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RESUMO

A selegédo do método a ser utilizado na resolucao de problemas de otimizagéao
depende da razdo entre a qualidade da solugdo gerada pelo método e o custo
computacional para obté-la. As meta-heuristicas sdo métodos de otimizacdo que
podem fornecer solugdes suficientemente boas para um determinado problema de
otimizagdo a um custo computacional aceitavel. A busca por novos metodos para a
otimizagdo de problemas resulta no desenvolvimento de novas meta-heuristicas ou
na hibridizacdo de meta-heuristicas existentes, que exploram e unem as
potencialidades de cada uma das meta-heuristicas originais. A principal contribuicao
desta tese € uma nova meta-heuristica hibrida que combina um algoritmo de
inteligéncia de enxame, a Otimizacao por Borboletas Monarcas (Monarch Butterfly
Optimization, MBO), com um algoritmo de evolucao diferencial adaptativo, o JADE
(J Adaptive Differential Evolution). O algoritmo desenvolvido, denominado JMBO,
adota o operador de migracao do MBO e o mecanismo de mutagdo adaptativo do
JADE. O algoritmo JMBO foi submetido a um conjunto de fungcbes de teste para
otimizacdo mono-objetivo com restricées laterais e seu desempenho foi comparado
com outros algoritmos de otimizagéo. Os resultados mostraram que o algoritmo JMBO
possui desempenho superior ao MBO e suas variantes — Improved MBO, Greedy
Strategy and Self-Adaptive Crossover Operator MBO e MBO Firefly Search. O
algoritmo JMBO com arquivo apresentou desempenho inferior somente aos
algoritmos Evolucédo Diferencial (DE) e Two-Stage DE em apenas um grupo das
fungdes de teste. O algoritmo hibrido proposto também foi aplicado no projeto de filtros
digitais de resposta ao impulso finita de fase linear. O problema de otimizacao dos
filtros foi formulado em termos de minimos quadrados ponderados. O algoritmo JMBO
obteve valores para a funcéo objetivo iguais ou inferiores aos demais algoritmos. Em
relacdo ao numero de avaliacbes da funcdo objetivo para convergir, o JMBO
apresentou o menor numero para os filtros de ordem 20 e um numero similar a uma
variante do algoritmo Success-History based Adaptive DE, o L-SHADE, para os filtros
de ordem 60.

Palavras-chave: Otimizacédo estocastica. Meta-heuristicas. Projeto de filtros digitais.



ABSTRACT

Selecting a method for solving optimization problems depends on the trade-off
between the quality of the solution generated by the selected method and the
computational cost associated with the solution. Metaheuristics are optimization
methods that can provide effective solutions for a given optimization problem at an
acceptable computational cost. The search for new methods for solving optimization
problems has resulted in the development of new metaheuristics and the hybridization
of existing metaheuristics, which incorporate and unify the properties of the original
metaheuristics. In this thesis, a novel hybrid metaheuristic is proposed that combines
a swarm intelligence algorithm (Monarch Butterfly Optimization (MBO)), with an
adaptive differential evolution algorithm (J Adaptive Differential Evolution (JADE)). The
proposed algorithm, termed as JMBO, incorporates the MBO migration operator and
the JADE adaptive mutation mechanism. The JMBO algorithm was subjected to a set
of test functions for mono-objective optimization with lateral constraints, and its
performance was then compared with other optimization algorithms. The obtained
results indicate that the JMBO algorithm has a superior performance compared to the
MBO algorithm and its variants such as improved MBO, greedy strategy and self-
adaptive crossover operator MBO, and MBO firefly search. Compared to the
differential evolution (DE) and two-stage DE algorithms, the JMBO algorithm delivers
an inferior performance for only a select group of test functions. The proposed hybrid
algorithm was also applied for designing digital finite impulse response filters (finite-
duration impulse response) with linear phase. The filter optimization problem was
formulated in terms of weighted least squares. The objective function values obtained
from the JMBO algorithm are found to be equal to or less than those of the other
algorithms. Furthermore, regarding the number of objective function evaluations
required for convergence, the JMBO algorithm has the lowest number in the case of
filters of order 20 and has a number similar to a variant of the success-history based
adaptive DE algorithm (L-SHADE) in the case of filters of order 60.

Keywords: Stochastic optimization. Metaheuristics. Design of digital filters.
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coeficiente real de um sistema de tempo discreto linear e invariante
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resposta em frequéncia de amplitude efetiva de filtros FIR de fase
linear
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linear

algoritmos utilizados no teste de Friedman

coeficiente real de um sistema de tempo discreto linear e invariante
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entrada de sistema de tempo discreto linear e invariante no tempo
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valor do coeficiente de concordancia de Kendall
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cometer um erro do Tipo |
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tolerancia da amplitude na faixa de passagem

tolerancia da amplitude na faixa de rejeigao

resposta de fase do filtro FIR



atraso de grupo de um sistema
atraso de fase de um sistema
estatistica de Friedman

frequéncia de tempo discreto
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amostras de frequéncia igualmente espacadas
frequéncia de passagem normalizada
frequéncia de rejeicdo normalizada

frequéncia de amostragem
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1 INTRODUGAO

Um problema de otimizacao é caracterizado pela presenga de uma solugéo, ou
mesmo de um conjunto de solugcdes, em que se deseja, por meio da avaliacdo de uma
ou mais funcdes objetivo, obter aquela que seja a melhor possivel dentro dos
requisitos de projeto. Todo método aplicado a um problema de otimizagao continua
mono-objetivo visa determinar uma solugdo que maximiza ou minimiza o valor de
apenas uma funcéo objetivo, também denominada funcéo custo. A funcao objetivo
depende de um numero finito de variaveis de decisdo, que podem ser independentes
uma das outras, ou podem estar relacionadas por meio da presencga de restricbes de
igualdade ou desigualdade, quando se tratar de um problema de otimizagéo restrita
(RAO, 2009; LUKE, 2015).

Em problemas de otimizacao, a escolha do método de resolucao a ser utilizado
depende principalmente do balang¢o entre a qualidade da solugcédo gerada e o custo
computacional para obter esta solu¢cao. Os métodos exatos de otimizacao, tais como
0s métodos de programacao linear e programacao dinamica, podem ser inviaveis para
a solugcdo de diferentes classes de problemas. Um problema complexo pode
apresentar elevado custo computacional para se pesquisar todas as solugdes ou
combinacdes possiveis das solugdes. Isto pode ocorrer em casos reais, pois estes
podem ser multimodais ou possuirem descontinuidades, nao sendo diferenciaveis,
entre outras caracteristicas (GLOVER; KOCHENBERGER, 2003; DU; SWAMY,
2016).

As heuristicas referem-se a técnicas baseadas na experiéncia para
aprendizado e resolucao de problemas (DU; SWAMY, 2016). Uma meta-heuristica é
um método heuristico com propdsito de ser mais facilmente adaptado para diferentes
problemas de otimizacao. As meta-heuristicas podem fornecer solucdes préximas das
6timas em um tempo computacional razoavel para resolver problemas complexos. No
entanto, a meta-heuristica ndo garante que a solucao seja a melhor possivel e nao
define quao proximas estédo as solu¢des obtidas da solugao 6tima (TALBI, 2009).

Existem diferentes formas de classificagdo das meta-heuristicas na literatura.
De acordo com Bilal et al. (2020), as meta-heuristicas podem ser classificadas em
algoritmos baseados em busca local e algoritmos baseados em populacao.

Algoritmos baseados em busca local séo algoritmos que fazem uso do conceito
de vizinhanca e, a cada iteracdo, a solucao se move em direcdo a solugao vizinha
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visando melhorar o valor atual da fungao objetivo. Sdo exemplos destes algoritmos:
Simulated Annealing (SA) e Busca Tabu (do inglés Tabu Search, TS)'.

Algoritmos baseados em populacao sao algoritmos que funcionam no conjunto
de solugdes (ou populagédo) e executam processos de busca no espaco de buscas
para obter a melhor solugdo para um problema (BLUM; ROLI, 2008). Estes algoritmos
também sao conhecidos como algoritmos inspirados na natureza. Os algoritmos
baseados em populacao distinguem-se em duas classes, a Inteligéncia de Enxame
(do inglés Swarm Intelligence, Sl) e a Computagdo Evolutiva ou Evolucionaria (do
inglés Evolutionary Computation, EC).

A Inteligéncia de Enxame se caracteriza por algoritmos que s&o inspirados no
comportamento social e coletivo de enxames, tais como bando de passaros, enxame
de particulas, cardume de peixes, colénia de formigas e colénia de abelhas. Os
principais algoritmos de inteligéncia de enxame sdo a Otimizagdo por Enxame de
Particulas (do inglés Particle Swarm Optimization, PSO) e a Otimizagdo de Colonia
de Formigas (do inglés Ant Colony Optimization, ACO) (SIMON, 2013; DU; SWAMY,
2016; MAVROVOUNIQTIS; LIB; YANG, 2017; DEL SER et al., 2019).

A Computacdo Evolutiva ou Evolucionaria se caracteriza por modelos
computacionais de processos evolutivos. Os Algoritmos Evolutivos (do inglés
Evolutionary Algorithms, EA), que pertencem a uma ramificacdo da Computacéo
Evolutiva, sdo métodos de otimizacao e busca estocastica inspirados nos principios e
modelos da evolucdo biolégica natural. Alguns dos algoritmos evolutivos sao:
Algoritmo Genético (do inglés Genetic Algorithm, GA), Programacédo Genética (do
inglés Genetic Programming, GP), Programagédo Evolutiva (do inglés Evolutionary
Programming, EP), Estratégia Evolutiva (do inglés Evolutionary Strategy, ES) e
Evolugao Diferencial (do inglés Differential Evolution, DE) (SIMON, 2013; DU,
SWAMY, 2016; SALCEDO-SANZ, 2016; DEL SER et al., 2019).

Muitas meta-heuristicas sao inspiradas em algum fendmeno do “mundo real”,
sendo a natureza uma frequente fonte de inspiragcdo para o desenvolvimento de
métodos computacionais de otimizagdo. Nas ultimas décadas, varias meta-heuristicas

foram desenvolvidas e aplicadas em problemas de diferentes areas.

' As tradugdes dos nomes das meta-heuristicas de otimizagdo apresentadas foram aquelas
frequentemente encontradas nas referéncias consultadas. Quando indisponiveis ou nos casos que nao
havia consenso, mantiveram-se os nomes em inglés (vide Lista de Siglas e Acr6nimos).
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Mahdavi, Shiri e Rahnamayan (2015) apresentaram uma visao geral de varias
meta-heuristicas e suas aplicagdes em problemas de otimizagéo de alta complexidade
e dimensao. Eles realizaram o resumo dos métodos de Coevolucao Cooperativa (do
inglés Cooperative Coevolution, CC) com estratégia de decomposicao de problemas
e dos métodos baseados em ndo-decomposi¢do, que incluem os métodos de
Inteligéncia de Enxame, Computacao Evolutiva, abordagens de busca local e Busca
Tabu. Salcedo-Sanz (2016) apresentou meta-heuristicas baseadas em processos
fisicos nao lineares, sendo que algumas meta-heuristicas foram agrupadas de acordo
com o processo fisico em que se baseiam: Simulated Annealing, Vortex Search
Algorithm, Fractal Search Algorithm, propriedades de gases ideais, abordagens do
tipo exploséo, dindmica gravitacional classica e cinematica, teoria eletromagnética
classica, simulacao de sistemas épticos e mapas caéticos para otimizacao e melhoria
de meta-heuristicas.

Akiol e Alatas (2017) propuseram oito grupos para classificacdo das meta-
heuristicas, cujos métodos sdo baseados em (1) biologia ou bioinspirados, como o
DE, (2) fisica, como o SA, (3) enxame, como a ACO, (4) social, como o Algoritmo
Competitivo Imperialista (do inglés Imperialist Competitive Algorithm, ICA), (5) musica,
como o algoritmo de Busca Harménica (do inglés Harmony Search, HS), (6) quimica,
como o Artificial Chemical Reaction Optimization Algorithm, (7) esporte, como 0
League Championship Algorithm e (8) matematica, como o Base Optimization
Algorithm. Eles também abordaram o uso de meta-heuristicas hibridas, ou seja,
combinacoes de diferentes meta-heuristicas.

Dokeroglu et al. (2019) apresentaram 14 meta-heuristicas classicas (tais como
SA, TS, DE e ACO), 14 meta-heuristicas introduzidas entre 2000 e 2019 (HS,
Algoritmo de Vagalumes (do inglés Firefly Algorithm, FA) e de Lobos Cinzentos (do
inglés Grey Wolf Algorithm, GWA), por exemplo), meta-heuristicas hibridas,
problemas em aberto, avangos em meta-heuristicas paralelas e novas oportunidades
de pesquisa.

Hussain et al. (2019) apresentaram um levantamento de 136 meta-heuristicas
contemplando 1.222 publicagdes entre 1983 e 2016, sendo que as cinco meta-
heuristicas com mais publicagdes foram PSO, Colonia Artificial de Abelhas (do inglés
Artificial Bee Colony, ABC), ACO, GA e HS.

Molina et al. (2020) revisaram mais de 300 publicagdes de algoritmos

inspirados na natureza e com inspiracao biolégica e propuseram duas taxonomias. A
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primeira considera a fonte de inspiragdo dos algoritmos, enquanto a segunda
taxonomia agrupa os algoritmos em fungcado do comportamento de cada algoritmo, ou
seja, pelo procedimento através do qual novas solugcbes candidatas ao problema de
otimizagdo sdo geradas. Eles mostraram que 32,6% dos algoritmos revisados foram
identificados como variantes dos algoritmos classicos PSO (17,6%), DE (7,5%) ou GA
(7,5%).

Del Ser et al. (2019) apresentaram o estado da arte das meta-heuristicas
bioinspiradas e suas aplicagdes, analisaram e discutiram os estudos recentes destas
meta-heuristicas e identificaram areas com possibilidades de pesquisa. A Figura 1
apresenta a linha do tempo das técnicas de otimizagéo bioinspiradas até 2018, onde
cada técnica é representada por sua sigla dentro de um circulo. As técnicas que
representaram um marco na histéria da computacéao bioinspirada sao destacadas em
negrito, enquanto os mais recentes algoritmos inspirados na natureza s&o
representados em cinza claro. A Figura 1 também mostra um grafico com o numero
de publicagdes relacionadas a EC e Sl nas ultimas duas décadas, onde se verifica o
comportamento estavel da EC nos ultimos anos e o crescimento das publicagbes em
S| (DEL SER et al., 2019).

Observa-se na Figura 1 o algoritmo de Evolucéo Diferencial (DE), proposto por
Price e Storn em 1995, e o algoritmo de Otimizagdo por Borboletas Monarcas (do
inglés Monarch Butterfly Optimization, MBO) proposto por Wang, Deb e Cui em 2015.
Os algoritmos DE e MBO foram utilizados nesta tese.

A meta-heuristica MBO ¢ inspirada no movimento migratério da populagcéo das
borboletas monarcas da América do Norte (Estados Unidos e Canada) para o México
no outono em em sentido oposto na primavera (WANG; DEB; CUI, 2015).

A meta-heuristica DE € um algoritmo evolutivo baseado em populacdo que
envolve as etapas de mutagéo diferencial, cruzamento e selegdo (STORN; PRICE,
1997; QING, 2009). O algoritmo DE possui diversas caracteristicas atraentes para sua
utilizacdo como uma ferramenta de otimizacdo: é de facil implementacdo, possui
poucos parametros de controle (hiperparametros) e tem capacidade de lidar com
funcbes ndo-lineares, ndo diferenciaveis e multimodais (DAS; SUGANTHAN, 2011).
Diversas variantes do DE tém sido desenvolvidas visando melhorar o desempenho
das meta-heuristicas na solucao de problemas de otimizacao, como o algoritmo de
evolugao diferencial adaptativo denominado JADE (do inglés J Adaptive Differential
Evolution) (ZHANG; SANDERSON, 2007; DAS; SULLICK; SUGANTHAN, 2016).
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Figura 1 — Linha do tempo das técnicas de otimizagao bioinspiradas e grafico de publicagbes
relacionadas a EC e S
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Fonte: Del Ser et al. (2019).

A busca por novos métodos de otimizacao tem levado os pesquisadores a
proporem técnicas inéditas ou a combinacdo de técnicas existentes, procedimento
denominado hibridizagdo. De acordo com Lozano e Garcia-Martinez (2010), o projeto
de meta-heuristicas hibridas utilizando algoritmos de busca especializados em busca
local ou busca global possibilita obter uma meta-heuristica que compartilhe as
caracteristicas de intensificacao e diversificacdo do espaco de busca.

As aplicagbes das meta-heuristicas de otimizagdo abordam diferentes areas do
conhecimento. Qin (2009) apresentou dezenas de aplicagbes apenas na area
eletroeletrénica e, dentre elas, o projeto de filtros digitais. O projeto de filtros digitais
continua uma area ativa em funcao das rapidas mudancas tecnoldgicas, tanto nas
aplicagdes finais, como em telefonia moével e internet, quanto nas solugbes

embarcadas para implementacao de filtro.
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1.1 Tema

A busca constante por solugdées de engenharia que minimizem tempo e custo,
de um processo ou produto, impulsiona a pesquisa e 0 desenvolvimento de algoritmos
de otimizacao, especialmente os estocasticos, como as meta-heuristicas.

As meta-heuristicas hibridas utilizam a combinacdo de meta-heuristicas
existentes visando utilizar as potencialidades individuais para se alcangcar um
desempenho melhor, em termos de convergéncia e qualidade de solucao, que apenas
uma delas aplicada a determinado problema (LINDEN, 2008).

A hibridizacdo de meta-heuristicas com fins de aplicacdo em projeto de filtros

digitais ndo recursivos € o tema desta tese.

1.2 Objetivos

Nesta secao sdao mencionados o0 objetivo geral desta tese e em seguida sao

descritos seus objetivos especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese é propor uma nova meta-heuristica hibrida para
otimizacdo mono-objetivo aplicada ao projeto de filtros digitais de resposta ao impulso

finita (do inglés Finite-Duration Impulse Response, FIR).

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta tese sao:

a) selecionar duas meta-heuristicas populacionais de diferentes abordagens, a
partir do mapeamento sistematico da literatura, para a hibridizacdo das
mesmas;

b) implementar o algoritmo hibrido combinando operadores das duas meta-
heuristicas selecionadas;

c) comparar o desempenho do algoritmo proposto com um conjunto de
algoritmos selecionados utilizando gréaficos de convergéncia, medidas
descritivas e métodos ndo paramétricos de inferéncia estatistica;
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d) realizar o projeto de filtros digitais FIR de fase linear passa-alta, passa-baixa,
passa-faixa e rejeita-faixa utilizando o algoritmo proposto.

1.2.3 Contribuicées da Tese

Para a implementacao do novo algoritmo hibrido, os algoritmos selecionados a
partir do mapeamento sistematico da literatura foram o MBO e o JADE. Dentre os
algoritmos de inspiracdo natural consultados, existe um numero relativamente menor
de trabalhos sobre o MBO, tanto em aplicacbes quanto em variantes propostas. No
caso do JADE, trata-se de um algoritmo de evolucao diferencial adaptativo bem-
sucedido que tem gerado novas implementacdes e aplicagdes.

Como principais contribuigcdes desta tese destacam-se a implementagdo de um
novo algoritmo hibrido, denominado JMBO, a avaliacdo estatistica de desempenho
dos algoritmos por diferentes testes de hipoteses nao paramétricos e o emprego do

algoritmo proposto no projeto de filtros digitais FIR de fase linear.

1.3 Justificativa

O desenvolvimento de meta-heuristicas de otimizagdo é um procedimento
empirico, muitas vezes orientado pelo modelo de um processo ou comportamento
natural. Uma abordagem para se obter uma nova meta-heuristica consiste em
combinar as caracteristicas de meta-heuristicas existentes. Tal combinagéo tem como
objetivo obter algoritmos que explorem as potencialidades de cada uma das meta-
heuristicas originais tendo em vista a aplicacdo em determinado tipo de problema.
Estes algoritmos sdo denominados algoritmos meta-heuristicos hibridos.

O mapeamento sistemético da literatura indicou que a meta-heuristica MBO
apresenta um potencial a ser investigado. As variantes do MBO propostas por Wang,
Zhao e Deb (2015), Faris, Aljarah e Mirjalili (2017) e Strumberger et al. (2018b)
relataram que o operador de ajuste da borboleta é deficiente por apresentar
convergéncia lenta, rapida estagnacao em minimos locais (no caso de problemas de
minimizacdo) e tempo de processamento relativamente alto. Em Strumberger et al.
(2018b) o procedimento de hibridizagao realizado consistiu na substituicdo completa
do operador de ajuste da borboleta pela equacao de busca da meta-heuristica FA.
Esta equacao de busca é apresentada por Yang (2010b).
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1.4 Metodologia da Pesquisa

O método de pesquisa adotado caracteriza-se como sendo de natureza
aplicada, possuindo uma abordagem quantitativa.

Segundo Silva e Menezes (2005) e Appolinario (2012), uma pesquisa pode ser
classificada como béasica ou aplicada. A pesquisa aplicada objetiva gerar
conhecimentos dirigidos a solugcdo de problemas especificos. Uma pesquisa com
abordagem quantitativa é focada em analises numéricas e utiliza andlises estatisticas
e computacionais (GIL, 2002).

Ainda, de acordo com seus objetivos, pode ser classificada como pesquisa
exploratoria, onde se deseja obter melhor conhecimento e aprofundamento da
situacao a ser pesquisada (SILVA e MENEZES, 2005). Segundo Oliveira (1999), este
tipo de pesquisa desenvolve estudos que permitem uma visdo geral do fato ou
fenbmeno estudado através da delimitagdo do estudo, levantamento bibliografico,
leitura e analise de documentos.

Alinhada com os objetivos da tese, levantou-se a seguinte hipotese: “um
algoritmo hibrido que combine os algoritmos MBO e JADE é capaz de melhorar o
desempenho do algoritmo MBO”.

A Figura 2 apresenta a sequéncia metodoldgica desta pesquisa, cujo objetivo
principal foi o desenvolvimento de uma nova meta-heuristica hibrida para otimizagao
mono-objetivo aplicada ao projeto de filtros digitais FIR.

A etapa inicial consistiu na revisdo da literatura sobre meta-heuristicas,
métodos de avaliacdo de desempenho de algoritmos de otimizagao e filtros digitais
FIR. Na revisdo das meta-heuristicas sdo apresentados os principais conceitos de
Evolugdo Diferencial, Otimizacdo por Enxame de Particulas, Otimizacdo por
Borboletas Monarcas e hibridizacao de meta-heuristicas.

Apébs esta revisdo foi apresentado o novo algoritmo hibrido obtido com a
combinacdo dos algoritmos MBO e JADE. Em seguida o JMBO foi testado e seu

desempenho comparado com um conjunto de algoritmos selecionados.
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Figura 2 — Sequéncia metodoldgica da pesquisa

REVISAO DA LITERATURA

Meta-heuristicas de otimizacao
Evolucéo Diferencial

Otimizag¢é@o por Enxame de Particulas
Otimizagao por Borboletas Monarcas
Hibridizagdo de meta-heuristicas
Testes estatisticos ndo paramétricos
Filtros digitais FIR

DESENVOLVIMENTO DO NOVO ALGORITMO

Desenvolvimento e testes do novo algoritmo hibrido,
denominado JMBO.

v

AVALIACAO DE DESEMPENHO

Comparacao de desempenho do algoritmo proposto em
relacéo aos algoritmos selecionados.

v

APLICACAO DO ALGORITMO PROPOSTO

Aplicacéo do algoritmo proposto no projeto de filtros
digitais FIR de fase linear.

v

CONCLUSAO

Discussao dos resultados obtidos e
consideracoes finais.

Fonte: Elaborado pelo autor.

1.5 Estrutura do Documento

A tese esta organizada em capitulos. O Capitulo 1 apresentou uma introducao
a esta tese, seguida pelo tema, objetivos, contribuigbes, justificativas e metodologia
da pesquisa. No Capitulo 2 sdo apresentados conceitos gerais sobre otimizacao,
meta-heuristicas, algoritmos evolutivos, Evolug&o Diferencial, Otimizag&o por Enxame
de Particulas, Otimizacdo por Borboletas Monarcas e hibridizacdo de meta-
heuristicas. No Capitulo 3 sdo abordados aspectos fundamentais sobre avaliagao de
desempenho de algoritmos de otimizacao, inferéncia estatistica, teste de Friedman e



33

testes de comparagdes multiplas. No Capitulo 4 sdo expressas a terminologia e a
formulagdo de filtros digitais. Apds, no Capitulo 5 sado apresentadas a revisao
sistematica da literatura sobre aplicacbes de meta-heuristicas no projeto de filtros
digitais, a metodologia de desenvolvimento do algoritmo proposto e a proposta de
avaliagdo de desempenho. O Capitulo 6 apresenta os resultados desta tese: o
algoritmo proposto, a andlise dos resultados das comparagdes entre o0 JMBO e outros
algoritmos de otimizacao, e a aplicacao do JMBO no projeto de filtros digitais FIR de
fase linear. O Capitulo 7 inclui as consideracoes finais.
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2 OTIMIZAGAO E META-HEURISTICAS

Este capitulo apresenta a revisdo da literatura, abordando os fundamentos e
desenvolvimentos sobre otimizagcdo, complexidade de algoritmos e de problemas,
meta-heuristicas, algoritmos evolutivos, teorema no free lunch, hibridizacao de meta-
heuristicas, evolugéo diferencial, otimizacdo por enxame de particulas e otimizagéo

por borboletas monarcas.
2.1 Otimizacao

A teoria da otimizac&o tem como objetivo determinar solucdes para certa classe
de problemas e desenvolver algoritmos eficazes que permitam determina-las. Um
problema de otimizagdo continua mono-objetivo visa determinar o valor minimo ou o
valor maximo de uma funcéao, geralmente denominada de fung¢ao objetivo ou funcéo
custo, definida sobre um certo dominio (RAO, 2009; LUKE, 2015).

A funcgéo objetivo possui parametros de entrada, denominados de varidveis de
entrada, independentes ou de decisdo, e parametros de saida, denominados de
variaveis de saida ou dependentes. As variaveis de entrada determinam a dimensao
do problema. Um problema mono-objetivo possui um Unico valor de saida da funcao
objetivo, enquanto um problema com mudltiplos objetivos (multiobjetivo) possui
multiplos valores de saida da funcao objetivo. Além disso, os problemas, se de
otimizacao restrita, podem apresentar restricdes de igualdade ou desigualdade que
devem ser calculadas durante a execucao da otimizagao (IZMAILOV; SOLODOV,
2005).

Um problema pode ser de minimizacdo ou de maximizacdo dependendo da
natureza da funcéo objetivo. Todo problema de maximizagdo pode ser transformado
em um problema de minimizacédo equivalente. As solucdes globais e locais de ambos
0s problemas possuem os mesmos valores 6timos, porém com sinais opostos. Os
resultados obtidos para uma podem ser estendidos para a outra, sem dificuldades
(IZMAILOV; SOLODOQV, 2005).

Em geral, os algoritmos de otimizag&o podem ser divididos em duas categorias:
algoritmos deterministicos e algoritmos estocasticos (probabilisticos ou néo
deterministicos) (YANG, 2010a).
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Um algoritmo de otimizagdo deterministico sempre obtém a mesma solugéo
com o mesmo numero de avaliagbes da fungcao objetivo independentemente do
momento em que € iniciado, desde que 0 espaco de pesquisa, o ponto (solu¢do) inicial
e as condicdes de finalizacdo nao sejam alterados (QING, 2009). A maioria dos
algoritmos classicos, convencionais ou exatos utiliza métodos de otimizagao
deterministicos. Métodos exatos, tais como os algoritmos de programacéo linear e
programacao dinamica, obtém solucbes oOtimas para problemas de otimizacao
convexa (TALBI, 2009).

Alguns algoritmos de otimizacdo deterministicos usam as informagdes de
gradiente, chamados de algoritmos baseados em informagdo do gradiente,
requerendo o uso de pelo menos a primeira derivada da funcéo objetivo em relacéo
as variaveis de projeto. Nestes métodos, a fungéo objetivo e as restricoes sdo dadas
como fun¢des matematicas, e a funcao objetivo deve ser continua e diferenciavel no
espaco de busca. A solugdo encontrada pelos algoritmos deterministicos depende do
ponto de partida fornecido, o que pode levar a convergéncia para um 6timo local, e
por isso ndo possuem desempenho apropriado em otimizar fungées que possuem
varios 6timos locais (RAO, 2009; YANG, 2010a).

A otimizacado estocastica € a classe geral de algoritmos e técnicas que
empregam algum grau de aleatoriedade para encontrar solugbes para problemas
complexos tdo préximas das solucbes 6timas quanto possivel (LUKE, 2015). Os
resultados obtidos a partir de um algoritmo de otimizacao estocastica sao geralmente
imprevisiveis devido a aleatoriedade (QING, 2009). Os métodos aproximados geram
solugdes de alta qualidade em um tempo razodvel para uso pratico, mas nao existe
garantia de que encontrem uma solucao global étima (TALBI, 2009).

De acordo com a complexidade do problema, este pode ser resolvido por um
método exato ou por um método aproximado. Os métodos exatos de otimizacdo para
a solucdo de muitos problemas reais podem ser inviaveis quanto ao tempo de
processamento ou quanto a complexidade do problema, como no caso de problemas
NP-dificeis (do inglés Nondeterministic Polynomial) (GLOVER; KOCHENBERGER,
2003; DU; SWAMY, 2016).
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2.2 Complexidade de Algoritmos e de Problemas

A complexidade temporal de um algoritmo é o numero de etapas necessarias
para resolver um problema de tamanho n. A complexidade é geralmente definida nos
termos da analise do pior caso. O objetivo na determinacdo da complexidade
computacional de um algoritmo n&o é obter uma contagem exata de etapas, mas um
limite assintético na contagem de etapas.

Um algoritmo é de tempo polinomial se a sua complexidade € O(p(n)), em que
p(n) é uma funcéao polinomial de grau k de um problema com entrada de tamanho n.
O algoritmo correspondente possui uma complexidade polinomial de O(n*). Um
algoritmo é de tempo exponencial se sua complexidade € O(c"), em que ¢ é uma
constante real maior que 1 e n € o tamanho da entrada (TALBI, 2009; DU; SWAMY,
2016).

A complexidade de um problema é equivalente a complexidade do melhor
algoritmo para resolver tal problema. Um problema € dito tratavel (ou facil) se existir
um algoritmo de tempo polinomial para resolvé-lo. Um problema é dito intratavel (ou
dificil) se apenas os algoritmos de tempo exponencial sdo conhecidos, ou seja, se nao
existir um algoritmo de tempo polinomial para resolvé-lo. Um problema tratavel pode
ser solucionado por um computador em um tempo aceitavel (DE CASTRO, 2007).

A classe P, que significa complexidade de tempo polinomial, é definida como o
conjunto de problemas que podem ser resolvidos por uma maquina de Turing
deterministica usando um algoritmo de tempo polinomial (DU; SWAMY, 2016).

A classe NP, que significa complexidade de tempo polinomial néo
deterministico, € o conjunto de todos os problemas que podem ser verificados em
tempo polinomial em uma méaquina de Turing nao deterministica (DU; SWAMY, 2016)
ou que podem ser resolvidos por um algoritmo nao deterministico em tempo polinomial
(DE CASTRO, 2007). Para estes problemas, o algoritmo gera uma solugédo candidata
e verifica sua viabilidade em tempo polinomial. Todos os problemas em P também
pertencem a classe NP, isto €, P < NP. Ha também problemas cujas solu¢des corretas
nédo podem ser verificadas em tempo polinomial.

Todos os problemas em P sédo trataveis. Nao existem algoritmos de tempo
polinomial para os problemas que estdo em NP, mas ndo estdo em P. Um problema
é considerado NP-dificil se necessita de um algoritmo de tempo exponencial e se um

algoritmo para resolver este problema pode ser reduzido para outro algoritmo em
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tempo polinomial capaz de resolver qualquer problema em NP. Portanto, problemas
NP-dificeis sdo pelo menos téo dificeis quanto os problemas mais dificeis em NP e
nao precisam estar em NP (YANG, 2010c; DU; SWAMY, 2016).

O conjunto de problemas NP-completos é um subconjunto de NP. Um problema
€ NP-completo se for um problema NP-dificil e estiver em NP (YANG, 2010c).
Problemas NP-completos sao os problemas mais dificeis em NP. Eles s&o dificeis pois
nao sao conhecidos algoritmos de tempo polinomial. Os problemas que nao estdo em
NP séo ainda mais dificeis. A classe NP-completo possui a caracteristica de que se
um problema NP-completo puder ser resolvido em tempo polinomial, todos os
problemas da classe NP poderéo ser resolvidos em tempo polinomial. A Figura 3
apresenta o relacionamento entre as classes P, NP, NP-completo e NP-dificil (TALBI,
2009; DU; SWAMY, 2016).

Figura 3 — Classes P, NP, NP-completo e NP-dificil

NP

@ NP-completo

Fonte: Adaptado de Du e Swamy (2016).

De acordo com Yang (2010c), muitos problemas de otimizacdo reais sao
NP-dificeis para os quais ndo existem algoritmos comprovadamente eficientes. Estes
problemas necessitam de tempo exponencial (a menos que P = NP) para a obtencao
da solucdo 6tima. As meta-heuristicas constituem uma alternativa importante para

resolver esta classe de problemas.

2.3 Meta-heuristicas

Conforme Talbi (2009), a palavra heuristica tem sua origem na palavra grega
heuriskein, que significa a arte de descobrir novas estratégias (regras) para resolver
problemas. Heuristica refere-se a técnicas baseadas na experiéncia para resolucao
de problemas e aprendizado. Uma heuristica de otimizagdo pode ser deterministica

ou estocastica.
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O prefixo metatambém é uma palavra grega que significa “metodologia de nivel
superior”. O termo meta-heuristica foi introduzido por Glover (1986) para se referir a
um conjunto de metodologias conceitualmente classificadas acima das heuristicas no
sentido de que elas podem ser usadas como estratégias de orientacdo na concepcao
de heuristicas subjacentes (DU; SWAMY, 2016).

De acordo com Glover e Kochenberger (2003), as meta-heuristicas, em sua
definicdo original, sdo métodos de solucdo que coordenam a interacdo entre
procedimentos de busca locais e estratégias de mais alto nivel para criar um processo
capaz de escapar dos 6timos locais e realizar uma busca robusta no espaco de
solucao de um problema. Posteriormente esses métodos passaram a incluir quaisquer
procedimentos que empreguem estratégias para escapar dos 6timos locais em
espacos de busca de solugcbes complexas, especialmente aqueles que utilizam o
conceito de vizinhanga para estabelecer meios de evitar 6timos locais.

De acordo com Yang (2010c), existem varias definicées para heuristica e meta-
heuristica, no entanto muitos autores denominam os algoritmos estocasticos que
empregam aleatoriedade e pesquisa global como meta-heuristicos. Conforme Simon
(2013), as heuristicas sdo aquelas que se utilizam de regras e senso comum para a
resolucdo de problemas. Usualmente espera-se que a solugdo encontrada seja
préxima o suficiente da melhor, mas ndo que os algoritmos encontrem a melhor
solucao para determinado problema.

Conforme apresentado por Luke (2015), as meta-heuristicas sdo algoritmos
aplicados para encontrar respostas para problemas sobre os quais existem poucas
informacgdes, ou seja, quando n&o se sabe de antem&o como é a solugéo 6tima, existe
pouca informacao heuristica disponivel e a busca por forca bruta é desconsiderada
pois 0 espaco de solucao é vasto. Porém, se uma solucao candidata ao problema for
dada, esta pode ser testada e sua otimalidade avaliada.

Segundo Du e Swamy (2016), uma meta-heuristica é um procedimento de alto
nivel desenvolvido para localizar, gerar ou selecionar um procedimento de baixo nivel
(algoritmo de pesquisa parcial) que pode fornecer uma solucao suficientemente boa
para um problema de otimizagédo. Ao pesquisar sobre um grande conjunto de solucdes
viaveis, as meta-heuristicas geralmente encontram boas solugdes com menor esforco
computacional que os métodos matematicos ou heuristicos simples.

Salcedo-Sanz (2016) apresenta que, diferentemente dos métodos exatos, os

quais garantem uma solucao 6tima para o problema de otimizagdo, os métodos
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aproximados ou heuristicos tentam obter solugbes suficientemente boas para um

determinado problema de otimizagdo a um custo computacional razoavel, mas sem

garantir que a solucao 6tima seja obtida.

Existem diferentes classificacbes das meta-heuristicas na literatura. As

classificagoes a seguir sdo dadas por Talbi (2009), Du e Swamy (2016), Salcedo-Sanz
(2016), Hussain et al. (2019) e Bilal et al. (2020):

a)

Inspiradas na natureza ou nao inspiradas na natureza — existem algoritmos
inspirados na natureza, tais como os algoritmos de EC e SlI, e algoritmos
nao inspirados na natureza, como TS, SA e HS.

Baseadas em memdria ou métodos sem memoria — nos algoritmos sem
memoria nenhuma informagao extraida dinamicamente é utilizada durante a
busca e as informacgdes que eles usam para determinar a proxima acao é o
estado atual do processo de pesquisa. Um exemplo de algoritmo sem
memoéria é o SA. Atualmente, o uso da memoria é reconhecido como um dos
elementos fundamentais de uma poderosa meta-heuristica. Os algoritmos
com meméria usam uma memoéria que contém informacbes extraidas
durante a pesquisa, tais como as memorias de curto e de longo prazo, no
caso do algoritmo TS.

