE) proposto por (STORN;
PRICE, 1995) (DAS; SUGANTHAN, 2011) e algoritmo de otimizagao dos Lobos Cinzen-
tos (GWO) proposto por (MIRJALILI et al., 2014) (SAREMI et al., 2015).

1.1 Trabalhos relacionados

Em (EL-FERGANY; HASANIEN, 2015) apresenta-se um trabalho dedicado a estimagao
de parametros de um controlador de fluxo de poténcia, inicialmente sendo mono objetiva
e depois seguindo para multi objetiva, aplicando o algoritmo de otimizador de lobos
cinzentos (GWO) e evolugao diferencial (DE). O problema de estimacao corresponde ao
fluxo de poténcia 6timo, com varidveis de restricao no sistema, usado para determinar
os valores 6timos das varidaveis de controle continuo e discreto. O objetivo é minimizar
quatro fungoes objetivas, custo do combustivel, perdas reais da rede, perdas de poténcia
reativa na rede e o indice de seguranga da tensao.

No trabalho (TIJANI et al., 2015), é apresentada a estimagao de parametros para a
sintetizacao de um controlador H-infinito, para a estimacgao de parametros foi usado a
evolugao diferencial multi objetiva (MODE), com o intuito de controlar um helicéptero
autonomo. De acordo com o autor, o controlador otimizado proposto foi capaz de produzir
conjuntos de candidatos do controlador do Pareto com uma confiabilidade ideal entre a
estabilidade conflitante e o desempenho do dominio do tempo, que sao exigidos para a
implementacao de helicéptero autonomos.

De acordo com (CHEN et al., 2015), o sistema de regulacao de turbina hidréulica é
um dos componentes mais importantes de uma planta hidrelétrica para manter a segu-
ranca, estabilidade e operacao economica das instalagoes hidroelétrica, ha controladores
PID que necessitam ser ajustados com precisao para obter um desempenho satisfatorio.
Para os ajustes do PID é analisado varias entradas e saidas, sendo assim um problema
multiobjetivo. E aplicado o algoritmo multiobjetivo de otimizacao de exame de particulas
de grade adaptativa (AGPSO) para obter ganhos que em seguida sdo comparados com

o algoritmo genético de classificagdo nao dominado II (NSGAII) e o algoritmo evolutivo
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pareto de forga IT (SPEAII), que também sao aplicados a condi¢oes com carga e sem carga
do sistema.

De acordo com o trabalho de (REYNOSO-MEZA et al., 2014), os problemas de con-
trole em engenharia sao geralmente multi objetivos, ou seja, ha varios requisitos e li-
mitacoes dentro do problema que necessitam ser cumpridos. O método convencional
usado para calcular uma solugao de um desejado trade-off, é definir uma declaracao de
otimizagao. A aplicacao das técnicas de otimizacao multi objetiva analisam o problema e
buscam conjuntos de solugoes em potencial, possibilitando que o projetista possa analisar
o trade-off entre eles e escolher qual é o melhor de acordo com suas preferéncias.

No trabalho de (CHEN et al., 2014), a estimagao de parametros de um sistema de
regulador de velocidade da turbina hidraulica é estudado. O problema de estimacao
corresponde a sete parametros, o seu foco € a estimacao com trés algoritmos, o algoritmo
de busca gravitacional melhorado (IGSA), algoritmo de pesquisa gravitacional padrao
(GSA) e algoritmo de otimizagao de exame de particula (PSO), realizando a avaliagao
entre os algoritmos e seus resultados. De acordo com as simulacoes o algoritmo IGSA
demonstrou melhores resultados mediante comparacao com os demais algoritmos dessa

pesquisa.

1.2 Motivagao e Justificativa

A obtencao de modelos eficientes ainda é um desafio quando se deseja representar
um sistema levando em conta todas as suas caracteristicas nao lineares. A modelagem
caixa cinza é uma técnica que tem se desenvolvido nos tltimos anos. Nessa técnica tem-se
que algumas informagoes sobre o sistema sao conhecidas e outras devem ser investigadas,
aqui procura-se modelar a malha do regulador de velocidade cuja estrutura é conhecida,
porém os parametros ainda nao sao completamente conhecidos. Esse método corresponde
a estimacao de parametros e pode-se inferir que a também corresponde a um caso de oti-
mizacao, pois ao estimar os parametros esses sao usados para simular o comportamento
do sistema e esta resposta ¢ entao comparada com a saida real do sistema, os parametros

que produzem o menor erro sao os escolhidos. Atualmente existem uma gama de algo-
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ritmos de otimizacao denominados metaheuristica, os quais tem sido empregado em uma
gama de problemas nas diversas areas da ciéncia. Dessa forma uma alternativa atraente
para a estimacao de parametros é a utilizacao dessas metaheuristicas como o objetivo de

minimizar o erro entre os valores obtidos em simulacao com os valores reais do sistema.

1.3 Objetivo Geral

Estimar parametros das malhas que compoem o sistema de controle de velocidade de
uma Usina hidrelétrica (UHE) pertencente ao sistema nacional interligado (SIN) utili-
zando os algoritmos de otimiza¢ao de Lobos Cinzentos (GWO) e algoritmo de Evolugao

Diferencial (DE) de forma mono objetivo e multiobjetivo.

1.3.1 Objetivos especificos
Os objetivos especificos deste trabalho sao:

Definir as variaveis do sistema de controle de velocidade da UHE a serem otimizadas

e suas fungoes objetivas;
e Implementar os algoritmos DE multiobjetivo e mono objetivo;
e Implementar os algoritmos GWO multiobjetivo e mono objetivo;

e Testar os algoritmos implementados em funcoes conhecidas e que normalmente sao

usadas em benchmark;
e Estimar parametros utilizando as metaheuristicas DE e GWO;
e Comparar os resultados dos algoritmos com dados obtidos em campo;

e Comparar desempenho entre os algoritmos.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Essa dissertagao esta estruturada em cinco capitulos, sendo que, no capitulo 2 é apre-

sentado o sistema de controle de velocidade da usina hidrelétrica juntamente com a sua
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formulacao matematica. No capitulo 3 sao apresentados as metaheuristicas utilizadas
nesse trabalho em sua forma mono objetiva e multi objetiva. No capitulo 4 sao apresen-
tados resultados obtidos com as metaheuristicas utilizadas e estes sao comparados com
dados reais obtidos em campo. Finalmente sao apresentadas as conclusoes e sugestoes de

trabalhos futuros.



2 SISTEMA DE CONTROLE DE VELOCIDADE DE UMA
USINA HIDRELETRICA (UHE)

Para que o sistema de geracao hidrelétrica possa satisfazer as solicitacoes de forma
a garantir os critérios impostos pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é
necessario que haja um sistema de controle.

Dentre os possiveis sistemas de controle em uma usina hidrelétrica (UHE), neste tra-
balho o foco serd o Regulador de Velocidade (RV), que tem o objetivo de controlar a
velocidade de rotagao da turbina, impactando na frequéncia da tensao terminal do gera-
dor sincrono. A frequéncia adotada no Brasil é de 60 Hz, sendo assim, o sistema necessita
manter essa frequéncia no valor de operacao e para fins de eficiéncia, o recomendado é
que a poténcia gerada pelo conjunto da turbina/gerador deva ser igual a consumida pela
carga (Kundur P, 2010).

A fungao do regulador de velocidade de acordo com (KHODABAKHSHIAN; HOOSH-
MAND, 2010) é monitorar a velocidade da turbina e controlar a posi¢ao do distribuidor
em resposta aos possiveis distirbios.

Na Figura 2.1 encontram-se os principais componentes de um sistema de geragao

hidrelétrica.
Regulador de Velocidade )
Referéncia de Desv1c3 de
Frequéncia_| | Controlador Ly/Amplificador|| | Turbina/ .| Gerador/ |Frequéncia
l_.; "| Hidraulico "|conduto] | Carga

Figura 2.1: Sistema de geracao hidrelétrica.

Fonte: (MUNOZ-HERNANDEZ et al., 2013) Adaptado.