Baseadas em solugdo Unica ou baseadas em populacdo — algoritmos
baseados em solug¢édo Unica (como o SA) manipulam e transformam uma
Unica solucao durante a pesquisa, enquanto nos algoritmos baseados em
populacéo (por exemplo, os Algoritmos Evolutivos) toda uma populacao de
solucdes é avaliada. Geralmente, algoritmos que funcionam em solucéo
Unica sdo denominados métodos de trajetéria pois o processo de pesquisa
descreve uma trajetéria no espaco de pesquisa.

Intensificacao ou diversificacdo — as meta-heuristicas baseadas em solucao
Unica possuem o poder de realizar exploragdo focada, busca em
profundidade ou intensificacao (do inglés exploitation) da busca nas regides
locais. As meta-heuristicas baseadas em populagao permitem uma melhor
diversificacao (do inglés exploration) ou exploracao global em todo 0 espacgo
de busca. A diversificacdo € a capacidade de expandir a busca em diferentes
regides do espaco de busca, enquanto a intensificacao utiliza a experiéncia
acumulada de busca e realiza a procura em regides proximas daquelas em
que solucdes foram obtidas anteriormente.



40

e) Busca local ou busca global — algoritmos de otimizac&o de busca local (ou
baseados em vizinhanga) geralmente sdo métodos que realizam mais a
intensificacdo, como o algoritmo TS. Os métodos de busca global sao
métodos que utilizam mais a diversificacdo, como € o caso do GA. Existem
métodos hibridos que utilizam a capacidade de intensificagdo dos algoritmos
de busca local como um mecanismo de melhoria das meta-heuristicas
baseadas em populagcédo ou de busca global.

Um algoritmo de busca deve encontrar um equilibrio entre a intensificagéo
(busca local) e a diversificacao (busca global) (NESMACHNOW, 2014). Blum e Roli
(2008) definem um componente de intensificacdo e diversificagdo como qualquer
componente algoritmico ou funcional que possua efeito de intensificacado ou
diversificacdo no processo de busca. De acordo com Lozano e Garcia-Martinez
(2010), a maioria das meta-heuristicas classicas apresenta caracteristicas
especializadas em intensificacdo ou diversificagdo. A Figura 4 (a) apresenta a
diversificacao e a intensificacdo no espaco de busca das meta-heuristicas, enquanto

a Figura 4 (b) ilustra essas operacoes.

Figura 4 — Diversificacéo e intensificagao: (a) critérios utilizados no espago de busca de
meta-heuristicas, (b) representagdes graficas

Busca global Meta-heuristicas baseadas Meta-heuristicas baseadas Busca local
| em populacao em solugdo Unica |
< | | >
Diversificacao Espaco de busca das meta-heuristicas Intensificacéo
(exploration) (exploitation)
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P

Y
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Fonte: Adaptado de Talbi (2009), Nesmachnow (2014).

As meta-heuristicas possuem como caracteristicas principais: simplicidade,

flexibilidade, ndo requerem derivacdo e possuem mecanismos para evitar étimos
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locais. As meta-heuristicas podem ser aplicadas na solu¢ao de problemas complexos,
incluindo problemas n&o lineares, ndo convexos, multimodais, ndo uniformes e
NP-dificeis.

E extenso o nimero de trabalhos cientificos e académicos que apresentaram
revisbes bibliograficas, tutoriais, aplicagdes, desenvolvimentos e comparacdes
envolvendo meta-heuristicas. Boussaid, Lepagnot e Siarry (2013) descreveram os
principios, as semelhancas e as diferencas de 6 meta-heuristicas baseadas em
solucao unica e 15 baseadas em populagéao, bem como suas variantes. Valadi e Siarry
(2014) editaram um livro com aplica¢des das meta-heuristicas GA, GP, PSO, ABC,
ACO, Otimizagcdo Baseada em Biogeografia (do inglés Biogeography Based
Optimization, BBO), Artificial Chemical Kinetics (ACK) e DE em engenharia de
processos.

Vasconcelos Segundo et al. (2014) aprimoraram a meta-heuristica inspirada na
natureza Wind Driven Optimization (WDQO) usando voos de Lévy (WDOLE) e a
aplicaram em problemas de otimizacao global no dominio continuo. Xing e Gao (2014)
apresentaram 134 novos algoritmos, sendo 99 baseados em biologia, 28 em fisica, 5
em quimica e 2 em matematica. Feitosa Neto (2016) aplicou meta-heuristicas de
otimizacéo tradicionais e hibridas na construcdo de comités de classificagdo. Kar
(2016) apresentou 12 algoritmos com inspiragdo biolégica e seus principios,
desenvolvimentos e aplicagdes, bem como identificou outros algoritmos com
inspiracao bioldgica com possibilidade para futuros desenvolvimentos.

Salcedo-Sanz (2016) descreveu diversas meta-heuristicas baseadas em
processos fisicos ndo lineares, apresentou areas de aplicacdo das meta-heuristicas e
indicou programas gratuitos que podem ser usados para implementacao das meta-
heuristicas. Akiol e Alatas (2017) apresentaram as propriedades e as etapas basicas
de 13 algoritmos de otimizagdo meta-heuristicos baseados na inteligéncia das plantas,
como o Algoritmo de Polinizagdo de Flores (do inglés Flower Pollination Algorithm,
FPA) e o Algoritmo de Colonizagdo das Ervas Daninhas (do inglés Invasive Weed
Optimization, INO).

Em Piotrowski et al. (2017), 33 meta-heuristicas propostas entre 1960 e 2016
foram testadas em 22 problemas de diferentes areas com o niumero maximo de
chamadas das fung¢des variando entre 5.000 e 500.000. Eles verificaram uma forte
relagao entre o desempenho relativo das meta-heuristicas e o numero de chamadas
das funcdes, sendo que os algoritmos que obtiveram melhores resultados nas
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comparagdes quando o custo computacional € baixo estdo entre aqueles com pior
desempenho quando o custo computacional € alto e vice-versa. Rajpurohit et al.
(2017) apresentaram 176 meta-heuristicas desenvolvidas entre 1961 e 2017, com
uma breve descricdo de cada método.

Hussain et al. (2019) discorreram sobre quatro dimensdes da pesquisa em
meta-heuristicas: introducdo de novos algoritmos, modificagdes e hibridizacao,
comparacoes e andlises, lacunas nas pesquisas e tendéncias futuras. Del Ser et al.
(2019) apresentaram informacdes sobre as meta-heuristicas bioinspiradas mais
recentes, otimizacdo dindmica e estocastica, otimizagdo multiobjetivo, otimizagéo
multimodal, otimizacdo com modelos substitutos, otimizagao global em larga escala,
topologias de meta-heuristicas, algoritmos evolutivos distribuidos, métodos ensemble
e hiper-heuristicas, algoritmos meméticos, adaptacdo de parametros, referéncias e
metodologias de comparacao de algoritmos bioinspirados, aplicagbes de algoritmos
bioinspirados e areas com possibilidades de pesquisa.

Bennis e Bhattacharjya (2020) editaram um livio com conceitos e aplicagdes
das meta-heuristicas inspiradas na natureza GA, DE, ABC, FA, PSO, Otimizacao por
Cultura de Bactérias (do inglés Bacterial Foraging Optimization, BFO), BBO, Sistemas
Imunolégicos Artificiais (do inglés Artificial Immune Systems, AlS), IWO, Algoritmo por
Embaralhamento de Salto de Sapos (do inglés Shuffled Frog-Leaping Algorithm,
SFLA), Otimizagado Baseada em Ensino-Aprendizagem (do inglés Teaching-Learning-
Based Optimization, TLBO), sistemas multiagentes (do inglés Multi-Agent System,
MAS) e algoritmo Branch and Bound.

LaTorre et al. (2020) revisaram publicagcbes sobre otimizacdo com meta-
heuristicas de inspiracao biolégica e apresentaram quatro diretrizes para serem
levadas em consideragdo na proposta de um novo algoritmo. Essas diretrizes
concentram-se na selegdo de benchmarks, validagdo dos resultados utilizando analise
estatistica, analise dos componentes, ajuste dos parametros e discussdo sobre a
utilidade do algoritmo proposto. Lones (2020) revisou 32 algoritmos de otimizagao
inspirados na natureza publicados desde o ano 2000 com mais de 200 citacdes,
analisou os pontos comuns entre os algoritmos e constatou que poucos dos algoritmos
introduzidos nos ultimos 20 anos apresentaram conceitos fundamentalmente novos.

Molina et al. (2020) propuseram duas taxonomias para os algoritmos inspirados
na natureza e bioinspirados. A primeira taxonomia proposta considera a fonte de

inspiracdo classificando os algoritmos em: inspirados em inteligéncia de enxames
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(animais aquaticos, animais terrestres, animais que voam, micro-organismos e
outros), inspirados em diferentes comportamentos fisicos ou reagbes quimicas,
inspirados no comportamento humano e social, nos principios da evolucao natural (do
inglés Breeding-based Evolution) (por exemplo, GA, ES e DE), baseados em plantas
e um grupo formado pelos algoritmos que sao tao diferentes entre si que ndo podem
ser agrupados em novas categorias. A segunda taxonomia agrupa os algoritmos em
duas categorias em funcao do comportamento de cada algoritmo.

Morales-Castafneda et al. (2020) apresentaram uma analise experimental que
avaliou quantitativamente o equilibrio entre a diversificacdo e a intensificacdo das
meta-heuristicas ABC, Algoritmo do Morcego (do inglés Bat Algorithm, BA), Estratégia
Evolutiva com Adaptacdo da Matriz de Covaridncia (do inglés Covariance Matrix
Adaptation Evolution Strategies, CMA-ES), Algoritmo de Busca Cuco (do inglés
Cuckoo Search Algorithm, CSA), DE, FA, GWA, Moth-Flame Optimization (MFO),
PSO, Otimizador das Aranhas Sociaveis (do inglés Social Spiders Optimization, SSO),
TLBO e Algoritmo de Otimizacao da Baleia (do inglés Whale Optimization Algorithm,
WOA). Os autores concluiram que, na maioria das 42 funcbes analisadas, o balanco
que produziu os melhores resultados foi acima de 90% de intensificagdo e menos de
10% de diversificacao.

2.4 Algoritmos Evolutivos

A Computacao Evolutiva refere-se a métodos de solucdo de problemas
baseados em computador que usam modelos computacionais de processos
evolutivos, tais como selegao natural, sobrevivéncia dos individuos mais adaptados
ao ambiente e reproducdo, como componentes fundamentais desses métodos
computacionais (ENGELBRECHT, 2007; SIMON, 2013; DAS; MULLICK;
SUGANTHAN, 2016).

Os Algoritmos Evolutivos (EAs) sdo métodos de otimizacao e busca estocastica
baseados nos principios e modelos da evolugdo bioldgica natural. A natureza é a
principal fonte de inspiracdo para novos métodos computacionais e a evolugéao
fornece inspiracao para a resolu¢do de problemas complexos. Os principios utilizados
em EAs sao baseados na teoria de evolugcao de Darwin, na qual individuos mais aptos

prevalecem sobre individuos menos aptos ao ambiente, gerando um maior nimero de
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filhos e mantendo suas caracteristicas na populagao (DU; SWAMY, 2016; KELLER;
LIU; FOGEL, 2016).
Os diversos modos pelos quais os componentes dos algoritmos evolutivos sdo

implementados resultam em diferentes metodologias da computacdo evolutiva
(ENGELBRECHT, 2007; SALCEDO-SANZ, 2016; DEL SER et al., 2019), a saber:

a)

9)

Algoritmos genéticos (do inglés Genetic Algorithms, GA): possuem
procedimentos probabilisticos de busca baseados nos principios
decorrentes do processo bioldégico de evolugdo natural. Em genética,
gendtipo é a estrutura do cromossomo e fendtipo corresponde a interagéo
do conteudo genético com o ambiente. Nos algoritmos genéticos um
individuo representa um cromossomo, 0 genétipo € a codificagcdo da
estrutura que € processada pelo algoritmo e o fenétipo é o conjunto de
parametros do algoritmo.

Programacao genética (do inglés Genetic Programming, GP): baseada em
algoritmos genéticos, onde individuos sdao programas de computador,
principalmente na forma de arvores de decisdo ou regressdo, nas quais
diferentes fungdes sdo combinadas por meio de um processo de evolugéo.
Programacéao evolutiva (do inglés Evolutionary Programming, EP): é uma
técnica de simulagédo do comportamento adaptativo na evolugéo (evolugéao
dos fendtipos), sendo que cada individuo da populacao é representado por
uma maquina de estados finitos que processa uma sequéncia de simbolos.
Estratégias evolutivas (do inglés Evolutionary Strategies, ES): sdo voltadas
para modelar os parametros estratégicos que controlam a variagdo na
evolucao, sendo que o principal operador basico de evolucao é a mutacao.
Evolucéao diferencial (do inglés Differential Evolution, DE): é semelhante aos
algoritmos genéticos, diferindo no mecanismo de reproducdo usado e que
introduz um mecanismo diferencial para explorar o espaco de busca.
Evolugdo cultural (do inglés Cultural Evolution): modela a evolugao da
cultura de uma populacao e como a cultura influencia a evolucao genética e
dos fenétipos dos individuos.

Coevolugao (do inglés Coevolution): onde individuos inicialmente menos
aptos evoluem por meio da cooperacdo, ou em competicdo entre si,

adquirindo as caracteristicas necessarias para sobreviver.
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Apesar da variedade de modelos computacionais propostos, os EAs possuem

em comum o conceito de simulagdo da evolugdo das espécies por meio da selecao,

mutacao

e reproducdo, processos estes que dependem do desempenho dos

individuos da espécie dentro do ambiente. Os conceitos comuns aos EAs séao (BACK;
FOGEL; MICHALEWICZ, 1997; LINDEN, 2008; SALCEDO-SANZ; 2016):

a)

@)

Os EAs utilizam o processo de aprendizado coletivo de uma populacao de
individuos. Geralmente, cada individuo representa (ou codifica) um ponto de
pesquisa (solu¢do) no espacgo de possiveis solucdes para um determinado
problema. Além disso, os individuos também podem incorporar mais
informacdes, como por exemplo, parametros de estratégia do algoritmo
evolutivo.

Descendentes de individuos sao gerados por processos aleatérios
destinados a modelar a mutacdo e a recombinacdo ou cruzamento. A
mutagcdo causa modificagbes em certos individuos da populacao
(normalmente, pequenas modificacoes sdo mais provaveis que as grandes),
que ajudam o algoritmo a escapar dos étimos locais durante a evolugao. O
operador de cruzamento é aplicado para gerar novas solucdes a partir de
pares de individuos existentes na populacdo. A Figura 5 apresenta um
exemplo de operador de cruzamento com dois pontos de cruzamento e um
exemplo de operador de mutacdo para um algoritmo genético com
representacao inteira (SALCEDO-SANZ, 2016).

Por meio da avaliacdo de individuos em seu ambiente, uma medida de
qualidade ou valor de adequacao como solucao do problema em questao
pode ser atribuida aos individuos. Como requisito minimo é possivel uma
comparacao da aptidao individual, produzindo uma decisao binaria (melhor
ou pior). De acordo com a medida de adequacgéo, o processo de selecao
favorece que individuos melhores se reproduzam com maior frequéncia que
aqueles que sao relativamente piores.

procedimento basico de um EA inclui as seguintes operacdes (EIBEN;

SMITH, 2003; SALCEDO-SANZ, 2016):

a)
b)

geracao da populacao inicial de solugdes;
avaliacao da funcao obijetivo;
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c) aplicacdo do operador de selecao que visa selecionar os individuos mais
aptos que fardo parte da populacao para a proxima geracao, de acordo com
uma estratégia de selecéao;

d) aplicacdo do operador de recombinagao ou cruzamento para gerar novas
solucdes a partir de pares de individuos existentes na populagéo;

e) aplicacdo do operador de mutagcdo que causa mudancas em certos
individuos da populagéo, auxiliando o algoritmo a escapar dos 6timos locais
durante a evoluc¢ao;

f) geracao de uma nova populacéo de solu¢des candidatas.

Figura 5 — Exemplo de (a) operador de cruzamento com dois pontos de cruzamento e (b)
operador de mutagcdo em um EA

Pontos de cruzamento

1145325214
Pais

m Antesdamutagéo\ | \ \ \ \ \ | ‘ | ‘

| | Filhos

4265325322 Apss a mutagso SIS

(a) (b)
Fonte: Adaptado de Salcedo-Sanz (2016).

Sobre a populacao inicial, normalmente ela é gerada aleatoriamente, mas pode
ser produzida por outro procedimento, como inicializagdo heuristica, diversificacdo
sequencial ou diversificacdo paralela. Em relacdo aos critérios de parada, além
daqueles adotados para as meta-heuristicas de solu¢ao Unica, tais como o niamero
maximo de iteracdes ou a estagnacao da solugao (quando a solugcdo encontrada nao
€ melhorada ap6s um determinado numero de iteragdes), outros critérios podem ser
definidos para as meta-heuristicas populacionais com base em estatisticas da
populagdo (por exemplo, a diversidade populacional) ou na evolugdo de uma
populacao (TALBI, 2009).
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Os EAs sao aplicados com sucesso a muitos problemas reais e complexos,
como em problemas NP-completos, multimodais, com multiplos objetivos, com
condices ruidosas ou altamente restritos. Os EAs ndo necessitam do conhecimento
das caracteristicas do problema de otimizagdo e ndo dependem de certas
propriedades da fungdo objetivo, tais como convexidade ou diferenciabilidade
(LINDEN, 2008; TALBI, 2009; KELLER; LIU; FOGEL, 2016). Slowik e Kwasnicka
(2020) apresentaram as principais propriedades dos algoritmos evolutivos (GA, GP,
DE, ES e EP), variantes destes métodos evolutivos, aplicacbes praticas e
possibilidades de pesquisas. Os autores selecionaram 46 algoritmos das familias GA,
GP e DE e 24 algoritmos das familias ES e EP.

2.5 Teorema No Free Lunch

O teorema “sem almocgo gratis” (do inglés no free lunch, NFL) de Wolpert e
Macready (1997) afirma que, se um algoritmo apresenta um bom desempenho com
determinada classe de problemas, terd necessariamente um desempenho inferior em
outras classes de problemas.

Nao existe algoritmo para a resolucdo de todos os problemas de otimizagao
que seja sempre superior a outro algoritmo, ou seja, € impossivel desenvolver uma
estratégia de otimizacao que seja de uso universal (HO; PEPYNE, 2002).

Baseado no teorema NFL, pode-se somente afirmar que se um algoritmo
apresenta desempenho superior a outros algoritmos na solucao de algumas classes
de problemas, deve apresentar desempenho inferior para outras classes de
problemas. Conforme Salcedo-Sanz (2016), o teorema NFL é a raz&do pela qual
existem tantas meta-heuristicas para otimizag¢ao global pois, dependendo da estrutura
da meta-heuristica, alguma sera adequada para uma classe de problemas de
otimizacao e apresentara desempenho inferior em outras classes de problemas de
otimizacgéo.

O teorema NFL pode ser confirmado pela anélise dos EAs em relacdo a
métodos exatos de otimizagdo. Os métodos exatos de otimizagéo sdo mais eficientes
para a resolugao de problemas lineares, quadraticos, fortemente convexos, unimodais
e separaveis. Os EAs apresentam desempenho aceitavel principalmente em

problemas que sdo descontinuos, nao diferenciaveis, multimodais, ruidosos e quando
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superficies de resposta ndo convencionais estdo envolvidas (BACK; FOGEL;
MICHALEWICZ, 1997).

Como consequéncia do NFL, a Unica maneira de um algoritmo superar outro é
projetando o algoritmo especificamente para a resolucdo de um problema (HO;
PEPYNE, 2002).

2.6 Hibridizacao de Meta-heuristicas

Existem muitas técnicas de otimizagao local e global bem estabelecidas que
podem colaborar entre si e com novas técnicas para se alcangar um desempenho
melhor que apenas uma delas aplicada a determinado problema. Cada método possui
pontos fortes e fracos que, uma vez identificados, podem ser combinados para se
conseguir solugdes melhores (LINDEN, 2008). A combinagao de uma meta-heuristica
com outras técnicas de otimizacdo € denominada meta-heuristica hibrida ou
hibridizacao de meta-heuristicas.

Conforme Blum e Roli (2008), em geral as abordagens meta-heuristicas
hibridas podem ser classificadas como combinacdes colaborativas ou combinacdes
integrativas. As combinacgdes colaborativas sdo baseadas na troca de informacdes
entre diferentes meta-heuristicas, e possivelmente outras técnicas de otimizagao,
executadas sequencialmente ou em paralelo. A Figura 6 apresenta meta-heuristicas
hibridas colaborativas, onde na Figura 6 (a) tem-se uma meta-heuristica hibrida obtida
com EAs independentes que trocam informagdes sobre o processo de busca
(solugdes, parametros etc.) (LOZANO; GARCIA-MARTINEZ, 2010) e na Figura 6 (b),
um exemplo de meta-heuristica hibrida obtida com multiplos EAs e SAs executando
em paralelo (RODRIGUEZ; GARCIA-MARTINEZ; LOZANO, 2012).

As combinacdes integrativas sdo baseadas na integracdo dos conceitos
relacionados a diferentes técnicas de otimizacdo, ou seja, uma meta-heuristica
(subordinada) se torna um componente de outra meta-heuristica (mestre). Nas
combinacdes integrativas, a meta-heuristica hibrida pode ser resultante da
combinacdo de duas ou mais meta-heuristicas ou da combinacdo de uma meta-
heuristica com outras técnicas da area de pesquisa operacional ou inteligéncia
artificial, tais como a programacéo inteira e técnicas de mineracao de dados (TALBI,
2002; LOZANO; GARCIA-MARTINEZ, 2010; QING, 2009).
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A Figura 7 ilustra dois exemplos de meta-heuristicas hibridas integrativas. Na
Figura 7 (a) tem-se uma meta-heuristica hibrida onde a busca global é realizada por
um EA especializado em diversificacdo (EAp) e a tarefa de refinar as solugbes é
realizada por um EA especializado em intensificacdo (EA) (LOZANO; GARCIA-
MARTINEZ, 2010). A Figura 7 (b) apresenta um exemplo de meta-heuristica hibrida
onde componentes do EA usam principios do SA (RODRIGUEZ; GARCIA-

MARTINEZ; LOZANO, 2012).
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Existem varias publicagbes que fornecem taxonomias para meta-heuristicas
hibridas ou subcategorias especificas. Talbi (2002, 2009) propds uma taxonomia para
meta-heuristicas hibridas visando fornecer uma terminologia comum e mecanismos
de classificacdo. Com base em varias taxonomias de meta-heuristicas hibridas
sugeridas anteriormente na literatura, Raidl (2006) apresentou uma classificagéo e
uma visao unificada sobre meta-heuristicas hibridas. Ele também reuniu informacdes
sobre os principais componentes de 15 meta-heuristicas e mostrou como combina-los
para obter uma meta-heuristica hibrida eficaz, adaptada as caracteristicas especificas
dos problemas em questdo. Raidl (2006) apresentou ainda possibilidades de
combinacao de meta-heuristicas com programacgao por restricbes e com programagao
linear inteira.

Jourdan, Basseur e Talbi (2009) apresentaram uma extensao do trabalho de
Talbi (2002) para a cooperagao entre meta-heuristicas e algoritmos exatos, tais como
o algoritmo Branch and Bound, a programacao linear e a programagao dinamica.
Lozano e Garcia-Martinez (2010) mostraram uma visao geral das meta-heuristicas
hibridas com algoritmos evolutivos especializados em intensificacao e diversificacao.
Blum et al. (2011) realizaram a hibridizagdo de meta-heuristicas com meta-heuristicas
e com técnicas de otimizagdo combinatéria (programacao por restricao, técnicas de
busca em arvores e programacao dinamica).

Rodriguez, Garcia-Martinez e Lozano (2012) forneceram um panorama de
diferentes combinagdes entre Algoritmos Evolutivos e Simulated Annealing para a
obtengé@o de meta-heuristicas hibridas, denominadas HMs-EA/SA, propuseram uma
taxonomia baseada nas propostas de Talbi (2002) e Raidl (2006), e analisaram
diversos modelos HMs-EA/SA disponiveis na literatura. Talbi (2016) apresentou a
descricao das principais ideias para quatro tipos diferentes de combinacdes: meta-
heuristicas com meta-heuristicas, meta-heuristicas com métodos de programacao
matematica, meta-heuristicas com métodos de programacao por restricdes, e meta-
heuristicas com técnicas de aprendizado de maquina e mineracao de dados.

Um exemplo da combinagdo de meta-heuristicas com métodos de
programacao por restricoes foi apresentado por Khichane, Albert e Solnon (2010) que
combinaram ACO com programacao por restricbes para resolver problemas de
otimizacdo combinatéria. Li et al. (2015) apresentaram um algoritmo hibrido
combinando PSO e k-means para a identificagdo de conjuntos de descontinuidade de
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rochas com base em orientagcdes de descontinuidade, exemplificando a combinagéo
de meta-heuristicas com técnicas de mineracéo de dados.

Shafigh, Defersha e Moussa (2017) apresentaram um algoritmo hibrido de
Simulated Annealing com programacao linear para resolver um modelo no projeto e
operacao de sistemas de manufatura baseados em leiaute? distribuido, sendo este um
exemplo da combinacdo de meta-heuristicas com métodos de programacao
matematica. Como exemplo da combinacao de meta-heuristicas, em Raju et al. (2019)
foi utilizado um algoritmo evolutivo hibrido PSO e BFO para a otimizacao de
parametros do processo de modelagem por fusédo e deposicao, que é uma tecnologia
de impressao 3D usada em aplicagbes industriais.

2.7 Evolucao Diferencial

O algoritmo de Evolugao Diferencial € um otimizador global estocastico simples
e eficaz proposto por Kenneth Price e Rainer Storn (STORN; PRICE, 1997) e, desde
entdo, amplamente aplicado na solugao de problemas cientificos e de engenharia. O
algoritmo DE foi desenvolvido a partir do algoritmo de Recozimento Genético (do
inglés Genetic Annealing) de Price, que substituiu a codificacdo binaria pela
codificacao real com operagdes aritméticas. Adicionalmente, os autores propuseram
o operador de mutacao diferencial (QING, 2009).

A DE classica envolve dois estagios: inicializacdo? e evolucdo. O vetor de
populacao inicial é gerado aleatoriamente. A etapa evolucionaria consiste em trés
operacdes executadas sequencialmente: mutacao diferencial, cruzamento e selecao
(STORN; PRICE, 1997; QING, 2009).

De acordo com Chen e Chiang (2015), um individuo codifica uma solu¢do para
o problema de otimizacao e uma populacao é composta de muitos individuos. Em uma
geragao, novos individuos sdo produzidos por meio dos operadores de reprodugao
(cruzamento e mutacdo) e individuos aptos sobrevivem para a prdéxima geracao
através do operador de selecdo. A populacdo evolui repetindo a reproducédo e a
selecdo. Espera-se que os individuos se tornem cada vez melhores, o que também
significa que as solug¢des se aproximam do ideal. Este processo é repetido até que um

critério de parada seja atingido como, por exemplo, 0 nUmero maximo de geracdes ou

2 Termo presente no Vocabulério Ortografico da Lingua Portuguesa (www.academia.org.br/nossa-
lingua/busca-no-vocabulario).
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quando o melhor individuo encontrado fornecer uma solugéo dentro de uma precisao
pré-estabelecida.

A versao classica do algoritmo DE pode ser definida pelos elementos
representados de forma simplificada no fluxograma da Figura 8 (STORN, 2008).

A populagéao P de uma geracéo g possui Np vetores D-dimensionais (individuos
X, )3, cada um representando uma solugéo candidata para o problema de otimizac&o,

equagéo (1) (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).
Po=(Xy) i=1...No g=1...0,n (1)

%5 =(Xg) k=1...D @

g
em que Np representa 0 numero de vetores da populagcédo, g define o contador de
geragdes, g, € 0 nimero maximo de geragoes (critério de parada) e D a dimenséao

do problema, ou seja, 0 niumero de parametros do problema a ser otimizado. A
populacgéo inicial do DE é gerada aleatoriamente com distribuicao uniforme, equacao
(3).

X, =rand, [0,1].( b —bf )+ b (3)

Os vetores de inicializagdo D-dimensionais bY e bt indicam os limites inferior e

superior dos vetores de parametros. O gerador de numeros aleatérios rand,[0,1]

retorna um numero aleatério gerado com distribuigdo uniforme no intervalo [0, 1]. O
subscrito k indica que um novo valor aleatério € gerado para cada parametro.

Uma vez iniciado, o algoritmo de DE realiza a mutagdo diferencial e a
recombinacdo da populacéo para produzir uma populacado de vetores de tentativas.

Para cada individuo da populagéo corrente X, ,, um vetor mutante v, ; € gerado pela

ig’
combinacao linear de trés vetores distintos obtidos aleatoriamente da populacao (xn,
X, X3), equacao (4).

Vig =Xa0 +F (X0 —X,5,) (4)

De acordo com Storn e Price (1997), o fator de escala F, também conhecido

como fator de mutagéo, é um fator com valor real e constante no intervalo [0, 2], sendo

3 Procurou-se manter os simbolos apresentados similares as referéncias citadas e, ao mesmo tempo,
preservar a coeréncia entre as se¢des de um capitulo e entre capitulos. A repeticao de alguns simbolos
em diferentes contextos foi inevitavel, ja que alguns simbolos sao tradicionais na literatura
especializada. A Lista de Simbolos apresenta os simbolos mais relevantes para esta tese e que
ocorrem com maior frequéncia.
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responsavel pela intensidade do vetor diferenga. Outras variagdes do operador de

mutagao se baseiam na escolha do vetor alvo x; , e no nimero de vetores diferenga.

Figura 8 — Fluxograma do algoritmo DE

v
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> Aplicar o operador de
mutagao

v
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v
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Critério de parada
atingido?

Fonte: Elaborado pelo autor.

O operador de cruzamento (do inglés crossover) é introduzido para aumentar a
diversidade dos novos individuos que sofreram mutagdo. A operagao classica para
aumento da diversidade é o cruzamento, o qual mescla elementos do vetor mutante

Vv,, com o vetor alvo x, , para gerar o vetor experimental u, ;. A forma mais comum

de operador de cruzamento ou recombinagéo € dada por

_{v,.!k,g se rand,[0,1]<CRouk =k
uikg -

X,  Caso contrério

rand (5)

na qual k__, € um numero aleatério inteiro com distribuicdo uniforme selecionado de

rand
{1, 2,..,D} cuja funcao é assegurar que o vetor experimental herde pelo menos uma
componente do vetor mutante, e CR a taxa de cruzamento, tal que CR <]0,1]. A taxa

de cruzamento é definida pelo usudrio e representa a probabilidade do cruzamento
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ocorrer, ou seja, a probabilidade do vetor experimental herdar os valores das variaveis
do vetor mutante (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).

A selecao determina qual individuo entre o vetor alvo e o vetor experimental é
passado para a geracao seguinte, conforme a equacgao (6). Para decidir se o vetor

experimental u, ;- sera membro da geragao g + 1, ele € comparado ao vetor X, . Se
o vetor u,, € melhor que o vetor alvo x; , entdo u,, substitui a solugao atual. Em

caso contrario, a solucao x._ € mantida na populaciao mais uma geracao.
g

.. :{u"’g se f(u,,)<f(x,) )

X4 caso contrario

em que f(.) é a funcéo objetivo do problema a ser otimizado.

Conforme Price, Storn e Lampinen (2005), ao se comparar cada vetor
experimental com o vetor alvo do qual ele herda parametros, o algoritmo DE integra
mais fortemente a recombinacgéo e selecdo do que outros EAs.

A Figura 9 ilustra as etapas da versao classica do DE. A populacao inicial é
gerada aleatoriamente e cada vetor € indexado com um numero de 0 a Np — 1 (Figura

9 (a)). A DE realiza a diferenca de dois vetores da populagdo (x,, — x,, ) selecionados
aleatoriamente, Figura 9 (b), e ponderados pelo fator de escala F. O vetor mutante v,

é gerado, conforme a equacdo (4), adicionando um terceiro vetor selecionado
aleatoriamente da populacao, Figura 9 (c).
O vetor experimental u,, equagéo (5), é gerado e, na etapa de selego, este

vetor compete com o vetor alvo de mesmo indice da populacdo, que na Figura 9 (d) €
o vetor de indice 0. O vetor com o menor valor da funcéo objetivo € marcado como
vetor 0 da populacdo da préxima geracao.

Na Figura 9 (d), o vetor experimental u, possui menor valor da fungéo objetivo
e substitui o vetor alvo de indice 0, sendo passado para a proxima geracao. O
procedimento se repete, Figura 9 (e) e Figura 9 (f), até que todos os Np vetores da
populacdo tenham competido com um vetor experimental gerado aleatoriamente e
seja criada a populacao da préxima geracao (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).

As estratégias da evolucao diferencial podem variar de acordo com o tipo de
individuo a ser modificado na formag¢do do vetor mutante, o numero de individuos
considerados para a perturbacéo e o tipo de cruzamento a ser usado. A notagdo usada

para representar estas estratégias é definida como DE/J/ K/ L (TALBI, 2009), em que:
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a) Jrepresenta o vetor a ser mutado, que normalmente pode ser rand (um vetor
da populacao escolhido aleatoriamente) ou best (o0 vetor do melhor individuo
da populacao);

b) Krepresenta a quantidade de vetores diferenca usados;

c) L define o mecanismo de cruzamento utilizado, por exemplo exp para
exponencial e bin para binomial.

A verséo classica do algoritmo DE é definida como DE/rand/1/bin pois o vetor
base é uma escolha aleatéria distribuida uniformemente (J = rand), apenas 1 vetor
diferenca é utilizado para perturbar o vetor base (K=1) e o cruzamento € do tipo
binomial (L = bin) (TALBI, 2009).

O algoritmo DE possui trés parametros principais de controle: o tamanho da
populacdo Np, o fator de escala F e a taxa de cruzamento CR. Estes parametros
devem ser definidos pelo usuario. A configuracao destes parametros € crucial para o
desempenho do algoritmo e estes sédo, geralmente, os principais fatores que afetam a
convergéncia do DE.

Segundo Storn e Price (1997), o DE é mais sensivel a escolha do fator de
escala Fdo que a escolha da taxa de cruzamento CR. Os parametros de controle séo,
frequentemente, definidos arbitrariamente dentro de alguns intervalos pré-definidos ou
obtidos por experimentos empiricos que determinam os melhores valores para esses
parametros, processo este que demanda tempo e esfor¢co do usuario.

Storn e Price (1997) sugerem que um valor razoavel para Np estejaentre 5 De
10 D, em que D é a dimensao do problema, e uma boa escolha inicial para F seria 0,5.
Valores menores que 0,4 e maiores que 1 para F poderiam ocasionar uma degradacao
do desempenho do algoritmo. Em relacdo ao CR, quanto menor seu valor, menor a
probabilidade do vetor experimental receber componentes do vetor mutante, enquanto
valores altos de CR (proximos a 1) fazem com que a maioria dos componentes do
vetor mutante seja herdada (DAS; SUGANTHAN, 2011).

Segundo Eiben et al. (2007), existem duas formas principais de definir os
valores dos parametros do DE: ajuste dos pardmetros e controle dos parametros. O
ajuste dos parametros é a abordagem normalmente praticada que tenta encontrar
bons valores para os parametros antes de rodar o algoritmo e, em seguida, executa o

algoritmo usando esses valores, que permanecem fixos durante seu processamento.
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Figura 9 — Etapas do DE: (a) inicializag&o da populagao, (b) vetor diferenga, (c) mutagéo,
(d) selecao, (e) mutacao do vetor novo, (f) selecao do vetor novo
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Fonte: Adaptado de Price, Storn e Lampinen (2005).
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No controle dos parametros, os valores dos parametros sao alterados durante
a execucao. Os métodos para alterar o valor de um parametro podem ser classificados
em uma das trés categorias a seguir:

a) O controle dos parametros de maneira deterministica ocorre quando o valor
de um parametro é alterado utilizando alguma regra deterministica. Esta
regra modifica o pard@metro de maneira fixa e predeterminada.

b) O controle dos parametros de maneira adaptativa da-se quando existe
alguma forma de realimentacao da busca, a qual serve como entrada para
um mecanismo usado para determinar a direcdo ou a magnitude da
alteracdo do parametro.

c) O controle dos parametros de maneira autoadaptativa ocorre quando os
parametros a serem adaptados sao codificados nos cromossomos e sofrem
mutacdo e recombinagdo. Os melhores valores desses parametros
codificados levam a individuos mais aptos, que por sua vez sao mais
propensos a sobreviver e produzir descendentes, e a propagar esses
valores. Usualmente, a maneira autoadaptativa é aplicada para ajuste do
fator de escala F e da taxa de cruzamento CR.

De acordo com Das e Suganthan (2011), existem algumas razbes para a
utilizacdo do DE como uma ferramenta de otimizagdo quando comparado com outros
algoritmos evolutivos: o DE € mais simples de implementar, o desempenho do DE e
suas variantes € melhor em uma ampla variedade de problemas reais de otimizacao,
0 numero de parametros de controle do DE € pequeno (CR, F e Np no DE classico) e
os efeitos destes parametros no desempenho do algoritmo sdo bem estudados, e a
complexidade do espaco do DE é baixa.

Diversos autores realizaram revisdes bibliograficas, tutoriais, aplicagcbes e
variantes (incluindo hibridas) do algoritmo DE. Das e Suganthan (2011) apresentaram
uma revisao dos conceitos basicos da evolucao diferencial, um levantamento de suas
principais variantes, algoritmos hibridos com DE e aplicagdes em problemas de
otimizacdo em engenharia. Das, Sullick e Suganthan (2016) resumiram e organizaram
as informacdes sobre os conceitos de DE, propostas de adaptacdo de parametros,
aplicagbes em problemas complexos de otimizagdo, hibridizagdo com outros
otimizadores, desenvolvimentos e apresentaram direcées para pesquisas futuras na
area de DE.
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Perunuri et al. (2016) realizaram um extenso estudo numeérico sobre a selegéo
de parametros para o DE classico com a técnica dither. Piotrowski (2017) discutiu o
impacto do tamanho da populacdo no desempenho de varios algoritmos DE e propés
algumas regras para definir o tamanho da populagéo, e se este deve ser fixo ou
adaptativo durante a execugéao do algoritmo.