Neste capitulo serda apresentado o modelo de sistema de controle de velocidade de

uma usina hidrelétrica, através de diagrama de blocos e equacoes integro diferenciais.
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Os modelos matematicos dos componentes do sistema de controle de velocidade que serao
apresentados sao baseados nos componentes reais de uma Usina Hidrelétrica pertencente a
Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG) localizada no sudeste brasileiro, estado

de Minas Gerais.

2.1 Modelo matematico do regulador de velocidade

A seguir sao apresentadas, em maiores detalhes, as malhas dos componentes que fazem

parte do escopo deste trabalho.

2.1.1 Controlador

O controlador tem como objetivo fornecer o sinal de controle adequado para manter
a frequéncia estavel e dentro dos valores esperados. Na maioria das UHE e neste estudo,

é utilizado o controlador PID para o controle de velocidade, sendo ele apresentando na

Figura 2.2.
I\-\.\_\_\.H
e

- m,f

Referéncia de ] N i .
Frequéncia . ~ 1 Sinal Elétrico
e —{Kpr—/T% 5 PED) > go Controlador
Realimentacéo
; Kv.Tv.s
de Frequéncia TysH
Figura 2.2: Controlador atual da usina.
Fonte: (OSINSKI, 2017).
onde,

Kpr = ganho proporcional,
Tn = constante de tempo do integrador,
Kwv = ganho do derivador,

Tv = constante de tempo do derivador.
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De acordo com (OSINSKI, 2017) o controlador PID tem uma vasta aplicabilidade e
vantagem por ser simples e de facil implementagao, sendo muito usado em industrias, mas
seu desempenho pode ser prejudicado caso haja alteragoes no ponto de operacao da planta.
Com a variacao da demanda de carga, o controlador analisa e detecta as diferencas de
frequéncia e aplica sinais de controle que atuam como sinais de referéncia para o sistema

de controle de posi¢ao do servomotor principal.

2.1.2 Amplificador Hidraulico

O sinal de saida do controlador, é repassado para a entrada do sistema de amplificagao
hidraulica, que tem a funcao de executar os movimentos dos componentes da turbina
para diferentes pontos de operacao do sistema, mas para possibilitar isso, se faz necessario
diversos estagios hidraulicos, elétricos e eletronicos, incluindo a valvula piloto, conjunto
microprocessado, valvula distribuidora e o distribuidor (Energy Development & Power

Generation Committee, 2011) que sao ilustrados na Figura 2.3.

Posi¢do do Servomotor

N - J_Sinal de Entrada
Sinal de Saida——| Conjunto  {Swe) Vilvula |Svey) Vélvula {SwpServomotor || 5, Tyrping
do Controlador [{Microprocessado Piloto Distribuidora) Distribuidor

Posigdo da Valvula
Figura 2.3: Amplificador hidraulico.

Fonte: (OSINSKI, 2017) e (Energy Development & Power Generation Committee, 2011).

Expandindo o bloco do conjunto microprocessado, tém-se na entrada os sinais rea-
limentados da posi¢ao do distribuidor (G), da posigao da valvula distribuidora (Syp) e
o sinal de controle, que podem ver na Figura 2.4. De acordo com (OSINSKI, 2017) a
funcao do bloco de saturagao é limitar a saida, em seguida, o segurador de ordem zero
tem a funcao de reconstrugao analdgica e o ganho dez tem o objetivo de normalizar a
variavel, para as etapas seguintes. Os ganhos K1 e K2 estao relacionados com a malha

do distribuidor e com a malha da valvula distribuidora respectivamente.



23

Sinal de Controle

GO KD >R

s

Figura 2.4: Conjunto microprocessado.

Fonte: (OSINSKI, 2017).

onde,

G = saida do distribuidor,

K1 = ganho da malha do distribuidor,

K2 = ganho da malha distribuidora,

Svp = saida da valvula distribuidora,

Syp = saida do conjunto microprocessado.

A saida do conjunto microprocessado (Syp) ¢ o sinal de entrada da valvula piloto, a
qual transforma os sinais elétricos em um deslocamento mecanico hidraulico proporcional,
sendo que o seu diagrama de blocos pode ser visto na Figura 2.5. A valvula piloto, é
constituida pelo ganho K3, responsével pelo ajuste da dinamica da vélvula, os demais

blocos em seguida representam a histerese da valvula e a saturacgao.

Swmp

Figura 2.5: Vélvula piloto.

Fonte: (OSINSKI, 2017).

onde,

K3 = ganho da vélvula proporcional.
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A saida da valvula piloto (Syp) é o sinal de entrada da vélvula distribuidora, cuja
estrutura é projetada como uma configuragao em série composta por ganhos variaveis e

um bloco integrador com nao linearidade do tipo saturacao, ilustrado na Figura 2.6.
»K4 L2
—

> ; SVD._
L7

Figura 2.6: Valvula distribuidora.

_Svp

Y

L,
>
>

> KS

Fonte: (OSINSKI, 2017).

onde,

K4 = ganho da vélvula distribuidora no sentido de abertura,

K5 = ganho da valvula distribuidora no sentido de fechamento,

L1 = limite inferior do integrador,

L2 = limite superior do integrador.

A saida da valvula distribuidora (Syp) é o sinal de entrada do distribuidor, cuja
estrutura possui dois ganhos que ajustam o sentido de movimentacao do deslocamento
do distribuidor. Sua estrutura é similar a representacao da valvula distribuidora, e sua

representacao é apresentada na Figura 2.7.
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Figura 2.7: Distribuidor.

Fonte: (OSINSKI, 2017).

Onde,

K6 = ganho do distribuidor no sentido de abertura,

K'7 = ganho do distribuidor no sentido de fechamento,

L3 = limite inferior do integrador,

L4 = limite superior do integrador.

A saida do distribuidor (G) é que ird movimentar as palhetas de admissao de agua da
turbina regulando a velocidade da mesma.

Nas estruturas apresentadas anteriormente, os sinais de saidas sao entradas das es-
truturas seguintes, correspondendo ao sistema “expandido”do amplificador hidrdulico
da Figura 2.3. O modelo de (VILLEGAS PICO; MCCALLEY, 2011) foi estudado por
(OSINSKI, 2017), que em seu estudo de caso, adicionou nesse modelo uma nao linearidade

do tipo zona morta.

2.2 Formulacao Matematica para a Estimacao dos Parametros

Na identificagao de sistemas, quando se conhece/tem alguma informagcao do sistema a
ser modelado, da-se a este modelamento o nome de modelagem caixa cinza.
Desta forma, a modelagem caixa cinza parte-se do principio que se tem alguma in-
formacao a priori do sistema, que ajuda a construcao do modelo. A partir destas in-
formacoes é possivel prever e simular o comportamento dinamico do sistema a partir de

dados, medigoes e da estrutura do modelo (LJUNG, 1987) (AGUIRRE et al., 2007).
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Segundo (AGUIRRE et al., 2007) e (LJUNG, 2007), a identificacao de sistemas pode
ser representada pelas seguintes etapas: coleta de dados; estrutura e representacao do
modelo; estimacao de parametros; validacao do modelo.

A seguir sao apresentadas como cada etapa da identificacao de sistemas, foi realizada

neste trabalho.

2.2.1 Coleta de dados

Os dados foram coletados/medidos simultaneamente por um sistema de aquisi¢ao de
dados com um periodo de amostragem de 1 ms, sendo estes dados referentes a saida e
entrada do sistema. Porém ao analisar os dados, observa-se que ha ruidos neles, com isto,
foram submetido a uma filtragem para eliminar os ruidos contidos e assim melhorar a

relacao sinal ruido dos sinais dos dados de entrada e de saida.

2.2.2 Estrutura e representacao do modelo

Outro aspecto importante é a definicao da estrutura do modelo. FEsse aspecto esta
relacionado com o tipo de problema se ele é estatico ou dinamico, linear ou nao linear, a
dimensao do modelo em relacao a quantidade de entradas/saidas, a qualidade e quantidade
de dados observados, e a complexidade do sistema (AGUIRRE et al., 2007) (LJUNG,
2007).

Para que se possa realizar a estimagao dos parametros neste trabalho, parte-se da pre-
missa que os modelos matematicos descritos na se¢ao 2.1, e algumas varidveis/parametros

sao conhecidos (informacao a priori do sistema).