Vasconcelos Segundo et al. (2017a) apresentaram uma nova variante do DE,
denominada Tsallis Differential Evolution (TDE), aplicada no processo de otimizacao
do projeto de trocadores de calor do tipo casco e tubos. Bilal et al. (2020)
apresentaram uma revisdo de mais de duas décadas de pesquisa sobre o DE,
abordando 283 publica¢des e apresentando aspectos basicos, geracao da populacao,
esquemas de mutacdo e cruzamento, modificacdo de parametros e variantes
hibridizadas, juntamente com diversas aplicacoes.

Muitas variantes do DE foram desenvolvidas visando obter algoritmos com
desempenho cada vez melhor em problemas de otimizagdo. Como exemplos desses
algoritmos tem-se JADE (ZHANG; SANDERSON, 2007), Evolugdo Diferencial
Autoadaptativa (do inglés Self-adaptive Differential Evolution, SaDE) (QIN;
SUGANTHAN, 2005), Composite Differential Evolution (CODE) (WANG; CAl; ZHANG,
2011), Success-History based Adaptive DE (SHADE) (TANABE; FUKUNAGA, 2013a)
e L-SHADE (TANABE; FUKUNAGA, 2014).

Brest et al. (2007) realizaram a comparagao entre quatro algoritmos
autoadaptativos de DE que utilizam diferentes mecanismos para o controle dos
parametros. Chiang, Chen e Lin (2013) apresentaram uma taxonomia para classificar
23 algoritmos de DE em nove categorias, de acordo com diferentes caracteristicas
dos parametros. Mashwani (2014) resumiu diversas variantes do DE e algoritmos
hibridos publicados em conferéncias e periddicos entre 2010 e 2013. Dragoi e
Dafinescu (2016) revisaram métodos adaptativos e autoadaptativos para ajuste dos
parametros de controle do DE, e diferentes algoritmos de hibridizacdo que
empregavam o DE.

Al-Dabbagh et al. (2018) apresentaram uma taxonomia para os algoritmos
evolutivos, analisaram 28 variantes de algoritmos DE adaptativos, discutiram as
vantagens e desvantagens desses algoritmos e propuseram diretrizes para o projeto
e a implementacéo de algoritmos DE adaptativos. Mohamed, Hadi e Jambi (2019)
discorreram sobre diversas variantes do algoritmo DE e apresentaram uma nova

estratégia de mutacao para os algoritmos SHADE e L-SHADE.
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Os algoritmos JADE, L-SHADE e TSDE sao usados para comparagao com o
algoritmo proposto neste trabalho e sdo apresentados nas se¢des 2.7.1,2.7.2 e 2.7.3.

2.7.1 JADE

Zhang e Sanderson apresentaram um novo algoritmo de evolucao diferencial
adaptativo chamado JADE (do inglés J Adaptive Differential Evolution) durante o
Congresso Internacional de Computacado Evolutiva do Instituto de Engenheiros
Eletricistas e Eletrdnicos (do inglés IEEE International Congress on Evolutionary
Computation) de 2007 (CEC 2007). Nesse artigo os autores propuseram uma nova
estratégia de mutagéo gananciosa (do inglés greedy), DE/current-to-pbest, que utiliza
a informacdo de duas ou mais solu¢gdes melhor classificadas. Trata-se de uma
generalizacao do esquema DE/current-to-best com o objetivo de evitar a convergéncia
prematura e aumentar a diversidade da populacao (ZHANG; SANDERSON, 2007).

Conforme ilustrado na Figura 10, no esquema DE/current-to-pbest/1 (sem

arquivo) o vetor de mutacao é gerado como mostra a equagéao (7).
vi,g = xi,g + Fi(xgest,g - xi,g) + Fi(xr1,g - xr2,g) (7)

na qual x7.., , € escolhido aleatoriamente com distribui¢ao uniforme dentre os 100p%

individuos da populagéo atual com melhor desempenho, p< (0,1 e F, é o fator de
escala associado ao individuo x, atualizado a cada geragdo por meio de um

mecanismo de adaptacéo.
Na Figura 10, as curvas tracejadas representam os contornos do problema de

otimizagéo e v, € o vetor mutante gerado para o individuo x, usando o fator de escala

Fiassociado.
O fator de escala F, é gerado de acordo com a distribuicdo de Cauchy com

parametro de localizagéo u, e parametro de escala 0,1 de tal modo que 0 < F, <1.

Segundo os autores, a distribuicdo de Cauchy é melhor que a distribuicdo normal na
diversificacao dos fatores de mutacao.
O parametro de localizacdo . € atualizado a cada iteracdo por

e =(=C)ur +c M (S;) (8)
em que M, (.) € a media de Lehmer, S, constitui 0 conjunto dos fatores de mutagéo

correspondentes aos individuos aptos da prole e ¢ € uma constante positiva entre 0 e
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1. A média de Lehmer, equacéo (9), promove a propagacao de fatores de mutacéo
maiores, evitando a convergéncia prematura.
> F
ML(S,_-) =& (9)

> F

FeSg

Figura 10 — Estratégia de mutacao DE/current-to-pbest/1 adotada no JADE

Otimo global

~,
~— -

Fonte: Adaptado de Zhang e Sanderson (2009).

JADE também adota a operacdo de cruzamento binaria apresentada na

equacgéo (5), sendo a taxa de cruzamento individual CR, ajustada a cada iteragéo de
acordo com uma distribuigdo normal com meédia u., e desvio padrdo 0,1, restrita ao
intervalo [0, 1]. Definindo S, como o conjunto das probabilidades de cruzamento bem

sucedidas, a media ., € atualizada a cada geragéo por

ter =(1=C)ueg + M, (Sgg) (10)

em que M,(.) & a média aritmética simples. A Figura 11 apresenta o fluxograma do
JADE.

Enquanto o DE classico apresenta dois parametros que necessitam de ajuste
pelo usuario, F e CR, e que dependem diretamente do problema relacionado, JADE
tém outros dois parametros, ¢ e p. O primeiro controla a taxa de adaptacao dos
parametros e o segundo determina a ganancia da estratégia de mutagao. A principio
estes parametros se mostraram insensiveis aos problemas de teste aplicados para as
faixas de pe[0,05,0,2] e 1/ c<[5,20].
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Figura 11 — Fluxograma do algoritmo JADE
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Posteriormente, em 2009, Zhang e Sanderson apresentaram uma extensao do
algoritmo JADE com a opcao de arquivo externo (ZHANG; SANDERSON, 2009).
Nesse arquivo sdo armazenadas solucdes inferiores recentemente avaliadas que sao
comparadas com a populacao atual. Este procedimento prové informacgao adicional
para formacao do vetor de mutacdo, melhorando a diversidade da populagéo. Seja A
o conjunto de solugbes inferiores armazenadas recentemente e P a populagéo atual.

No esquema DE/current-to-pbest/1 com arquivo, o vetor de mutagao é gerado por

Vi,g = xi,g + Fi(xtl))est,g - xi,g) + Fi(Xn,g - irgyg) (1 1)
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em que X,,, € selecionado aleatoriamente da unido dos individuos da populagéo

g
atual e dos individuos do arquivo, PU A. Os demais vetores sdo selecionados da
populagao atual P, conforme apresentado na equacao (4).

No inicio do processo de otimizagédo o arquivo A esta vazio. Entao, no final de
cada geracdo, os vetores alvos que foram substituidos pelos respectivos vetores
experimentais durante a selegdo sdo adicionados ao arquivo. Se o tamanho do
arquivo exceder um certo limite, entdo algumas solugbes s&o aleatoriamente
eliminadas do arquivo mantendo-se, portanto, o tamanho do arquivo fixo.

Diversos autores apresentaram aplicacdes, algoritmos hibridos e variantes do
algoritmo JADE. Shokri-Ghaleh e Alfi (2014) empregaram onze algoritmos evolutivos,
dentre eles o JADE, visando aperfeicoar o desempenho para a sincronizagcao de
sistemas de teleoperacao bilateral sujeitos a atrasos variantes no tempo. Nesta
aplicacdo, os algoritmos evolutivos foram utilizados para obter os melhores
parametros para o controlador de sincronizagdo. Fan e Yan (2015) utilizaram sete
variantes do algoritmo DE, entre estes o JADE, para otimizar as cinco principais
condi¢cdes operacionais do processo de reacao de oxidacao do p-xileno, um processo
de reacao altamente nao-linear.

Liu (2017) utilizou o algoritmo JADE para otimizar os parametros do Just-in-
time (JIT) e os parametros da maquina de vetor de relevancia (do inglés Relevant
Vector Machine, RVM) para a modelagem de sensores virtuais aplicados em estacoes
de tratamento de aguas residuais. Vasconcelos Segundo et al. (2017b) apresentaram
uma nova variante do JADE, denominada Tsallis JADE (TJADE), para a otimizagéao
de trocadores de calor. Basetti, Chandel e Subramanyam (2018) utilizaram o algoritmo
JADE para resolver o problema de estimativa do estado de sistemas de energia, sendo
o estimador de estado um componente vital do sistema de gerenciamento de energia.

2.7.2 SHADE e L-SHADE

Tanabe e Fukunaga (2013a, 2013b) propuseram o algoritmo SHADE (Success-
History based Adaptive DE) como uma variante aprimorada do algoritmo JADE. O
algoritmo SHADE utiliza um mecanismo de adaptacdo dos parametros F e CR
baseado no histérico de desempenho dos mesmos em vez de gerar o par de
parametros y, e u., do JADE.
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Em JADE é possivel que S, e S_, incluam valores deficientes para Fe CR

devido a natureza probabilistica do DE. Neste caso, a equacao (8) e a equacao (10)

podem resultar em valores indesejados para . € u.,, degradando o desempenho

da busca. A fim de melhorar a robustez do JADE, SHADE mantém uma memodria com

H posicdes para cada um dos parametros de controle: M, para F e M_, para CR.
No inicio, os contetudos de M., e M., (=1, ..., H) possuem valores 0,5. A cada
geragdo g, um par F, e CR,, selecionados aleatoriamente de M. e M_;,
respectivamente, é associado a um individuo x,, tal que

F. =randc,;(M.,,0,1) (12)

CR, =randn,(M, , 0,1) (13)
O fator de escala F, é gerado de acordo com a distribuigdo de Cauchy com

parametro de localizagdo M, . € parametro de escala 0,1, e a taxa de cruzamento
CR. é ajustada a cada iteragdo de acordo com uma distribuigdo normal com média
Mg, © desvio padrao 0,1.

Os valores de F, e CR, usados pelos individuos bem sucedidos s&o gravados
em S. e S_;, como em JADE. Ao final de uma iteragédo, os conteudos das memorias
sdo atualizados, conforme as equagdes (14) e (15), nas quais mean,, (S;) € a média
de Lehmer ponderada do conjunto dos fatores de mutagdo e mean,,,(S.5) € a media

aritmética ponderada do conjunto das probalidades de cruzamento.

y mean,,, (S¢) se 5,0 (14)
Fagd — Me., caso contrario
Iy _ Jmeany,, (Sgq) s€ Sgp # D (15)
A9 Moga caso contrario

O indice gdetermina a posicdo da memdéria a ser atualizada. No inicio da busca,
g é inicializado em 1. O valor de g é incrementado enquanto um novo elemento é
inserido no histérico. Se g > H, q é feito igual a 1. Na geracao g, o elemento g-ésimo
da memodria é atualizado.

A média aritmética ponderada mean,,,(S,;) € calculada usando a equagéo

(16) e Af;, equagdo (18), & usado para influenciar a adaptagéo dos parametros S.
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meany,, (Sgr) = Z W,.Sgr; (16)
=
_ o
Wi~ (17)
Y
=1
Af; = ‘f(uf,g)_ (X )‘ (18)

em que |S,4| representa a cardinalidade de S .
A média de Lehmer ponderada mean,, (S;) € calculada usando a equagéo (19)
e, como em mean,,,(S.5), 0 valor atualizado é usado para influenciar a adaptagao

dos parametros.

(S| )
2 WSt
j=1

e

Z1Wj.SF!j
=

Embora JADE adapte os parametros de controle F e CR, o parametro p, que

mean,, (S;)

determina a ganéancia da estratégia de mutacao current-to-pbest/1, é fixo e definido
manualmente. No SHADE, cada individuo x; possui um p, associado, que é definido
de acordo com a equacao (20).

p, =rand[p,,, 0,2] (20)
na qual p,, € definido de modo que pelo menos dois individuos com melhor aptidao
sejam selecionados, isto é, p... =2/N,. Na equagéo (20), o valor 0,2 é o valor maximo
do intervalo para p sugerido por Zhang e Sanderson (2007).

SHADE possui dois parametros que precisam ser definidos pelo usuario: o
tamanho da populacdo e o tamanho da meméria H. Conforme Tanabe e Fukunaga
(2013a), o desempenho do SHADE depende do tamanho da meméria e o valor 100
parece ser uma configuracdo adequada para H.

Tanabe e Fukunaga (2014) desenvolveram o algoritmo SHADE 1.1 e, segundo
os autores, o algoritmo SHADE 1.1 obteve desempenho melhor que o SHADE 1.0
proposto por eles em 2013 (TANABE; FUKUNAGA, 2013a; TANABE; FUKUNAGA,
2013b). No algoritmo SHADE 1.1, a média de Lehmer ponderada mean,, (S;) é

calculada usando a equagao (21), na qual Srefere-se a S5 ou S;.



65

mean,, (S)= ";“ (21)
ZW/..S/
j=1
2
i 8 22
S af (22)
j=1
=) 1(x,,) @)

Enquanto o SHADE 1.0 e o SHADE 1.1 ajustam automaticamente os
parametros F e CR, o tamanho da populacdo Np permanece constante durante toda
a busca. O tamanho da populagdo usada pelos EAs desempenha um papel
significativo no controle da taxa de convergéncia.

Para aprimorar o algoriimo SHADE 1.1, Tanabe e Fukunaga (2014)
propuseram o L-SHADE que incorpora a técnica de reducgéo linear do tamanho da
populagdo (do inglés Linear Population Size Reduction, LPSR), um método
deterministico simples de redimensionamento da populagédo que reduz continuamente
o tamanho da populacao de acordo com uma funcao linear.

No L-SHADE, a LPSR reduz continuamente a populagéo para corresponder a
uma fungéo linear onde o tamanho da populagido na primeira geragdo é N"t e da
populacao no final da execugéo é N™n. Apés cada geragao g, o tamanho da populagao
na préxima geracao, Ny.1, € calculado de acordo com

min __ N\finit o
N, - d{(uJ N, N

(24)
MAXNFE

em que N, é o numero de avaliagdes da fungéo objetivo, MAXNFE € 0 nUmero maximo
de avaliagcdes permitida, N"t & o tamanho inicial da populagcdo e N™n é o nGmero
minimo de individuos para que os operadores evolutivos possam ser aplicados. No
caso de L-SHADE tem-se N™n =4 porque o operador de mutagdo current-to-pbest
<N,,o0s(N,-N

necessita de 4 individuos. Sempre que N -

- ) individuos com piores
classificacoes sdo excluidos da populagéo.

O tamanho do arquivo de solugdes é reajustado com o tamanho atual da
populagdo, descartando o numero necessario das piores solugées (DAS; SULLICK;

SUGANTHAN, 2016).
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Os parametros de controle do algoritmo L-SHADE s&o: tamanho inicial da
populagdo N, tamanho do arquivo externo |A|, tamanho da meméria H e

porcentagem p para a mutacao current-to-pbest/1. Seguindo o procedimento pratico

para definicdo do tamanho da populacdo em algoritmos DE, o tamanho inicial da

populagéo é dado pela dimenséo D do problema multiplicada pelo parametro r¥™ , ou
seja, N™ = round(Dx rN’"") (TANABE; FUKUNAGA, 2014).

Diversas aplicacdes dos algoritmos SHADE e L-SHADE foram apresentadas
na literatura. Aranha et al. (2015) utilizaram os algoritmos SHADE, DE, DE classica e
PSO para a otimizagao de trés modelos de reservatorios de petroleo, sendo que o
algoritmo SHADE apresentou o melhor desempenho. Pham (2016) aplicou um novo
algoritmo de evolucao diferencial, denominado ANDE, e o algoritmo L-SHADE para a
otimizacao de trelicas com restricbes dinamicas.

Hamdi et al. (2018) usaram o algoritmo L-SHADE para resolver um problema
de despacho econbémico pratico. Wen et al. (2018) aplicaram um novo algoritmo de
evolucao diferencial denominado iLSHADE, baseado no L-SHADE, bem como os
algoritmos L-SHADE, JADE e CoDE para o planejamento a longo prazo de grandes
estacdes hidrelétricas em cascata, que é um problema de alta dimensao, néo linear e
com restricbes complexas.

Goudos et al. (2019) empregaram uma nova estrutura baseadas em Redes
Neurais Artificiais (RNAs) para a modelagem de canal de comunicagdes sem fio de
veiculos aéreos néo tripulados. O treinamento das RNAs foi realizado pelos algoritmos
evolutivos CoDE, |DE, SaDE, JADE e L-SHADE, sendo que o melhor desempenho foi
obtido com o algoritmo L-SHADE.

Piotrowski e Napiorkowski (2018) apresentaram um histérico dos algoritmos
que se originaram da variante JADE e os resultados da comparacao de desempenho
de 22 variantes baseadas em JADE e SHADE propostas entre 2009 e 2017, utilizando
conjunto de testes artificiais e problemas de engenharia. Li et al. (2019)
desenvolveram um ensemble de dois estagios, sendo que no estagio inicial séo
utilizadas trés variantes do DE (SHADE, JADE e DE/current-to-rand/1) e no estagio
posterior é utilizado L-SHADE.
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2.7.3 TSDE

Liu et al. (2016) propuseram um novo algoritmo DE com um mecanismo de
otimizagdo em dois estagios, denominado TSDE. Para atender aos diferentes
requisitos relativos a diversificacdo e a intensificacdo, o TSDE divide o processo

evolutivo em dois estagios com base no N, : o estagio anterior (former stage) e o

estagio posterior (/atter stage). No estagio anterior, algumas estratégias de geracao
de vetores experimentais com bom desempenho sao escolhidas para gerar o vetor
experimental. Enquanto no estagio posterior, com o objetivo de acelerar a
convergéncia, sao selecionadas algumas estratégias gananciosas de geracao de
vetores experimentais para produzir os descendentes.

No TSDE, tanto o estagio anterior quanto o estagio posterior desempenham
papéis importantes no desempenho do DE e sdo considerados de igual importancia.
Sendo MAXnre 0 nimero maximo de avaliages da fungdo objetivo, se o N, for menor

que MAXnre/2 significa que o DE esta no estagio anterior. Em caso contrario, o DE
esta no estagio posterior.

No TSDE, diferentes conjuntos de estratégias pré-definidas sao construidos

para gerar os vetores experimentais nos dois estagios. O TSDE visa melhorar a
capacidade de diversificacdo no estagio anterior para evitar a convergéncia
prematura. No primeiro conjunto de estratégias pré-definidas sédo utilizadas trés
estratégias de geracao do vetor experimental:

a) DE/rand/1/bin, que é a estratégia utilizada na versao classica do DE;

b) DE/rand/2/bin, que contém dois vetores diferenga e possui melhor
capacidade de diversificagcao;

c) DE/current-to-rand/1, em que o cruzamento € substituido por uma
recombinacao linear aritmética.

J& na etapa posterior, a convergéncia rapida do DE se torna mais atraente.
Desta forma, no segundo conjunto de estratégias pré-definidas séo utilizadas duas
estratégias de geracao do vetor experimental:

a) DE/current-to-best/1/bin, que utiliza as informacdes do melhor individuo da
populacdo atual para orientar a evolugdo, o que aumenta a velocidade de
convergéncia;

b) DE/current-to-rand/1.
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No TSDE, para cada vetor alvo, uma estratégia de geracdo do vetor
experimental € selecionada aleatoriamente do primeiro ou segundo conjunto de
estratégias pré-definidas, de acordo com o estagio evolutivo.

O TSDE utiliza o conjunto de combinacdes de valores pré-definidos para os
parametros de controle F e CR do algoritmo CoDE (WANG; CAl; ZHANG, 2011) e
todas as configuracées de pardmetros de controle do conjunto possuem a mesma
probabilidade de serem selecionadas para gerar o vetor experimental.

Para construir um conjunto de combinacdes de valores para os parametros de
controle que contenha configuracbes representativas destes parametros, cada
estratégia de geracao do vetor experimental no CoDE seleciona aleatoriamente uma
combinacdo de valores dos parametros de controle a partir do conjunto de
combinacdes de valores pré-definidos. Para equilibrar a convergéncia e a diversidade
da populagéo, todas as combina¢des de valores pré-definidos para os parametros de
controle sdo cuidadosamente selecionadas e podem se complementar.

O conjunto de combinacdes de valores pré-definidos para os parametros de
controle consiste das seguintes combinagoes:

a) F=1,0 e CR=1,0;

b) F=1,0 e CR=0,9;

c) F=0,8 e CR=0,2.

Estas trés combinacdes de parametros de controle sdo amplamente utilizadas
em muitas variantes do DE. Enquanto F=1,0 e CR=1,0 sdo adequados para

resolver problemas separaveis, F=1,0 e CR=0,9 sdo usados para incentivar a
diversificagdo em todo o espaco de busca e F=0,8 e CR=0,2 sao aplicados para

aprimorar o desempenho da convergéncia do DE.

O TSDE funciona da seguinte forma: os vetores alvo sao produzidos de acordo
com a equacao (3). No inicio de cada iteragao € verificado se o TSDE esta no estagio
anterior ou no estagio posterior. Para cada vetor alvo, uma estratégia de geracao do
vetor experimental é escolhida aleatoriamente do conjunto de estratégias pré-
definidas e uma combinacédo de parametros de controle € escolhida aleatoriamente
do conjunto de combinacdes de valores pré-definidos. Ao combinar a estratégia de
geracao do vetor experimental com a combinacao de parametros de controle, um vetor

experimental € gerado. Em seguida, o vetor experimental € comparado com seu vetor
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alvo e o melhor sobrevive para a préxima geragéo. O processo € repetido até que o
critério de parada seja alcangado (LIU et al., 2016).

2.8 Inteligéncia de Enxame

A Inteligéncia de Enxame (do inglés Swarm Intelligence, Sl), também
denominada de Inteligéncia de Coldnias ou Inteligéncia Coletiva, lida com
comportamentos coletivos de sistemas descentralizados e auto-organizados, que
resultam das interacbes locais de componentes individuais entre si e com seu
ambiente. Millonas (1993) apresentou cinco principios basicos de um sistema de
inteligéncia de enxame:

a) Proximidade: os individuos devem ser capazes de interagir de modo a

formar vinculos sociais.

b) Qualidade: os individuos devem poder avaliar suas interagdes com o meio

ambiente e entre si.

c) Diversidade: o sistema deve reagir a situagbes desconhecidas e

inesperadas.

d) Estabilidade: os individuos ndo devem mudar seus comportamentos sempre

que o ambiente muda.

e) Adaptabilidade: a populagédo deve ser capaz de mudar seu comportamento

quando for computacionalmente adequado.

Um sistema de enxame é composto por um conjunto de individuos capazes de
interagir entre si e com o0 meio ambiente e a inteligéncia de enxame é uma propriedade
emergente do sistema de enxame como resultado de seus principios de proximidade,
qualidade, diversidade, estabilidade e adaptabilidade (DE CASTRO, 2007).

A maioria das espécies de animais apresenta comportamentos sociais. Alguns
exemplos de enxames que praticam comportamento coletivo s&o: bandos de
passaros, cardumes de peixes e colonia de insetos sociais, como formigas e abelhas.
Os individuos obtém varias vantagens através do grupo, tais como reduzir as chances
de serem capturados por predadores, seguir rotas de migracdo de maneira precisa e
robusta por meio de sensoriamento coletivo, e melhorar a eficiéncia energética
durante a viagem (SIMON, 2013; FISTER et al., 2015; DU; SWAMY, 2016). A Figura
12 apresenta as fontes de inspiragdo na natureza para o desenvolvimento de alguns
algoritmos baseados em S| (FISTER et al., 2015; KLEIN, 2016).
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Figura 12 — Exemplos de meta-heuristicas baseadas em Sl
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As técnicas de otimizacdo inspiradas na inteligéncia de enxame imitam o
comportamento social dos enxames. Diversos autores apresentaram revisdes
bibliogréaficas, tutoriais e aplicacdes sobre técnicas de otimizacao inspiradas na
inteligéncia de enxame, além de propor novos algoritmos e algoritmos hibridos
baseados em Sl. Pham e Castellani (2014) apresentaram os resultados experimentais
da aplicacao de algoritmos evolutivos PSO e ABC em 25 fungdes de teste projetadas
pelos autores. Klein (2016) apresentou duas novas meta-heuristicas bioinspiradas
baseadas no comportamento dos guepardos africanos e dos suricatos que foram
aplicadas em otimizac&o continua mono-objetivo.

Gotmare et al. (2017) apresentaram uma revisao sobre a aplicacdo de varias
técnicas de computacdo evolutiva e de inteligéncia de enxame nas areas de
identificacdo de sistemas e projeto de filtros digitais de resposta ao impulso infinita (do
inglés Infinite-Duration Impulse Response, |IR). Mavrovouniotis, Lib e Yang (2017)
discorreram sobre aplica¢des de otimizagao dinamica por inteligéncia de enxame em
problemas discretos, continuos, restritos, multiobjetivos e em casos praticos, e
realizaram algumas consideragdes sobre pesquisas futuras. Slowik e Kwasnicka
(2018) apresentaram o conceito de Sl e as propriedades, aplicagdes e variantes das
meta-heuristicas PSO e ACO.
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2.8.1 Otimizagao por Enxame de Particulas

A Otimizagao por Enxame de Particulas (do inglés Particle Swarm Optimization,
PSO) é uma meta-heuristica estocéstica baseada em populagdo proposta por
Kennedy e Eberhart (1995) como um método para otimizagao de fungdes nao lineares
relacionado a metodologia de enxame de particulas e foi desenvolvida com o objetivo
de simular o movimento de bando de passaros e cardume de peixes.

Diferente de outros métodos baseados em populacdo, PSO nao gera novos
individuos e descarta antigos durante as iteracées, ou seja, ndo possui selecdo de
individuos. Em vez disso, o PSO mantém uma populagdo cujos individuos sao
aprimorados em resposta a novas descobertas sobre 0 espaco de busca (LUKE,
2015).

De acordo com Kennedy, Eberhart e Shi (2001), o algoritmo PSO baseia-se em
uma teoria socio-cognitiva simples. Cada individuo de uma populagdo possui sua
propria experiéncia e, por serem individuos sociais, eles também possuem
conhecimento sobre o comportamento dos seus vizinhos. Esses dois tipos de
informacao correspondem a aprendizagem individual (componente cognitivo) e a
transmissao cultural (componente social), respectivamente. O processo de adaptacéo
cultural pode ser resumido em trés principios, que podem ser combinados para
permitir que os individuos se adaptem a desafios ambientais complexos:

a) Avaliar: o aprendizado nao pode ocorrer a menos que o individuo possa

distinguir caracteristicas atrativas ou repulsivas do ambiente.

b) Comparar: os individuos geralmente usam os outros como padrdes para se

avaliar, 0 que pode servir como motivacao para aprender e mudar.

c) Imitar: a imitagéao é central para a sociabilidade dos individuos e importante

para a aquisicdo e manutencao de habilidades.

No algoritmo PSO, os individuos que procuram soluc¢des para um determinado
problema aprendem com suas proprias experiéncias passadas e com as experiéncias
de outros. Os individuos se avaliam, comparam-se aos vizinhos e imitam apenas
aqueles vizinhos que sao superiores a si mesmos. Portanto, os individuos sao
capazes de avaliar, comparar e imitar uma série de situacbes possiveis que o
ambiente Ihes oferece (DE CASTRO, 2007).

O algoritmo PSO se baseia em parametros de velocidade global e individual de

forma a movimentar os elementos do enxame, denominados particulas, onde cada
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particula € uma solugéo possivel para o problema de otimizagdo. Em toda iteragéo, o
algoritmo PSO encontra a melhor solugdo global ajustando o movimento de cada
particula de acordo com sua melhor posi¢ao pessoal e melhores posicoes globais das
particulas do enxame inteiro no espaco de busca. Conforme ocorrem as iteragoes, o
enxame se concentra cada vez mais em uma area do espago de busca que contém
as melhores solugdes para o problema (DU; SWAMY, 2016).

O movimento de uma particula em determinada direcdo depende da posicao

atual da particula x,(t), de uma velocidade v,(t+1), da posigdo pessoal da particula

com o melhor desempenho e da posi¢do da particula com o melhor desempenho
global do enxame. A melhor posicdo pessoal da particula € denominada pbest
(personal best) ou Ibest (local best) e a melhor posi¢ao global que qualquer particula
do enxame ja ocupou é denominada gbest (global best) (ENGELBRECHT, 2007;
TALBI, 2009).

A equacéo (25) de atualizagao do vetor velocidade proposta por Shi e Eberhart
(1998) utiliza o peso de inércia @ com decrescimento linear (MARINI; WALCZAK,
2015).

v,(t+1) =o(t+1)v,(t)+c, [p/ - Xi(t)]R1 +6 [g - Xi(t)]R2 (25)
na qual t é a iteracdo atual, v, é o vetor velocidade, R, e R, sdo matrizes diagonais
de nameros aleatdrios gerados a partir de uma distribuicdo uniforme em [0, 1], p, é a
posicdo pbest, g é a posicdo gbest, c, e c, sdo os coeficientes de aceleragéo
(constantes reais positivas).

A posicao de cada particula na préxima iteragcado € atualizada adicionando a

velocidade calculada v,(t+1) a sua posigao x,(t).
X, (t+1)=x;(t)+v,(t+1) (26)

As equacles (25) e (26) sdo executadas em cada iteracédo, de forma que a
atualizacao da velocidade e da posicao das particulas sdo realizadas visando evitar a
convergéncia precoce das particulas em direcdo aquela com melhor desempenho.

A primeira parcela da equacgéao (25) € o termo de momento da particula e o peso
de inércia @ representa o grau de momento da particula. A segunda parcela da
equacao (25) consiste do componente cognitivo, que representa o conhecimento de

uma particula, e é proporcional a distancia da particula e sua melhor posicao (referida
como a melhor posicdo pessoal da particula). A terceira parcela é a componente
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social, que representa as informagdes trocadas socialmente e a colaboragéo entre as
particulas, onde a melhor posicao ja encontrada por qualquer particula é usada para
guiar o calculo da nova velocidade da particula em questdo. Os coeficientes de
aceleragdo c, e c, representam a ponderacao das partes cognitiva e social,

respectivamente, que levam cada particula em direcdo a pbest e gbest
(ENGELBRECHT, 2007).

Para limitar a velocidade de uma particula, e evitar que o sistema néo extrapole
0 espacgo de busca, sdo definidos dois valores para a mudanca de posigdo da

particula, v, e v,,,, garantindo que as particulas se movam dentro de limites

predefinidos: se V;, >V, entdo V,, =V, ou se V,, <V, entdo V; =V, . A
definicdo do valor v__ € importante, pois um v, alto favorece a busca global,
enquanto um v, baixo enfatiza as buscas locais (DE CASTRO, 2007; TALBI, 2009).

Marini e Walczak (2015) apresentaram o potencial da otimizagédo do PSO na
solugcdo de problemas de otimizacdo em quimiometria. Zhang, Wang e Ji (2015)
apresentaram uma pesquisa abrangente sobre o PSO, incluindo caracteristicas,
selecdo de parametros, diversas variantes, hibridizagdo com outras meta-heuristicas,
levantamento das publicacdes entre 2000 e 2013 e aplicacdes em oito areas.

Bonyadi e Michalewicz (2017) revisaram estudos sobre PSO relacionados com
suas propriedades de convergéncia, adaptagao de coeficientes, dimensionamento da
populagéo, topologia, hibridizagdo, problemas de otimizagdo com restricbes, entre
outros. Sengupta, Basak e Peters Il (2018) apresentaram uma revisdo do algoritmo

PSO, hibridizacdo com outras meta-heuristicas e diferentes implementacdes.
2.9 Otimizacao por Borboletas Monarcas

O movimento migratério das borboletas monarcas da América do Norte inspirou
o desenvolvimento da meta-heuristica denominada Otimizagdo por Borboletas
Monarcas (do inglés Monarch Butterfly Optimization, MBO) por Wang, Deb e Cui
(2015). As borboletas monarcas se deslocam da América do Norte (Estados Unidos e
Canada) para o México no outono e em sentido contrario na primavera.

A Figura 13 apresenta fotos das borboletas monarcas e a Figura 14 apresenta

as rotas de migracao das borboletas monarcas no outono e na primavera, as areas
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de reproducdo na primavera e no verao e as areas de descanso no inverno
(MONARCH WATCH, 2020).

Figura 13 — Borboletas monarcas: (a) enxame, (b) fémea, (c) macho

(b)
Fonte: Monarch Watch (2020).

Para representar o processo de migracdao, pode-se considerar que as
borboletas monarcas permanecem na América do Norte de abril a agosto (5 meses)
e no México de setembro a margo (7 meses). O comportamento de migracdo das
borboletas monarcas € estruturado a partir das seguintes regras:

a) Todas as borboletas monarcas estao localizadas apenas na América do

Norte ou no México. Isto significa que as borboletas monarcas na América
do Norte e no México compdem toda a populagédo de borboletas monarcas.

b) Cada individuo é gerado pelo operador de migracao da borboleta monarca
na América do Norte ou no México.

c) O numero total de borboletas da populacdo ndo é alterado. Os individuos
mais aptos sdo mantidos para a préxima geracédo no método MBO#, ou seja,
o novo individuo da prole sera mantido somente se possuir melhor
desempenho que seu pai.

d) Os individuos com melhor desempenho passam automaticamente para a
proxima geracdo e nao podem ser alterados por nenhum operador. Isto
pode garantir que a qualidade ou a eficacia da populacao de borboletas
monarcas nao se deteriore com o incremento de geracoes.

Semelhante a outros algoritmos evolutivos e baseados em enxame, o MBO

segue um ciclo iterativo para gerar e atualizar seus individuos. Este ciclo pode ser
descrito com os seguintes processos (FARIS; ALIARAH; MIRJALILI, 2017):

4 Esta estratégia consta no artigo de Wang, Deb e Cui (2015). No entanto, ela nao foi implementada no
cédigo em MATLAB disponibilizado pelos mesmos autores. Com a introdugdo do GCMBO (WANG;
ZHAOQ; DEB, 2015), fica evidente que o MBO néo apresenta o operador de selecéao.
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a) Inicializacdo: o MBO comecga gerando aleatoriamente um ndmero pré-
definido de borboletas (a populagdo), onde cada borboleta forma uma
possivel solugdo para o problema alvo.

b) Avaliac6es de desempenho: todas as borboletas sdo avaliadas usando uma
fungéo objetivo e classificadas de acordo com seu desempenho.

c) Divisdo: a populagéao é dividida em subpopulagdo Si e subpopulagao Sz,
cujos tamanhos séo controlados por uma proporcao fixa pré-definida p.

d) Migracao: este operador € usado para construir a primeira parte da nova
geracao usando borboletas selecionadas aleatoriamente de Si e Se.

e) Ajuste: este operador € aplicado para construir a segunda parte da nova
geracao. Diferentemente do operador de migracdo, o operador de ajuste
gera um novo individuo com base no melhor individuo e em outros individuos
aleatdrios de So.

Figura 14 — Rotas de migracéao, areas de reproducao e de descanso das borboletas
monarcas

Pacific
Ocean
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Migracao:
| === Outono
=== Primavera

of'
Mexico

Areas de reproducao:
Verao
W Primavera
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Education - Conservation - Research

Areas de descanso:

I Inverno

Fonte: Adaptado de Monarch Watch (2020).
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O algoritmo MBO divide a populagao de borboletas monarcas em dois grupos
conforme a localizagao das mesmas: América do Norte (subpopulagao S1) e México

(subpopulacao Sz). O numero de borboletas monarcas na subpopulacdo Si é
N, =ceil(pxN,), na qual ceil(x) arredonda x para o inteiro maior ou igual a x, Np &

o tamanho total da populagcdo e p € a proporcao de borboletas monarcas na
subpopulacdo Si, e 0 niumero de borboletas monarcas na subpopulacdo S2 é
N, =N, —N,,.

Os grupos se reproduzem e os individuos mais aptos sdo mantidos para a
proxima geragdo. O numero total de borboletas é mantido constante. A etapa de
reproducao denominada operador de migracao € realizada pelas equacdes (27) e
(28).

r = randx peri (27)
X, (1) ser<p
: 1 — I’1,k
At {sz,k(t) ser>p @9

em que periindica o periodo de migracéo, rand é um numero escolhido aleatoriamente
de uma distribuicao uniforme, p € a proporcao de borboletas de Si, té a geragao atual,

x,.(t) refere-se a k-ésima componente de x,, selecionada aleatoriamente de Si,
X, . (t) corresponde a k-ésima componente de x,, selecionada aleatoriamente de Sz
e x,,(t+1) corresponde a k-€sima componente de x; da préxima geragéo de Si.

No método MBO, se o valor de p é grande, mais elementos das borboletas
monarcas de Si séo selecionados, o que indica que a subpopulagdo S1 desempenha
um papel mais importante no individuo gerado. Se p € pequeno, mais elementos das
borboletas da subpopulacdo Sz sdo selecionados, o que indica que a subpopulacao
S2 desempenha um papel mais importante no individuo gerado.

Independentemente do operador de migracao, as posicdes dos membros do
grupo S2 sao atualizadas aleatoriamente pelo operador de ajuste da borboleta
observando determinadas condi¢des. O operador de ajuste também inclui o voo de
Lévy (XING; GAO, 2014) para calcular o deslocamento de cada borboleta. As
equacoes (29) a (32) descrevem o operador de ajuste da borboleta.

dx =L(x(t)) (29)
a=8,, /1 (30)
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X, (1) serand<p
' l. 1 _ best,k
Xput+1) {x,a,k(t) se rand > p (31)
X (t+1)=x,, (t+1)+a(dx, —0,5) se rand> p e rand >BAR (32)

para as quais dx refere-se ao deslocamento aleatério da borboleta j pertencente a Sz

calculado pelo voo de Lévy L(.)5, S

max

€ 0 deslocamento maximo permitido, « € um
fator de ponderagéo, t é a geragdo atual, x,,(f) corresponde a componente de

X best

— 0 individuo com melhor avaliagdo de St e Sz, x,,,(f) refere-se a k-€sima
componente de x,, selecionada aleatoriamente de Sz, BAR € um parametro pre-

definido que indica a taxa de ajuste da borboleta cujo valor pertence ao intervalo [0, 1]

e x;,(t+1) corresponde a k-€sima componente do individuo x; da préxima geragao

de So.

As duas subpopulacdes geradas sdo combinadas para formar uma nova
populacdo. Os mesmos processos sao repetidos para dividir, atualizar e combinar as
geracoes até que uma solucdo satisfatéria seja encontrada ou que um numero
maximo de iteracbes seja alcancado (FARIS; ALJARAH; MIRJALILI, 2017). O
fluxograma de execucao do algoritmo MBO ¢é apresentado na Figura 15 (WANG; DEB;
CUlI, 2015).

Chen, Chen e Gao (2017) utilizaram um algoritmo MBO modificado em um
problema de roteamento dindmico de veiculos, que € um problema NP-dificil, e
obtiveram doze novas e melhores solugdes para o problema. Ehteram et al. (2017)
usaram o algoritmo MBO para otimizar a utilizagcdo de um sistema de multiplos
reservatérios com o objetivo de melhorar a producdo de energia hidrelétrica.
Sambariya e Gupta (2017) aplicaram o algoritmo MBO para obter os valores dos
parametros para o controlador PID de um sistema regulador de tensdo automatico.

Strumberger et al. (2018a) aplicaram o algoritmo MBO para resolver o problema
de otimizacao de redes de sensores sem fio, que é um problema NP-dificil. O principal
objetivo deste problema é encontrar as coordenadas geograficas dos nos sensores
com posi¢des desconhecidas, implantados aleatoriamente na area de monitoramento.

Yadav e Ghoshal (2018) utilizaram MBO para resolver o problema de fluxo de poténcia

5 De fato, no codigo em MATLAB disponibilizado pelos autores, dx independe de x;. Esta equagao foi
mantida aqui como apresentada no artigo de Wang, Deb e Cui (2015). Ainda se deve considerar que
os autores aplicaram a distribuicdo de Cauchy (ndo da forma exata), que € um caso especial da
distribuigao de Lévy.
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otimo, que consiste em definir a melhor estratégia de operagdo de um sistema de

energia elétrica assegurando o atendimento das restricbes operacionais e fisicas do

sistema.
Figura 15 — Fluxograma do algoritmo MBO
Inicializagao
t=0
v
t=t+1
Avaliagdo de desempenho
Operador de Operador de

migragao L ajuste

P A
Para todas as borboletas em Si, Para todas as borboletas em S,
gerar a nova St de acordo com L gerar a nova Sz de acordo com

0 operador de migracao. P o operador de ajuste.
Critério de parada Nao

atingido?

Sim

Melhor solugao

=

Fonte: Adaptado de Wang, Deb e Cui (2015).

Yi, Wang e Wang (2019) utilizaram o MBO e uma versdo modificada dele para
resolver o problema de roteamento de veiculos de emergéncia em desastres
repentinos em uma regido da China. Kim e Chae (2019) aplicaram o algoritmo MBO
para determinar a configuracao do leiaute e definicdo do caminho mais curto para o
equipamento de manuseio de materiais em um processo industrial. Soltani e
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Hadavandi (2019) desenvolveram um simulador com RNA treinada pelo algoritmo
MBO para prever a tenacidade dos fios utilizados em um processo de fiagédo, visando

otimizar a selecao das matérias primas e melhorar a qualidade do fio.
2.9.1 GCMBO

O algoritmo MBO apresentado por Wang, Deb e Cui (2015) apresenta valores
piores para o desvio padrdo e valor médio da fungéo objetivo para algumas funcdes
de teste, segundo os préprios autores. No mesmo ano uma variante do algoritmo MBO
é proposta, o Greedy Strategy and Self-Adaptive Crossover Operator MBO (GCMBO)
(WANG; ZHAO; DEB, 2015; WANG et al., 2016).

Similar ao MBO, o numero de borboletas monarcas na subpopulagdo Si €
N, =ceil(pxN,), e na subpopulagdo Sz & N,, = N, — N,,, em que Np é o tamanho

total da populacao e p é a propor¢ao de borboletas monarcas na subpopulacao Si. O

x; . (t+1) na subpopulagéo St € obtido pelas equagbes (27) e (28). Todos os individuos

da subpopulacdo S2 sdo atualizados conforme as equagbes (29) a (32), e os

individuos gerados passam a ser denominados X (t+1).

O GCMBO consiste na adi¢ao de duas estratégias ao algoritmo MBO. Enquanto
todosé os individuos gerados apds a aplicacao dos operadores de migracao e ajuste
sdo passados para a proxima geracao no MBO, o GCMBO incorpora a estratégia
gananciosa, onde somente os individuos da prole com melhor desempenho que seus
pais sao aceitos. Esta estratégia é formulada conforme a equagéo (33).

X, (t+1) se f(x;(t+1)) < f(x.(t))

X;(1) caso contrario (33)

xi,new(t+ 1) = {

na qual x t+1) s&o os individuos da proxima geragéo, f(x,(t+1)) e f(x,(t)) sao

jnew(
os valores da fungcdo objetivo a ser minimizada das geragbes f+1 e f
respectivamente. A estratégia gananciosa € aplicada tanto na etapa de migragcao
quanto no operador de ajuste.

A segunda estratégia é um operador de cruzamento melhorado, chamado de
cruzamento autoadaptativo (do inglés Self-Adaptive Crossover Operator, SAC), o qual

6 Exceto os individuos da selecao elitista.
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é inserido no operador de ajuste do MBO com o objetivo de aumentar a diversidade
da populagéo. Este operador é dado por
X,(t+1) =X, (t+1)x(1-CR) +x,(t)xCR (34)

em que X,(t+1) € um novo individuo gerado a partir de x ,(t+1) e x,(f) e CR¢€ a

taxa de cruzamento. O autoajuste adaptativo do operador CR é realizado por

F(X () = F(Xpest)

CR=0,8+0,2x
f(xworst) o f(xbest)

(35)

em que f(xj(t)) é o valor da func&o objetivo da borboleta j na subpopulagéo Sz, x, .,

ex sao os individuos com melhor e pior avaliacao da funcéo objetivo da populagcéao

worst

e suas fungbes objetivo s@o, respectivamente, f(x,,,) € f(x . Segundo os

worst )
autores, a equacao (35) resulta em valores para CR no intervalo [0,2, 0,8]".

Em seguida, o novo individuo é obtido usando a estratégia gananciosa,
formulada por

)

X
x/’new(t+1) - {ng(t 1) se f(sz(t+1)) < f(Xj1(t+1))

.1(t:1) se f(x,(t+1)) < f(x,(1+1)) (36)

naqual f(x,(t+1)) e f(x,(t+1)) s&o os valores da fungéo objetivo para os individuos

X (t+1) e x,(t+1), respectivamente, e x t+1) sado os individuos gerados para a

j,new(

préxima geragao.
2.9.2 IMBO

Faris, Aljarah e Mirjalili (2017) propuseram um operador de ajuste que substitui
o operador equivalente do MBO. Como justificativa, citam a convergéncia prematura
e alto tempo de execucdo deste algoritmo. O novo algoritmo obtido € chamado
Improved MBO (IMBO).

No IMBO o operador de ajuste passa a ser realizado pelo mecanismo de
intensificacdo do otimizador multiverso (do inglés Multiverse Optimizer, MVO)
(MIRJALILI; MIRJALILI; HATAMLOU, 2016). O operador de ajuste do IMBO possui a
mesma tarefa que o do MBO, que é construir a segunda parte da populacado, mas

7 Conforme apresentado nos artigos de Wang, Zhao e Deb (2015) e Wang et al. (2016), CR possui
valores no intervalo [0,2, 0,8], o que nao corresponde a formulagao da equacao (35).
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utiizando uma abordagem diferente. O objetivo do operador de ajuste do IMBO é
alcangar um melhor equilibrio entre intensificacao e diversificagdo no algoritmo MBO.

O operador de ajuste do IMBO gera um individuo x,(t+1) da nova geragéo

usando o melhor individuo x,.,(t) € o individuo x,(f) da geragao anterior. Cada

best

elemento k do novo individuo x,(t+1) € obtido a partir do mecanismo apresentado na
equacao (37).
X (), ses >C
Xk (t+1) =9 Xpoe () —Sxrand  ses <C e s,<0,5 (37)
Xpestx()+Sxrand  ses <C e s,>0,5
As variaveis de chaveamento s1 e s2 sdo aleatorias e distribuidas
uniformemente no intervalo [0, 1]. A variavel s1 é usada para determinar se um novo

elemento k deve ser gerado com base no melhor individuo x,.,(t) ou no x(t) da

bes
geragao anterior. Se o valor de s1 for maior que o limite C, entao o valor de x;,(t+1)
é copiado de x;,(t), ou seja, o individuo herda o elemento j de sua versao anterior.

Em contraste, a variavel s2 é usada para determinar a direcdo quando construindo

X (t+1) baseado em x,. (t).

O valor de C é dinamico e aumenta linearmente com o numero de iteragdes do
algoritmo. O valor de C é calculado usando a equacgao (38), sendo N o numero total

de iteracdes, / 0 nimero da iteracao corrente e b0, 0,5] o coeficiente linear.
1-b
C=b+|——|/
( N j (38)

A variavel S, usada para determinar o tamanho do passo no processo de

intensificacdo, é calculada usando a equacao (39), na qual n é uma constante inteira.
1
S=1- H{"} (39)
N

Faris, Aljarah e Mirjalili (2017) aplicaram doze meta-heuristicas, dentre elas
MBO, GCMBO e IMBO, como algoritmos de treinamento para RNAs do tipo

Perceptron Multicamadas com uma camada oculta.
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2.9.3 MBO-FS

Os resultados de testes empiricos obtidos por Strumberger et al. (2018b)
mostraram a deficiéncia do algoritmo MBO ocasionado pelo operador de ajuste da
borboleta. A convergéncia prematura em minimos locais leva a valores médios
elevados com alta dispersdo em fungdes de teste de otimizacao global.

Para tratar essa deficiéncia, os autores propuseram a hibridizagédo do algoritmo
MBO com a meta-heuristica Algoritmo de Vagalumes (do inglés Firefly Algorithm, FA)
(YANG, 2010b). O algoritmo hibrido desenvolvido chama-se MBO Firefly Search
(MBO-FS).

No algoritmo a equacao de busca do FA é usada nas iteragdes iniciais em
substituicao ao operador de ajuste da borboleta. No FA, o movimento de um vagalume
i na direcao de outro vagalume mais atrativo (brilhante) j é determinado por

X, (t+1)=X,(t)+ By " [X,(t) = X, (D)] + e, (40)
em que o segundo termo é devido a atragcdo, enquanto o terceiro € aleatoério com o
vetor de variaveis aleatérias ¢ extraido de uma distribuicdo gaussiana. Na equagéo
(40), t+ 1 é a proxima iteracéo, t € a iteragéo atual, g, € a atratividade a distancia

r=0, y € o coeficiente de absor¢ao de luz e caracteriza a variagao da atratividade, r; ;

é a distancia entre o vagalume i e j, e « é uma constante, sendo que tipicamente
a €[0,1] (YANG, 2010b).
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3 AVALIAGAO DE DESEMPENHO DE ALGORITMOS DE OTIMIZAGCAO

Este capitulo apresenta a revisdo da literatura sobre conjunto de teste,
apresentacao de resultados, inferéncia estatistica, testes ndo paramétricos e testes
de comparacoes multiplase.

Para Jamil e Yang (2013), um novo algoritmo de otimizagéo global deve ter seu
desempenho validado e comparado com outros algoritmos existentes utilizando um
conjunto de teste adequado. Acrescentam ainda que, idealmente, os problemas
usados devem ser diversos e nao tendenciosos, apesar de nao haver um conjunto de
teste unanime na literatura.

Ao se avaliar um algoritmo, deve-se comparar seu desempenho em relagéo a
outros considerando as classes de problemas abordados. Assim se pode determinar
para quais aplicagdes um algoritmo € adequado. Para isso é essencial dispor de um
conjunto de teste suficientemente grande, com uma ampla variedade de problemas,
tais como unimodais, multimodais, regulares, irregulares, separaveis, ndo separaveis
e multidimensionais (JAMIL; YANG, 2013; RONKKONEN et al., 2011).

Diferentes problemas para avaliacdo de algoritmos de otimizacdo tém sido
propostos na literatura, principalmente a partir dos anos 1960, além de métricas de
desempenho, orientacdes para realizacdo dos testes e métodos para apresentacao
dos resultados (BEIRANVAND; HARE; LUCET, 2017).

Beiranvand, Hare e Lucet (2017) conceberam um framework para avaliagao
comparativa de algoritmos de otimizacao (Figura 16). A comparacao pode ter varias
motivagdes, como auxiliar na selecdo do melhor algoritmo para tratar um problema
real, apresentar o valor de um novo algoritmo quando contraposto a métodos exatos,
comparar a nova versdo de um algoritmo com versdes anteriores e avaliar o
desempenho de um algoritmo quando diferentes ajustes nos parametros sao usados.

Um conjunto de teste é uma colecao de problemas de teste que, em geral, pode
ser formado por casos de aplicacao ou problemas gerados artificialmente. O uso de
um conjunto ou outro depende do objetivo para o qual o algoritmo foi desenvolvido.
Casos de aplicacao servem para avaliar o desempenho de um algoritmo na solugéao
de problemas de uma mesma categoria e seus resultados dificilmente podem ser
generalizados. Por outro lado, os problemas artificiais fornecem uma grande

8 Frequentemente designados como testes ou procedimentos post-hoc (depois disto, do latim).
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quantidade de dados comparativos a partir dos quais se pode caracterizar um
algoritmo, apesar de muitas vezes ndo terem relagdo direta com problemas de
interesse pratico. Independentemente do objetivo, para um conjunto de teste
apropriado, devem ser considerados o numero de problemas envolvidos, a
diversidade dos problemas, problemas com solugdes conhecidas, os pontos de
partida do algoritmo e as estruturas dos problemas® (BEIRANVAND; HARE; LUCET,
2017).

Figura 16 — Framework para avaliagao de algoritmos de otimizacao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Segundo Beiranvand, Hare e Lucet (2017), fatores ambientais devem ser
considerados na realizagao dos experimentos, pois eles podem alterar os resultados.
Fatores ambientais incluem as caracteristicas do sistema computacional (como
processador, sistema operacional e memoria), a linguagem de programagao, o
compilador e as habilidades do programador.

Quanto a apresentagao dos resultados, tabelas numéricas e graficos podem
expressar os valores obtidos por um teste de modo conciso e permitir a comparagao,
mesmo que qualitativa, de desempenho entre algoritmos.

9 Como exemplo, artigos recentes ainda usam fungdes de teste com os limites do espago de busca
simétricos em relagdo a origem e com minimo global em [0, O,..., 0]°.
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Medidas descritivas, por exemplo, sdo comumente expressas em tabelas e
apresentam informacgdes estatisticas que séao calculadas sobre os resultados de varias
execucdOes de um algoritmo. Dentre as medidas descritivas pode-se citar: o valor

maximo, o valor minimo, o quartil superior ou terceiro quartil (Q, ), a média, a mediana
(Md), o quartil inferior ou primeiro quartil (Q,), o desvio padréo e o desvio absoluto

mediano (MAD). Os extremos e quartis podem ser representados em diagramas de
caixa (do inglés boxplot), como ilustra a Figura 17 (MONTGOMERY; RUNGER, 2003).

Figura 17 — Exemplo de diagrama de caixa
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os diagramas de caixa também podem mostrar os resultados atipicos, também
chamados de extremos ou discrepantes (do inglés outliers), ou seja, resultados

maiores que o limite superior (Lg) ou menores que o limite inferior ( L,), conhecidos
como limites de fio de bigode (do inglés whiskers). Esses limites sdo definidos como
L,=Q, +c-AlQ (41)
L,=Q-c-AQ (42)
sendo AlQ a amplitude interquartil e c uma constante real positiva, tipicamente igual a
1,5. Segundo Zar (2014), nos casos em que os valores extremos sao dados validos,

ndao devem ser empregadas técnicas estatisticas que requerem normalidade da

populacao e igualdade de variancias.
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Outro tipo de gréfico frequentemente usado na avaliagdo de desempenho de
algoritmos é o gréafico de convergéncia. Neste tipo de grafico, o desempenho de
diferentes métodos de otimizacao é visualizado tragando o melhor valor de funcao
encontrado em relacdo a alguma medida de avaliacdo fundamental. A Figura 18
apresenta um exemplo de grafico de convergéncia hipotético para sete algoritmos que
mostra a evolugdo da meédia dos valores minimos encontrados para um dado
problema de otimizacdo em relagdo ao numero de avaliagdes da funcao objetivo. Os
gréaficos de convergéncia sao Uteis para discutir alguns comportamentos especificos
do algoritmo, mas sdo inadequados para uma avaliagcdo comparativa global, pois s6
podem ser usados para analisar um problema de teste por vez (BEIRANVAND; HARE;
LUCET, 2017).

Figura 18 — Exemplo de grafico de convergéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os recursos graficos e tabulares facilitam a visualizacdo dos resultados, mas
sao dificeis de serem analisados, principalmente quando a quantidade de dados é
grande. Métodos de inferéncia estatistica permitem interpretar os resultados de um
conjunto de teste e obter conclusbes apropriadas.

3.1 Inferéncia Estatistica

A inferéncia estatistica € um ramo da estatistica que consiste de métodos para
obtencdo de conclusdes a respeito de uma populacdo a partir de uma amostra
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aleatéria da mesma. Ela se divide em duas grandes areas: a estimacao de parametros
e os testes de hipoteses.

A estimagado de parametros consiste em fazer afirmacgdes probabilisticas sobre
o modelo probabilistico da populacdo a partir de uma amostra aleatéria desta
populagdo. Os testes de hipdteses permitem fazer inferéncias sobre outras
caracteristicas do modelo probabilistico da populagdo além dos parametros
(MONTGOMERY; RUNGER, 2003; MORETTIN, 2009).

O teste de hipbteses é um procedimento ou regra de decisdo que permite
aceitar ou rejeitar uma hipotese estatistica, com um grau de risco conhecido e com
base nas evidéncias (informacdes) fornecidas pela amostra (MONTGOMERY;
RUNGER, 2003; MORETTIN, 2009). Sao formuladas duas hipéteses basicas:

e Ho: hipotese nula — hipotese estatistica aceita como verdadeira até prova

estatistica em contrario.

e Hi: hipbtese alternativa — hipdtese contraria a hipdtese nula.

No caso da comparacao de desempenho dos algoritmos, a hipétese nula é a
afirmacao de nenhum efeito ou diferenca, enquanto a hip6tese alternativa representa
a presenca de um efeito ou diferenca entre os algoritmos.

Ao realizar um teste de hip6teses, um nivel de significancia («) € utilizado para
determinar em qual nivel a hipétese pode ser rejeitada (MONTGOMERY; RUNGER,
2003; DERRAC et al., 2011).

Um teste de hipdteses pode ser bilateral (ndo direcional) ou unilateral
(direcional). Considerando um teste de hipo6teses bilateral envolvendo duas médias pia
e U, por exemplo, tem-se como hipdtese nula Ho: ta = » € como hipétese alternativa
Hi: ua = . Considerando um teste de hipéteses unilateral pode-se ter como hipétese
nula Ho: ta > up € como hipdtese alternativa Hi: ua < b, ou como hipétese nula
Ho: ua < up € como hipétese alternativa H1: pa > . As hipdteses nula e alternativa
também podem ser escritas como Ho: pa — b =0 e H1: la— b= 0; Ho: tla— b <0 €
Hi: ta— b > 0; Ho: a — > 0 € Hi: a— up < 0 (SHESKIN, 2011). Zar (2014) apresenta
que, quando os testes ndo paramétricos sdo apropriados, os testes de hipdteses
(bilateral e unilateral) utilizam a diferenga da soma dos postos ou a diferenca dos
postos médios.
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Num teste de hipdteses estatistico, o p-valor'® € a probabilidade de se observar
um valor da estatistica maior ou igual ao valor efetivamente observado, supondo que
Ho seja verdadeiro. Um p-valor informa se um teste de hip6teses € significativo ou nao.
Deve-se verificar o p-valor com relagao ao nivel de significancia («) para a tomada de
deciséo, ou seja, se o p-valor for menor que o valor definido para «, a hipétese nula
deve ser rejeitada (MONTGOMERY; RUNGER, 2003; DERRAC et al., 2011).

Ao se realizar um teste de hipdteses existem dois tipos de erros que podem ser
cometidos. O erro do Tipo | consiste em rejeitar Ho quando de fato Ho € verdadeiro,
sendo que o nivel de significancia («) é a probabilidade de se cometer um erro do Tipo
l. O erro do Tipo Il consiste em aceitar Ho quando de fato Ho é falsa, sendo

representado por . O poder de um teste estatistico representa a capacidade do teste

de rejeitar Ho quando de fato Ho é falsa, sendo definido por 1 — g (MONTGOMERY;
RUNGER, 2003; GARCIA et al., 2010).

O procedimento geral para a realizacao de um teste de hipéteses consiste em:
definir as hip6teses de teste (Ho e H1), identificar o teste estatistico apropriado para os
dados que se deseja analisar, definir o nivel de significancia («) ou o nivel de confianca
(1 — «), calcular a estatistica de teste ou obter a probabilidade (p-valor), e avaliar o
resultado para a tomada de decisdo, que consiste em aceitar ou rejeitar a hipotese
nula (MORETTIN, 2009).

Outra abordagem é obter um intervalo de confianga para expressar o grau de
incerteza associado a uma estimativa. A estimativa intervalar de um parametro é um
intervalo entre duas estatisticas (limite inferior e limite superior) que inclui o verdadeiro
valor do parametro com uma dada probabilidade. Este intervalo é denominado de
intervalo de confianga de nivel 100(1 — @)%, sendo o intervalo de confianca de 95% o
mais utilizado. Se o intervalo de confiangca é calculado, o resultado do teste de
hipbteses pode ser inferido em um nivel de significancia estatistica associado. Em um
teste de hipo6teses bilateral, se o intervalo de confianga para um certo parametro nao
incluir o valor sob a hipétese nula que esta sendo testada, a hipétese nula sera
rejeitada e, quando o intervalo de confianga incluir o valor sob a hipétese nula que
esta sendo testada, esta sera aceita (MONTGOMERY; RUNGER, 2003; BERRAR,;
LOZANO, 2013).

10 Qutras tradugdes para p-value: P-valor, valor-p, valor p, valor de p, valor de P.
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O resultado de um teste de hipbteses consiste em aceitar ou rejeitar a hipdtese
nula. O p-valor resultante de um teste de hip6teses ndo pode ser interpretado como a
probabilidade de que um algoritmo tenha um desempenho superior sobre o seu
concorrente. Outra interpretacdo incorreta € que um p-valor muito pequeno (por
exemplo, menor que 0,001) implica em uma grande diferenca de desempenho entre
os algoritmos, enquanto um p-valor logo abaixo de 0,05 implica em um efeito
moderado. Essa interpretacdo ndo € correta, pois o p-valor depende do tamanho da
amostra (BERRAR; LOZANO, 2013). Quanto maior o tamanho da amostra, maior sera
o poder do teste estatistico, trazendo evidéncias de que uma diferenca
estatisticamente significativa sempre podera ser alcangada.

Apés a realizacao dos testes de hipéteses, podem ser aplicados testes para
estimar o tamanho do efeito ou a magnitude do efeito (do inglés effect size). Conforme
Cohen (1988), o tamanho do efeito pode ser interpretado como um indice do grau de
desvio em relagao a hipétese nula. Quanto maior o valor do tamanho do efeito, maior
sera o grau de concordancia entre os sujeitos em estudo. Os valores para 0s niveis
de tamanho do efeito sugeridos por Cohen (1988) sao: efeito fraco (baixa
concordancia) de 0,1 a 0,3; efeito médio ou moderado de 0,3 a 0,5 e efeito forte (alta
concordancia) para valores acima de 0,5. Com a mesma base descritiva, diferentes
tamanhos de amostra resultam em diferentes p-valores, mas ndo resultam em
diferencas nas estimativas dos tamanhos dos efeitos. Tomczak e Tomczak (2014)
apresentaram varios testes para estimar o tamanho do efeito em diferentes testes
paramétricos e ndo parametricos.

Muitos testes estatisticos tradicionais baseiam-se em amostras que satisfazem
condicoes chamadas parametros. Tais testes sdo chamados testes paramétricos ou
testes dependentes de distribuicdo de referéncia. Essas condicbes incluem
(DEMSAR, 2006; GARCIA et al., 2009; CORDER; FOREMAN, 2014):

a) as observagdes devem ser independentes;

b) as observacbes devem ser obtidas aleatoriamente de uma populagéao

normalmente distribuida;

c) as observagdes devem ter variancias iguais (homoscedasticidade').

Para a verificacdo da normalidade da amostra de uma populagdo pode-se
realizar o teste de Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Kolmogorov-Smirnov, entre outros.

" A grafia homoscedasticidade consta no Vocabulario Ortogréafico da Lingua Portuguesa, apesar da
grafia homocedasticidade ser frequente nas referéncias em portugués.
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A homoscedasticidade pode ser averiguada pelos testes de Bartlett (adequado para
dados com distribuicao normal), de Levene e de Fligner-Killeen (mais robustos para
dados com distribuicdo ndao normal), por exemplo (MONTGOMERY; RUNGER, 2003;
ZAR, 2014; HOLLANDER; WOLFE; CHICKEN, 2014).

Outros testes, no entanto, extraem inferéncias sobre populagcdes sem se referir
a parametros. Tais procedimentos sdo chamados de testes ndo paramétricos ou
testes livres de distribuicdo. Estes testes nao fazem qualquer suposicao a respeito da
forma da distribuicdo dos dados (DERRAC et al., 2011; CORDER; FOREMAN, 2014).

A determinacdo do teste estatistico apropriado, paramétrico ou nao
paramétrico, para os dados das amostras que se deseja analisar, inicialmente deve-se
verificar a normalidade e a homoscedasticidade. Os resultados obtidos sdo analisados
para se definir o teste estatistico adequado na comparacdo de desempenho dos
algoritmos.

Se as condicdes de normalidade e homoscedasticidade sao satisfeitas, devem
ser aplicados os testes paramétricos como, por exemplo, o teste de anélise de
variancia (do inglés Analysis of Variance, ANOVA) para trés ou mais amostras'2. Se
apenas a normalidade for satisfeita, devem ser aplicados testes paramétricos como,
por exemplo, o teste t de Student para duas amostras com variancias diferentes
(GARCIA et al., 2009; LATORRE et al., 2020).

Quando as condicdes de normalidade e homoscedasticidade nao sao
atendidas, devem ser aplicados testes ndo paramétricos como o teste de Wilcoxon,
para duas amostras dependentes, e o teste de Friedman, para trés ou mais amostras
dependentes (DERRAC et al., 2011; LATORRE et al., 2020). Carrasco et al. (2020)
realizaram um levantamento sobre os diferentes testes estatisticos, paramétricos e
nao paramétricos, utilizados para a comparacao de algoritmos de aprendizado de
maquina e otimizagao.

Nesta tese foi utilizado o teste ndo paramétrico de Friedman, pois os testes de
normalidade e homoscedasticidade sobre os dados obtidos com os experimentos
mostraram que estas condi¢des nao foram atendidas.

2 A ANOVA pode ser aplicada para amostras independentes ou dependentes (pareadas). No caso de
amostras dependentes, ela é denominada ANOVA para medidas repetidas.
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3.2 Teste de Friedman

O teste de Friedman é um método de analise ndo paramétrico aplicado a um
experimento em blocos ao acaso (aleatorizado), particularmente quando os dados nao
atendem aos pressupostos de normalidade e homoscedasticidade da andlise de
variancia (ZAR, 2014). O teste de Friedman é utilizado para trés ou mais grupos
dependentes ou pareados, ou seja, cada observacao de um grupo depende ou esta
relacionada a uma dada observag¢ao do outro grupo.

Para o teste de Friedman, os dados podem ser dispostos em uma tabela com
nlinhas e k colunas com apenas uma observacdo ¢ em cada uma das nxk células,
conforme Tabela 1. As observagdes nas diferentes linhas sdo independentes, mas as
colunas nao, pois apresentam alguma unidade de associacao. As linhas representam
0s blocos, que neste caso contém apenas um sujeito cada, e as colunas representam
os tratamentos. Os k tratamentos sdo aplicados aos n sujeitos. A observacao de cada
tratamento deve ser substituida pelo seu respectivo posto® (do inglés rank) relativo as
outras observacoes no mesmo bloco (CHAKRABORTI; GIBBONS, 2010).

Tabela 1 — Exemplo de disposicao dos dados para o teste de Friedman

Tratamentos
T T, T,
1 r11 r12 r1k
B|OCOS 2 r21 r22 r2k
Bn rn1 rn2 rnk

Fonte: Elaborado pelo autor.

As observacdes de cada bloco i sdo classificadas em ordem ascendente de 1
a k. O posto €, portanto, o nUmero de ordem de uma observacdo. No caso de
observagdes iguais (do inglés ties), deve-se calcular a média dos postos inicialmente
atribuidos e entédo substitui-los pela média obtida.

Sendo r, 0 posto da observagao do bloco /e tratamento jobtém-se R;, a média

dos postos das células do tratamento

3 Tradugdo encontrada com maior frequéncia.
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1 )
R, = 2 r, para j=1...k (43)
Considerando a hipétese nula, em que todos os algoritmos sdo equivalentes e,

portanto, suas classificacoes R; devem ser iguais, a estatistica de Friedman pode ser

calculada como
5 12n > k(k+1)?
= R ——
Iz k(k+1{2,, 2 (44)

2

A distribuicdo da estatistica de Friedman y.° se aproxima da distribuicdo »*

(qui-quadrado) com k-1 graus de liberdade quando se tem, como regra geral'4,
n>10 e k>5 (DEMSAR, 2006; DERRAC et al., 2011). Para um nimero menor de
tratamentos e/ou blocos, os valores exatos devem ser calculados (ZAR, 2014).
A estimativa do tamanho do efeito para o teste de Friedman é calculada pela
equacao (45) (TOMCZAK; TOMCZAK, 2014; ZAR, 2014).
2
W= ﬁ (45)

2

na qual W é o valor do coeficiente de concordancia de Kendall e y.° é a estatistica

de Friedman. O coeficiente de Kendall é usado como uma medida da concordancia
dos postos nos blocos, assumindo valores de 0 (indica sem concordancia) até 1 (indica
uma concordancia perfeita). O coeficiente de concordancia de Kendall utiliza os niveis
de tamanho do efeito sugeridos por Cohen (1988).

Se a hipotese nula é rejeitada no teste de Friedman, a deteccdo de quais
diferencas sao significativas entre os algoritmos pode ser feita com a aplicacao de
testes de comparagdes mudltiplas, também denominados testes post-hoc, que sao
métodos utilizados para comparar um tratamento de controle's com dois ou mais

tratamentos ou para comparar todos os tratamentos entre si.
3.3 Testes de Comparacoes Multiplas

Para realizar a comparagcdo entre mais de dois tratamentos devem ser
utilizados testes de comparagdes multiplas.

4 Nao ha consenso na literatura consultada quanto aos valores minimos de n e k para a aplicagdo da
estatistica qui-quadrado, ja que esta se trata de uma aproximacdo assintética da estatistica de
Friedman, ou seja, para nk — .

5 Também denominado grupo de controle ou apenas controle.
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Nas comparagdes mdultiplas 7 x N, um dos tratamentos é considerado como
tratamento de controle, podendo ser o tratamento de melhor desempenho ou um novo
tratamento proposto. Nas comparacées multiplas N x N todos os tratamentos séo
comparados entre si.

Nas comparagbes multiplas 7 x N sdo comparados os k— 1 tratamentos do
estudo com o tratamento de controle, enquanto que nas comparac¢des multiplas N x N

sdo consideradas (k—1)/2 comparagdes possiveis entre os tratamentos. Portanto, o

grupo de hipbteses serd composto por k— 1 hip6teses nas comparagcdes 7 x N ou
(k—1)/2 hipéteses nas comparacdes N x N, que podem ser ordenadas pelo p-valor,

do menor ao maior.

Os p-valores de todas as hip6teses do grupo podem ser obtidos por meio da
conversao da classificacao dos postos calculados aplicando a estatistica do teste z
para comparagao do tratamento /i com o tratamento j. Se o teste ndo paramétrico de
Friedman é utilizado, a estatistica do teste z € dada por (DEMSAR, 2006; GARCIA et
al., 2010; DERRAC et al., 2011)

R -R,
k(k +1) (46)
6n

Z=

emque R, e R, sdo os postos medios dos tratamentos comparados, k 0 numero total

de tratamentos e n 0o numero de blocos. O valor z é usado para obter a probabilidade
correspondente da tabela de distribuicdo normal, que é entdo comparada com o0 «
especificado no procedimento.

Nas comparagbes multiplas ocorre um erro acumulado proveniente das
combinagdes das comparacdes entre os pares de tratamentos. Isto significa que néo
se tem controle sobre a taxa de erro da familia de testes (do inglés Family-Wise Error
Rate, FWER), definida como a probabilidade de fazer uma ou mais descobertas falsas
entre todas as hipéteses ao realizar varios testes de pares de tratamentos. Desta
forma, quando um p-valor é considerado em um teste de comparacdes multiplas, ele
reflete o erro de probabilidade de uma determinada compara¢ao, mas nao leva em
consideracao as demais comparacoes (DEMSAR, 2006; DERRAC et al., 2011; ZAR,
2014).

Os testes de comparacdes multiplas resolvem este problema considerando o
erro acumulado do grupo e calculando os p-valores corrigidos (do inglés Adjusted
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P-Value, APV). Desta forma, os testes post-hoc sao realizados considerando o FWER
e 0os APVs podem ser comparados diretamente com qualquer nivel de significancia
(a) escolhido. Os testes de comparagdes multiplas diferem na maneira como ajustam
0 o para compensar as comparac¢oes multiplas (DEMSAR, 2006; GARCIA et al., 2009;
GARCIA et al., 2010; TRAWINSKI et al., 2012).

Conforme Derrac et al. (2011), nas comparacdes multiplas 7 x N, todas as
hipéteses de igualdade entre o controle e os demais tratamentos podem ser testadas
pela aplicagdo dos seguintes testes de comparagdes mdultiplas: Bonferroni, Holm,
Hochberg, Hommel, Holland, Rom, Finner e Li (DEMSAR, 2006; GARCIA et al., 2009;
GARCIA et al., 2010; TRAWINSKI et al., 2012; CARRASCO et al., 2020).

Conforme Trawinski et al. (2012), nas comparacdes multiplas N x N, em que
séo analisadas as hipoteses de igualdade entre todas as comparagdes de pares de
tratamentos existentes, podem ser utilizados o0s seguintes testes de comparacoes
multiplas: Nemenyi, Holm, Shaffer e Bergmann-Hommel (DEMSAR, 2006; GARCIA;
HERRERA, 2008; DERRAC et al., 2011; CARRASCO et al., 2020).

Garcia e Herrera (2008), Derrac et al. (2011) e Trawinski et al. (2012) mostram
que o teste de Bergmann-Hommel € o de melhor desempenho e Derrac et al. (2011)
sugerem a utilizacdo deste teste quando as diferencas entre os algoritmos
comparados forem pouco significativas.

Nesta tese aplicaram-se os testes de comparagdes multiplas N x N de Nemenyi
e de Bergmann-Hommel. Adicionalmente foram gerados os intervalos de confianga
para comparacao das diferencas de postos médios obtidos pelo teste de Friedman.

3.3.1 Teste de Nemenyi

No teste de Nemenyi, o valor de « é ajustado em uma Unica etapa, dividindo-o
pelo numero de comparagdes realizadas entre os algoritmos, m= (k- 1)/2. O p-valor
corrigido (APV) é dado por

APV, = min{v,1} v =mp, (47)
em que m € o numero de comparacoes realizadas entre os tratamentos e p, é o

i-6simo p-valor obtido da i-ésima hipétese (DERRAC et al., 2011; TRAWINSKI et al.,
2012).
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O desempenho de dois tratamentos pode ser considerado significativamente
diferente se a diferenga dos postos médios correspondentes supera a diferencga critica
(do inglés Critical Difference, CD) calculada por (DEMSAR, 2006)

CD-gq, k(k+1) (48)
6n
na qual os valores criticos g, s&o baseados na estatistica estudentizada dividida por

V2.

Demsar (2006) propds o grafico de diferencas criticas. Quando varios
tratamentos sdo comparados, os resultados dos testes podem ser representados
visualmente por um grafico que mostra a diferencga critica e os tratamentos ordenados
pelos postos médios. Os tratamentos que ndo sao estatisticamente diferentes sao
conectados por uma barra, ou seja, quando a hipbétese Ho € aceita pelo teste de
hip6teses sao formados grupos de tratamentos.