2.2.3 Estimacao de parametros

Apos a escolha da estrutura do modelo, o passo seguinte é a estimacao de parametros.
O objetivo da estimacao de parametros é encontrar valores reais para cada parametro ou
variavel estimada, tentando fazer que a saida do modelo tenha uma quase sobreposicao

da saida do sistema.
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A equacao 2.1 representa de forma genérica o processo de estimacao de parametros

utilizando os dados de entrada e saida do sistema.

g =f(Z(N))+g(Z(N))b (2.1)

onde,

Z(N) = a matriz de dados compostas pelas entradas (u) e pelas saidas (y) do modelo,

N = 1,2.. Namostra,

f e g = campos vetorias € RV,

0 = o conjunto de parametros a ser estimados através da técnica de otimizacao. Neste
trabalho serao estimados os parametros Kpr, Tn, K1, K2, K3, K4, K5 K6, K7, que
estao presentes nas estruturas do modelos apresentados na secao 2.1.

Segundo (HIBBERT, 1993) algumas consideragoes que sdo importantes para avaliar
os parametros estimados, sao: (a) espago de busca dos parametros; (b) os minimos locais
existentes; (c) a continuidade da fungao objetivo; (d) a precisao ao encontrar os melhores
valores para os parametros. As relagoes (c) e (d) estao ligadas a complexidade que as nao
linearidades traz consigo onde muitos métodos classicos nao conseguem tratar o problema
de estimacao de parametros. As relagoes (a) e (b) estao relacionadas diretamente aos

valores iniciais dos parametros.

2.2.4 Validagao do modelo

A 1ltima etapa é a validagdo do modelo, onde a qualidade do modelo é analisada e
ele pode ser considerado aceito ou rejeitado. Segundo (AGUIRRE et al., 2007) um bom
modelo s6 é validado quando reproduz as caracteristicas aproximadas ou exatas do sistema
identificado.

Os testes dinamicos validam o modelo com os parametros estimados, utilizando os
dados obtidos. Nestes testes sao realizados analises visuais comparativas com os dados
do sistema identificado, determinando se o modelo esta ou nao adequado.

Os testes utilizando indices estatisticos fazem geralmente a utilizacao do erro entre a
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saida estimada pelo modelo e a saida real (obtida em campo), dentre eles se tem o MSE

(Erro Médio Quadrético) apresentado nas Equagoes 2.2 e 2.3 , o qual serd utilizado neste

trabalho.
x-1 i X, (2.2)
n i=1 l .
_ 5 o?
MSE(X) = E[(X —p)7]= — (2.3)
onde,

X = estimador,
1 = média real,
n = quantidade de amostras,
X,; = amostras,

0% = varianca da populacdo das amostras.



3 METAHEURISTICAS

Alguns problemas de otimizacao podem ser definidos como problemas sem solugoes por
técnicas exatas, ou seja, técnicas deterministicas. As metaheuristicas sao uma alternativa
para estas situacoes, nao hé garantia de que elas irao encontrar a solugao 6tima global,
porém elas propiciarao uma solucao factivel (BOUSSATD et al., 2013).

Em (MIRJALILI, 2015), é descrito os algoritmos metaheuristicos como técnicas primarias
para obter solugoes 6timas de problemas reais de otimizacao do cotidiano. Estes algorit-
mos se beneficiam de operadores estocédsticos existentes neles, para explorar o espaco de
solucoes de forma aleatoria propiciando maior oportunidade de encontrar as solugoes.

A principal caracteristica das metaheuristicas é a aleatoriedade, pois elas dependem de
operadores estocasticos. Esta caracteristica deixa o algoritmo mais propicio a obtencao da
solucao factivel a cada execugao. Além disto, elas utilizam a formulagao do problema para
avaliar o conjunto de solucoes, o processo é realizado independentemente do problema e
com base nas entradas dadas e saidas dadas (COELHO; COELHO, 2004).

Conforme (ARROYO, 2002) a escolha do método de resolucao, depende da razao entre
a qualidade da solucao gerada por tal método e o tempo que ele gasta para encontrar
solugoes (tempo de processamento utilizado pelo algoritmo).

Atualmente varias metaheuristicas vem sendo utilizadas para tratar da estimacao de
parametros, tais como: Algoritmo Genético (CHANG, 2007), Evolugao Diferencial (FER-
RARI, 2015), Otimizacio de Particulas de Enxames (SEVERINO; ARAUJO, 2015) e
Busca Local Iterativa (LOURENCO et al., 2003) entre outros.

Neste capitulo serao apresentados as metaheuristicas que serao utilizadas no decorrer
desse trabalho. Elas serao apresentadas tanto para problemas mono objetivo, como multi
objetivo.

A metaheuristica evolucao diferencial (DE) é baseada na populacao de individuos e sua
solucao € obtida escolhendo o individuo com melhor aptidao baseado na selecao natural.

A metaheuristica de otimizacao de lobos cinzentos é baseada no comportamento de
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caca dos lobos cinzentos, sendo que, a solucao é obtida quando o algoritmo chega no

ataque da presa.

3.1 Evolucao Diferencial Mono Objetiva

O algoritmo de Evolucao Diferencial (ED) foi desenvolvido por (STORN; PRICE,
1995) para ser confidvel, robusto e resolver diversos problemas de otimizagao. E um
algoritmo baseado em populagao e computacao evolucionaria, os estagios do algoritmo ED
correspondem a inicializagao, mutacao, cruzamento, selecao e validacao da convergéncia

como demonstrado na Figura 3.1.

Inicializagdo Mutagdo Cruzamento Selegdo Convergéncia Sl ¢ Processo concluido

Figura 3.1: Fluxograma do algoritmo de Evolugao Diferencial.

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).

A seguir é tratado, com alguns detalhes, cada estagio do algoritmo Evolugao Diferen-

cial.

3.1.1 Inicializacao

O algoritmo DE busca a solugao 6tima global em um espaco de busca D dimensional,
formatado pela dimensdo do problema (D). Inicialmente sao gerados vetores, com valo-
res aleatérios, de tamanho D, chamados de individuos. A geracao de varios individuos
forma a populagao (NNP). Os valores dos individuos na populagao inicial sao uniforme-
mente distribuidos com valores aleatorios que variam entre o limite inferior e superior do
espago de busca, cada um desses individuos correspondem a solugoes candidatas (DAS;
SUGANTHAN, 2011), (STORN; PRICE, 1995) e (PRICE, 1996).

Como a cada geracao os individuos serao alterados, sera adotada a seguinte notacao,
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Equacao 3.1, para a representacao da populacao da atual geracao.

(X, = (zi,)i = 1,2,...NP} (3.1)

onde:

NP = tamanho da populacao,

g = geracoes.

Para cada solucao candidata do problema, pode haver restricoes dentro de um inter-
valo, chamado de espaco de busca, pois muitas vezes os problemas estao relacionados
a equacoes fisicas, quimicas, ou medidas naturais que possuem limitacoes como massa,
comprimento, ou seja, nao podendo ser negativa. Desta forma, a populacao inicial deve
ser gerada uniformemente entre os valores dos limiares maximo e minimo, como descrito

na Equacao 3.2.

Ti0 = Tijow + 1and; ;[0,1] - (i nigh — Tijow) (3.2)

sendo que:

Titow < Tio < Tihigh (3.3)

onde:
Z; 10w = limites inferiores do vetor i,
T; high = limites superiores do vetor i,

rand; ;(0,1) é o nimero aleatério uniformemente distribuido, entre 0 e 1.

3.1.2 Mutacao

No contexto biolégico, a mutagao significa uma mudanga repentina nas caracteristicas
genéticas de um cromossomo (cromossomo equivale a um individuo da populagao nesse
caso). Mas no contexto genético de algoritmos evolutivos, pode ser visto como a mudanga

no comportamento aleatério dos algoritmos.
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Sendo assim, o grupo dos algoritmos evolutivos em geral, simulam o efeito de mutacgao
com incrementos aditivos que sao gerados aleatoriamente por uma funcao de distribuicao
de probabilidade predefinida (DPP).