A Figura 19 apresenta um exemplo de grafico de diferengas criticas utilizando
o teste de Nemenyi. Neste exemplo os tratamentos sdo algoritmos de otimizacédo. O
grafico de CD mostra que os algoritmos DE, L-SHADE, TSDE, JADE(1), JADE(2) e
JMBO(2) sédo considerados estatisticamente iguais, assim como os algoritmos TSDE,
JADE(1), JADE(2), JMBO(2) e JMBO(1). Ja os algoritmos DE e L-SHADE sé&o
estatisticamente diferentes do algoritmo JMBO(1).

Figura 19 — Grafico de diferencas criticas utilizando o teste de Nemenyi

CcD
2 3 4 5 6 7
| | | | | |
DE JADE(2)
LSHADE JMBO(2)
TSDE —M ——— JMBO(1)
JADE(1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o grafico de diferencas criticas de Nemenyi pode-se visualizar os

tratamentos que ndo sao estatisticamente diferentes e seus postos médios, mas nao
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se pode decidir qual € o melhor dos tratamentos. O teste de Nemenyi é um teste
simples e conservador, possui pouco poder e pode nao encontrar diferenca
significativa entre os pares de tratamentos testados (DEMSAR, 2006; DERRAC et al.,
2011; TRAWINSKI et al., 2012).

3.3.2 Teste de Bergmann-Hommel

O teste de Bergmann-Hommel consiste na busca exaustiva de todos os
conjuntos possiveis de hipbéteses para uma determinada comparagdo e todas as
hipbteses elementares que ndao podem ser rejeitadas (GARCIA; HERRERA, 2008;
TRAWINSKI et al., 2012). A formulacao do procedimento de Bergmann-Hommel utiliza
a seguinte definicdo (GARCIA; HERRERA, 2008; DERRAC et al., 2011):

Definigéo: Um conjunto de hipdteses com indice | < {1,...,m} & chamado
de exaustivo se exatamente todo H,, com J €1, puder ser verdade.
Baseado nesta definicdo, o procedimento de Bergmann-Hommel rejeita todo
H; com j¢& A, sendo o conjunto de aceitagdo A, conjunto de indices de hipbteses
nulas que séo retidas, dado por

A=U{I:Iexaustivo,min{P, :i e l} > a/|l|} (49)
em que |/| representa a cardinalidade do conjunto /.

Para este procedimento, deve-se verificar em cada subconjunto / de {1, m}

se | é exaustivo, 0 que resulta em custo computacional alto. Em funcdo disto, um
conjunto E que contera todos os conjuntos exaustivos de possiveis hipéteses para
uma determinada comparacgao € previamente calculado. Uma vez obtido o conjunto
E, as hipoteses que nao pertencem ao conjunto A sdo rejeitadas (GARCIA;
HERRERA, 2008; DERRAC et al., 2011).

O p-valor corrigido (APV) do teste de Bergmann-Hommel é dado por
(TRAWINSKI et al., 2012; CARRASCO et al., 2020)

APV, =min{v,1}, v=max{|l|.min{pj, jel}:lexaustivo, ie/} (50)
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3.3.3 Intervalo de Confianga para o Teste de Friedman

O procedimento de comparagao para o teste de Friedman é baseado na
aplicagédo do método de Bonferroni-Dunn. A diferenca critica entre dois postos médios
R, e R;, designada por CDF, € obtida pela equagéo (51) (SHESKIN, 2011).

k(k+1)

CDr =z, on

(51)

na qual o valor de z, € obtido da tabela da distribuicdo normal. Para o teste de
hipteses bilateral, z,, € o valor de z correspondente ao valor de a, /2m, em que m

€ 0 numero total de comparagdes entre os tratamentos. No caso do teste de hipoteses
unilateral, z,, € o valor de z correspondente ao valor de «,,/m. O valorde z,, €
funcdo da taxa maxima de erro Tipo | da familia de testes («,, ) que pode ser aceita

no procedimento e do numero de comparagdes que sdo realizadas.
O intervalo de confianga para comparacao das diferengcas de postos médios
obtidos pelo teste de Friedman é calculado através da adicao e subtracdo do valor de

CDF & diferenga entre os postos médios: (R, — R, )+ CD, (SHESKIN, 2011).
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4 FILTROS DIGITAIS

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais sobre filtros digitais de
resposta ao impulso finita (FIR).

4.1 Sistemas de Tempo Discreto

Um sistema de tempo discreto linear e invariante no tempo pode ser descrito
por uma equacgéao de diferengas lineares que relaciona a entrada x(n) e a saida y(n)

por
ZN:aky(n—k):ibkx(n—k) (52)

com coeficientes a, e b, constantes e reais. O maior atraso, em amostras, define a

ordem do sistema. Portanto, a ordem do sistema apresentado na equacao (52) €
max{M, N} (LATHI; GREEN, 2014).
Considerando g, =0, a equagao (52) pode ser reescrita como
N M
y(n)= _;‘ a.y(n—k)+ ;bkxm— k) (53)
Na equacao (53), a saida y(n) se apresenta como dependente das amostras da
entrada x(n), ..., x(n — M) e das amostras anteriores da saida y(n— 1), ..., y(n— N).

Neste caso, diz-se que o sistema é recursivo. Quando g, =0, para k={0,...,N}, a

saida y(n) depende apenas das amostras da entrada. Sendo assim, o sistema passa

a ser denominado nao recursivo e representado por
M
y(n) =2 bx(n-k) (54)
k=0
A equacéao (54) compara-se a soma de convolucado dada pela equacéao (55),
que corresponde a um sistema discreto com resposta ao impulso h(k) = b, tal que

y(n) =3 hk)x(n—k) (55)

k=—o0

Sendo b, definido apenas para 0< k<M, entdo h(k) € ndo nula no mesmo

intervalo de k. Logo, um sistema definido pela equacao (54) tem resposta ao impulso
de duracao finita. Sistemas discretos como tal sdo comumente chamados de filtros
FIR (do inglés Finite-Duration Impulse Response). Ja os sistemas discretos recursivos
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descritos pela equagéo (53) apresentam, de modo geral, resposta ao impulso de
duragéo infinita e, por isso, sdo denominados filtros IR (do inglés Infinite-Duration
Impulse Response) (DINIZ; SILVA; NETTO, 2010). Um filtro digital € um sistema de
tempo discreto que remodela o espectro de um sinal de entrada para produzir
caracteristicas espectrais desejadas no sinal de saida (SCHILLING; HARRIS, 2012).

Em geral, filtros IR tém ordem menor que um filtro FIR equivalente e, portanto,
operam com menor atraso de processamento e requerem menos memgria, apesar de
serem suscetiveis a exatiddo dos coeficientes. Por outro lado, frequentemente € mais
simples projetar um filtro FIR com caracteristica de reposta em frequéncia arbitraria.
Além disso, os filtros FIR podem ter resposta de fase linear e tém sempre estabilidade
garantida, mesmo se considerando limitacbes de implementacdo, como a
quantizacao, ao contrario dos filtros IIR. Os métodos de projeto para filtros IIR e FIR
sao distintos (LATHI; GREEN, 2014; INGLE; PROAKIS, 2016).

Apesar dos filtros FIR e IIR terem caracteristicas diferentes, ainda assim eles
podem ser projetados para atender as mesmas especificacdes. Em alguns casos, 0
filtro FIR é chamado de filtro de média mével e o filtro IR de filtro autorregressivo de

média mével. Um filtro FIR tem uma funcéo de transferéncia polinomial em z' e se
trata de um filtro all-zero, significando que somente seus zeros no plano z determinam
sua caracteristica de resposta de magnitude. Geralmente, um filtro IIR pode resultar
em uma faixa de transicéo estreita se comparada com um filtro FIR de mesma ordem.
Contudo, um filtro IR causal nao pode alcancar uma resposta de fase linear exata,
como no caso do FIR. As caracteristicas de fase e atraso de grupo de filtros FIR sao
geralmente melhores que um filtro IIR convencional (PARKS; BURRUS, 1987).

4.2 Filtros Digitais FIR

A partir das equacoes (54) e (55), a resposta temporal do filtro FIR é
W CELED (56)
Aplicando-se a transformada z na equacéao (56) resulta em
H(z) = kﬁ‘;h(k)zk (57)

na qual H(z) expressa a funcdo de transferéncia do filtro FIR. Fungbes de

transferéncia sao frequentemente usadas para caracterizar sistemas lineares de
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tempo discreto. A ordem do filtro € M e o comprimento do filtro, ou numero de
coeficientes, € M+ 1. O filtro tem M polos na origem (z=0) e M zeros no plano z
(INGLE; PROAKIS, 2016; DINIZ; SILVA; NETTO, 2010).

Como a regido de convergéncia para H(z) é todo o plano z, exceto em z=0,
a resposta em frequéncia H(w) do filtro digital pode ser obtida a partir da sua funcao

de transferéncia avaliada sobre o circulo unitario (MITRA, 2001). Entao,

H(w)=H(2)|,_. (58)
H(w) =" h(k) e/ (59)

e a resposta temporal y(n) para uma entrada x(n) exponencial complexa x(n) =e’" é
y(n) = H(w)e"" (60)
A funcéo de transferéncia complexa H(w) também pode ser representada pela
resposta de magnitude |H(w)| e resposta de fase 6(w) = arg[H(w)]. Logo,
H(w) =|H(w)| & (61)
e a resposta temporal y(n) para uma entrada x(n) real
x(n)=e'"" + e /" =2cos(wn) (62)
pode ser escrita como (PARKS; BURRUS, 1987)
y(n) =2|H(w)|cos[@n+6(w)] (63)
Em geral, o projeto de um filtro deve satisfazer determinadas caracteristicas de
magnitude |H(w)| e de fase 6(w) . Deve-se notar que, ao se processar digitalmente um
sinal de tempo continuo, a correspondente frequéncia  deve ser devidamente
relacionada a frequéncia de tempo discreto @ 6. Isto pode ser feito ao se amostrar um
sinal senoidal x,(t)=e*'. Considerando Q_ =27/T a frequéncia de amostragem,
entao
X (D] oy = X,(nT) = €™ =& = x(n) (64)

Portanto,

Q
—QT=27->
0] 7Z’Q (65)

S

16 A unidade de w é rad, as vezes indicada como rad/amostra.
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indicando que o intervalo de frequéncias [z, 7) para a resposta em frequéncia de um
sistema de tempo discreto corresponde ao intervalo de frequéncias [-Q /2, Q_/2)

no dominio do tempo continuo (DINIZ; SILVA; NETTO, 2010).

Definindo
T =——" (66)

entao o sinal de saida y(n) sofre um atraso de z,. O termo 7, € chamado atraso de

fase do sistema. Substituindo na equacao (63) tem-se

y(n) =2|H(w)|cos| o(n—-1,) ] (67)
O atraso de grupo de um sistema € definido como
__db()
7,(w) = o (68)

Em um filtro de fase linear, todas as componentes de frequéncia apresentam o
mesmo atraso de fase pois 0 atraso de grupo € constante.

Em contraste com um sistema de tempo continuo, a resposta em frequéncia de
um sistema de tempo discreto é sempre peridédica com periodo igual a frequéncia de
amostragem, ou seja, 2z rad (PARKS; BURRUS, 1987).

4.3 Filtros FIR de Fase Linear

Os filtros de fase linear constituem uma classe de filtros FIR que apresentam
simetria par (simétricos) ou impar (antissimétricos) em relacdo ao ponto médio da
resposta ao impulso h(k). Tais filtros implicam em atraso constante no sinal de
resposta e, portanto, sem distorcéo de fase. Os filtros FIR de fase linear podem ser
classificados em quatro tipos de acordo com o tipo de simetria apresentada por h(k):

a) Tipo I, simétrico de comprimento impar;

b) Tipo Il, simétrico de comprimento par;

c) Tipo lll, antissimétrico de comprimento impar;

d) Tipo IV, antissimétrico de comprimento par.

A simetria de h(k) impde restricdes aos zeros dessas categorias de filtros, o que
limita a aplicacdo dos mesmos. Os filtros FIR do Tipo | apresentam poucas restricées

e sdo adequados para as caracteristicas de resposta em frequéncia mais comuns
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(passa-baixa, passa-alta, passa-faixa, rejeita-faixa e multibanda) (LATHI; GREEN,
2014).
Para o desenvolvimento de um filtro de fase linear, assume-se a seguinte forma
geral para a funcéao fase,
O(w) = f—aw (69)
na qual o atraso de grupo « é constante.

Fazendo inicialmente =0, entdo h(k) deve ser simétrica, equacao (70). Neste

caso, h(k) é simétrica em relacéo ao ponto médio «, tal que « ndo é necessariamente

um inteiro, para M par ou impar.
h(k)=h(M-k) 0<k<Mcom az% (70)

Admitindo f=x /2, a resposta ao impulso h(k) é antissimétrica em relagdo

a a, para M par ou impar, equagao (71).
h(k)=—-h(M-k) 0<k<M com a=% (71)

Combinando os casos de simetria e antissimetria com M par ou impar obtém-se
quatro tipos de filtros FIR de fase linear. Para estas respostas em frequéncia pode-se
escrever

H(w) = Alw)e’’ ) = % a= % (72)

na qual A(w) é a resposta em frequéncia de amplitude. Diferentemente da resposta
de magnitude, A(w) é uma funcéao real que pode ser positiva ou negativa. A resposta

de fase que corresponde a resposta de magnitude é uma funcdo descontinua,
enquanto a resposta de fase relacionada a resposta de amplitude é uma funcao linear
continua (INGLE; PROAKIS, 2016).

As respostas de magnitude e de fase do filtro FIR linear sdo dadas por (MITRA,

2001)
|H()] = |A() (73)
p- % para A(w) >0
0(w) = " (74)
g para A(w) <0



103

O atraso de grupo para todos os casos é

@)= (75)
A resposta em frequéncia de um filtro FIR Tipo | é da forma
H(w) = Alw)e ™M’ (76)
em que A(w) € dada por
M/2
A(a)):h{%:l+22h[%—k:lcos(a)k) (77)
k=1

A resposta em frequéncia de um filtro FIR Tipo Il € da forma da equacéo (76),

com A(w) sendo

Aw) - 2(M+1)/2h[M2+1 B k}cos [a)(k—1 / 2)] (78)
k=1
A resposta em frequéncia de um filtro FIR Tipo Il é da forma
H(w) = Alw)e™’? M2 (79)
com A(w) dada por
M/2 M
Alw) = 2; h[; —~ k} sen(wk) (80)

A resposta em frequéncia de um filtro FIR Tipo IV é da forma da equacéo (79),

para a qual A(w) é

(M+1)/2 h|: M+1

Aw)=2> —k}sen[a)(k—1/2)] (81)

4.4 Especificacoes de Magnitude para Filtros Digitais

Na maioria das aplicagdes praticas interessa o desenvolvimento de uma
aproximacao realizavel para um filtro digital a partir da especificacdo da resposta de
magnitude. A resposta de fase pode ser previamente definida em um projeto, como
no caso de filiros FIR de fase linear, por exemplo, ou corrigida posteriormente
adicionando filtros passa-tudo em cascata (MITRA, 2001). Desse modo, somente as
especificacdes em frequéncia de magnitude (ou amplitude) sdo apresentadas.

Os filtros seletores de frequéncia mais comuns dividem-se em quatro
categorias basicas: passa-baixa, passa-alta, passa-faixa e rejeita-faixa. As respostas
de amplitude ideais para os quatro tipos basicos sao apresentadas na Figura 20.
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Filtros seletores ideais sdo n&o causais, instaveis e apresentam resposta ao impulso
de comprimento infinito bilateralmente (SCHILLING; HARRIS, 2012; MITRA, 2001).

Os diagramas da Figura 20 apresentam a resposta em frequéncia de amplitude
para we|[0,7), jA que A(w) tem simetria par. As faixas de frequéncias tais que
A(w) =1 sdo chamadas de faixas de passagem e as faixas de frequéncias em que
Alw)=0 sdo denominadas faixas de rejeicdo'”. As frequéncias de transicdo w,,
normalmente referidas como frequéncias de corte, de modo geral ndo possuem
relacdo com as frequéncias de corte correspondentes a variagdo de —3 dB do ganho
da faixa de passagem.

Figura 20 — Resposta em frequéncia de amplitude para filtros seletores ideais: (a) passa-
baixa, (b) passa-alta, (c) passa-faixa e (d) rejeita-faixa

A A(CO) A A(a))
1 1
% o, > 0 w, g
(a) (b)
A A(a)) A A(a))
1 1
0 > O —>
0 a)c1 a)c2 7T “ O 0)01 a)02 7T “

Fonte: Adaptado de Schilling e Harris (2012).

Para que se possa obter fungdes de transferéncia estaveis e realizaveis, as
especificacoes das respostas em frequéncia de amplitude ideais apresentadas na
Figura 20 sdo relaxadas. Insere-se uma faixa de transicdo entre as faixas de
passagem e de rejeicdo para permitir uma variacao gradual da resposta de magnitude

7 Qutras denominagdes, tanto para os filtros basicos quanto para os intervalos de frequéncia de ganho
unitario ou nulo, sdo comuns em portugués.
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entre elas. Além disso, admite-se que haja uma pequena variagdo da magnitude em
ambas as faixas.

As especificacbes de amplitude ou magnitude podem ser dadas de duas
formas. Na primeira, as especificacoes de tolerancia sdo expressas em valores
absolutos, como no exemplo da Figura 21. Estas especificagcbes sdo geralmente
usadas para filtros FIR. Na segunda, chamada de especificagdes relativas, os limites
de magnitude para cada faixa sdo expressos em decibel (dB) (INGLE; PROAKIS,
2016).

Na Figura 21, as especificagdes sdo dadas para um filtro passa-baixa'e. A faixa

[0, w,] € chamada de faixa de passagem e J, € a tolerancia aceitavel da amplitude
nesta faixa. A faixa [w,, 7] € chamada de faixa de rejeicdo e 5, € a tolerancia
correspondente. O intervalo (w,, ®,) € denominado de faixa de transigao, a qual nao
impde qualquer restricdo na resposta de amplitude. Estas mesmas especificagbes

podem ser estendidas para os filtros passa-alta, passa-faixa e rejeita-faixa.

Figura 21 — Especificagdes absolutas de amplitude para um filtro passa-baixa

A Alw)
1+ §p
1 Tolerancia da
Faixa de Passagem
1-9,
]
1
: Tolerancia da
Faixa de Faixa de Rejeicdo
I Transicao
Oy f========-= F-=—=======-
0 : >
S pmmmmm - L e e e ===
0 o, @, 7T T

Fonte: Adaptado de Ingle e Proakis (2016).

8 As especificagdes das tolerancias das faixas de passagem e de rejeicdo podem ser expressas de
modo diferente, dependendo do interesse do autor.
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4.5 Projeto por Amostragem de Frequéncia

A transformada discreta de Fourier (do inglés Discrete Fourier Transform, DFT)
pode ser usada para determinar a resposta em frequéncia da resposta ao impulso de
comprimento N, definida como

N-1
C(k)=>_h(n)e>™" parak=0,1,...,N-1 (82)

k=0

Comparando-se a equacgao (59) com a equacao (82), resulta em
Clk)=H ()|, .~= H(zLNkJ parak=0,1,..., N-1 (83)

Isto significa que a DFT de h(n) fornece N amostras de frequéncia igualmente
espacgadas da fungédo de resposta em frequéncia H(w). Esta abordagem direta é

chamada de projeto por amostragem de frequéncia e pode ser vista como um
problema de interpolacdo. Quando H(w) € de fase linear, o uso da DFT inversa pode

ser simplificado, bastando aplicar as equagdes desenvolvidas para os quatro tipos de
filtros FIR de fase linear — equagdes (77), (78), (80) e (81) (PARKS; BURRUS, 1987).

Verifica-se que a resposta em frequéncia de um filtro digital se aproxima da
resposta ideal na medida que o comprimento do filtro aumenta. Se a resposta em
frequéncia desejada é a ideal, com descontinuidades, o projeto por amostragem de
frequéncia resulta em muitas oscilacoes entre as amostras e, neste caso, uma regiao
de transicao pode ser adicionada a resposta ideal (Figura 21). A forma da funcao de
transicdo pode ser relevante em um projeto.

Geralmente trés critérios baseados na medida do erro sdo usados no projeto
de filtros FIR. Um adota o erro quadratico médio na aproximagcao da resposta em
frequéncia, chamado aproximacgéao dos quadrados minimos (do inglés Least Squares,
LS). Outro especifica 0 erro maximo para faixas especificas da resposta em
frequéncia, a aproximacdo de Chebyshev. A terceira abordagem é baseada na
aproximacdo da série de Taylor para a resposta desejada, conhecida como
aproximacao de Butterworth ou maximamente plana. A maioria dos métodos de
projeto sdo baseados em uma destas trés aproximacgbes, podendo ser ainda
combinacdes ou modificagbes das mesmas (PARKS; BURRUS, 1987). Os critérios
anteriores também sao conhecidos como aproximagdes do filtro FIR por otimizagao
(DINIZ; SILVA; NETTO, 2010).
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4.5.1 Projeto no Dominio da Frequéncia pelo Erro Quadratico Minimo

A descricdo de sinais € frequentemente dada pelos seus espectros de
frequéncia ou energia em determinadas faixas. Por esta razdo, as especificagées dos
filtros sdo geralmente dadas no dominio da frequéncia e, como a energia de um sinal
se relaciona com o quadrado de sua amplitude, um critério de aproximagao baseado
no erro quadratico é apropriado (PARKS; BURRUS, 1987).

Considerando a resposta em frequéncia de um filtro digital como apresentada
na equacao (59), pode-se definir a fungao erro como

2

E =Y |H(@,) - Hy(@,) (84)

na qual H,(w,) sdo amostras da resposta em frequéncia desejada e w, sédo L

amostras de frequéncia, em geral, igualmente espagadas. Considerando o caso com
espagamentos iguais e que o problema se restrinja ao projeto de filtros FIR de fase
linear, pode-se aproximar a fungao real da resposta de amplitude A(w) em vez de
H(w). Nestas condicdes, a equagéao (84) torna-se

L1 o

E= Z|A(Q’k) - Ad(a)k)| (85)
k=0
A equacao (85) é equivalente ao critério de aproximacao pela integral do erro

quadratico da equacao (86) para L grande.
|2

E=—L [ |A@)- Ay(o) (86)

2r
4.5.2 Regides de Transicao e Fungdes de Ponderacéo

A mudanga da resposta em frequéncia desejada ideal pela insercdo de uma
regido de transicdo entre as faixas de passagem e de rejeicdo elimina as
descontinuidades e evita o fendmeno de Gibbs, oscilagbes com grande amplitude nas
transicdes. A modificacdo mais simples conecta os extremos das faixas de transicao
e rejeicao por uma funcéao linear (BURRUS; SOEWITO; GOPINATH, 1992). Como
exemplo, a resposta de amplitude para um filtro passa-baixa pode ser definida como
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1 OSa)Sa)p
w,— o
Alo) = 0, <0<, (87)
w, — @
0 o, <071

A adicao de uma funcao de ponderacao positiva W(w) a definicado do erro da

equagao (85) pode dar pesos diferentes as diferentes faixas de importancia (PARKS;
BURRUS, 1987).

2

E, = W(a)k)|A(a)k)_Ad(a)k)| (88)
Tal abordagem é denominada método dos minimos quadrados ponderados e

E, € o erro quadratico ponderado (DINIZ; SILVA; NETTO, 2010). Para um fungéo

W(w) ndo constante, o fenébmeno de Gibbs ainda pode ocorrer, mas a energia em

cada faixa pode diferir.
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5 METODOLOGIA APLICADA

Para atingir os objetivos desta tese foram realizadas as seguintes etapas:

a) consolidagao da pesquisa bibliografica sobre o tema abordado na tese;

b) selecédo de dois algoritmos de otimizagao para hibridizacao;

c) desenvolvimento de um novo algoritmo hibrido;

d) aplicagdo do algoritmo proposto a um conjunto de teste para otimizacéo

mono-objetivo com restricoes laterais;

e) realizacdo de projetos de filtros digitais FIR de fase linear utilizando o

algoritmo proposto;

f) avaliagdo de desempenho do algoritmo proposto.

A pesquisa da literatura pode ser realizada utilizando duas abordagens: o
mapeamento sistematico e a revisdo sistematica da literatura. O mapeamento
sistematico, também conhecido como estudo de escopo, fornece uma visdo geral de
uma area de pesquisa, visando detectar as principais abordagens presentes na
literatura para a area de pesquisa. Os resultados de um estudo de mapeamento
podem identificar areas adequadas para a realizacao de revisdes sistematicas da
literatura e também areas em que um estudo primario € mais apropriado (PETERSEN;
VAKKALANKA; KUZNIARZ, 2015).

O mapeamento sistematico da literatura foi realizado para a selecao dos
algoritmos de otimizagao para hibridizacéo a partir de busca no portal de periédicos
da CAPES utilizando a base de dados Scopus®, que indexa artigos das bases de
dados ACM Digital Library, Emerald Insight, Hindawi, IEEE Xplore, Inderscience
Enterprises, ScienceDirect (Elsevier), Springer Link, Taylor & Francis Online, Wiley
Online Library, World Scientific, dentre outras. A base de dados Scopus® indexa mais
de 21.500 revistas, de 5.000 editores internacionais, além de outros documentos
(CAPES, 2020).

Dentre os algoritmos de inspiracdo natural consultados, existe um numero
relativamente menor de trabalhos sobre MBO, tanto em aplicacées quanto em versdes
aprimoradas. No caso de aplicacdes, ndo foram encontrados artigos na base de dados
Scopus® em que a meta-heuristica MBO tenha sido utilizada no projeto de filtros
digitais FIR de fase linear. Em relagdo ao desempenho do MBO, as referéncias
consultadas sdo unanimes em afirmar que o operador de ajuste da borboleta é
responsavel pelo algoritmo apresentar convergéncia lenta, rapida estagnacdo em
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minimos locais (em problemas de minimizacdo) e tempo de processamento
relativamente elevado (WANG; ZHAO; DEB, 2015; FARIS; ALJARAH; MIRJALILI,
2017; STRUMBERGER et al. 2018b; YANG, 2010b).

No caso do JADE, trata-se de um algoritmo de evolucéo diferencial adaptativo
bem-sucedido que tem gerado novas implementacées e aplicagbes. Na base de
dados Scopus® nido foram encontrados estudos de aplicacdo de meta-heuristicas
hibridas baseadas em DE e MBO no projeto de filtros digitais FIR de fase linear.

Dessa forma, com base no mapeamento sistematico da literatura realizado,
foram selecionados os algoritmos MBO e JADE para hibridiza¢do, sendo o MBO o
algoritmo a ser melhorado.

Uma revisdo sistematica da literatura € um meio de identificar, avaliar e
interpretar um conjunto de estudos relevantes que abordam uma questao de pesquisa
especifica. Estudos individuais que investigam uma questao de pesquisa especifica e
contribuem para uma revisdo sistematica sdo chamados estudos primarios. Uma
revisdo sistematica € uma forma de estudo secundario, pois analisa os estudos
primarios relacionados a uma questdo de pesquisa especifica com o objetivo de
integrar e sintetizar as evidéncias relacionadas a essa questdo de pesquisa
(KITCHENHAM; CHARTERS, 2007).

Os principios que orientaram a revisao sistematica da literatura foram o objetivo
geral e a hipétese desta pesquisa enunciados no Capitulo 1. Como objetivo geral
propds-se desenvolver uma nova meta-heuristica hibrida para otimizagdo mono-
objetivo aplicada ao projeto de filtros FIR. A partir deste objetivo, levantou-se a
seguinte hipotese: “um algoritmo hibrido que combine o algoritmo MBO com o

algoritmo JADE é capaz de melhorar o desempenho do algoritmo MBO”.

5.1 Revisao Sistematica da Literatura

Nesta secdo € realizada a Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) sobre
trabalhos desenvolvidos entre 2009 e julho de 2020 relativos as aplicacées de meta-
heuristicas no projeto de filtros digitais FIR de fase linear tipo passa-alta, passa-baixa,
passa-faixa e rejeita-faixa.

Através de pesquisa no portal de periddicos da CAPES, utilizando a base de

dados Scopus®, foram encontrados quatro artigos em que os autores realizaram
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revisdes da literatura sobre a utilizacdo de meta-heuristicas no projeto de filtros digitais
FIR de uma dimensao.

Kumari e Jaglan (2017) apresentaram uma revisdao do projeto de filtros FIR
utilizando PSO, referenciando 16 artigos entre 2000 e 2016, sendo 12 artigos a partir
de 2009. Singh e Potnis (2017) revisaram 12 artigos, entre 2003 e 2016, que utilizaram
as meta-heuristicas ABC, CSA, GA e PSO no projeto de filtros FIR de fase linear.

Dwivedi, Ghosh e Londhe (2018) realizaram uma revis&o da literatura sobre o
projeto de filtros digitais FIR, de uma e duas dimensdes, com base em algoritmos
evolutivos e algoritmos de inteligéncia de enxame. Os artigos de projeto de filtros FIR
de uma dimensao foram publicados entre os anos 1991 e 2015, com 51 artigos
referenciados utilizando os algoritmos ABC, BFO, Otimizacao de Bando de Gatos (do
inglés Cat Swarm Optimization, CSO), CSA, DE, Differential Evolution Particle Swarm
Optimization Algorithm (DE-PSO), GA, Algoritmo de Busca Gravitacional (do inglés
Gravitational Search Algorithm, GSA), Algoritmo de Busca Harmdnica Oposicional (do
inglés Opposition-Based Harmony Search Algorithm, OHS), PSO, SA e Seeker
Optimization Algorithm (SOA), sendo 23 artigos posteriores ao ano de 2009.

Ravi et al. (2019) apresentaram uma revisao do projeto de filtros FIR, IIR e de
bancos de filtros, de uma e duas dimensdes, para processamento de sinal, imagem e
video. Os artigos revisados foram publicados entre os anos de 1995 e 2016 e
utilizaram os algoritmos de otimizacdo ABC, BA, CSA, DE, GA, GSA, OHS e PSO.
Foram apresentados 28 artigos de projeto de filtros FIR de uma dimenséao publicados
entre 2009 e 2016.

Os estudos de revisdo disponiveis sobre a utilizagdo de meta-heuristicas no
projeto de filtros FIR de uma dimensao sdo poucos e abordados em artigos publicados
até o ano de 2016. Além disso, Kumari e Jaglan (2017) realizaram a revisao somente
sobre a aplicacao do PSO e Singh e Potnis (2017) somente sobre a aplicacédo do ABC,
CSA, GA e PSO. Enquanto Dwivedi, Ghosh e Londhe (2018) realizaram a revisao
sobre o projeto de filtros digitais FIR de uma e duas dimensdes, e Ravi et al. (2019)
revisaram o projeto de filtros FIR, IR e bancos de filiros, de uma e duas dimensdes.

Esta tese adota a RSL segundo as diretrizes apresentadas em Kitchenham e
Charters (2007) e Kitchenham e Brereton (2013). A RSL foi dividida em trés fases
principais: planejamento (definicdo das questdes de pesquisa), conducao (definicao
dos critérios de inclusao e exclusao, definicado das estratégias para realizar a busca
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em bases de dados, avaliacdo critica e extracdo dos dados) e sintese dos resultados
encontrados na revisao.

O objetivo principal desta RSL é pesquisar os trabalhos desenvolvidos entre
2009 e julho de 2020 relativos as aplicacbes de meta-heuristicas no projeto de filtros
digitais FIR de fase linear passa-alta, passa-baixa, passa-faixa e rejeita-faixa. Partindo
deste objetivo foram definidas as seguintes questdes de pesquisa:

e QP1: Quais sdo as principais meta-heuristicas utilizadas no projeto de filtros

digitais FIR de fase linear?

e QP2: Existem estudos de aplicacao de meta-heuristicas hibridas baseadas

em DE e MBO no projeto de filtros digitais FIR de fase linear?

Apés a formulagcdo das questbes de pesquisa sdo definidos os critérios de
inclusdo e exclusao, as estratégias para realizar a busca em bases de dados, a
avaliacao critica dos artigos e a selecao dos estudos que devem ser incluidos na RSL.

Os critérios de inclusao dos artigos tém como objetivo identificar os estudos
primarios que fornecam evidéncia direta a respeito das questbes de pesquisa
(KITCHENHAM; CHARTERS, 2007). Os critérios de inclusdo definidos foram:

a) publicacbes de estudos primarios;

b) publicacdes relacionadas a utilizacdo de meta-heuristicas no projeto de

filtros FIR de fase linear;

c) ano de 2009 em diante;

d) artigos de revistas e conferéncias;

e) publicacbes escritas em inglés.

O idioma inglés foi escolhido porque a maioria das conferéncias e periddicos
relacionados com o tema da pesquisa sao apresentados neste idioma e por ser o
idioma utilizado pela maioria das bases de dados disponiveis no portal de periddicos
da CAPES.

Os critérios de exclusao foram definidos visando descartar estudos irrelevantes
no contexto das questdes de pesquisa. Os critérios de exclusao definidos foram:

a) publicactes de estudos secundarios;

b) livros, dissertagbes de mestrado, teses de doutorado, capitulos de livros,

relatérios técnicos e artigos nao escritos em inglés;

c) publicacbes sobre o projeto de outros tipos de filtros digitais;

d) publicacdes sobre o projeto de filtros FIR que ndo sejam de fase linear;
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e) publicagbes sobre o projeto de filtros FIR utilizando outras técnicas, ou seja,

que nao utilizam meta-heuristicas;

f) publicagbes que ndo estéo disponiveis para download nas bases de dados.

Na sequéncia € definida a string de busca com as palavras-chave a serem
pesquisadas nas bases de dados para contemplar as questdes de pesquisa. Para a
geracgao da string de busca, os sinbnimos sao conectados através de um operador OR
e 0s grupos de termos de busca sao conectados com um operador AND, sendo que
cada base de dados possui sua prépria sintaxe de busca.

Como um dos critérios de inclusao € que a pesquisa inclua somente artigos de
revistas e conferéncias escritos em inglés, a string de busca genérica gerada foi:

("digital filter" OR “finite impulse response” OR "FIR") AND
("metaheuristic" OR "differential evolution" OR “particle swarm
optimization” OR "monarch butterfly optimization").

Com os critérios de excluséo e incluséo e a string de busca definidos, o préximo
passo foi definir as bases de dados para a realizacdo da busca dos artigos. A busca
foi realizada no portal de peridédicos da CAPES utilizando a base de dados Scopus®
(CAPES, 2020).

Para a pesquisa na base de dados Scopus® foi utilizada a opgéo de busca
avancada. Esta opcdo permite configurar diferentes parametros que podem
considerar alguns critérios de inclusao ou de exclusdo como, por exemplo, delimitacao
do periodo de busca e seleg¢ao do idioma das publicagdes.

A primeira etapa da busca foi realizada utilizando somente a string de busca,
sendo selecionados 2.457 documentos. Na sequéncia (Etapa 2) foi realizada a
configuracéo dos parametros para a pesquisa da string de busca nos campos titulo,
resumo e palavras-chave, bem como para a selecdo dos artigos de acordo com 0s
critérios de inclusdo. Nesta etapa foram selecionados 385 documentos.

Na Etapa 3 aplicaram-se os critérios de exclusdo aos documentos selecionados
na Etapa 2, foram analisados os titulos dos artigos e excluidos aqueles com titulos
que claramente indicavam que estavam fora do escopo da RSL, sendo identificados
185 documentos. Na Etapa 4 foi realizada a analise dos documentos pelo resumo e
concluséo, resultando em 126 documentos. Na ultima etapa (Etapa 5) foi realizada a
analise dos textos completos, resultando em 93 artigos (35 de revistas e 58 de
conferéncias), sendo que cada um destes artigo cumpre os critérios de inclusao e nao

possui nenhum dos critérios de excluséao.
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A extracdo dos dados foi realizada nos 93 estudos primarios selecionados,
sendo obtidas informacdes basicas de cada artigo (tais como titulo, autores, ano de
publicacédo e tipo de publicacédo) e informacdes especificas (algoritmos de referéncia,
algoritmos utilizados para comparacao de desempenho, tipos de filtros FIR projetados,
entre outros). A Figura 22 apresenta uma visao geral da metodologia de pesquisa para
a RSL com o numero de documentos identificados em cada etapa. O método utilizado
para a sintese dos resultados encontrados na revisao sistematica de literatura foi o
descritivo (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007).

A Figura 23 apresenta o numero de publicacées por ano que utilizam meta-
heuristicas no projeto de filtros digitais FIR de fase linear, totalizando 93 publicacées
sendo 35 de revistas e 58 de conferéncias. A pesquisa foi concluida em julho de 2020
e compreende 0s anos de 2009 até 2020. Em 2009 e 2010 n&o houve publicagbes em
revistas que cumprissem os critérios de inclusao e de exclusao definidos e nos anos
2009, 2019 e 2020 nao houve publicagdes em conferéncias que cumprissem estes
mesmos critérios. E possivel observar que o nimero de artigos publicados é
significativo, com maior numero de publica¢des entre os anos de 2011 e 2017 e com
diminuicdo do numero de publicagdes a partir de 2017. A Figura 24 apresenta a
porcentagem de publicagdes por ano em revistas e em conferéncias.

A Figura 25 (a) apresenta o numero de publicacdes por base de dados (IEEE
Xplore, Elsevier, Springer, Taylor & Francis, Hindawi e Inderscience Enterprises), e a
Figura 25 (b) o numero total e a porcentagem de publicacdes de artigos em revistas e
em conferéncias nos 93 estudos primarios selecionados.

A Tabela 2 apresenta as revistas responsaveis pelas publica¢des que utilizaram
meta-heuristicas no projeto de filtros digitais FIR de fase linear e que tenham ao
menos duas publicacdes sobre o tema. Da Tabela 2 verifica-se que 11 revistas foram
responsaveis por 68,6% das publicacées entre 2011 e 2020, sendo que em 2009 e
2010 nao houve publicacées em revistas que cumprissem os critérios de inclusao e

de exclusao definidos.



Figura 22 — Visao geral da reviséo sistematica de literatura

Base de dados Scopus®

(Elsevier, Hindawi, IEEE Xplore,
Springer Link, Taylor & Francis
Online, dentre outras bases)

\ 4

Etapa 1 <

v

String de busca

("digital filter" OR “finite impulse
response” OR "FIR") AND
("metaheuristic" OR "differential
evolution" OR “particle swarm
optimization” OR "monarch
butterfly optimization")

2.457 artigos

Selecao dos artigos de acordo
com os critérios de inclusao.

\ 4
m
-
Y
T
Q
N
A

Pesquisa da string de busca
nos campos titulo, resumo e
palavras-chave.

Selecao dos artigos de acordo
com os critérios de exclusao.

v
m
-
[Y)
]
Q0
w
A

Exclusao de artigos baseados
na analise dos titulos.

Exclusao de artigos baseados
na analise dos resumos e das
conclusoes.

v
m
—_
[

©
o
&

Exclusao de artigos baseados
na andlise dos textos
completos.

\ 4
m
—
[]
el
Q0
(3]

[ 93 artigos ]

A 4

Extracdo dos dados

Fonte: Elaborado pelo autor.




116

Figura 23 — Numero de publicagdes por ano que aplicam meta-heuristicas no projeto de
filtros digitais FIR de fase linear
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Figura 24 — Porcentagem de publicagdes por ano em revistas e em conferéncias
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Saha et al. (2012) realizaram o projeto dos quatro tipos de filtro FIR de fase
linear (passa-baixa, passa-alta, passa-faixa e rejeita-faixa) utilizando a meta-
heuristica SOA e realizaram a comparagao com os projetos de filtros utilizando Real-
Coded Genetic Algorithm (RCGA), PSO e o algoritmo de Parks e McClellan (PM).
Vasundhara et al. (2013) realizaram o projeto de filtros FIR de fase linear passa-alta e
passa-baixa utilizando o algoritmo Random PSO (RPSO) hibridizado com o algoritmo
DE, conhecido como Random PSODE (RPSODE) e compararam os resultados
obtidos com DE, PSO e PSODE.
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Figura 25 — Numero de publicacdes (a) por base de dados e (b) em revistas e conferéncias
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Tabela 2 — Principais revistas com publicacdes que utilizaram meta-heuristicas no projeto de

filtros digitais FIR de fase linear

Pt A e

Applied Soft Computing 3 8,6%

International Journal of Electronics and Communications 3 8,6%
Circuits Systems and Signal Processing 2 5,7%
Engineering Applications of Atrtificial Intelligence 2 5,7%
Engineering Science and Technology, an International Journal 2 5,7%
Expert Systems with Applications 2 5,7%

IET Signal Processing 2 5,7%

International Journal of Electronics 2 5,7%

ISA Transactions 2 5,7%

Signal, Image and Video Processing 2 5,7%

Soft Computing 2 5,7%

Qutras (com um artigo cada) 11 31,4%

Total 35 100,0%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Aggarwal, Rawat e Upadhyay (2016) apresentaram o projeto de filiros FIR de

fase linear passa-alta e rejeita-faixa utilizando as meta-heuristicas CSA, PSO e

RCGA. O projeto de filtros FIR passa-alta e passa-faixa utilizando CSA adaptativo

(ACSA) foi apresentado por Sarangi et al. (2018), que compararam com os filtros

utilizando RCGA, PSO, ABC, DE e CSA.
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A Tabela 3 apresenta as conferéncias com publicagcdes que utilizaram meta-
heuristicas no projeto de filtros digitais FIR de fase linear, sendo explicitadas as que
possuem a partir de duas publicacdes. Da Tabela 3 verifica-se que 43 conferéncias,
com apenas um artigo cada, foram responsaveis por 74,1% das publicacdes entre
2010 e 2018, sendo que em 2009, 2019 e 2020 ndo houve publicagcbes em
conferéncias que cumprissem os critérios de inclusao e de exclusao definidos.

Tabela 3 — Principais conferéncias com publicacées que utilizaram meta-heuristicas no
projeto de filtros digitais FIR de fase linear

N Frequéncia Frequéncia
Conferéncia absoluta Percentual
2017 IEEE 30th Canadian Conference on Electrical and
; - 3 5,2%
Computer Engineering

2011 IEEE Student Conference on Research and Development 2 3,4%

2011 IEEE Symposium on Industrial Electronics and o
o 2 3,4%

Applications

2011 Second International Conference on Sustainable Energy o

. 2 3,4%
and Intelligent System

2012 IEEE Symposium on Humanities, Science and Engineering o

2 3,4%
Research

2013 Asia-Pacific Signal and Information Processing Association 5 3 49,
Annual Summit and Conference e

2016 International Conference on Communication and Signal > 3 49,
Processing e
Outras (com um artigo cada) 43 74.1%

Total 58 100,0%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em Kar et al. (2011) foi aplicado um algoritmo PSO melhorado, denominado
Particle Swarm Optimization with Constriction Factor and Inertia Weight Approach
(PSOCFIWA), para o projeto de filtros FIR de fase linear passa-faixa que foram
comparados com os filtros obtidos com a meta-heuristica RGA. Mandal et al. (2012)
apresentaram o projeto de um filtro FIR passa-faixa utilizando Novel PSO (NPSO) e
compararam com o0s projetos obtidos utilizando RGA, PSO, DE e PM.

Sharma, Arya e Katiyal (2014) utilizaram o algoritmo DE para obter os
coeficientes do filtro FIR passa-baixa. Severino, Linhares e Araujo (2015) utilizaram
as meta-heuristicas PSO e BA para o projeto de filtros FIR passa-baixa e compararam
o desempenho com o filtro utilizando PM. Das et al. (2016) apresentaram um
procedimento para otimizar o projeto dos coeficientes dos filtros FIR utilizando GA,
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PSO e BA. Raju, Kwan e Jiang (2018) apresentaram o projeto de filtros FIR de fase
linear passa-baixa utilizando a meta-heuristica ABC.

A Figura 26 apresenta as meta-heuristicas de referéncia utilizadas nas 93
publicacées selecionadas. Para facilitar a visualizacdo do grafico, o algoritmo de
referéncia e suas variantes, exceto hibridas, foram agrupados e representados pela
sigla do algoritmo de referéncia. Desta forma, PSO foi utilizado em 33 artigos (35,5%),
DE em 19 artigos (20,4%), CSA em 13 artigos (14,0%), ABC em 10 artigos (10,8%),
GA em 9 artigos (9,7%), em 2 artigos (2,2%) foram utilizados BA, GSA e TLBO,
enquanto em 1 artigo (1,1%) cada foram utilizados CSO, OHS, SOA, Differential
Cultural Algorithm (DC), BFO, FPA e BBO.

Conforme a Figura 26, os algoritmos hibridos utilizados como meta-heuristicas
de referéncia foram o DE-PSO em 4 artigos (4,3%), enquanto em 1 artigo (1,1%) cada
foram utilizados o Hybrid Firefly Differential Evolution Algorithm (HFDE), o Improved
Cuckoo Search Particle Swarm Optimization (ICSPSQO), o Genetic Lbest Particle
Swarm Optimization (GLPSO), e o Improved Firefly Position Optimization - Particle
Swarm Optimization (IOFP-PSO).

A Figura 27 apresenta as meta-heuristicas comparadas utilizadas nas 93
publicacées selecionadas. De modo a permitir melhor compreensao do grafico, o
algoritmo comparado e suas variantes, exceto hibridas, foram agrupados e
representados pela sigla do algoritmo comparado. Assim sendo, PSO foi utilizado em
60 artigos (64,5%), GA em 33 artigos (35,5%), DE em 30 artigos (32,3%), CSA em 9
artigos (9,7%), ABC em 8 artigos (8,6%), CSO em 3 artigos (3,2%), em 2 artigos
(2,2%) foram utilizados SOA, BFO, FPA e OHS, enquanto em 1 artigo (1,1%) cada
foram utilizados Bee Swarm Optimization (BSO), FA, BA, GSA e TLBO. Os algoritmos
hibridos utilizados como meta-heuristicas comparadas foram o DE-PSO em 5 artigos
(5,4%) e o0 Cuckoo Search Particle Swarm Optimization (CSPSO) utilizado em 1 artigo
(1,1%).

Para finalizar a sintese dos resultados encontrados na RSL foi utilizado o
programa VOSviewer, que é uma ferramenta para construgao e visualizagao de redes
bibliométricas que permite a criacdo de redes de relacdes de citacdo, cocitagao,
coautoria ou coocorréncia entre palavras-chave (VAN ECK; WALTMAN, 2010).
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Figura 26 — Meta-heuristicas de referéncia nos artigos selecionados
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Figura 27 — Meta-heuristicas de comparacao nos artigos selecionados
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Através da andlise de redes de coautoria € possivel identificar como os
pesquisadores se relacionam de acordo com a quantidade de artigos que realizam
individualmente e publicam conjuntamente. Na visualizagdo da rede, os itens sédo

representados por circulos ou rétulos, o tamanho de um circulo é determinado pelo
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peso do item (numero de publicagbes e citagdes efetuadas) e somente parte deles
tem seu nome apresentado para evitar sobreposicoées. Os autores com publicagdes
em comum sao exibidos agrupados, sendo a cor do item determinada pelo cluster ao
qual o item pertence e a largura dos links depende do numero de publicagdes comuns
entre os autores. Quanto mais préximos dois clusters estao localizados, mais fortes
sao suas relacoes (VAN ECK; WALTMAN, 2010).

Para a elaboracdo das redes foram utilizadas as informacdes dos 93 artigos
nos formatos “csv” ou “ris” obtidas da base de dados Scopus®. A Figura 28 apresenta
as redes de coautoria quando sao considerados apenas os autores com pelo menos
2 artigos e pelo menos 2 citagbes de suas respectivas obras. Dos 152 autores das
publicagdes selecionadas, 40 se enquadraram nestas restri¢cdes, distribuidos em 15
clusters de colaboracao em pesquisa. O maior cluster da rede (na cor vermelha) é
constituido por seis autores, sendo Rajib Kar o autor com maior numero de artigos
(20) e com 7 links com os demais autores, enquanto Sakti Prasad Ghoshal e Durbadal
Mandal publicaram 19 artigos e apresentam 7 links com autores de seu cluster
(Sangeeta Mandal, Suman Kumar Saha ou Vasunhara) e de outro cluster (Sangeeta
Mondal ou Dishari Chakraborty).

As redes de ligagdo dos autores podem ser visualizadas considerando o ano
das publicagdes. A partir de todos os 152 autores obtém-se as redes de coautoria da
Figura 29, onde se verifica, a partir da legenda dada e pela cor dos circulos, que o
maior numero de publicagdes ocorreu entre os anos 2011 e 2017, em concordancia
com as informagdes apresentadas na Figura 23 e na Figura 24. Com o VOSviewer
pode-se obter a informacdo dos paises dos autores dos 93 artigos selecionados,
resultando em 65 artigos com autores da india, 12 da China, 5 do Canada, 3 dos
Estados Unidos, 2 do Japao e 11 artigos que possuem autores de outros 11 paises,
dentre estes o Brasil (SEVERINO; LINHARES; ARAUJO, 2015).

Quando sao selecionados somente os autores com publicacbes em comum
dentre os 152 autores, a rede de coautoria resultante é apresentada na Figura 30,
onde se tem 25 autores em 7 clusters que possuem relagao entre si.

A relacdo de coocorréncia entre duas palavras-chave é determinada pelo
namero de artigos em que ambas ocorrem conjuntamente, seja no titulo, no resumo
ou na lista de palavras-chave (VAN ECK; WALTMAN, 2010). O tamanho do né indica
a frequéncia de ocorréncia de uma palavra e quanto mais préximos estao os nés, mais

forte é a relagdo entre estes.



Figura 28 — Redes de coautoria com as restricdes definidas

kumar, a.

sahoo, s.k.

suyama, k.

mondal, s.

quﬁhara

R sahigys k.

gao, h.
[@5 VOSviewer

«
idas, p.
zhao, a.-x.
dhabal, s.
londhe, n.d.
dwivedi, a.k.
swain, r.
dam b
upadhyay, d.k.
@
aggawara.
sanyal, s.k.
chandra, a.
aryail.g, kw'aj‘g.k.
sharpa, s.
-

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 29 — Redes de coautoria considerando o ano das publicagées
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Figura 30 — Rede com autores com publicagbes em comum
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A Figura 31 apresenta as redes de coocorréncia de palavras-chave para os 93
artigos selecionados. Para facilitar a visualizacdo, na formacdo das redes foram
selecionadas as palavras-chave com dez ou mais ocorréncias e foram retiradas da
pesquisa as palavras sem relagdo com o tema de pesquisa. Das 691 palavras-chave
inicialmente identificadas, a rede resultante possui 27 organizadas em 3 clusters. O
tamanho do circulo é referente ao nimero de ocorréncias de um termo, as palavras
presentes nos clusters possuem relacao direta entre si, o tamanho de cada palavra
no cluster esta relacionado com a sua ocorréncia nos artigos e os links entre as
palavras indicam a quantidade de artigos em que dois termos ocorrem juntos. A Figura
31 mostra que as meta-heuristicas que possuem as maiores ocorréncias na rede sao
PSO, DE e GA, sendo estas as meta-heuristicas de referéncia ou comparadas mais
utilizadas nos artigos selecionados, conforme Figura 26 e Figura 27.

Através da sintese dos resultados encontrados na RSL podem ser respondidas
as questdes de pesquisa formuladas.
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Figura 31 — Redes de coocorréncia de palavras-chave
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QP1: Quais sdo as principais meta-heuristicas utilizadas no projeto de filtros
digitais FIR de fase linear?

Através da RSL realizada foi possivel identificar que a meta-heuristica de
referéncia mais utilizada foi o PSO, aplicado em 35,5% dos artigos selecionados, e a
segunda meta-heuristica de referéncia mais utilizada foi o DE (20,4%). As cinco meta-
heuristicas de referéncia mais utilizadas foram PSO, DE, CSA, ABC e GA.

Com relacao as meta-heuristicas utilizadas para comparacao nos artigos, o
PSO foi utilizado em 64,5% dos artigos, o GA em 35,5% e o DE 32,3%. Ressalta-se
gue nao foram encontrados artigos na base de dados Scopus® em que a meta-
heuristica MBO tenha sido utilizada no projeto de filtros digitais FIR de fase linear.

QP2: Existem estudos de aplicacao de meta-heuristicas hibridas baseadas em
DE e MBO no projeto de filtros digitais FIR de fase linear?

Com relacdo aos algoritmos hibridos utilizados como meta-heuristicas de
referéncia nos artigos selecionados tém-se DE com FA (algoritmo HFDE) e DE com
PSO (algoritmo DE-PSQO), e hibridos do PSO com CSA (algoritmo ICSPSO), com GA
(algoritmo GLPSO) e com FA (algoritmo IOFP-PSO). Os algoritmos hibridos utilizados
como meta-heuristicas comparadas foram o DE-PSO e o CSA com PSO (algoritmo
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CSPSO). Na base de dados Scopus® nao foram encontrados estudos de aplicagio de
meta-heuristicas hibridas baseadas em DE e MBO no projeto de filtros digitais FIR de

fase linear.

5.2 Desenvolvimento do Algoritmo Hibrido

A selecao do algoritmo MBO como candidato a ser modificado ocorreu ap6s o
mapeamento sistematico da literatura. Algumas variantes do algoritmo MBO foram
apresentadas na secdo 2.9. Visto que as alternativas ao algoritmo MBO classico ainda
sao reduzidas e que seu desempenho € aquém do esperado para um algoritmo de
otimizacdo, o algoritmo MBO foi adotado nesta tese como base para o
desenvolvimento de uma nova variante do mesmo.

A solucdo apresentada para melhoria do algoritmo MBO consiste no
procedimento de hibridizagdo. A hibridizagcado realizada substitui inteiramente o
operador de ajuste da borboleta por outro codigo de uma meta-heuristica associada
com a etapa de intensificagdo do algoritmo doador. No processo de hibridizagao
procurou-se preservar as caracteristicas essenciais do algoritmo MBO mantendo a
relacdo com a inspiracao biolégica. O algoritmo doador selecionado foi o JADE, um
algoritmo de evolucéo diferencial adaptativo bem-sucedido que tem gerado novas
implementacdes de grande desempenho, como aqueles citados na se¢ao 2.7.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho, denominado JMBO, adota o operador
de migracao do algoritmo MBO e o mecanismo de mutagdo adaptativo do algoritmo
JADE, sem e com arquivo (Figura 32). Neste algoritmo é mantido o paralelismo dos
operadores de migragdo e de ajuste, como no MBO, sendo o primeiro aplicado a

subpopulacdo St e o segundo a subpopulacdo So.

5.3 Avaliacao de Desempenho

Inicialmente o algoritmo JMBO foi aplicado a um conjunto de teste e seu
desempenho foi comparado com outros algoritmos de otimizacdo submetidos ao
mesmo conjunto. A avaliagdo dos resultados foi realizada usando métricas tradicionais
e testes de hip6teses. Apds, o JMBO foi utilizado na solucdo de um problema de
engenharia: o projeto de filtros digitais nao recursivos pelo método de amostragem em
frequéncia. Os desempenhos dos filtros FIR obtidos pela nova meta-heuristica
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também foram comparados com os resultados de outras meta-heuristicas de

otimizagéo.

Figura 32 — Fluxograma do algoritmo JMBO
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Fonte: Elaborado pelo autor.
5.3.1 Algoritmos de Comparacao e Conjuntos de Teste

A revisdo sistematica da literatura mostrou que as meta-heuristicas mais
utilizadas para comparacao de desempenho sdo PSO, GA e DE. Como o JMBO ¢é
resultado de um algoritmo de inteligéncia de enxame e outro de evolucéo diferencial,
o PSO e o DE foram selecionados para comparacdo. Além destes, o JMBO foi
comparado com o MBO, o JADE e variantes desenvolvidas a partir do MBO (GCMBO,
IMBO, MBO-FS), do DE (TSDE) e do JADE (L-SHADE).
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Cada algoritmo foi submetido ao conjunto de problemas de referéncia para
otimizagdo mono-objetivo com restricdes laterais do Congresso Internacional de
Computacgéao Evolutiva do Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletronicos (do inglés
IEEE International Congress on Evolutionary Computation) de 2017 (CEC 2017). Este
conjunto de teste atende aos requisitos elencados no Capitulo 3.

Os algoritmos de otimizacdo mono-objetivo com restricdes laterais servem
como base para algoritmos de otimizagao mais complexos, como os algoritmos de
otimizacao multiobjetivo, e toda nova estratégia é testada em problemas de otimizacao
mono-objetivo. Para o CEC 2017 foram propostas 30 fun¢des de teste'®. Para todas

as fungdes, o intervalo de busca é o mesmo: [-100,100]°, em que D é a dimensao do

problema. As fung¢des definidas séo divididas nas seguintes categorias: fungdes

unimodais (F, ), fungées multimodais basicas (F, ,,), funcdes hibridas (F, ,,) €
fungbes compostas ( F,, 4, ). O valor 6timo para uma fungéo e dado por F(x*)=100i/,
em que / € o numero da fungdo. Como exemplos, a fungdo F, tem um valor minimo
global igual a 100, enquanto a fungdo F,, tem um valor minimo global igual a 2.000

(AWAD et al., 2016).

Como um segundo conjunto de teste, seis perfis de resposta em frequéncia de
amplitude s&o propostos para o projeto de filtros digitais FIR de fase linear Tipo I. A
funcéo objetivo para o problema de otimizacao irrestrita dos filtros é formulada em
termos de minimos quadrados ponderados.

5.3.2 Procedimento Experimental

O procedimento experimental a seguir se baseia em algumas das diretrizes
definidas por Awad et al. (2016) e foi adaptado para esta tese. Os algoritmos séo
avaliados para as dimensdes 30 e 100 e cada problema é executado 51 vezes. O
critério de parada adotado € o numero maximo de avaliagdes da funcado objetivo,
fixado em 10*D.

Para se garantir a reprodutibilidade dos resultados, a semente do gerador de
nameros pseudoaleatérios € a mesma para cada execucao de um algoritmo, ou seja,

9 A funcdo F- foi excluida por apresentar comportamento instavel e variagdes de desempenho para
um mesmo algoritmo implementado em C e MATLAB®.
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a primeira execugao inicia com a mesma semente para todo algoritmo, que é diferente
das sementes das execugdes subsequentes.

O tamanho da populacao é 2D em todos os casos?. Para o algoritmo L-SHADE
este tamanho refere-se ao tamanho da populacao inicial. A populagéo inicial gerada é
aleatéria, uniformemente distribuida e idéntica em todas as execugoes, independente
do algoritmo ou da funcdo de teste. Ao se garantir a mesma populagdo para cada
execucao, exclui-se um fator aleatério e anula-se o efeito que esta populacédo poderia
ter sobre o resultado de um algoritmo.

Uma vez obtidos os dados das 51 execugdes para cada dimenséo, algoritmo e
funcdo de teste, uma andlise comparativa € realizada empregando estatistica
descritiva e inferéncia estatistica (testes de hipoteses).

Essas analises utilizam o valor minimo alcangado por um algoritmo nas 51
execucdes das funcdes de teste em vez do erro absoluto, ou seja, da diferenga
absoluta entre o valor minimo obtido e o valor minimo conhecido de cada funcéo

F(x*). Este procedimento foi adotado para que as comparacdes graficas fossem

possiveis, ja que as diferengas dos resultados entre algoritmos chegam a poténcias
de dez e a escala logaritmica teve que ser empregada.

Também sao avaliadas a taxa de convergéncia e a complexidade dos
algoritmos. Os graficos de convergéncia sao apresentados em fungao do nimero de

avaliacGes da fungéo objetivo (N, ). Estes graficos apresentam as curvas medianas,

em vez de curvas médias, da evolucdo do valor étimo da funcado objetivo.
Adicionalmente sao gerados graficos de barras verticais que mostram a evolucéo da
mediana do valor 6timo da funcao objetivo para cada dimenséo, algoritmo e fungéo
de teste a 5, 10, 20 e 50% do numero maximo de avaliagées da funcao objetivo. A
finalidade destes graficos de barras é evidenciar a taxa de convergéncia dos
algoritmos. Mesmo assim, a grande quantidade de gréficos dificulta uma anélise
comparativa da convergéncia entre algoritmos. Para isto propde-se uma métrica de
desempenho baseada no erro, denominada Erro Cumulativo de Convergéncia (ECC),

expressa por

ECC, =3 p, (Md[F (x,)] - F(x)} (89)

20 Este tamanho de populagdo é relativamente baixo. O valor tipico para problemas similares
encontrado nas referéncias consultadas é 10D, o que pode aumentar significativamente o custo
computacional, dependendo da dimensao do problema e do nimero maximo de iteragées.
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na qual p, € P, com P= (0, 1] de cardinalidade r, x; = p;N,,, F,(x*) € o valor minimo

fer Ui

conhecido da fungao /, ¢ Md[F,(x;)] € a mediana das 51 avaliagdes da fungéo F, em
X;. Nesta tese adotou-se P ={0,05, 0,1, 0,2, 0,3, 0,5, 0,8} .

A complexidade de cada algoritmo € determinada pelo tempo médio de 30
execucdes da fungéo de teste £, para as dimensdes 30 e 100. O nUmero maximo de

avaliacoes da fungao objetivo adotado € 2.10°. As execugdes foram realizadas em
série em vez de paralelas, ja que se verificou que a variancia do tempo de execucao
no modo paralelo é maior no MATLAB®. Todos os testes de tempo foram realizados no
mesmo computador.

Medidas descritivas séo calculadas para os valores minimos de 51 execucgdes
de todos os algoritmos aplicados as 29 fungdées do CEC 2017 para as dimensdes 30
e 100. As medidas descritivas s&o: valor maximo, valor minimo, quartil superior ou

terceiro quartil (Q,), mediana (Md), quartil inferior ou primeiro quartil (Q,) e desvio

absoluto mediano (MAD). O MAD, definido como a mediana dos desvios absolutos
em relagdo a mediana dos dados, € uma medida robusta da variabilidade de dados
quantitativos.

Os extremos e quartis também sao apresentados por diagramas de caixa. Os
dados sao superpostos aos diagramas de caixa na forma de gréaficos de dispersao (do
inglés scatter-plot) para representar a distribuicdo dos mesmos. Sao considerados
resultados extremos ou discrepantes (do inglés outliers) os resultados superiores a

L, ouinferiores a L,, calculados pelas equagées (41) e (42) com c=1,5.

Resultados discrepantes retornados por um algoritmo de otimizacdo podem
indicar a convergéncia prematura em minimos locais e, possivelmente, uma
deficiéncia no operador ou etapa de diversificacdo desse algoritmo. No entanto, a
presenga de valores extremos em um conjunto de dados ndo significa,
necessariamente, que esses valores apresentam uma diferenga absoluta expressiva
em relacdo a mediana, mas apenas que se encontram além dos limites de fio de

bigode, L, e L,. Entdo, para quantificar o efeito dos valores discrepantes propoe-se

qgue a raiz quadrada do erro quadratico médio (do inglés root mean square error,
RMSE) seja aplicada aos 51 valores 6timos da fungcédo objetivo obtidos pelos
algoritmos para cada dimensao e fungéo de teste avaliadas. O objetivo é dar énfase
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principalmente aos valores extremos maiores que L, € que ocorrem com maior

frequéncia nos algoritmos testados.

Adicionalmente séo criados graficos que mostram os pares (Md, MAD) dos
algoritmos para cada dimensé&o e fungéo. Esses gréaficos expressam a exatiddo e a
variabilidade de um algoritmo.

Os graficos e métricas de desempenho citados anteriormente fornecem
informacgdes Uteis para se comparar o desempenho de algoritmos, no entanto é
necessario avaliar cada procedimento individualmente, considerando sua
especificidade, e extrair conclusbes pontuais sobre cada caso, observando um ou
mais fatores do problema (dimensao, algoritmo, funcdo). O resultado desta analise
gera diversas conclusdes parciais que sao dificeis de serem expressas quando o
conjunto de dados € grande, além de permitir diferentes interpretacées dependendo
do ponto de vista do avaliador. Os testes de hipdteses podem, nestes casos, fornecer
uma conclusao abrangente sobre o0 desempenho relativo de um algoritmo.

Os testes estatisticos realizados utilizam as 51 solugdes 6timas obtidas por um
algoritmo, apés 10*D avaliagbes da fungéo objetivo, para cada uma das 29 fungées
de teste do CEC 2017. Os resultados s&o arranjados como apresentados na Tabela 4
para cada dimensdo D. Trata-se de um experimento em blocos ao acaso com igual
namero de observacgdes (réplicas) por combinagao bloco-tratamento (HOLLANDER,;
WOLFE; CHICKEN, 2014). Um experimento em blocos € formado por k tratamentos,
n blocos e nxk células, onde cada célula contém c observacdes. No experimento
proposto, os A, algoritmos representam os tratamentos, cada bloco contém apenas

uma fungdo de teste F, e todas as células contém o mesmo numero de observagoes,
51 valores da fungao objetivo correspondentes a cada combinagdo de F, e A, .

O teste de Friedman (HOLLANDER; WOLFE; CHICKEN, 2014) € um teste de
hipbteses nao paramétrico para experimentos com dois fatores quando o nimero de
observagdes ¢ em cada célula é igual a 1. No presente experimento, 0 nimero de
observacgdes por célula é 51. Neste caso, autores classicos sugerem outros métodos
equivalentes ao teste de Friedman para avaliar experimentos com c¢>1
(HOLLANDER; WOLFE; CHICKEN, 2014; ZAR, 2014). Por outro lado, artigos
relacionados ao tema desta tese substituem as ¢ observacdes pela média aritmética
das mesmas quando ¢ >1 (GARCIA et al., 2010; DERRAC et al., 2011; CARRASCO

et al., 2020). A analise realizada sobre os dados obtidos (Capitulo 6) mostra que a
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adocao de medidas paramétricas nao é adequada para o presente caso. Sendo assim,
adotou-se a mediana das 51 observagdes de cada célula e o teste de Friedman foi

utilizado.
Tabela 4 — Arranjo dos resultados para cada dimensao
Algoritmos
A A, ... A
ﬁ,1,1 ﬁ,2,1 r;,kj
F f1,1,2 ):,2,2 f1,k,2
3
f1,1,c f1,2,c f1,k,c
f2,1,1 f2,2,1 f2,k,1
Funcoes E b1z fro0 fko
2 .
de :
Teste fyio froe fre
fn11 fn,2,1 fnk1
F fn,1,2 fn,2,2 fn,k,2
f f f

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em razdo da disparidade dos resultados obtidos pelos algoritmos de
comparacdo selecionados, estes foram divididos em dois grupos: o grupo das
Meta-heuristicas de Inteligéncia de Enxame (do inglés Swarm Intelligence
Metaheuristics, SIMz2'), formado pelos algoritmos PSO, MBO, GCMBO, IMBO e
MBO-FS; e o grupo das Meta-heuristicas baseadas na Evolucao Diferencial (do inglés
Differential Evolution-based Metaheuristics, DEM2'), que inclui DE, JADE (sem e com
arquivo), TSDE e L-SHADE. O algoritmo proposto (JMBO), nas versées sem e com

21 Termos definidos pelo autor.
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arquivo, é adicionado aos dois grupos para se realizar os testes estatisticos. Portanto,
cada grupo é constituido por sete algoritmos, ou seja, k=7.

Em relacado as funcdes de teste utilizadas, os testes estatisticos sao aplicados
aos grupos das 29 funcbées do CEC 2017. O primeiro grupo contém as fungdes

unimodais (F, ;) e as fungbes multimodais basicas (F, ,,), € 0s outros dois sdo
avaliados separadamente, o grupo das fungdes hibridas ( , ,,) € 0 grupo das fungbes
compostas ( F, 4 )- Logo, para cada grupo de fungdes de teste tem-se n=9, n=10

e n=10, respectivamente (Tabela 5).
O teste de Friedman n&o poderia ser aplicado ao grupo das fungcées unimodais

por este conter apenas duas fungdes de teste (F, e F,). Quando n=2, o coeficiente

de correlacdo de postos de Spearman deve ser empregado (ZAR, 2014). Nesta tese,
optou-se por reunir as fungdes unimodais e multimodais em um mesmo grupo
denominado unimultimodais, com n=9, e aplicar o teste de Friedman para os trés
grupos de funcoes.

Como exemplo, a Tabela 6 apresenta os resultados para as fungdes
unimultimodais com dimens&o 30 aplicadas ao grupo SIM. Cada célula apresenta a
mediana dos 51 valores da funcao objetivo obtida para cada par funcdo de teste e
algoritmo, e o correspondente posto (r). Ao final da tabela sdo apresentados a soma

dos postos (AH,) e o posto médio (R;) para cada algoritmo. A Tabela 7 ilustra os

resultados das fun¢des compostas com dimensdo 100 para os algoritmos DEM.

Uma vez calculada a estatistica de Friedman ( y.°) para cada caso, ela é
comparada com o valor critico para determinar se ha diferengas significativas entre os
algoritmos. O valor critico utilizado é obtido a partir da distribuicdo qui-quadrado ( 4?)
com k-1 graus de liberdade e «=0,05. A estimativa do tamanho do efeito para o
teste de Friedman é calculada pelo coeficiente de Kendall (W), equagéo (45).

Se o teste rejeita a hip6tese nula de que o desempenho dos algoritmos
comparados é similar, um teste de comparacdes multiplas é aplicado para encontrar
pares de algoritmos com desempenho distintos.
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Tabela 5 — Experimentos elaborados, totalizando 12 casos

. - Algoritmos Funcoes
Dimensdo (k, n)
(k tratamentos) (n blocos)
Fi1o (7,9)
S”VI F‘I1—20 (751 O)
Fai 30 (7,10)
D=30
F1—10 (7a 9)
DEM Fi2 (7,10)
Fai 50 (7,10)
Fiiio (7,9)
SIM Fii20 (7,10)
I:21—30 (751 O)
D=100
Fiiio (7,9)
DEM Fii20 (7,10)
Fai 30 (7,10)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Resultados do grupo SIM unimultimodais com D = 30

PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
5,231E+05 4  4,043E+10 6 5684E+10 7  2260E+10 5 1,274E+03 3 1,000E+02 2 1,000E+02 1
3,280E+02 3 1,382E+05 7 1,373E+05 6 1,064E+05 5 1,767E+04 4 3,000E+02 2  3,000E+02 1
5,394E+02 4 6,495E+03 6 1,223E+04 7  3,065E+03 5 5,120E+02 3  4,040E+02 1 4,586E+02 2
6,079E+02 3  8,755E+02 6  9,676E+02 7  7,980E+02 5 7511E+02 4 5497E+02 2  5418E+02 1
6,176E+02 3 6,807E+02 6  6912E+02 7  6,525E+02 4  6,597E+02 5 6,002E+02 2 6,000E+02 1
8,159E+02 3 1,637E+03 5  2,167E+03 6 1,271E+03 4  2,280E+03 7 8,017E+02 2 7,775E+02 1
9,070E+02 3 1,179E+03 6 1,225E+03 7 1,102E+03 5 1,043E+03 4 8,468E+02 2  8,458E+02 1
1,079E+03 3 1,575E+04 6 1,634E+04 7  8,328E+03 5 8,035E+03 4 9,337E+02 2 9,093E+02 1
4,718E+03 3 7933E+03 6  8,294E+03 7  7,359E+03 5 5524E+03 4  4,373E+03 2  4,207E+03 1
29 54 61 43 38 17 10
3,22 6,00 6,78 4,78 4,22 1,89 1,11

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 7 — Resultados do grupo DEM compostas com D =100

DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)

Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Foy 3,186E+03 7 2,496E+03 4 2,496E+03 3 2,400E+03 1 3,145E+03 6 2,502E+03 5 2,487E+03 2
Foo 3,254E+04 7 1,697E+04 5 1,691E+04 4 1,194E+04 1 3,045E+04 6 1,594E+04 3 1,538E+04 2
Fos 3,692E+03 7 2,986E+03 4 2,978E+03 3 2,895E+03 1 3,606E+03 6 2,975E+03 2 2,997E+03 5
Foy 4,105E+03 7 3,427E+03 2 3,428E+03 3 3,401E+03 1 4,067E+03 6 3,476E+03 4 3,502E+03 5
Fos 3,216E+03 2 3,290E+03 7 3,262E+03 4 3,216E+03 1 3,280E+03 6 3,265E+03 5 3,227E+03 3
Fo 1,389E+04 7 7,176E+03 3 7,107E+03 2 6,908E+03 1 1,331E+04 6 8,646E+03 5 8,172E+03 4
Fs; 3,339E+03 1 3,430E+03 5 3,382E+03 2 3,396E+03 3 3,412E+03 4 3,600E+03 7 3,506E+03 6
Fog 3,338E+03 4 3,353E+03 6 3,322E+03 1 3,322E+03 2 3,369E+03 7 3,346E+03 5 3,335E+03 3
Fog 8,652E+03 7 5127E+03 2 5,140E+03 3 4,687E+03 1 7,888E+03 6 5,755E+03 5 5,578E+03 4
Fs3o 7,039E+03 6 5,787E+03 2 5,825E+03 3 5,713E+03 1 8,223E+03 7 6,424E+03 5 6,413E+03 4
R, 55 40 28 13 60 46 38
R; 5,50 4,00 2,80 1,30 6,00 4,60 3,80

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesta tese foram realizadas comparacdes multiplas N x N, onde todos os
algoritmos sao comparados entre si, e sdo aplicados os testes post-hoc de Nemenyi
e de Bergmann-Hommel. Deve-se observar que, quando se deseja avaliar
estatisticamente o desempenho de um novo algoritmo, recomendam-se as
comparacoes multiplas 7 x N (GARCIA; HERRERA, 2008; DERRAC et al., 2011). A
opcao por comparagcdes multiplas N x N foi possibilitar a avaliacdo de duas
parametriza¢des do algoritmo JMBO, a op¢ado sem ou com arquivo.

Conforme Garcia e Herrera (2008), Derrac et al. (2011) e Trawinski et al. (2012),
o teste de Nemenyi é um teste conservador e pode ndo encontrar diferenca
significativa entre os pares de algoritmos testados, enquanto o teste de Bergmann-
Hommel é considerado o de melhor desempenho. Ambos os testes assumem como
hip6tese nula que ndo ha diferenca estatisticamente significativa entre os algoritmos
comparados.

Apbs o teste de Nemenyi, os resultados obtidos das comparagdes entre os
algoritmos séo representados por um grafico que mostra a diferenca critica (CD) e os
algoritmos ordenados pelos respectivos postos médios.

Enquanto os testes de Nemeny e de Bergmann-Hommel sdo testes de
hipéteses bilaterais, nos quais se assume que a hip6tese alternativa indica a
existéncia de diferenca de desempenho entre os algoritmos comparados, para o
intervalo de confianca das diferencas de postos médios obtidos pelo teste de
Friedman o teste de hipéteses é unilateral a direita (direcional), adotado nesta tese

como
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(90)

Hy:R -R, =0
H:R-R,>0

sendo R, e R; os postos médios dos algoritmos i e j. A hipétese nula é que n&o ha

diferenca de desempenho entre o par de algoritmos comparados, ja a hipdtese
alternativa € que o algoritmo j apresenta desempenho superior ao algoritmo i.