No entanto o algoritmo de evolucao diferencial, a cada geracao g, gera novos vetores
de parametros através da adicao da diferenca ponderada entre dois vetores de parametros

a um terceiro individuo, criando o vetor de mutacao v;,. Para realizar a mutacao as

técnicas frequentemente usadas sao (STORN; PRICE, 1995):

DE/best/1:
Tig = Lbest,g + F(xrl,g - er,g) (34)
DE/rand/1:
Vig = Tro,g + F(xrl,g — (L’TQ’Q) (35)
DE/current-to-rest/1:
Vig = Tig + F(Tpestg = Tig) + F(Tr1g — Trag) (3.6)

onde:

r0,r1,r2 = valores uniformemente distintos e escolhidos a partir do vetor,
Tp1,g — Tr2,g = vetor de diferenca para mutar o pai,

Tpest,g = Mmelhor vetor a partir da geracao atual,

F' = fator de mutacao.

Na Figura 3.2 é demonstrado o processo de mutacao diferencial utilizando o ”DE /rand /1.
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Figura 3.2: Mutacao Diferencial.

Fonte: (EDITORS et al., 2008).

O fator de mutacao F' corresponde ao ntimero real positivo que define o tamanho do
passo a ser dado em diregdo definida pela diferenga do vetor (z,1, — 2,2,). De acordo
com (EDITORS et al., 2008), mesmo que nao haja um limite maximo para F', raramente

os valores sao maiores que 1 .

3.1.3 Cruzamento

Com o objetivo de aumentar a diversidade potencial da populagao, complementando a
estrategia de mutacao diferencial, o processo de cruzamento é realizado apés a mutacao.
Para gerar o vetor experimental da equacao 3.7, é executado uma combinac¢ao binomial,

com o objetivo de incrementar a diversidade dos vetor de parametros de mutacao.
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Ui g = (U1,3,U4,..,UD,;) (3.7)
Cruza-se cada vetor com um vetor mutante, de acordo com as equacoes e condicoes a
seguir:

u;; serand(0,1) < CR;
Uji = (38)

xj,; caso contrario

A equacao 3.8 corresponde a aproximacgao média fracionaria dos vetores inerentes

dentro do processo de mutacao.

3.1.4 Selecao

Se o vetor experimental da populagao u; 4, tem o valor da sua funcao igual ou menor ao
valor da funcao objetiva do vetor alvo z; 4, substitui o vetor alvo na préxima geracao.
Caso contrario, o alvo mantém seu lugar na populagdo no minimo por mais uma geragao
conforme a Equagao 3.9. Ao comparar cada vetor experimental com o vetor alvo a partir
do qual herda os parametros, resulta em uma integragao mais forte a recombinacao e a

selecao.

Uj g SE Uj, g S %,9
o Jase ) < flai) 59

Tj g CASO CONITATIO

3.1.5 Convergéncia

O processo converge quando chega ao nimero maximo de iteragoes ou quando chega
ao objetivo desejado. Sendo assim, o processo conclui, senao, continua executando as

demais iteragoes.
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3.2 Evolugao Diferencial Multi Objetiva

No mundo real, geralmente os problemas de otimizagao envolvem multiplos objetivos.

O foco da solugao do problema é:

Minimizar f(z) = [fi(z), fo(2), ..., fr(x)] (3.10)
Sujeito a:
gi(x) <0 i=12,...m (3.11)
hi(z) =0 i=12,.p (3.12)
sendo que:

T = vetor de varidveis de decisdo;

T = [X1,L9,...,Tp)
fi :R* = R,i=1,....k = fungoes objetivas;

gi,hj :R*" =R, e =1,...,m,j =1,...,p = funcoes de restricao do problema.

De acordo com (MEZURA-MONTES et al., 2008), as variantes bases do algoritmo de

evolucao diferencial multiobjetivo sao:

rand /p/bin:

Ty + F > (@ j—Tryy) se rand(0,1) < CRou j = j,
Ui j = (3.13)

x;; caso contrdrio

rand /p/exp:

Ty + F >0 (@ j — 2y ;) desde que rand(0,1) < CR ou j = j,

x;j casocontrdrio

best /p/bin:

Tpestj + F > 0 _(Xrj — Tryj)  se rand(0,1) < CRou j = j,
Ui j = (3.15)

x;j casocontrdrio
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best /p/exp:

Tpestj + F - > h_ (T j — Tpy )  desde que rand(0,1) < CRou j = j,

x;; caso contrdrio

current-to-rand /p:

u; = x; + K - (xrg—xi)+F-Z(xﬁ — ) (3.17)
k=1
current-to-best /p:
p
w =x; + K (Tpest — ;) + F - Z(mm — ) (3.18)
k=1

current-to-rand/p/bin:

Y Ti;+ K- (s — @)+ F-> 0 (xr j — xp,5) se randj(0,1) < CR ou j = j,
i?j -
x;; caso contrdrio

(3.19)

onde:

J = nimero aleatdrio inteiro gerado entre [0,n];

n = numero de variaveis;

p = numero par das solugoes usadas para calcular as diferencas entre o operador de
mutacao;

u; = vetor filho/experimental;

x, = solucoes de doadores escolhida de forma aleatéria,;

Tpest = melhor solugao da populagao como solucao de doador;

x; = vetor pai/antigo;

Ty € Tpg = SA0 0s pares para calcular a mutacao diferencial.

Os valores aleatorios sao gerados a partir de uma distribuicao uniforme.
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3.3 Otimizador Lobos Cinzentos Mono Objetivo

O algoritmo Otimizador Lobos Cinzentos (GWO) é inspirado no comportamento dos
Lobos Cinzentos (Canis Lupus) em seu real habitat (MIRJALILI et al., 2014) (SAREMI
et al., 2015), ha as etapas de hierarquia de lideranga, cacar, buscar, cercar e atacar a
presa. Na simulacao do modelo, a hierarquia de lideranca é dividida em quatro tipos de
lobos, o alpha «, beta 3, delta § e omega w. Seu modelo de simulacao é definido pelas
etapas de caca e busca, cercamento e ataque da presa. O processo do GWO ¢ apresentado

na Figura 3.3.
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Inicio

Inicializa populagdo

Inicializaa, AeC

Calcula fungdo objetiva para
cada agente de busca

Xo = melhor agente,

XP = segundo melhor agente,
X3& = terceiro melhor agente...

iteragdo <
iteragdo_max

verdadeiro

contador <

Atualizaa, AeC
ualizaa, Ae amanho_agente_buscg

Calcula fungdo Atualiza a posigdo
objetiva para todos do atual agente de
os agentes de busca busca

Atualiza Xo, XB, X8 contador++

Iteragdo = iteragdo + 1

Figura 3.3: Fluxograma Otimizador Lobos Cinzentos.

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).

3.3.1 Hierarquia de Liderancga

A hierarquia dos lobos é dividida em quatro niveis, chamados alpha « (maior nivel),
beta 3, delta § e omega w (menor nivel) de acordo com a Figura 3.4. O primeiro nivel

inicia armazenando a melhor solucao em alpha e decrementando a posicao em sequéncia.
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Figura 3.4: Hierarquia de lideranca.

Fonte: (MIRJALILI et al., 2014).

3.3.2 Cercar a presa

De acordo com (MIRJALILI et al., 2014), os lobos cinzentos cercam a presa durante
a caca, para representar matematicamente a situacao de cercar a presa sao utilizadas as

equacoes a seguir:

X(t+1) = X,(t) = A-|C- X, (1) - X(2))] (3.20)

onde:

Ae C = vetores de coeficientes, que é multiplicado elemento por elemento;
t = iteragao atual;

)Zp = vetor de posicao da presa;

X = vetor de posicao do lobo cinzento.

Para calcular A e C' sao utilizadas as seguintes equagoes:

A =237 (3.21)

C=2-1 (3.22)
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onde:
a = linearmente decrementado de 2 a 0 ao decorrer das iteragoes, com passo de 0.1,

r1, 15 = vetores com valores aleatorios entre 0 e 1.

3.3.3 Cacar

Na caca, o comportamento dos lobos cinzentos é de procurar e cercar a presa, que é
guiado pelo lobo alpha, sendo que beta e delta podem participar ocasionalmente (MIR-
JALILI et al., 2014). Mas devido ao espago de busca ser abstrato, ndo ha uma ideia
concentrada de qual é a localizacdo do valor 6timo (presa). Sendo assim, é simulado
matematicamente o comportamento de caca, supondo que o alpha é a melhor solucao
candidata e o beta e delta sao a segunda e terceira melhor solucao. Mediante isso, sao
salvos os trés melhores valores e a cada iteragao atualizam-se os melhores agentes e suas

respectivas solugoes. A caca é representada pelas equagoes a seguir:

D, =|C,- X, - X] (3.23)
Dy =|Ch- X5 — X| (3.24)
Ds = |Cy - X5 — X]| (3.25)
(| =X, — A, - (D) (3.26)
Xy = X5 — Ay - (Dp) (3.27)

X5 = X5 — Az - (D) (3.28)
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. Xi 4+ Xo + X,
R(t+1) = 1+32+ : (3.29)

3.3.4 Atacar presa

O termino do processo de caca acontece quando a presa é parada, sendo representado
matematicamente quando os valores @ e A sao minimizados. O comportamento de alcance

de A é também decrementado por da.

3.3.5 Buscar presa

A posicao geografica diverge para cada lobo cinzento para buscar a presa ou convergir
para o ataque. O processo de busca pode ser representado matematicamente, atribuindo
a cada lobo niveis hierarquicos aleatérios, os quais sao maiores que 1 ou menores do que
-1. Esses valores forcam o agente de busca a divergir da presa, resultando em um melhor
comportamento para a busca global (MIRJALILI et al., 2014).

Quando A>1 forca a presa divergir e A<1 forca a presa convergir, como demons-

trado na Figura 3.5, o c correspondem a valores aleatorios entre 0 e 2.

\Y
i

Figura 3.5: Selecao de ataque ou busca da presa.

Fonte: (MIRJALILI et al., 2014).
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3.4 Otimizador Lobos Cinzentos Multiobjetivo

O algoritmo de otimizacao Lobos Cinzentos Multiobjetivo tem o funcionamento simi-
lar ao mono objetivo, mas com modificacoes para trabalhar com duas ou mais funcoes

objetivas, seu funcionamento é demonstrado na Figura 3.6.



Inicio

Inicializa populagdo

Inicializaa, Ae C

Calcula fungGes objetivas para
cada agente de busca

Busca as solugdes ndo
dominadas e inicializa
os arquivos com elas

Xa = SelecionarLider(arquivos),
Remove alpha temporariamente
dos arquivos,

XP = SelecionarLider(arquivos),
Remove beta temporariamente dos
arquivos

X0 = SelecionarLider(arquivos),
Insere alpha e beta nos arquivos,

iteragdo <
iteragdo_max
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Atualizaa, AeC

Calcula fungGes
objetivas para todos
os agentes de busca

Atualiza Xa, X, X6
respectivamente com
as solugdo nio
dominantes

Arquivos estdo
cheios

Executa mecanismo
da grade para omitir
um dos membros
atuais do arquivo

Adiciona a nova
solugdo no arquivo

Iteragdo = iteragdo + 1

contador <
amanho_agente_buscg

Atualiza a posi¢do
do atual agente de
busca

contador++

Alguma solugdo nova
no arquivo esta fora
dos hipercubos

Atualiza as grades
para cobrir as novas
solugdes

Xa = SelecionarLider(arquivos),
Remove alpha temporariamente
dos arquivos,

XP = SelecionarLider(arquivos),
Remove beta temporariamente dos
arquivos

X0 = SelecionarLider(arquivos),
Insere alpha e beta nos arquivos,

Figura 3.6: Fluxograma do Lobos Cinzentos Multiobjetivo.

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).

Na Figura 3.6 é apresentada as mesmas fungoes que tem no algoritmo de Lobos Cin-

zentos mono objetivo, mas com incrementos para realizar o processo multi objetivos.



4 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com os algoritmos de Evolucao
Diferencial e Lobos Cinzentos para trés estudos de caso, sendo eles: funcao teste de Ackley,
Griewank e Spheref; estimacao de parametros do regulador de velocidade (controlador PID
mais malha hidraulica) de uma usina hidrelétrica cujos dados de campo foram obtidos em
loco, e a usina hidroelétrica pertencente ao Sistema Interligado Nacional (SIN), localizada
na regiao sudeste do Brasil.

As fungoes de testes foram utilizadas para uma avaliacao das metaheuristicas, e para
a validacao do desempenho de cada algoritmo. Com isto, verificou-se se as mesmas obti-
nham resultados semelhantes aos relatados na literatura.

Para a obtencao dos resultados simulados do regulador de velocidade foram utilizados
os softwares Matlab e ANATEM!. Sendo que, no Matlab era rodado os algoritmos de
otimizagao (DE, GWO) que geram as potenciais solugoes, e no ANATEM era simulado
o regulador de velocidade da usina hidrelétrica (UHE), estando ela conectada ao Sistema

Interligado Nacional (SIN).

!Software ANATEM - Anélise de Transitérios Eletromecanicos. Usado para andlise de Sistemas
Elétricos de Poténcia em regime dinamico. Destina-se a andlise de grandes perturbacgoes nos sistemas de
poténcia, compreendendo os periodos de estabilidade transitoria e dinamica.
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4.1 Funcoes de avaliagcao - Benchmark

Para fins de validacao dos algoritmos de otimizacao na forma mono objetivo, foram uti-
lizados algumas func¢oes padroes de Benchmark, contendo varios minimos locais e um

minimo global.

4.1.1 Funcao de Benchmark Ackley

A fungao Ackley (ADORIO; DILIMAN, 2005) (MOLGA; SMUTNICKI, 2005) é ampla-
mente usada para testar algoritmos de otimizagao. Em sua forma bidimensional, como
mostrado na Figura 4.1, é caracterizado por uma regiao externa quase plana e um grande
buraco no centro. A funcgao representa um risco para os algoritmos de otimizacao de fi-

carem presos em um de seus muitos minimos locais.

Figura 4.1: Grafico da funcao de Ackley de n = 2

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).
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n

1
) — exp(= Y cos(2ma,)) + 20
) e:ch(n cos(2mx;)) +20 + e

i=1

—-32<x; <32
minimo f(0,---,0) =0

(4.1)

A Figura 4.2 mostra o grafico do MSE dos algoritmos de evolugao diferencial e lobos
cinzentos, quando estes sao executados 100 vezes, tendo cada uma das execucoes 100

iteragoes, sendo D a dimensao do problema, que é igual a 50.

201

WV\\/V\/J\/\/J\A/\/\/\/\/\A/\/\/\/\/\/\/J\/\/\/\/

—Evolugao Diferencial
15+ —Lobos Cinzentos

X0t
5 =

0 L L L L ]

0 20 40 60 80 100

Execugbes

Figura 4.2: MSE dos algoritmos DE e GWO para funcao de Ackley, dimensao = 50

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).
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Figura 4.3: MSE dos algoritmos DE e GWO para a funcao de Ackley, dimensao = 50

Observando as Figuras 4.2 e 4.3, vé-se que o algoritmo dos lobos cinzentos possui um
melhor desempenho do que o algoritmo de evolucao diferencial, pois nas 100 execucoes
ele alcanca a solucao 6tima, enquanto a DE tem seu valor médio em torno 18.

Para uma mostra mais evidente da convergéncia dos dois algoritmos, as Figuras 4.4 e

4.5 mostrando os resultados para um mesmo problema agora este tendo dimensao 500.

251
20r
—Evolucao Diferencial
—Lobos Cinzentos
15+
>
10+
5 -
0 1 1 1 | ]
0 20 40 60 80 100

Execucbes

Figura 4.4: MSE dos algoritmos DE e GWO para funcao de Ackley, dimensao = 500

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).
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Figura 4.5: MSE dos algoritmos DE e GWO para a fungao de Ackley, dimensao = 500

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).