Na sequéncia, o desempenho do algoritmo JMBO (sem e com arquivo) €
comparado com os algoritmos PSO, MBO, GCMBO, IMBO, MBO-FS, DE, JADE (sem
e com arquivo), TSDE e L-SHADE em um caso de aplicacao: o projeto de filtros digitais
FIR de fase linear Tipo I. Sao realizados projetos de filtros seletores tipicos — passa-
baixa, passa-alta, passa-faixa e rejeita-faixa — de ordem 20 e 60. A minimizagcédo da
soma dos erros quadrados ponderados é adotada como critério de otimizacao,
equacao (88). Para esta avaliacdo, todos os algoritmos iniciam com a mesma
populagéo, 51 execugdes sao realizadas e o critério de parada € 0 numero maximo
de avaliagbes da fungéo objetivo, adotado igual a 3.10°D. A mediana dos erros

quadraticos minimos ( ME,,, ) alcangada por um algoritmo e a correspondente mediana

do numero de avaliagées da fungdo objetivo para convergéncia (n,) com tolerancia

de 10° em cada execugdo, sdo usados como indices de desempenho nas

comparacgoes.
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6 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta a comparagéao de desempenho do algoritmo proposto
(JMBO) com algoritmos basicos (DE e PSO), algoritmos de base (JADE e MBO) e
variantes desenvolvidas a partir destes (GCMBO, IMBO, MBO-FS, L-SHADE e TSDE)
utilizando os procedimentos apresentados no Capitulo 5. Inicialmente o algoritmo
hibrido JMBO foi codificado a partir do fluxograma da Figura 32, como apresentado
no pseudocodigo do Algoritmo 1. O procedimento de hibridizacdo realizado substituiu
0 operador de ajuste do MBO pelo operador de outra meta-heuristica, da mesma
forma que Faris, Aljarah e Mirjalili (2017) e Strumberger et al. (2018b). O JMBO adota
o operador de mutacao adaptativo do JADE, equacao (7). Ainda, quando comparado
ao MBO, o JMBO exclui o operador elitismo, adiciona o mecanismo de selecao,
preserva o paralelismo entre os operadores de migracao e de ajuste, e mantém a
ordenacao da populacao pelo fitness ao final de cada iteracao.

Os cédigos do JMBO e dos demais algoritmos de comparacdo foram
implementados em MATLAB® R2015a. As operagbes comuns aos algoritmos, como a
geracao da populagéo inicial, a verificagdo das restricdes laterais e a selegao foram
codificadas igualmente para permitir uma avaliagdo mais justa possivel da
complexidade de cada implementacao — o tempo médio de execugéao.

Sobre o tratamento das violacoes das restricoes laterais, diferentes alternativas
sao propostas para tratar essa violacdo (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005). O
método denominado bounce-back foi adotado em todos algoritmos avaliados. Este

meétodo redefine a componente excedida (v;, ,) como sendo a média entre o limite

violado (x,”, x,“°) e a correspondente componente do vetor gerador ( X kg )> OU SEJQ,
Vikg = (Xk Xikg /2 S€ Vg < Xklb (91)
Vieg =(XP+ X0 g) /2 €V, > X" (92)

Especificamente sobre o algoritmo PSO, utilizou-se a formulacdo modificada
para atualizacao do vetor velocidade proposta por Shi e Eberhart (1998), equacao
(25).

Para alguns algoritmos, o cddigo fonte em MATLAB® estava disponivel na
internet. Para outros foi necessério escrever o codigo a partir dos artigos de origem.
Em todos os casos, os codigos foram comparados com o artigo de origem, adaptados

(algumas operagdes foram vetorizadas), uniformizados em relacdo as mesmas
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operacdes e testados individualmente antes de serem submetidos ao conjunto de
teste do CEC 2017.

Algoritmo 1 — Pseudocdédigo do JMBO

10
11
12
13
14
15
16
17

18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

28

% Parametros principais de entrada do algoritmo IMBO:
% - partition,period (MBO)
% - c,p,Fm,Afactor (JADE)

% Inicia a populacao inicial
Pop « gera_pop(numPop,numvar)
% Avalia a populacao inicial
PopCost « avalia(Pop)
% ordena a populacdao conforme PopCost
Pop « ordena(PopCost,Pop)
% Define tamanho das subpopulacdes Popl e Pop2
numPopl « calcula_numPopl(numPop,partition)
numPop2 « numPop - numPop2
Enquanto a condicdo de parada nao é satisfeita
% Divide Pop em Popl e Pop2
[Popl,Pop2] « divide(Pop,numPopl, numPop2)
% ———
% Operador de migracdao baseado no MBO
% ———
for i « l:numButterflyl
for j « l:numvar
rl « rand*period
if rl < partition
NewPopl(i,j) « Popl(rand,j)
else
NewPopl(i,j) « Pop2(rand,j)

end
end
end
% ———
% Operador de mutacdo baseado no JADE

% —_——

%
%
% Gera F de acordo com a distribuicdo de Cauchy
F
%

< randF(numButterfly2,Fm)
% Seleciona as p melhores solucdes
pBest « seleciona_pbest(Pop)
% Seleciona solucdes aleatérias a partir de Pop2 e arquivo
if Afactor = TRUE
popAll « seleciona_solucoes_rand({Pop2 U Pop_arquivo})
else
popAll « { }
end
% Mutacao
NewPop2 « Pop2+F*(pBest-Pop2+Pop2(rand)-popAll(rand));
% Combina as duas subpopulacdes
NewPop « {NewPopl U NewPop2}
% Verifica violacOes das restricdes laterais
NewPop « restricoes_laterais(NewPop,limite_sup,limite_inf);
% Avalia nova a populacdo
NewPopCost « avalia(NewPop)
% A populacdo atual substitui a anterior se possuir melhor aptiddo
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29
30

31

32

33

[Pop,PopCost] « seleciona_aptos(Pop,PopCost,NewPop,NewPopCost)
Pop_arquivo « atualiza_arquivo(Pop,PopCost)

% Extrai o fator de escala dos individuos aptos

goodF « extrai_F(Pop,PopCost,F)

% Atualiza parametro de localizacao

Fm « media_Lehmer(c,Fm,goodF)

% ordena a populacao conforme PopCost

Pop « ordena(PopCost,Pop)

34 Retorno para verificacdo da condicdo de parada

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os parametros adotados para cada algoritmo foram os mesmos apresentados

nas referéncias, Tabela 8. Para todos os algoritmos relacionados o tamanho da

populacdo (N,) € um parametro constante e predeterminado, com exce¢do do

L-SHADE. Alguns parametros requerem consulta a referéncia citada para uma

descricao mais detalhada.

Tabela 8 — Configuragédo dos parametros dos algoritmos

Algoritmo

Parametro

(Referéncia) Simbolo Valor Descrigao
PSO cl 2,0 Coeficiente de aceleracao (peso
(MARINI; WALCZAK, cognitivo)
2015) c2 2,0 Coeficiente de aceleragéo (peso social)
wmax 0,9 Peso maximo de inércia
wmin 0,4 Peso minimo de inércia
K1 0,28 Coeficiente limitador da velocidade
maxima
k2 0,01 Coeficiente limitador da velocidade
minima
MBO keep 2 Numero de individuos aptos para a
(WANG; DEB; CUI, préxima geragao
2015) maxStepSize 1,0 Tamanho méaximo do passo
partition 5/12 Percentual de individuos da
subpopulacéao 1
period 1,2 Periodo de migracao (12 meses/ano)
BAR 5/12 Taxa de ajuste da borboleta
GCMBO keep 2 Numero de individuos aptos para a
(WANG; ZHAO; DEB, proxima geragao
2015) maxStepSize 1,0 Tamanho maximo do passo
partition 5/12 Percentual de individuos da
subpopulagéo 1
period 1,2 Periodo de migracao (12 meses/ano)
BAR 5/12 Taxa de ajuste da borboleta
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(Tabela 8 — Continuagao)

Algoritmo Parametro Descrigio
(Referéncia) Simbolo Valor
IMBO keep 2 Numero de individuos aptos para a
(FARIS; ALJARAH,; préxima geracao
MIRJALILI, 2017) partition 5/12 Percentual de individuos da
subpopulagao 1
period 1,2 Periodo de migragao (12 meses/ano)
b 0,2 Coeficiente linear
n 6 Coeficiente constante
MBO-FS keep 2 Numero de individuos aptos para a
(STRUMBERGER et préxima geragao
al., 2018b) maxStepSize 1,0 Tamanho méximo do passo
partition 5/12 Percentual de individuos da
subpopulagao 1
period 1,2 Periodo de migragao (12 meses/ano)
BAR 5/12 Taxa de ajuste da borboleta
alpha 0,5 Coeficiente de aleatorizagéo
beta0 1 Atratividade em r=0
betamin 0 Valor minimo para a atratividade
gamma 1 Coeficiente de absorgao da luz
DE F 0,5 Fator de escala
(PRICE, 2017) CR 0,9 Taxa de cruzamento
strategy DE/rand/1/bin  Estratégia de mutacao
JADE c 0,1 Constante positiva para adaptacao
(ZHANG; p 0,05 Porcentagem de individuos com melhor
SANDERSON, 2007) aptidao usados na mutagao
CRm 0,5 Valor inicial para CRm (valor médio na
determinacéo de CR)
Fm 0,5 Valor inicial para Fm (parametro de
localizacdo na determinacéo de F)
Afactor Ooui Opcéo de uso das solugdes arquivadas
TSDE F {1,0,1,0,0,8} Valores pré-definidos para F
(LIU et al., 2016) CR {0,1,0,9, 0,2} Valores pré-definidos para CR
L-SHADE p_best rate 0,11 Porcentagem de individuos com melhor
(TANABE; aptidao usados na mutacao
FUKUNAGA, 2014) arc_rate 14 Tamanho méaximo do arquivo
memory_size 5 Tamanho da memodria histoérica
max_pop_size 0 Tamanho inicial da populagdo (N, se 0)
min_pop_size 4 Tamanho minimo da populagao
JMBO partition 5/12 Percentual de individuos da
(WANG; DEB; CUI, subpopulagéo 1
2015; ZHANG; period 1,2 Periodo de migracéo (12 meses/ano)
SANDERSON, 2007) c 0,1 Constante positiva para adaptagao
p 0,05 Porcentagem de individuos com melhor
aptidao usados na mutagéo
Fm 0,5 Valor inicial para Fm (parédmetro de
localizacdo na determinacéo de F)
Afactor Ooui Opcéo de uso das solugdes arquivadas

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.2 Avaliacao de Desempenho sobre o Conjunto de Teste CEC 2017

Como explanado no Capitulo 5, os algoritmos foram separados no grupo SIM
(PSO, MBO, GCMBO, IMBO e MBO-FS) e no grupo DEM (DE, JADE sem e com
arquivo, L-SHADE e TSDE), tendo o JMBO sem e com arquivo participado de ambos.
Esta divisdo permitiu analisar isoladamente o desempenho do JMBO em relacéo ao
grupo SIM e ao grupo DEM.

A partir desta secdo, JADE(1) refere-se ao algoritmo JADE sem arquivo,
JADE(2) ao JADE com arquivo, JMBO(1) ao JMBO sem arquivo e JMBO(2) ao JMBO
com arquivo. Quando citado apenas JADE ou JMBO, esta-se referindo as versdes
sem e com arquivo de cada algoritmo, simultaneamente.

As medidas descritivas calculadas para os resultados das 51 execucgdes de
todos os algoritmos aplicados as 29 fungées do CEC 2017, para as dimensdes 30 e
100, sédo apresentadas na Tabela 27 até a Tabela 38 do Apéndice A. As seguintes
medidas descritivas foram determinadas: valor maximo (Max), valor minimo (Min),

quartil superior ou terceiro quartil (@, ), mediana (Md), quartil inferior ou primeiro quartil
(Q) e desvio absoluto mediano (MAD). Os extremos e quartis calculados foram

representados na forma de diagramas de caixa com seus dados superpostos para
indicar a dispersao dos mesmos22, como mostram a Figura 121 até a Figura 140 do
Apéndice B. Adicionalmente, os pares (Md, MAD) por fungdo e dimensdo séo
apresentados na Figura 141 até a Figura 150 do Apéndice B. Considerando as
medidas descritivas e suas representacoes pode-se obervar que, de modo geral,
quando JMBO(1) e JMBO(2) sdo comparados ao grupo SIM, eles obtiveram valores
medianos inferiores e dispersées menores, tanto para a dimenséo 30 quanto para a
dimensao 100. No caso do grupo DEM com dimenséo 30, os resultados para o JMBO
foram desfavoraveis para a maioria das funcoes de teste, no entanto, para a dimensao
100 o JMBO equiparou-se aos demais algoritmos em muitos casos.

Tanto a mediana (Md) quanto o desvio absoluto mediano (MAD) sdo medidas
robustas, sendo mais resilientes a resultados discrepantes que a média e o desvio
padrao, respectivamente. Entretanto, meta-heuristicas de otimizagao estédo sujeitas a
convergir para minimos locais. Nestes casos, considera-se que os valores extremos

22 Também foram obtidos os diagramas tipo notched boxplot, violin plot e box-percentile plot. No
entanto, os diagramas ficaram distorcidos para muitos casos do grupo SIM em funcéo da distribuigao
dos dados e por isso foram considerados inadequados para apresentacao nesta tese.
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sao relevantes para se caracterizar o operador, ou etapa, de diversificagdo de um
algoritmo. Para se comparar os erros em relagdo ao minimo global de cada fungéo do
conjunto de teste, F(x*), foi calculado o RMSE. Os resultados estdo disponiveis da

Tabela 39 a Tabela 42 (Apéndice A), e de forma grafica na Figura 151 e na Figura 152
para cada dimenséao e funcao de teste (Apéndice B). No Quadro 1, os desempenhos
relativos dados pelo RMSE sdo comparados. Segundo este critério, o JMBO obteve
um desempenho superior aos demais algoritmos para as fungdées unimultimodais,
ficando atras apenas do TSDE para as fungbes com dimensdo 30. No caso das
fungdes hibridas, o JMBO superou todos os algoritmos SIM, obteve um RMSE menor
que JADE para as fungées com dimensao 30 e menor que DE e TSDE para as fungdes
com dimenséo 100. O RMSE do JMBO foi menor que todos os algoritmos SIM para
as funcbes compostas e obteve um RMSE menor que DE e TSDE para estas fungdes
com dimenséao 100.

Quadro 1 — Comparacao dos algoritmos pelo RMSE

Grupo de funcées D Algoritmos

30 TSDE <JMBO(2) < JMBO(1) < DE < JADE(2) < JADE(1) < L-SHADE < IMBO <
PSO < GCMBO < MBO < MBO-FS

100 JMBO(2) < JMBO(1) < TSDE < L-SHADE < JADE(1) < JADE(2) < DE < PSO <
IMBO < GCMBO < MBO < MBO-FS

30 TSDE < L-SHADE < DE < JMBO(2) < JMBO(1) < JADE(1) < JADE(2) < IMBO <
PSO < GCMBO < MBO < MBO-FS

Unimultimodais

Hibridas
100 JADE(2) < L-SHADE < JADE(1) < JMBO(1) < JMBO(2) < DE < TSDE < PSO <
IMBO < GCMBO < MBO < MBO-FS
30 DE < TSDE < L-SHADE < JADE(2) < JADE(1) < JMBO(2) < JMBO(1) < PSO <
IMBO < GCMBO < MBO < MBO-FS
Compostas

100 L-SHADE < JADE(2) < JADE(1) < JMBO(2) < JMBO(1) < TSDE < DE < IMBO <
PSO < GCMBO < MBO < MBO-FS

Fonte: Elaborado pelo autor.

Da Figura 81 até a Figura 120 do Apéndice B sao exibidos os graficos de
convergéncia nos quais se pode observar a tendéncia da mediana do valor 6timo da
fungéo objetivo apresentado em relagdo ao niumero de avaliagdes da fungéo objetivo
(N,). Ao lado de cada grafico de convergéncia esta o grafico de barras verticais da

mediana do valor 6timo da funcao objetivo a 5, 10, 20 e 50% do numero maximo de
avaliacOes da fungao objetivo por dimensao e grupo de funcdes. A métrica proposta
como indice de desempenho para a taxa de convergéncia dos algoritmos, o ECC, foi
calculada para cada caso pela equacéao (89) com P={0,05, 0,1, 0,2, 0,3, 0,5,0,8}. A
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Tabela 9 apresenta os postos médios dos ECCs para cada dimenséao, algoritmo e
fungéo.

Segundo os postos médios dos ECCs, o JMBO exibiu postos médios inferiores
aos algoritmos SIM para todos os grupos de fungdes, tanto com dimensao 30 quanto
com dimensao 100. No caso dos algoritmos DEM com dimenséao 30, o JMBO obteve
posto médio menor que DE e TSDE para as fungdes unimultimodais, os maiores
postos médios para as fung¢des hibridas e somente o JMBO(2) obteve um posto médio
menor que DE e TSDE para as fungdes compostas. Ja para os algoritmos DEM com
dimensao 100, o posto médio do JMBO(2) foi maior apenas que L-SHADE nos trés
grupos de fungdes. Ainda sobre os algoritmos DEM com dimensao 100, o posto médio
do JMBO(1) foi menor que JADE(1), DE e TSDE para as fungdes unimultimodais,
menor que DE e TSDE para as fungbes hibridas e menor que JADE(1), DE e TSDE

para as fungdes compostas.

Tabela 9 — Postos médios dos ECCs

e 2 o < 8 8 w T §
Grupos de D 9 Q 3 g @ w oW o L o S 9
funcoes o = @ S = < I v £ = £
) ) | - )
Uni- 30 7,33 10,78 12,00 9,67 9,22 7,00 233 322 1,67 6,56 4,56 3,67

multimodais 100 6,78 11,00 11,78 9,89 867 6,89 4,00 3,11 1,78 7,56 3,89 2,67
30 8710 11,10 11,90 10,00 890 2,70 3,40 350 2,10 580 560 4,90
100 6,70 11,00 12,00 990 880 7,10 330 330 1,70 7,50 360 3,10
30 7,60 10,90 12,00 880 960 520 300 260 1,80 6,30 560 4,60
100 7,80 11,00 12,00 7,90 890 660 460 330 130 7,50 4,10 3,00

Hibridas

Compostas

Fonte: Elaborado pelo autor.

A avaliacado da complexidade dos algoritmos utilizando o tempo médio (7 ) de
execugao, em segundos, da fungdo F, com dimensdes 30 e 100 é apresentada na
Figura 33. Os testes foram realizados no MATLAB® 2015b em um mesmo computador
com a seguinte configuracdo: placa mae PCWARE IPMB250, processador Intel® Core
i5-7400 3 GHz e 8 GB de RAM DDR4.

O tempo médio de execucdo da fungdo F,, com dimens&o 30 para o JMBO(1)
foi de 1,09 s, menor que JADE(1) (1,10 s), JMBO(2) (1,41 s), JADE(2) (1,41 s),
L-SHADE (2,88 s), TSDE (3,60 s), GCMBO (146,28 s), MBO-FS (187,19 s) e MBO
(368,64 s). Em relacdo a dimensao 100, o JMBO(1) apresentou tempo médio de
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6,33 s, menor que JADE(2) (6,51 s), JMBO(2) (6,74 s), IMBO (6,79 s), L-SHADE
(7,41 s), TSDE (10,12 s), GCMBO (154,77 s), MBO-FS (204,21 s) e MBO (380,41 s).

Figura 33 — Tempos médios de execucéao para (a) D=30e (b) D=100

103

(b)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na sequéncia sao apresentados os resultados tabulados por grupos de funcoes
e aplicados testes de hipoteses, como disposto no Procedimento Experimental (secao
5.3.2). Todos os testes estatisticos e graficos que seguem foram realizados com o
software R.

Para todos os casos foram realizadas andlises de normalidade utilizando o
teste de Shapiro-Wilk e de homoscedasticidade utilizando o teste de Levene. Como
estas duas condi¢gdes ndo foram atendidas, foram aplicados testes nao paramétricos.
Para realizar a comparacdo entre mais de trés algoritmos diferentes com amostras

dependentes, selecionou-se o teste ndo paramétrico de Friedman.
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A Tabela 10 até a Tabela 21 apresentam a mediana dos 51 valores da fungéo
objetivo (Md) obtida para cada par funcao de teste e algoritmo, e o correspondente

posto (r). A soma dos postos (R,) e o posto médio (R;) para cada algoritmo sao

apresentados ao final de cada tabela.

Para as fung¢des unimultimodais com dimensao 30 (Tabela 10) e 100 (Tabela
11) aplicadas aos algoritmos SIM verifica-se que o JMBO(2) foi o algoritmo com o
menor posto médio, seguido pelo JMBO(1).

Para as funcbes hibridas com dimensdo 30 aplicadas aos algoritmos SIM
(Tabela 12) verifica-se que o JMBO(2) foi o algoritmo com o menor posto médio, e
para a dimensdo 100 (Tabela 13) os algoritmos JMBO(1) e JMBO(2) obtiveram o
mesmo posto médio, sendo o menor dentre 0s algoritmos comparados.

Para as fungdes compostas com dimensao 30 e 100, Tabela 14 e Tabela 15,
respectivamente, o JMBO(2) foi 0 algoritmo com o menor posto médio, do mesmo
modo que os grupos de fungdes anteriores.

Para todos os grupos de fun¢cées com dimensao 30 e 100 aplicados aos
algoritmos SIM (Tabela 10 até Tabela 15), o algoritmo com o maior valor do posto
médio foi o MBO-FS.

Para as fungbes unimultimodais com dimensao 30 aplicadas aos algoritmos
DEM (Tabela 16) verifica-se que o JADE(2) foi o algoritmo com o0 menor posto médio
e para a dimensao 100 (Tabela 17) os algoritmos JADE(2) e L-SHADE obtiveram o
menor posto médio.

Para as fungbes hibridas com dimensdo 30 aplicadas aos algoritmos DEM
(Tabela 18), o algoritmo TSDE apresentou o menor posto médio. Para as funcdes
compostas com dimensao 30 (Tabela 20) o menor posto médio foi obtido pelo
algoritmo DE. Para as fung¢des hibridas e compostas com dimensao 100, Tabela 19 e
Tabela 21, respectivamente, o L-SHADE apresentou o menor posto médio.

O algoritmo com o maior posto médio foi o JMBO(1) para todas as fungées com
dimensao 30 do grupo DEM (Tabela 16, Tabela 18 e Tabela 20), o algoritmo DE
obteve os maiores postos médios para as fungdes unimultimodais e hibridas com
dimensao 100 (Tabela 17 e Tabela 19) e o TSDE obteve o maior valor do posto médio
para as fun¢des compostas com dimenséo 100 (Tabela 21).



Tabela 10 — Resultados do grupo SIM unimultimodais com D = 30

1

45

PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Foq 5,231E+05 4 4,043E+10 6 5,684E+10 7 2,260E+10 5 1,274E+03 3 1,000E+02 2 1,000E+02 1
Fos3 3,280E+02 3 1,382E+05 7 1,373E+05 6 1,064E+05 5 1,767E+04 4 3,000E+02 2 3,000E+02 1
Fo4 5394E+02 4 6,495E+03 6 1,223E+04 7 3,065E+03 5 5120E+02 3 4,040E+02 1 4586E+02 2
Fos 6,079E+02 3 8,755E+02 6 9,676E+02 7 7,980E+02 5 7511E+02 4 5,497E+02 2 5,418E+02 1
Fos 6,176E+02 3 6,807E+02 6 6,912E+02 7 6,525E+02 4 6,597E+02 5 6,002E+02 2 6,000E+02 1
Fo7 8,159E+02 3 1,537E+03 5 2,167E+03 6 1,271E+03 4 2,280E+03 7 8,017E+02 2 7,775E+02 1
Fos 9,070E+02 3 1,179E+03 6 1,225E+03 7 1,102E+03 5 1,043E+03 4 8,468E+02 2 8,458E+02 1
Fog 1,079E+03 3 1,575E+04 6 1,634E+04 7 8,328E+03 5 8,035E+03 4 9,337E+02 2 9,093E+02 1
Fio 4718E+03 3 7,933E+03 6 8,294E+03 7 7,359E+03 5 5,524E+03 4 4373E+03 2 4,207E+03 1
R 29 54 61 43 38 17 10
R; 3,22 6,00 6,78 4,78 4,22 1,89 1,11
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 11 — Resultados do grupo SIM unimultimodais com D =100
PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Foq 2,775E+09 3 3,369E+11 6 3,463E+11 7 2,407E+11 5 7,025E+10 4 1,381E+03 2 3,999E+02 1
Fos 1,843E+04 3 8,056E+05 7 6,578E+05 5 7,311E+05 6 3,729E+05 4 1,480E+04 2 3,628E+03 1
Fo4 1,043E+03 3 9,091E+04 6 1,526E+05 7 6,197E+04 5 3,626E+03 4 5,382E+02 1 5,696E+02 2
Fos 1,080E+03 3 2,567E+03 6 2,589E+03 7 2,208E+03 5 1,708E+03 4 7,348E+02 2 6,672E+02 1
Fos 6,480E+02 3 7,328E+02 6 7,426E+02 7 7,221E+02 5 6,797E+02 4 6,018E+02 2 6,007E+02 1
Fo7 1,583E+03 3 8,673E+03 5 1,205E+04 7 5,660E+03 4 9,874E+03 6 1,057E+03 2 1,022E+03 1
Fos 1,447E+03 3 2,748E+03 6 3,013E+03 7 2,469E+03 5 2,206E+03 4 1,031E+03 2 9,801E+02 1
Fog 2,497E+04 3 1,121E+05 7 1,100E+05 6 8,632E+04 5 3,977E+04 4 1,296E+03 2 1,060E+03 1
Fio 1,469E+04 3 3,122E+04 6 3,126E+04 7 2,925E+04 5 1,617E+04 4 1,381E+04 2 1,347E+04 1
R 27 55 60 45 38 17 10
R; 3,00 6,11 6,67 5,00 4,22 1,89 1,11
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 12 — Resultados do grupo SIM hibridas com D = 30
PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Fi 1,254E+03 3 6,151E+03 6 7,588E+03 7 3,597E+03 5 1,294E+03 4 1,216E+03 1 1,230E+03 2
Fis 1,664E+06 4 3,596E+09 6 6,005E+09 7 1,692E+09 5 5,825E+05 3 9,606E+03 1 1,001E+04 2
Fi3 6,737E+04 3 1,514E+09 6 3,213E+09 7 5291E+08 5 8,865E+04 4 3,939E+03 2 2,798E+03 1
Fiy4 2,516E+03 3 2,877E+06 7 9,030E+05 5 1,100E+06 6 3,241E+03 4 1,593E+03 2 1,586E+03 1
Fis 1,139E+04 3 9,969E+06 6 3,014E+08 7 6,472E+06 5 7,039E+04 4 1,830E+03 2 1,782E+03 1
Fis 2,267E+03 3 4,134E+03 6 4527E+03 7 3,546E+03 5 3,135E+03 4 2,093E+03 2 1,988E+03 1
Fi7 2,058E+03 3 2,939E+03 6 3,204E+03 7 2,699E+03 5 2,513E+03 4 1,885E+03 2 1,884E+03 1
Fis 6,616E+04 3 1,169E+07 6 1,351E+07 7 8,191E+06 5 9,740E+04 4 5,394E+03 2 3,049E+03 1
Fig 4,802E+03 3 1,855E+08 6 5,158E+08 7 6,043E+07 5 1,471E+05 4 2,153E+03 2 2,076E+03 1
F2o 2,339E+03 3 2,908E+03 7 2,829E+03 5 2,839E+03 6 2,605E+03 4 2,176E+03 2 2,157E+03 1
R 31 62 66 52 39 18 12
R 3,10 6,20 6,60 5,20 3,90 1,80 1,20

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 13 — Resultados do grupo SIM hibridas com D= 100
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46

PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Fiy 2,965E+03 3 1,918E+05 6 2,559E+05 7 1,825E+05 5 1,483E+04 4 1,982E+03 1 2,268E+03 2
Fi 8,047E+08 3 1,481E+11 6 1,689E+11 7 1,051E+11 5 2,329E+09 4 3,488E+05 1 5,391E+05 2
Fi3 2,422E+05 4 2,736E+10 6 4,530E+10 7 1,258E+10 5 6,568E+04 3 4,655E+03 2 2,881E+03 1
Fiy4 4,160E+05 4 5,860E+07 6 8,884E+07 7 5,220E+07 5 2,246E+05 3 6,458E+03 2 2,110E+03 1
Fis 8,543E+04 3 9,887E+09 6 1,701E+10 7 4,601E+09 5 8,643E+04 4 2,914E+03 1 3,213E+03 2
Fis 5,375E+03 3 1,682E+04 6 1,862E+04 7 1,345E+04 5 7,366E+03 4 3,932E+03 2 3,930E+03 1
Fi7 5117E+03 3 1,177E+05 6 4,859E+05 7 1,176E+04 5 6,570E+03 4 3,605E+03 2 3,594E+03 1
Fis 7417E+05 4 8,949E+07 6 1,481E+08 7 6,701E+07 5 3,691E+05 3 1,493E+05 2 6,934E+04 1
Fig 2,933E+05 3 1,057E+10 6 1,582E+10 7 3,208E+09 5 1,302E+06 4 2,966E+03 1 3,176E+03 2
F2o 4,762E+03 3 7,460E+03 6 7,584E+03 7 6,992E+03 5 6,044E+03 4 3,739E+03 1 3,800E+03 2
R 33 60 70 50 37 15 15
R; 3,30 6,00 7,00 5,00 3,70 1,50 1,50
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 14 — Resultados do grupo SIM compostas com D= 30
PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Fo; 2,419E+03 3 2,644E+03 6 2,688E+03 7 2,561E+03 5 2,546E+03 4 2,350E+03 2 2,343E+03 1
Foo 2,461E+03 3 8,544E+03 6 8,996E+03 7 7,867E+03 5 3,002E+03 4 2,300E+03 2 2,300E+03 1
Fo3 2,860E+03 3 3,209E+03 6 3,211E+03 7 3,040E+03 4 3,162E+03 5 2,699E+03 2 2,698E+03 1
Foy 3,077E+03 3 3,419E+03 5 3,438E+03 7 3,262E+03 4 3,432E+03 6 2,865E+03 1 2,868E+03 2
Fos 2,895E+03 3 3,911E+03 6 5,122E+03 7 3,436E+03 5 2,945E+03 4 2,888E+03 2 2,887E+03 1
Fos 4,160E+03 1 8,567E+03 6 1,004E+04 7 7,754E+03 4 8,400E+03 5 4621E+03 3 4232E+03 2
Fo; 3,278E+03 4 3,855E+03 7 3,771E+03 6 3,200E+03 1 3,679E+03 5 3,227E+03 3 3,226E+03 2
Fog 3,276E+03 4 6,305E+03 6 6,504E+03 7 3,300E+03 5 3,258E+03 3 3,100E+03 1,5 3,100E+03 1,5
Fog 3,741E+03 3 5,532E+03 6 5,683E+03 7 5,099E+03 5 4,418E+03 4 3,568E+03 2 3,536E+03 1
F3 1,629E+05 3 1,655E+08 6 3,034E+08 7 7,804E+07 5 6,815E+05 4 7,463E+03 2 6,828E+03 1
R, 30 60 69 43 44 21 14
R, 3,00 6,00 6,90 4,30 4,40 2,05 1,35
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 15 — Resultados do grupo SIM compostas com D= 100
PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Foy 3,124E+03 3 4,532E+03 6 4,565E+03 7 4,052E+03 5 3,992E+03 4 2,502E+03 2 2,487E+03 1
Foo 1,823E+04 3 3,388E+04 6 3,396E+04 7 3,188E+04 5 1,905E+04 4 1,594E+04 2 1,538E+04 1
Fo3 4,423E+03 3 5,833E+03 7 5,760E+03 6 5,193E+03 5 5,149E+03 4 2,975E+03 1 2,997E+03 2
Foy 4,978E+03 3 8,829E+03 6 8,911E+03 7 8,403E+03 5 7,253E+03 4 3,476E+03 1 3,502E+03 2
Fos 3,433E+03 3 4,966E+04 6 6,900E+04 7 3,563E+04 5 5,206E+03 4 3,265E+03 2 3,227E+03 1
Fos 1,635E+04 3 4,804E+04 6 5210E+04 7 4,090E+04 4 4106E+04 5 8,646E+03 2 8,172E+03 1
Fo; 4,013E+03 4 9,942E+03 6 1,017E+04 7 3,200E+03 1 6,150E+03 5 3,600E+03 3 3,506E+03 2
Fog 4,068E+03 4 3,786E+04 6 4,687E+04 7 3,300E+03 1 1,185E+04 5 3,346E+03 3 3,335E+03 2
Faog 8,336E+03 3 4,967E+04 6 1,243E+05 7 2,263E+04 5 1,068E+04 4 5,755E+03 2 5,578E+03 1
F3 1,763E+07 4 1,823E+10 6 2,368E+10 7 6,745E+09 5 1,129E+07 3 6,424E+03 2 6,413E+03 1
R 33 61 69 41 42 20 14
R 3,30 6,10 6,90 4,10 4,20 2,00 1,40

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 16 — Resultados do grupo DEM unimultimodais com D = 30
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DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Foq 1,000E+02 2 1,000E+02 4,5 1,000E+02 2 1,000E+02 2 1,000E+02 4,5 1,000E+02 7 1,000E+02 6
Fos3 3,000E+02 7 3,000E+02 3,5 3,000E+02 3,5 3,000E+02 5 3,000E+02 6 3,000E+02 2 3,000E+02 1
Fo4 4586E+02 7 4,040E+02 1 4,586E+02 3,5 4,586E+02 5 4,586E+02 6 4,040E+02 2 4,586E+02 3,5
Fos 6,609E+02 7 5,249E+02 2 5,253E+02 3 5,169E+02 1 5,398E+02 4 5,497E+02 6 5418E+02 5
Fos 6,000E+02 2 6,000E+02 2 6,000E+02 2 6,000E+02 6 6,000E+02 4 6,002E+02 7 6,000E+02 5
Fo7 8,977E+02 7 7,542E+02 2 7,544E+02 3 7,513E+02 1 7,709E+02 4 8,017E+02 6 7,775E+02 5
Fos 9,600E+02 7 8,262E+02 3 8,251E+02 2 8,179E+02 1 8,408E+02 4 8,468E+02 6 8,458E+02 5
Fog 9,000E+02 2 9,000E+02 4 9,000E+02 2 9,041E+02 5 9,000E+02 2 9,337E+02 7 9,093E+02 6
Fio 7,602E+03 7 2,879E+03 3 2,839E+03 2 2,789E+03 1 3,171E+03 4 4373E+03 6 4,207E+03 5
R 48 25 23 27 39 49 42
R; 5,33 2,78 2,56 3,00 4,28 5,44 4,61
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 17 — Resultados do grupo DEM unimultimodais com D= 100
DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Foq 3,311E+03 6 1,000E+02 3 1,000E+02 1 1,000E+02 2 1,787E+04 7 1,381E+03 5 3,999E+02 4
Fos 4,076E+05 7 3,000E+02 3 3,000E+02 2 3,000E+02 1 1,339E+04 5 1,480E+04 6 3,628E+03 4
Fo4 6,204E+02 7 5,438E+02 4 4,692E+02 1 5,100E+02 2 6,114E+02 6 5,382E+02 3 5,696E+02 5
Fos 1,352E+03 7 6,909E+02 4 6,779E+02 3 5,766E+02 1 1,310E+03 6 7,348E+02 5 6,672E+02 2
Fos 6,000E+02 3 6,000E+02 1 6,000E+02 2 6,010E+02 6 6,004E+02 4 6,018E+02 7 6,007E+02 5
Fo7 1,654E+03 7 9,993E+02 3 9,838E+02 2 9,249E+02 1 1,616E+03 6 1,057E+03 5 1,022E+03 4
Foe 1653E+03 7  9869E+02 4 9,757E+02 2  8776E+02 1  1596E+03 6 1,031E+03 5 9,801E+02 3
Fog 9,000E+02 1 9,183E+02 3 9,096E+02 2 1,002E+03 5 9,427E+02 4 1,296E+03 7 1,060E+03 6
Fio 3,065E+04 7 1,476E+04 4 1,478E+04 5 9,682E+03 1 2,827E+04 6 1,381E+04 3 1,347E+04 2
R 52 29 20 20 50 46 35
R; 5,78 3,22 2,22 2,22 5,56 5,11 3,89
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 18 — Resultados do grupo DEM hibridas com D= 30
DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Fiy 1,108E+03 1 1,130E+03 3 1,133E+03 4 1,174E+03 5 1,109E+03 2 1,216E+03 6 1,230E+03 7
Fis 1,436E+04 7 7,206E+03 4 3,538E+03 1 3,861E+03 3 3,789E+03 2 9,606E+03 5 1,001E+04 6
Fi3 1,379E+03 5 1,356E+03 2 1,366E+03 3 1,372E+03 4 1,323E+03 1 3,939E+03 7 2,798E+03 6
Fiy 1,422E+03 2 1,462E+03 4 1,485E+03 5 1,458E+03 3 1,408E+03 1 1,593E+03 7 1,586E+03 6
Fis 1,508E+03 2 1,596E+03 4 1,626E+03 5 1,562E+03 3 1,506E+03 1 1,830E+03 7 1,782E+03 6
Fis 1,784E+03 1 1,975E+03 4 1,911E+03 2 1,918E+03 3 1,989E+03 6 2,093E+03 7 1,988E+03 5
Fi7 1,738E+03 1 1,761E+03 3 1,762E+03 4 1,768E+03 5 1,738E+03 2 1,885E+03 7 1,884E+03 6
Fis 1,866E+03 2 1,868E+03 3 1,926E+03 4 1,926E+03 5 1,823E+03 1 5,394E+03 7 3,049E+03 6
Fig 1,905E+03 2 1,959E+03 4 2,001E+03 5 1,939E+03 3 1,905E+03 1 2,153E+03 7 2,076E+03 6
F2o 2,021E+03 1 2,152E+03 3 2,156E+03 4 2,160E+03 6 2,023E+03 2 2,176E+03 7 2,157E+03 5
R 24 34 37 40 19 67 59
R 2,40 3,40 3,70 4,00 1,90 6,70 5,90