Observando as Figuras 4.2 e 4.3, essas demonstram que neste caso, mesmo que tenham
bons resultados, ambos os algoritmos nao conseguem convergir ao valor zero, pois leva-se
em consideracao um espaco de busca maior e mais parametros a serem otimizados, sendo
assim, quanto maior a dimensao, maior serda a complexidade de convergéncia.

Na Figura 4.6 e 4.7 sao apresentadas as iteragoes de uma execucao dos algoritmos DE

e GWO.
257 ————
—Lobos Cinzentos
20
15
x
10
5 L
0 L L 1 1 |
0 200 400 600 800 1000

lteracbes

Figura 4.6: MSE dos algoritmos DE e GWO para uma execucao com iteracao = 1000 e

dimensao = 50, da funcao de Ackley
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Figura 4.7: MSE dos algoritmos DE e GWO para uma execucao com iteracao = 1000 e

dimensao = 50, da funcao de Ackley

E demonstrado nas Figuras 4.6 e 4.7 o comportamento da convergéncia dos algoritmos
DE e GWO para uma iteragao, observa-se que o algoritmo GWO converge rapidamente
para a solucao 6tima, enquanto que, o DE apds 1000 iteracoes ainda nao chegou a solugao

4tima.

4.1.2 Funcao de Benchmark Greiwank

A fungao Griewank (MOLGA; SMUTNICKI, 2005) possui muitos minimos locais, que

sao distribuidos regularmente. A sua forma grafica é mostrada na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Grafico da funcao de Griewank de n = 2

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).
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(4.2)

A Figura 4.9 mostra o grafico do MSE dos algoritmos de evolugao diferencial e lobos
cinzentos, quando estes sao executados 100 vezes, tendo cada uma das execucoes 100

iteragoes, sendo a dimensao (D) do problema igual a 50.
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Figura 4.9: MSE dos algoritmos DE e GWO para fungao de Griewank, dimensao = 50

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).
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Figura 4.10: MSE dos algoritmos DE e GWO para a funcao de Griewank, dimensao = 50

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).

Observando as Figuras 4.9 e 4.10, vé-se que o algoritmo dos lobos cinzentos possui um
melhor desempenho do que o algoritmo de evolucao diferencial, pois nas 100 execugoes

ele alcanca a solucao 6tima, enquanto a DE tem seu valor médio em torno 350.
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4.1.3 Funcao de Benchmark Spheref

A funcéo Spheref (MOLGA; SMUTNICKI, 2005) (DIXON; SZEGO, 1975) possui d

minimos locais, exceto o global. Ela é continua, convexa e unimodal, sendo apresentada

na Figura 4.11.

f(x1,x2)

Figura 4.11: Grafico da funcao de Spheref de n = 2

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).

— 512 < 7, < 5.12

minimo f(0,---,0) =0
(4.3)

A Figura 4.12 mostra o grafico do MSE dos algoritmos de evolucao diferencial e lobos

cinzentos, quando estes sao executados 100 vezes, tendo cada uma das execucoes 100

iteragoes, sendo a dimensao (D) do problema igual a 50.
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Figura 4.12: MSE dos algoritmos DE e GWO para fungao de Spheref, dimensao = 50

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).
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Figura 4.13: MSE dos algoritmos DE e GWO para a funcao de Spheref, dimensao = 50

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2017).

Observando as Figuras 4.12 e 4.13, vé-se que o algoritmo dos lobos cinzentos possui
um melhor desempenho do que o algoritmo de evolucao diferencial, pois nas 100 execugoes

ele alcanca a solucao 6tima, enquanto a DE tem seu valor médio em torno 350.
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4.2 Resultados com os algoritmos Mono e Multiobjetivo de Evolugao

diferencial e Lobos cinzentos

Nessa segao sdo apresentados os resultados para o estudo de caso (rejeicao de carga)
utilizando o algoritmo de evolucao diferencial e lobos cinzentos em modo mono objetivo
e multiobjetivo.

Nesse estudo de caso a usina inicialmente esta interligada ao SIN, sendo depois desin-
terligada e tendo que suprir uma carga menor do que havia inicialmente.

Os algoritmos mono objetivos estimam os parametros de cada funcao de forma inde-
pendente, apds estimar os valores da primeira fungao objetiva e obter bons resultados, é
executado em sequéncia a proxima funcao objetiva. Mas os algoritmos multi objetivos,
otimizam todos os parametros e analisam todas as saidas.

Os algoritmos de evolucao diferencial mono objetivo e multiobjetivo utilizaram os

parametros da Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Parametros do DE e MODE

Tamanho da populagao Dimensao - 30
[teracao maxima 600
Probabilidade de cruzamento 0,5
Fator de escala 0,8

Estratégia DE/best/1/bin

Os algoritmos de otimizacao de lobos cinzentos mono objetivo e multiobjetivo utiliza-

ram os parametros da Tabela 4.2 e Tabela 4.3 respectivamente.

Tabela 4.2: Parametros do GWO

Tamanho da populagao/ Numero de agentes de busca | Dimensao - 30

Iteracao maxima 600




95

Tabela 4.3: Parametros do MOGWO

Tamanho da populacao Dimensao - 30

[teracao maxima 600

Qntd. Grids por dimensao | 10

Alpha 0,1
Beta 4
Gama 2

Sendo que a dimensao de cada estrutura de ambos os algoritmos, corresponde aos

valores da Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Dimensao dos parametros de estimacgao das estruturas

Dimensao
Vélvula distribuidora 2
Tensao do controlador 4
Transdutor da vélvula distribuidora 2
Valvula proporcional 1

Os graficos que serao apresentados a seguir utilizarao os dados da Tabela 4.9, que sao
os melhores parametros estimados, por cada algoritmo. A funcao objetiva para mono e
multiobjetivo, corresponde ao calculo do MSE da Equacao 2.3 entre o sinal gerado e o

sinal real obtido em campo.
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4.2.1 Parametros do controlador
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Figura 4.14: Resultados da tensao controlador. a) DE mono objetivo, b) GWO mono
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Figura 4.16: Resultados multiobjetivos da Tensao do Controlador

Observa-se que na figura 4.14 visualmente as respostas sao bastante semelhantes, porém
ao analisar as figuras 4.15 e 4.16, é constatado que os algoritmos no modo mono objetivo

apresentam erros quadraticos menores em relagao ao multiobjetivo.
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4.2.2 Parametros da Valvula proporcional
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Figura 4.18: Resultados mono objetivos da Valvula Proporcional
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Figura 4.19: Resultados multiobjetivos da Valvula Proporcional

Observa-se que na figura 4.17 visualmente as respostas sao bastante semelhantes, porém
ao analisar as figuras 4.18 e 4.19, é constatado que os algoritmos no modo mono objetivo

apresentam erros quadraticos menores em relagao ao multiobjetivo.



4.2.3 Parametros da Valvula distribuidora
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Figura 4.21: Resultados mono objetivos da Valvula Distribuidora
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Figura 4.22: Resultados multiobjetivos da Valvula Distribuidora

Observa-se que na figura 4.20 visualmente as respostas sao bastante semelhantes, porém
ao analisar as figuras 4.21 e 4.22, é constatado que os algoritmos no modo mono objetivo

apresentam erros quadraticos menores em relacao ao multiobjetivo.



4.2.4 Parametros do Distribuidor
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Figura 4.24: Resultados mono objetivos do Distribuidor
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Figura 4.25: Resultados multiobjetivos do Distribuidor

Observa-se que na figura 4.23 visualmente as respostas sao bastante semelhantes, porém
ao analisar as figuras 4.24 e 4.25, é constatado que os algoritmos no modo mono objetivo

apresentam erros quadraticos menores em relagao ao multiobjetivo.

4.3 Analise dos parametros estimados

Da figura 4.26 a figura 4.29, sao apresentados os boxplot dos parametros estimados pelas

duas metaheuristicas em modo mono objetivo e multiobjetivo utilizadas.
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Figura 4.29: Parametros estimados com MOGWO

Nas figuras 4.26, 4.27 e 4.29, observa-se que a faixa de valores das variaveis estimadas
sao similares, porém os parametros estimados pelo algoritmo de otimizagao de lobos cin-
zentos possuem uma maior repeticao da solugao encontrada do que o algoritmo de evolucao
diferencial em modo mono objetivo. Enquanto na figura 4.28 tem maior repetibilidade
dos parametros.