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 19 — Resultados do grupo DEM hibridas com D =100

1

48

DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Fiy 1,736E+03 2 2,295E+03 6 2,376E+03 7 2,184E+03 4 1,716E+03 1 1,982E+03 3 2,268E+03 5
Fi 1,322E+06 6 2,758E+04 3 1,718E+04 1 2,288E+04 2 2,334E+06 7 3,488E+05 4 5,391E+05 5
Fi3 2,932E+03 2 3,138E+03 4 3,408E+03 5 3,894E+03 6 2,972E+03 3 4,655E+03 7 2,881E+03 1
Fiy4 1,778E+03 2 1,903E+03 3 1,975E+03 4 1,976E+03 5 1,747E+03 1 6,458E+03 7 2,110E+03 6
Fis 2,091E+03 5 1,864E+03 3 1,819E+03 1 1,824E+03 2 2,044E+03 4 2,914E+03 6 3,213E+03 7
Fis 9,454E+03 7 4,607E+03 4 4,703E+03 5 3,693E+03 1 8,442E+03 6 3,932E+03 3 3,930E+03 2
Fi7 6,616E+03 7 4,082E+03 5 4,050E+03 4 3,214E+03 1 5,464E+03 6 3,605E+03 3 3,594E+03 2
Fis 2,573E+05 7 2,876E+03 3 2,262E+03 1 2,472E+03 2 3,969E+03 4 1,493E+05 6 6,934E+04 5
Fig 2,158E+03 5 2,116E+03 1 2,140E+03 3 2,149E+03 4 2,128E+03 2 2,966E+03 6 3,176E+03 7
F2o 6,689E+03 7 4,387E+03 6 4,349E+03 5 3,484E+03 1 4,012E+03 4 3,739E+03 2 3,800E+03 3
R 50 38 36 28 38 47 43
R; 5,00 3,80 3,60 2,80 3,80 4,70 4,30
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 20 — Resultados do grupo DEM compostas com D = 30
DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Foy 2,441E+03 7 2,327E+03 3 2,326E+03 2 2,319E+03 1 2,342E+03 4 2,350E+03 6 2,343E+03 5
Foo 2,300E+03 3 2,300E+03 3 2,300E+03 3 2,300E+03 6,5 2,300E+03 3 2,300E+03 6,5 2,300E+03 3
Fo3 2,670E+03 2 2,675E+03 4 2,673E+03 3 2,669E+03 1 2,684E+03 5 2,699E+03 7 2,698E+03 6
Foy 2,845E+03 4 2,843E+03 2 2,844E+03 3 2,841E+03 1 2,853E+03 5 2,865E+03 6 2,868E+03 7
Fos 2,887E+03 2 2,887E+03 5 2,887E+03 4 2,887E+03 3 2,887E+03 1 2,888E+03 7 2,887E+03 6
Fos 3,692E+03 1 3,819E+03 3 3,835E+03 4 3,796E+03 2 3,934E+03 5 4621E+03 7 4232E+03 6
Fo; 3,195E+03 2 3,207E+03 3 3,207E+03 4 3,212E+03 5 3,184E+03 1 3,227E+03 7 3,226E+03 6
Fog 3,100E+03 4,5 3,100E+03 4,5 3,100E+03 4,5 3,100E+03 4,5 3,100E+03 7 3,100E+03 1,5 3,100E+03 1,5
Fog 3,320E+03 1 3,376E+03 4 3,379E+03 5 3,371E+03 3 3,331E+03 2 3,568E+03 7 3,536E+03 6
F3o 5,046E+03 2 5,106E+03 4 5,097E+03 3 5,185E+03 5 4,979E+03 1 7,463E+03 7 6,828E+03 6
R 29 36 36 32 34 62 53
R; 2,85 3,55 3,55 3,20 3,40 6,20 5,25
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 21 — Resultados do grupo DEM compostas com D= 100
DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Md r Md r Md r Md r Md r Md r Md r
Foy 3,186E+03 7 2,496E+03 4 2,496E+03 3 2,400E+03 1 3,145E+03 6 2,502E+03 5 2,487E+03 2
Foo 3,254E+04 7 1,697E+04 5 1,691E+04 4 1,194E+04 1 3,045E+04 6 1,594E+04 3 1,538E+04 2
Fo3 3,692E+03 7 2,986E+03 4 2,978E+03 3 2,895E+03 1 3,606E+03 6 2,975E+03 2 2,997E+03 5
Foy 4,105E+03 7 3,427E+03 2 3,428E+03 3 3,401E+03 1 4,067E+03 6 3,476E+03 4 3,502E+03 5
Fos 3,216E+03 2 3,290E+03 7 3,262E+03 4 3,216E+03 1 3,280E+03 6 3,265E+03 5 3,227E+03 3
Fos 1,389E+04 7 7,176E+03 3 7,107E+03 2 6,908E+03 1 1,331E+04 6 8,646E+03 5 8,172E+03 4
Fo; 3,339E+03 1 3,430E+03 5 3,382E+03 2 3,396E+03 3 3,412E+03 4 3,600E+03 7 3,506E+03 6
Fog 3,338E+03 4 3,353E+03 6 3,322E+03 1 3,322E+03 2 3,369E+03 7 3,346E+03 5 3,335E+03 3
Fog 8,652E+03 7 5127E+03 2 5,140E+03 3 4,687E+03 1 7,888E+03 6 5,755E+03 5 5,578E+03 4
F3 7,039E+03 6 5,787E+03 2 5,825E+03 3 5,713E+03 1 8,223E+03 7 6,424E+03 5 6,413E+03 4
R 55 40 28 13 60 46 38
R 5,50 4,00 2,80 1,30 6,00 4,60 3,80

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os resultados das tabelas anteriores, Tabela 10 a Tabela 21, foram submetidos
a testes estatisticos. Calcularam-se os p-valores e o0s valores estimados dos
tamanhos dos efeitos para o teste de Friedman, realizaram-se testes de comparacdes
multiplas com a estatistica de teste z, equacéao (46), e foram obtidos os intervalos de
confianga das diferencas entre os postos médios obtidos pelo teste de Friedman
utilizando a diferenca critica (CDf), equacao (51).

A Tabela 22 apresenta os p-valores dos testes de Friedman e os valores
estimados dos tamanhos dos efeitos dados pelo coeficiente de concordancia de
Kendall (W), conforme a equacgéo (45). As informagdes entre parénteses na Tabela
22 correspondem ao intervalo de confian¢a dos tamanhos dos efeitos.

Tabela 22 — P-valores do teste de Friedman e tamanhos dos efeitos

Grupo de func¢oes pvalor D=30 ™ p-valor =100 W
SIM Unimultimodais 5,364E-09 (0’8%?28,98) 3,028E-09 (0,9%’%43599)
SIM Hibridas 1,940E-10 (079%’?4399) 1,131E-10 (0,9%9—6;,98)
SIM Compostas 1,501E-09 (018%’6375’,97) 2,157E-09 (0,8?’8—6(:,97)
DEM Unimultimodais 0,008731 (013(1’{45’76) 0,0001778 (0,2%{8388)
DEM Hibridas 6,373E-07 (0,4%’653,88) 0,3222 (0,0%1—1345)
DEM Compostas 0,00331 (0’3%"183’73) 1,089E05 a5 "

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observando os p-valores na Tabela 22, verifica-se que somente o grupo das
fungdes hibridas com dimensdo 100 aplicadas aos algoritmos DEM obteve um
p-valor > 0,05, sendo aceita a hip6tese nula de que ndo existem diferencas
significativas no desempenho entre os algoritmos comparados. A hip6tese nula foi
rejeitada para os demais casos. O valor estimado do tamanho do efeito para o grupo
das funcdes hibridas com dimensao 100 aplicadas ao grupo DEM hibridas foi de
W=0,116, o que representa uma baixa concordancia, de acordo com 0s niveis
sugeridos por Cohen (1988).

Quanto maior o valor estimado do tamanho do efeito, maior € o grau de
concordancia das funcdoes de teste em cada grupo. Os grupos das fungdes
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unimultimodais, hibridas e compostas para as dimensdes 30 e 100 aplicadas aos
algoritmos SIM obtiveram valores de W superiores a 0,8, representando uma alta
concordancia. Os grupos das fungdes unimultimodais e compostas para as dimensdes
30 e 100 e das fungdes hibridas com dimensao 30 aplicadas aos algoritmos DEM
obtiveram estimativas moderadas dos tamanhos dos efeitos, segundo os niveis
sugeridos por Cohen (1988).

Quando a hipétese nula foi rejeitada no teste de Friedman, a deteccéo de quais
diferencas sao significativas entre os algoritmos foi realizada utilizando a comparacao
de todos os algoritmos entre si (comparagées multiplas N x N) com a aplicacdo dos
testes de comparagdes multiplas de Nemenyi e Bergmann-Hommel. O nivel de
significancia utilizado em todos os testes foi de 5% (a =0,05).

Os intervalos de confianga para comparagéo das diferencas dos postos médios

obtidos pelo teste de Friedman foram organizados de tal forma que o posto médio de

R. seja maior que o posto médio de R, . Os intervalos de confianga foram obtidos por
(R, — R,)+CD;, sendo CDr calculado pela equagéo (51). A taxa maxima de erro Tipo
| da familia de testes («., ) aceita nos procedimentos foi 0,05 e foram realizadas 21

comparacoes entre os sete algoritmos de cada grupo.
Na sequéncia sdo apresentados os resultados dos testes de comparagdes
multiplas de Nemenyi e de Bergmann-Hommel, e o intervalo de confianca da diferenca

entre os postos médios para cada grupo de fungdes.
6.2.1 Grupo SIM Unimultimodais com D =30

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo SIM de fungdes unimultimodais com
dimensao 30 determinou o valor da diferenca critica CD = 3,002. No respectivo gréafico
da CD, Figura 34, observa-se que os algoritmos que néo apresentaram diferencas
estatisticas significativas no desempenho sdo conectados por uma barra, formando
0s seguintes conjuntos:

e JMBO(2), JMBO(1), PSO e IMBO;

e JMBO(1), PSO, IMBO e GCMBO;

e PSO, IMBO, GCMBO e MBO;

e IMBO, GCMBO, MBO e MBO-FS.
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Figura 34 — Diferenca critica do grupo SIM unimultimodais com D = 30

CD
1 2 3 4 5 6 7
| | | | | |
JMBO(2) - GCMBO
JMBO(1) MBO
psO —M— — MBOFS
IMBO

Fonte: Elaborado pelo autor.

Segundo o teste de Nemenyi, o desempenho de dois algoritmos pode ser
considerado significativamente diferente se os postos médios correspondentes
diferem em, pelo menos, o valor da CD. Isto se apresenta na comparagéo do PSO
com MBO-FS; do JMBO(1) com MBO e MBO-FS; e do JMBO(2) com MBO, MBO-FS
e GCMBO. Estes algoritmos nao estao conectados por barras na Figura 34.

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo
SIM de fungdes unimultimodais com dimenséo 30 sdo apresentados na Figura 35. O
teste considera que nao ha diferenca estatistica significativa entre dois algoritmos
comparados quando o p-valor corrigido € maior ou igual a « (hip6tese nula) e, portanto,
sao significativamente diferentes se o p-valor corrigido € menor que « (hipétese
alternativa). O nivel de significancia adotado no teste foi de 5%.

Os p-valores corrigidos resumidos na Figura 35 indicam diferencas estatisticas
entre os seguintes pares de algoritmos: {{JMBO(2), IMBO}, {JMBO(2), GCMBO},
{JMBO(2), MBO}, {JMBO(2), MBO-FS}, {JMBO(1), GCMBO}, {JMBO(1), MBO},
{JMBO(1), MBO-FS}, {PSO, MBO}, {PSO, MBO-FS}}.

Quando sao comparados os resultados do teste de Bergmann-Hommel com os
resultados do teste de Nemenyi, verifica-se que o teste de Bergmann-Hommel
detectou diferencas estatisticas significativas entre IMBO e JMBO(2) (p-valor
corrigido = 0,02), entre JMBO(1) e GCMBO (p-valor corrigido = 0,03) e entre MBO e
PSO (p-valor corrigido = 0,04).
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Figura 35 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo SIM
unimultimodais com D= 30

B o o il
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-Em-m o

p-valor corrigido

1,00
0,75
0,50
0,25

.

JMBO JMBO P IMBO GCMBO MBO MBOFS

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 36 apresenta os intervalos de confianga para o grupo SIM de fungées
unimultimodais com dimensao 30. Os intervalos de confianca foram construidos para

a diferenga dos postos médios dos algoritmos, R, - A;, considerando «,, =0,05. Um

intervalo acima do valor zero indica que a diferenca € estatisticamente significativa,
ou seja, o desempenho do algoritmo j € superior ao do algoritmo /i (hipétese
alternativa).

De acordo com os intervalos de confianca da Figura 36, o JMBO(2) apresentou
desempenho superior ao IMBO, GCMBO, MBO e MBO-FS; o JMBO(1) apresentou
desempenho superior ao MBO, MBO-FS e GCMBO (este ultimo com limite inferior do
intervalo de confianca de 0,014); e o PSO apresentou desempenho superior ao
MBO-FS. Na comparac¢ao do PSO com MBO, o limite inferior do intervalo de confianca
foi de -0,097, indicando que PSO e MBO nao apresentaram diferencas estatisticas

significativas no desempenho.
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Figura 36 — Intervalos de confianca do grupo SIM unimultimodais com D = 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.
6.2.2 Grupo SIM Unimultimodais com D =100

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo SIM de fungdes unimultimodais com
dimensao 100 determinou o valor da diferenca critica CD =3,002. No respectivo
grafico da CD, Figura 37, observa-se que os conjuntos de algoritmos que nao
apresentaram diferencas estatisticas significativas no desempenho foram:

e JMBO(2), JMBO(1), PSO e IMBO;

e JMBO(1), PSO, IMBO e GCMBO;

e PSO, IMBO, GCMBO e MBO;

e IMBO, GCMBO, MBO e MBO-FS.

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo
SIM de fungbes unimultimodais com dimensao 100 sao resumidos na Figura 38. Estes
p-valores indicam diferencas estatisticas entre os seguintes pares de algoritmos:
{{UMBO(2), IMBO}, {JMBO(2), GCMBO}, {JMBO(2), MBO}, {JMBO(2), MBO-FS},
{JMBO(1), GCMBO}, {JMBO(1), MBO}, {JMBO(1), MBO-FS}, {PSO, MBQO}, {PSO,
MBO-FS}}.
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Figura 37 — Diferenca critica do grupo SIM unimultimodais com D= 100

CcD
1 2 3 4 5 6 7
[ | | | |
JMBO(2) - GCMBO
JMBO(1) MBO
pPsO —m——— — MBOFS
IMBO

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 38 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo SIM
unimultimodais com D= 100

) n.m p_valor Corrigido
1,00

| 0,75

Vlell 0,02 | 0,15 0,38 | 0,15 0,50

0,25

JMBO JMBO P IMBO GCMBO MBO MBOFS

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando sao comparados os resultados do teste de Bergmann-Hommel com os
resultados do teste de Nemenyi, verifica-se que o teste de Bergmann-Hommel
detectou diferengas estatisticas significativas entre IMBO e JMBO(2) (p-valor
corrigido = 0,02), entre GCMBO e JMBO(1) (p-valor corrigido = 0,02) e entre MBO e

PSO (p-valor corrigido = 0,02).
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A Figura 39 apresenta os intervalos de confianga para o grupo SIM de fungdes
unimultimodais com dimensao 100. De acordo com estes intervalos, o JMBO(2)
apresentou desempenho superior ao IMBO, GCMBO, MBO e MBO-FS; o JMBO(1)
apresentou desempenho superior ao GCMBO, MBO e MBO-FS; e o PSO apresentou
desempenho superior ao MBO-FS e MBO.

Os pares de algoritmos com diferengas estatisticas significativas de
desempenho no teste de Bergmann-Hommel foram os mesmos evidenciados nos

intervalos de confianca.

Figura 39 — Intervalos de confianga do grupo SIM unimultimodais com D= 100
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.3 Grupo SIM Hibridas com D = 30

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo SIM de funcgdes hibridas com dimenséao
30 determinou o valor da diferenca critica CD = 2,845. No respectivo gréafico da CD,
Figura 40, observa-se que o0s conjuntos de algoritmos que nado apresentaram
diferencas estatisticas significativas no desempenho foram:

e JMBO(2), JMBO(1), PSO e IMBO;

e PSO, IMBO e GCMBO;

e IMBO, GCMBO, MBO e MBO-FS.
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Figura 40 — Diferenga critica do grupo SIM hibridas com D = 30

CD
1 2 3 4 5 6 7
JMBO(2) — GCMBO
JMBO(1) MBO
psO —M — MBOFS
IMBO

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo
SIM de fungbes hibridas com dimensdo 30 sdo resumidos na Figura 41. Estes
p-valores indicam diferengas estatisticas entre os seguintes pares de algoritmos:
{{UMBO(2), GCMBO}, {JMBO(2), MBO}, {JMBO(2), MBO-FS}, {JMBO(1), GCMBO},
{JMBO(1), MBO}, {JMBO(1), MBO-FS}, {PSO, MBQO}, {PSO, MBO-FS}}. Ao se
comparar o IMBO com o JMBO(2) obteve-se um p-valor corrigido de 0,05, no limite do
nivel de significancia definido nos testes, e 0 mesmo ocorreu quando o MBO-FS e o
IMBO foram comparados.

A Figura 42 apresenta os intervalos de confianga para o grupo SIM de funcoes
hibridas com dimensao 30. De acordo com estes intervalos, o JMBO(2) apresentou
desempenho superior ao GCMBO, MBO e MBO-FS; o JMBO(1) apresentou
desempenho superior ao GCMBO, MBO e MBO-FS; e o PSO apresentou
desempenho superior ao MBO-FS e MBO. Os limites inferiores dos intervalos de
confianca foram de —0,027 na comparagéao entre JMBO(2) e IMBO e entre MBO-FS e
o IMBO.

Os pares de algoritmos com diferencas estatisticas significativas de
desempenho no teste de Bergmann-Hommel foram os mesmos evidenciados nos

intervalos de confianca.
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Figura 41 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo SIM hibridas com

D=30

p-valor corrigido

1,00
0,75
JEeR 0,05 | 0,18 0,74 | 0,1 05
0,25

JMBO@) JMBO({) PSO  IMBO GCMBO MBO MBOFS

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 42 — Intervalos de confianca do grupo SIM hibridas com D = 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.2.4 Grupo SIM Hibridas com D= 100

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo SIM de fungdes hibridas com dimenséo
100 determinou o valor da diferenga critica CD = 2,845. No respectivo gréafico da CD,
Figura 43, observa-se que os conjuntos de algoritmos que n&do apresentaram
diferengas estatisticas significativas no desempenho foram:

e JMBO(2), JMBO(1), PSO e IMBO;

e PSO, IMBO, GCMBO e MBO;

e GCMBO, MBO e MBO-FS.

Figura 43 — Diferenca critica do grupo SIM hibridas com D= 100

cD
1 2 3 4 5 6 7
| | | |
JMBO(1) — GCMBO
JMBO(2) — MBO
pPs<O————— MBOFS

IMBO
Fonte: Elaborado pelo autor.

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo
SIM de fungbes hibridas com dimensdo 100 sdo resumidos na Figura 44. Estes
p-valores indicam diferengas estatisticas entre os seguintes pares de algoritmos:
{{UMBO(2), GCMBO}, {JMBO(2), MBO}, {JMBO(2), MBO-FS}, {JMBO(1), GCMBO},
{JMBO(1), MBO}, {JMBO(1), MBO-FS}, {PSO, MBO}, {PSO, MBO-FS}}.

Quando sao comparados os resultados do teste de Bergmann-Hommel com os
resultados do teste de Nemenyi, verifica-se que o teste de Bergmann-Hommel
detectou diferencas estatisticas significativas entre MBO e PSO (p-valor
corrigido = 0,04).

A Figura 45 apresenta os intervalos de confianga para o grupo SIM de fungées
hibridas com dimensao 100. De acordo com estes intervalos, JMBO(1) e JMBO(2)
apresentaram desempenhos superiores ao GCMBO, MBO e MBO-FS; o PSO
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apresentou desempenho superior ao MBO-FS; e o IMBO apresentou desempenho
superior ao MBO-FS. O limite inferior do intervalo de confianga foi de -0,027 na
comparacao entre PSO e MBO.

Os pares de algoritmos com diferencas estatisticas significativas de
desempenho no teste de Bergmann-Hommel foram os mesmos evidenciados nos
intervalos de confianga, com excec¢ao do par PSO e MBO.

Figura 44 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo SIM hibridas com
D=100
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.5 Grupo SIM Compostas com D = 30

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo SIM de fungdes compostas com
dimensao 30 determinou o valor da diferenga critica CD = 2,845. No respectivo grafico
da CD, Figura 46, observa-se que os conjuntos de algoritmos que ndo apresentaram
diferencas estatisticas significativas no desempenho foram:

e JMBO(2), JMBO(1) e PSO;

e JMBO(1), PSO, IMBO e GCMBO;

e GCMBO, IMBO, MBO e MBO-FS.



160

Figura 45 — Intervalos de confianca do grupo SIM hibridas com D= 100
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 46 — Diferenga critica do grupo SIM compostas com D = 30

CD
1 2 3 4 5 6 7
L | | | |
JMBO(2) — IMBO
JMBO(1) MBO
PSO ——— - MBOFS
GCMBO

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo
SIM de fungbes compostas com dimensao 30 sao resumidos na Figura 47. Estes

p-valores

indicam diferencas estatisticas entre os seguintes pares de algoritmos:

{JMBO(2), IMBO}, {JMBO(2), GCMBO}, {JMBO(2), MBO}, {JMBO(2), MBO-FS},



161

{JMBO(1), MBO}, {JMBO(1), MBO-FS}, {PSO, MBO}, {PSO, MBO-FS}}, os mesmos
apresentados no teste de Nemenyi.

Figura 47 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo SIM compostas
com D =30
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 48 apresenta os intervalos de confianga para o grupo SIM de funcbes
compostas com dimenséo 30. De acordo com estes intervalos, 0 JMBO(2) apresentou
desempenho superior ao GCMBO, IMBO, MBO e MBO-FS; o algoritmo JMBO(1)
apresentou desempenho superior ao MBO e MBO-FS; e o PSO apresentou
desempenho superior ao MBO e MBO-FS.

Os pares de algoritmos com diferencas estatisticas significativas de
desempenho no teste de Bergmann-Hommel foram os mesmos evidenciados nos

intervalos de confianca.

6.2.6 Grupo SIM Compostas com D =100

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo SIM de fungdes compostas com
dimensao 100 determinou o valor da diferenga critica CD =2,845. No respectivo
grafico da CD, Figura 49, observa-se que os conjuntos de algoritmos que néao

apresentaram diferencas estatisticas significativas no desempenho foram:
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e JMBO(2), JMBO(1), PSO, GCMBO e IMBO;
e PSO, GCMBO, IMBO e MBO;
e GCMBO, IMBO, MBO e MBO-FS.

Figura 48 — Intervalos de confianga do grupo SIM compostas com D = 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 49 — Diferenca critica do grupo SIM compostas com D =100

CD
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| | | | | |
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psO —M =~ MBOFS
GCMBO

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo

SIM de fungcbes compostas com dimensdo 100 sao resumidos na Figura 50. Estes
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p-valores indicam diferencas estatisticas entre os seguintes pares de algoritmos:
{{JMBO(2), IMBO}, {JMBO(2), MBO}, {JMBO(2), MBO-FS}, {JMBO(1), MBO},
{JMBO(1), MBO-FS}, {PSO, MBQO}, {PSO, MBO-FS}, {GCMBO, MBO-FS}}.

Figura 50 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo SIM compostas
com D=100
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando sao comparados os resultados do teste de Bergmann-Hommel com os
resultados do teste de Nemenyi, verifica-se que o teste de Bergmann-Hommel
detectou diferengas estatisticas significativas entre IMBO e JMBO(2) (p-valor
corrigido = 0,04), entre MBO e PSO (p-valor corrigido = 0,03) e entre MBO-FS e
GCMBO (p-valor corrigido = 0,03). Ao se comparar o GCMBO com o JMBO(2)
obteve-se um p-valor corrigido de 0,05, no limite do nivel de significancia definido nos
testes, e 0 mesmo ocorreu quando MBO-FS e IMBO foram comparados.

A Figura 51 apresenta os intervalos de confianga para o grupo SIM de fungées
compostas com dimensdao 100. De acordo com estes intervalos, o JMBO(2)
apresentou desempenho superior ao IMBO, MBO e MBO-FS; o JMBO(1) apresentou
desempenho superior ao MBO e MBO-FS; o PSO apresentou desempenho superior
ao MBO e MBO-FS; e o GCMBO apresentou desempenho superior ao MBO-FS. Os
limites inferiores dos intervalos de confianga foram de -0,027 na comparagao entre
JMBO(2) e GCMBO e entre MBO-FS e IMBO.
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Figura 51 — Intervalos de confianga do grupo SIM compostas com D= 100
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os pares de algoritmos com diferencas estatisticas significativas de
desempenho no teste de Bergmann-Hommel foram os mesmos evidenciados nos

intervalos de confianca.
6.2.7 Grupo DEM Unimultimodais com D = 30

O grupo DEM de fung¢des unimultimodais com dimensdo 30 apresentou um
p-valor de 0,008731 no teste de Friedman, denotando que existem diferencas
estatisticamente significativas entre os algoritmos, e um valor estimado do tamanho
do efeito W= 0,445. Desta forma, realizaram-se os testes de comparag6es multiplas
de Nemenyi e de Bergmann-Hommel e obtiveram-se os intervalos de confianca.

O teste de Nemenyi determinou o valor da diferenca critica CD = 3,002. Na
Figura 52 observa-se que todos os algoritmos estao conectados por uma barra, o que
representa que nao ha diferencas estatisticas significativas no desempenho dos
algoritmos. Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel, Figura

53, todos superiores a 0,05, também foram favoraveis a hipotese nula.



Figura 52 — Diferenca critica do grupo DEM unimultimodais com D = 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 54 apresenta os intervalos de confianca para o grupo DEM de funcdes

Figura 53 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo DEM
unimultimodais com D =30
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Fonte. Elaborado pelo autor.
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unimultimodais com dimensao 30. Na comparacao do JADE(2) com o JMBO(1), o
limite inferior do intervalo de confianga ficou acima do zero (0,0143), indicando que
JADE(2) possui desempenho superior ao JMBO(1). Quando estes algoritmos foram
comparados no teste de Bergmann-Hommel, obteve-se um p-valor corrigido de
0,0957.
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Figura 54 — Intervalos de confian¢a do grupo DEM unimultimodais com D = 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.
6.2.8 Grupo DEM Unimultimodais com D= 100

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo DEM de fungdes unimultimodais com
dimensao 100 determinou o valor da diferenca critica CD =3,002. No respectivo
grafico da CD, Figura 55, observa-se que os conjuntos de algoritmos que nao
apresentaram diferencas estatisticas significativas no desempenho foram:

e JADE(2), L-SHADE, JADE(1), JMBO(2) e JMBO(1);

e JADE(1), JMBO(2), JMBO(1), TSDE e DE.

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo
DEM de fungdes unimultimodais com dimensdo 100 s&o resumidos na Figura 56.
Estes p-valores indicam diferencgas estatisticas entre os seguintes pares de algoritmos
{{JADE(2), TSDE}, {JADE(2), DE}, {L-SHADE, TSDE}, {L-SHADE, DE}}. Ao se
comparar o JMBO(1) com o JADE(2) obteve-se um p-valor corrigido de 0,05, no limite
do nivel de significancia definido nos testes, e 0 mesmo ocorreu quando o JMBO(1) e

o L-SHADE foram comparados.
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Figura 55 — Diferenca critica do grupo DEM unimultimodais com D= 100

CcD
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JADE(2) — JMBO(1)
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JADE(1) —— — DE

JMBO(2)
Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados dos testes de Nemenyi e de Bergmann-Hommel foram
consonantes em relacao aos algoritmos que nao possuem diferencas estatisticas
significativas no desempenho.

A Figura 57 apresenta os intervalos de confianga para o grupo DEM de funcgdes

unimultimodais com dimensao 100.

Figura 56 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo DEM
unimultimodais com D= 100
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 57 — Intervalos de confian¢a do grupo DEM unimultimodais com D= 100
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com estes intervalos, o JADE(2) apresentou desempenho superior
ao TSDE, DE e JMBO(1), e o L-SHADE apresentou desempenho superior ao TSDE,
DE e JMBO(1). Na comparacao do JMBO(1) com JADE(2) e do JMBO(1) com

L-SHADE, o limite inferior do intervalo de confiancga foi de 0,014 para ambos o0s casos.

6.2.9 Grupo DEM Hibridas com D =30

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo DEM de fungdes hibridas com dimenséo
30 determinou o valor da diferenca critica CD = 2,845. No respectivo gréfico da CD,
Figura 58, observa-se que os conjuntos de algoritmos que nao apresentaram
diferencas estatisticas significativas no desempenho foram:

e TSDE, DE, JADE(1), JADE(2) e L-SHADE;

e JADE(1), JADE(2), L-SHADE e JMBO(2);

e L-SHADE, JMBO(2) e JMBO(1).

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo
DEM de fungdes hibridas com dimensdo 30 sdo resumidos na Figura 59. Estes

p-valores indicam diferencas estatisticas entre os seguintes pares de algoritmos:
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{{JMBO(1), TSDE}, {JMBO(2), TSDE}, {JMBO(1), DE}, {JMBO(2), DE}, {JADE(1),
JMBO(1)}, {JADE(2), JMBO(1)}}.

Figura 58 — Diferenca critica do grupo DEM hibridas com D = 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 59 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo DEM hibridas com
D=30
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados dos testes de Nemenyi e de Bergmann-Hommel foram
consonantes em relacao aos algoritmos que nao possuem diferencas estatisticas
significativas no desempenho. Ao se comparar o L-SHADE com o JMBO(1) obteve-se
um p-valor corrigido de 0,05, no limite do nivel de significancia definido nos testes.
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A Figura 60 apresenta os intervalos de confianga para o grupo DEM de fungdes
hibridas com dimensao 30. De acordo com estes intervalos, o TSDE apresentou
desempenho superior ao JMBO(2) e JMBO(1); o DE apresentou desempenho superior
ao JMBO(2) e JMBO(1); e tanto JADE(1) quanto JADE(2) apresentaram
desempenhos superiores ao JMBO(1). Na comparagao do L-SHADE com JMBO(1), o
limite inferior do intervalo de confianga foi de —0,027, indicando que os mesmos nao
apresentaram diferengas estatisticas significativas no desempenho. Este par obteve
um valor corrigido do p-valor de 0,05 no teste de Bergmann-Hommel.

Os pares de algoritmos com diferencas estatisticas significativas de
desempenho no teste de Bergmann-Hommel foram os mesmos evidenciados nos

intervalos de confiancga.

Figura 60 — Intervalos de confianca do grupo DEM hibridas com D = 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.
6.2.10 Grupo DEM Hibridas com D= 100

O grupo DEM de fungbes hibridas com dimens&o 100 apresentou um p-valor
de 0,3222 no teste de Friedman, denotando que nao ha diferengas estatisticamente
significativas entre os algoritmos, e um valor estimado do tamanho do efeito

W=0,116. Desta forma, ndo foram realizados os testes de compara¢cdées multiplas.
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Na Figura 61, apresentada apenas como confirmagdo do resultado anterior,

verifica-se que todos os intervalos de confianga incluem o valor zero.

Figura 61 — Intervalos de confianga do grupo DEM hibridas com D= 100
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.11 Grupo DEM Compostas com D =30

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo DEM de fungcbes compostas com
dimensao 30 determinou o valor da diferenga critica CD = 2,845. No respectivo grafico
da CD, Figura 62, observa-se que os conjuntos de algoritmos que ndo apresentaram
diferencas estatisticas significativas no desempenho foram:

e DE, L-SHADE, TSDE, JADE(1), JADE(2) e JMBO(2);

e TSDE, JADE(1), JADE(2), JMBO(2) e JMBO(1).

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo
DEM de fungdes compostas com dimensédo 30 sao resumidos na Figura 63. Estes
p-valores indicam diferencas estatisticas entre os seguintes pares de algoritmos:
{{JMBO(1), DE}, {JMBO(1), L-SHADE}, {JMBO(1), TSDE}}.

Quando sado comparados os resultados do teste de Bergmann-Hommel com os

resultados do teste de Nemenyi, verifica-se que o teste de Bergmann-Hommel
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detectou diferengas estatisticas significativas entre JMBO(1) e TSDE (p-valor
corrigido = 0,04).

Figura 62 — Diferenca critica do grupo DEM compostas com D = 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 63 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo DEM compostas
com D= 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 64 apresenta os intervalos de confianga para o grupo DEM de funcdes
compostas com dimensdo 30. De acordo com estes intervalos, DE e L-SHADE
apresentam desempenhos superiores ao JMBO(1), e o TSDE apresentou
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desempenho superior ao JMBO(1) com limite inferior do intervalo de confianca de
0,014. Os limites inferiores dos intervalos de confianga foram de -0,027 na
comparacao entre JMBO(1) e JADE(1) e entre JMBO(1) e JADE(2).

Os pares de algoritmos com diferencas estatisticas significativas de
desempenho no teste de Bergmann-Hommel foram os mesmos evidenciados nos

intervalos de confianca.

Figura 64 — Intervalos de confianca do grupo DEM compostas com D = 30
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Fonte: Elaborado pelo autor.
6.2.12 Grupo DEM Compostas com D= 100

O teste de Nemenyi aplicado ao grupo DEM de fungbes compostas com
dimensdo 100 determinou o valor da diferenca critica CD =2,845. No respectivo
grafico da CD, Figura 65, observa-se que os conjuntos de algoritmos que nao
apresentaram diferengas estatisticas significativas no desempenho foram:

e L-SHADE, JADE(2), JMBO(2) e JADE(1);

e JADE(2), JIMBO(2), JADE(1), JMBO(1) e DE;

e JMBO(2), JADE(1), JMBO(1), DE e TSDE.

Os p-valores corrigidos obtidos com o teste de Bergmann-Hommel para o grupo
DEM de fungdes compostas com dimensao 100 sdo resumidos na Figura 66. Estes
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p-valores indicam diferencas estatisticas entre os seguintes pares de algoritmos:
{{L-SHADE, JMBO(1)}, {L-SHADE, DE}, {L-SHADE, TSDE}, {JADE(2), TSDE}}. Ao se
comparar o L-SHADE com o JADE(1) obteve-se um p-valor corrigido de 0,05, no limite
do nivel de significancia definido nos testes, e 0 mesmo ocorreu quando o JADE(2) e
o DE foram comparados.

Figura 65 — Diferenca critica do grupo DEM compostas com D =100

cD
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LSHADE — JMBO(1)
JADE(Q) ———— DE
JMBO(2) TSDE

JADE(1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 67 apresenta os intervalos de confianca para o grupo DEM de fungdes
compostas com dimensao 100. De acordo com estes intervalos, o L-SHADE
apresentou desempenho superior ao JMBO(1), TSDE e DE, e o JADE(2) apresentou
desempenho superior ao TSDE. Os limites inferiores dos intervalos de confianca
foram de -0,027 na comparacao entre JADE(1) e L-SHADE e entre JADE(2) e DE.

Os pares de algoritmos com diferencas estatisticas significativas de
desempenho no teste de Bergmann-Hommel foram os mesmos evidenciados nos
intervalos de confianca.

Os testes de comparagdes multiplas de Nemenyi e de Bergmann-Hommel
indicaram os pares de algoritmos que apresentaram diferencas estatisticas
significativas de desempenho.



175

Figura 66 — P-valores corrigidos do teste de Bergmann-Hommel do grupo DEM compostas

com D=100

0
oEco W
- RN
- BOU N O
- EoE

JADE@)'“ 0,88 | 0,44 | 0,05 | 0,01

LSHADE JADE2 JMBO JADE( JMBO DE TSDE

p-valor corrigido

1,00
0,75
0,50
0,25

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 67 — Intervalos de confian¢a do grupo DEM compostas com D= 100
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Com os intervalos de confianca para o teste de Friedman foi possivel
determinar quais algoritmos apresentaram desempenhos superiores nas
comparacées aos pares. O Quadro 2 apresenta os resultados dos testes de
comparacoes de desempenho nos grupos SIM e o Quadro 3 apresenta os resultados
das comparagdes de desempenho nos grupos DEM.

Nestes quadros foi utilizada a seguinte convengéo: a cor verde indica que o
desempenho do JMBO foi superior ao desempenho do algoritmo comparado; a cor
vermelha indica que o desempenho do algoritmo comparado foi superior ao
desempenho do JMBO; e a cor amarela indica que os testes nao detectaram
diferencas estatisticas significativas no desempenho dos algoritmos comparados.

Quadro 2 — Desempenho do JMBO nos grupos SIM

Grupos de fungdes Algoritmo b=30 D=100
JMBO(1)  JMBO(@2)  JMBO(1)  JMBO(2)
MBO ® ® @ ®
IMBO @ ®
Unimultimodais GCMBO () () (] [ )
MBO-FS ® ® O O
PSO
MBO ® ® @ ®
IMBO
Hibridas GCMBO ® () o ()
MBO-FS O O O O
PSO
MBO ® ® ® ®
IMBO [ ®
Compostas GCMBO ®
MBO-FS O O @) O
PSO

Legenda: @ desempenho superior do JMBO em relagdo ao algoritmo comparado
nao apresentaram diferengas estatisticas significativas no desempenho

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 3 — Desempenho do JMBO nos grupos DEM

D=230 D=100
JMBO(1)  JMBO@)  JMBO(1)  JMBO(2)

Grupos de funcoes Algoritmo

DE
JADE(1)
Unimultimodais JADE(2) @