As figuras 4.30 a 4.33 apresentam a plotagem da saida da fung¢ao objetiva (MSE) da

tensao do controlador, valvula proporcional, valvula distribuidora e distribuidor.
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Figura 4.33: MSE de todas as funcoes, gerado com MOGWO

As figuras 4.30 a 4.33 apresentam valores médios similares, mas em relacao aos valores
com afastamento da linha vermelha (outliers) ha variagoes.

Nas Tabelas 4.5 e 4.7 sao apresentados os célculos estatisticos resultantes da evolucao
diferencial em mono objetivo e multiobjetivo respectivamente, e nas Tabelas 4.6 e 4.8 sao
apresentado os resultados do algoritmo de otimizacao de lobos cinzentos em mono objetivo
e multiobjetivo respectivamente. Os dados sao referentes ao erro médio quadrético de cada
estrutura, incluindo dados de média, desvio padrao, valor maximo e minimo do conjunto

de valores. Para fins de comparacao, ambos algoritmos foram inicializados na primeira
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rodada/iteracao com os mesmos membros da populacdo e com resultados bem distantes

do resultado 6timo, para analisar seu comportamento e verificar suas melhorias a cada

iteracao.
Tabela 4.5: Calculos estatisticos resultantes do Mono Objetivo DE
Estrutura Meédia Desvio padrao | Maximo | Minimo
Valvula proporcional 6,6612 10,2542 55,3021 | 2,0334
Transdutor da valvula distribuidora | 108,0936 | 32,8324 310,5530 | 102,9023
Tensao controlador 6,7272 1,5362 16,1984 | 6,4712
Distribuidor 107,7435 | 104,0811 604,9986 | 70,1673

Tabela 4.6: Célculos estatisticos resultantes do Mono Objetivo GWO

Estrutura Média Desvio padrao | Maximo | Minimo
Valvula proporcional 4,3169 9,7939 55,3021 | 2,0337
Transdutor da vélvula distribuidora | 121,6938 | 66,1850 310,5530 | 85,0795
Tensao controlador 6,7250 1.5364 16,1984 | 6,4712
Distribuidor 123,9551 | 108,7759 604,9986 | 68,4794
Tabela 4.7: Célculos estatisticos resultantes do multiobjetivo DE

Estrutura Média Desvio padrao | Maximo | Minimo
Vilvula proporcional 45,5399 16,6420 60,2847 6,5067
Transdutor da valvula distribuidora | 85,7803 46,8518 173,3007 | 2,0339
Tensao controlador 349,4326 | 94,3801 497,4957 | 108,7290
Distribuidor 1534,1130 | 1247,8735 5388,3538 | 141,3670




Tabela 4.8: Calculos estatisticos resultantes do multiobjetivo GWO
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Estrutura Média Desvio padrao | Maximo Minimo
Vaélvula proporcional 54,5860 7,7907 60,4610 11,6658
Transdutor da valvula distribuidora | 113,6961 | 42,9053 174,0049 | 8,1914
Tensao controlador 403,7077 | 74,5694 517,9147 | 155,3177
Distribuidor 2189,1725 | 1374,5798 5368,5998 | 120,3416

A Tabela 4.9 apresenta os melhores parametros estimados para cada algoritmo, sendo

estes os valores utilizados nas simulacoes que geraram os erros médios quadraticos apre-

sentados nas figuras 4.14, 4.17, 4.20 e 4.23.

Tabela 4.9: Melhores parametros estimados / Algoritmos

DE GWO MODE | MOGWO

Kpr | 23,46708 | 18,58406 | 19,25423 | 23,6997

Tn | 2,646748 | 3,34497 | 4,909288 | 4,395065
K1 | 18,41759 | 18,40826 | 11,77397 | 15,47372
K2 10,1 0,1 0,164553 | 0,171545
K3 | 0,650462 | 0,649967 | 0,540101 | 0,689548
K4 ]0,1 0,451334 | 4,934742 | 4,051212
K5 |0, 0,620513 | 5,850829 | 4,567936
K6 | 16,16229 | 15,82681 | 15,15291 | 15,91213
K7 19,542623 | 9,007168 | 7,435496 | 9,246524

Na Tabela 4.9, observa-se que héa variacao dos parametros estimados, mas a com-
binag¢ao do conjunto de valores, gera resultados similares nas simulacoes, devido o sistema
ter um comportamento nao linear.

Levando em consideracao que este é um problema de minimizacao, significa que quanto
menor o MSE, melhor sera o resultado, sendo assim, o algoritmo DE mono objetivo
apresentou o melhor valor para valvula proporcional, o algoritmo DE multiobjetivo obteve

melhor valor para valvula distribuidora, o algoritmo GWO mono objetivo e DE mono
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objetivo apresentaram o melhor valor para a tensao do controlador, e o GWO mono

objetivo obteve o melhor valor para o distribuidor.



5 CONCLUSAO

Estimar parametros de sistemas nao lineares é uma tarefa desafiadora em funcao das
diversas variacoes que podem ocorrer no processo real e no modelo utilizado.

Neste trabalho foram implementadas as metaheuristicas DE e GWO de forma multi
e mono objetiva, sendo aplicada em problemas de benchmark, sendo que elas obtiveram
resultados que validam a sua utilizacao. Com isto, elas foram entao utilizadas no estudo
de caso da turbina da UHE.

As metaheuristicas escolhidas neste trabalho mostraram-se adequadas aos objetivos
propostos, pois conseguiram encontrar solugoes que levaram a resposta do modelo préxima
ao dos valores reais, no estudo de caso realizado. Para fins de comparacao, foi analisado
iteragao a iteracao de cada metaheuristica, que demonstrou que o algoritmo de otimizacao
de lobos cinzentos converge para solucoes factiveis, e demonstrando um comportamento
que obtém resultados 6timos em menos iteragoes em relagao ao algoritmo de evolucao
diferencial.

Como trabalho futuro, sugere-se a realizacao das metaheuristicas rodando em paralelo,

metaheuristicas hibridas e modelos que representem mais fielmente o controlador.



72

REFERENCIAS

PINTELON, R.; SCHOUKENS, J. Mastering system identification in 100
exercises. [S.1.]: Wiley, 2012. 103-104 p. ISBN 9780470936986.

LJUNG, L. Ljung L System Identification Theory for User.pdf. 1987. 475-476 p.
Disponivel em: <http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/0005109889900198>.

LJUNG, L.; GLAD, T. Modeling amp; Identification of Dynamic Systems. [S.1]:
Studentlitteratur AB, 2016. ISBN 9789144116884.

ARROYO, J. E. C. HEURISTICAS E METAHEURISTICAS PARA
OTIMIZACAO COMBINATORIA MULTIOBJETIVO. 2002. Disponivel em:
<http://repositorio.unicamp.br/bitstream/REPOSIP /260313 /1/Arroyo_JoseEliasClaudio_D.pdf>.

BILLINGS, S. a. Nonlinear system identification. [S.1.: s.n.], 2013. 564-568 p. ISSN
00051098. ISBN 9781119943594.

OLIVEIRA, J. L. de; LEANDRO, G. V.; BONFIM, M. J. d. C. Os autores. Curitiba:
[s.n.], 2017.

EDITORS, S. et al. Differential Evolution - A Practical Approach to Global
Optimization. [s.n.], 2008. 38-47 p. ISSN 1063-6560. ISBN 9783540209508. Disponivel
em: <http://www.springerlink.com/index/X555692233083677.pdf>.

HAUPT, R. L.; HAUPT, S. E.; HAUPT, R. L. Practical genetic algorithms. [S.1.]:
John Wiley, 2004. 253 p. ISBN 0471671754.

OLIVEIRA, G. T. D. S. Estudo e Aplicagoes da Evolugao Diferencial. 2006.

STORN, R.; PRICE, K. V. Differential Evolution - A simple and efficient adaptive
scheme for global optimization over continuous spaces. p. 1-12, 1995. ISSN 1075-4946.

DAS, S.; SUGANTHAN, P. N. Differential evolution: A survey of the state-of-the-art.
IEEE Transactions on Evolutionary Computation, v. 15, n. 1, p. 4-31, 2011. ISSN
1089778X.

GONG, W.; CAI, Z.; ZHU, L. An efficient multiobjective differential evolution algorithm
for engineering design. Structural and Multidisciplinary Optimization, v. 38, n. 2,
p. 137-157, 2009. ISSN 1615147X.

MIRJALILI, S.; MIRJALILI, S. M.; LEWIS, A. Grey Wolf Optimizer. Advances in
Engineering Software, Elsevier Ltd, v. 69, p. 46-61, 2014. ISSN 09659978. Disponivel
em: <http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2013.12.007>.

SAREMI, S.; MIRJALILI, S. Z.; MIRJALILI, S. M. Evolutionary population dynamics
and grey wolf optimizer. Neural Computing and Applications, v. 26, n. 5, p.
1257-1263, 2015. ISSN 1433-3058. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1007/s00521-
014-1806-7>.



73

EL-FERGANY, A. a.; HASANIEN, H. M. Single and Multi-objective Optimal Power
Flow Using Grey Wolf Optimizer and Differential Evolution Algorithms. Electric
Power Components and Systems, v. 43, n. 13, p. 1548-1559, 2015. ISSN 1532-5008.

TIJANI, I. B. et al. Optimization of an extended H-infinity controller for unmanned
helicopter control using Multiobjective Differential Evolution (MODE). Aircraft
Engineering and Aerospace Technology, v. 87, n. 4, p. 330-344, 2015. ISSN
0002-2667. Disponivel em: <http://www.emeraldinsight.com/doi/10.1108/AEAT-05-
2012-0068>.

CHEN;, Z. et al. Application of multi-objective controller to optimal tuning of PID gains
for a hydraulic turbine regulating system using adaptive grid particle swam optimization.
ISA Transactions, Elsevier, v. 56, p. 173-187, 2015. ISSN 00190578. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1016/j.isatra.2014.11.003>.

REYNOSO-MEZA, G. et al. Controller tuning using evolutionary multi-objective
optimisation: Current trends and applications. Control Engineering Prac-
tice, Elsevier, v. 28, n. 1, p. 5863, 2014. ISSN 09670661. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1016 /j.conengprac.2014.03.003>.

CHEN, Z. et al. Improved gravitational search algorithm for parameter identi-
fication of water turbine regulation system. Energy Conversion and Mana-
gement, Elsevier Ltd, v. 78, p. 306-315, 2014. ISSN 01968904. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1016 /j.enconman.2013.10.060>.

Kundur P. Power System Stability and Control. [S.1.]: McGraw-Hill, 2010. 1176 p.
ISBN 007035958X.

KHODABAKHSHIAN, A.; HOOSHMAND, R. A new PID controller design for automatic
generation control of hydro power systems. International Journal of Electrical
Power & Energy Systems, Elsevier, v. 32, n. 5, p. 375-382, jun 2010. ISSN 01420615.
Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0142061509001793
http://linkinghub.elsevier.com /retrieve/pii/S0142061509001793>.

MUNOZ-HERNANDEZ, G. A.; MANSOOR, S. P.; JONES, D. I. Modelling and
controlling hydropower plants. [S.1.]: Springer, 2013. ISBN 9781447122913.

OSINSKI, C. Contribuigao para Modelagem do Contudo/Turbina e Proposta de PID
Fuzzy para Controle de Velocidade em Usinas Hidrelétricas. p. 93, 2017.

Energy Development & Power Generation Committee. IEEE Guide for the
Application of Turbine Governing Systems for Hydroelectric Generating
Units. [S.1.: s.n.], 2011. ISSN 08998205. ISBN 9780738167022.

VILLEGAS PICO, H.; MCCALLEY, J. Modeling and analysis of speed controls in
hydro-turbines for frequency performance. In: NAPS 2011 - 43rd North American
Power Symposium. [EEE, 2011. p. 1-7. ISBN 9781457704192. ISSN 9781457704192.
Disponivel em: <http://ieeexplore.ieee.org/document/6024847/>.

AGUIRRE, L. A.; Barbosa Alves, G.; Vieira Corréa, M. Steady-state performance cons-
traints for dynamical models based on RBF networks. Engineering Applications of



74

Artificial Intelligence, Pergamon, v. 20, n. 7, p. 924-935, oct 2007. ISSN 09521976. Dis-
ponivel em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0952197606002193>.

LJUNG, L. State of the art in linear system identification: Time and frequency domain
methods. ITEEE, v. 0, n. 2, p. 1-14, 2007. ISSN 0743-1619.

HIBBERT, D. Genetic algorithms in chemistry. Chemometrics and Intelligent Labo-
ratory Systems, Elsevier, v. 19, n. 3, p. 277293, jan 1993. ISSN 0169-7439. Disponivel
em: <https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/016974399380028G>.

BOUSSAID, I.; LEPAGNOT, J.; SIARRY, P. A survey on optimi-
zation metaheuristics. In: Information Sciences. Elsevier, 2013.

v. 237, p. 82-117. ISBN 0020-0255. ISSN 00200255. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025513001588>.

MIRJALILI, S. How effective is the Grey Wolf optimizer in training multi-layer
perceptrons. Applied Intelligence, v. 43, n. 1, p. 150-161, 2015. ISSN 0924669X.

COELHO, A.; COELHO, L. d. S. Identificacao de sistemas dinamicos lineares. 2004.

CHANG, W. D. Nonlinear system identification and control using a
real-coded genetic algorithm. Applied Mathematical Modelling, El-
sevier, v. 31, n. 3, p. 541-550, mar 2007. ISSN 0307904X. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0307904X05002519>.

FERRARI, A. C. K. Identificacao de Sistemas Multivaridveis por Evolucao
diferencial Otimizado por Ldégica Nebulosa. Statewide Agricultural
Land Use Baseline 2015, v. 1, 2015. ISSN 1098-6596. Disponivel em:
<https://acervodigital.ufpr.br/handle /1884 /41374>.

SEVERINO, A. G. V.; ARAUJO, F. M. U. de. Meta-heuristicas

aplicadas a identificacdo de sistemas. 2015. Disponivel em:
<https://www.researchgate.net/profile/ Alcemy_Severino/publication/320419180_Meta-
heuristicas_aplicadas_a_identificacao_de_sistemas/links/59e49a55458515393d60fb3e/Meta-
heuristicas-aplicadas-a-identificacao-de-sistemas.pdf>.

LOURENCO, H. R.; MARTIN, O. C.; STUTZLE, T. ITERATED LOCAL SEARCH.
In: . [s.n.], 2003. Disponivel em: <https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/0-306-
48056-5_11.pdf>.

PRICE, K. V. Differential evolution: a fast and simple numerical optimizer.
Fuzzy Information Processing Society, 1996. NAFIPS. 1996 Biennial
Conference of the North American, p. 524-527, 1996. Disponivel em:
<papers2://publication/uuid/CC402C6E-3DE4-444F-B7TE5-48EAC30623DB>.

MEZURA-MONTES, E.; REYES-SIERRA, M.; Coello Coello, C. A. Multi-objective
Optimization Using Differential Evolution: A Survey of the State-of-the-Art. Advances
in Differential Evolution, p. 173-196, 2008. ISSN 1860949X. Disponivel em:
<http://link.springer.com/10.1007 /978-3-540-68830-3_7>.

ADORIO, E.; DILIMAN, U. MVF multivariate test functions library in ¢ for
unconstrained global optimization. geocities.ws, p. 1-56, 2005. Disponivel em:
<http://www.geocities.ws/eadorio/mvf.pdf>.



1)

MOLGA, M.; SMUTNICKI, C. Test functions for optimization needs. Test
functions for optimization needs, n. ¢, p. 1-43, 2005. Disponivel em:
<http://new.zsd.iiar.pwr.wroc.pl/files/docs/functions.pdf>.

DIXON, L. C. W.; SZEGO, G. P. Towards Global Optimisation: Proceedings
of a Workshop at the University of Cagliari, Italy, October 1974. [S.1]:
North-Holland Pub. Co., 1975. 472 p. ISBN 0720424631.



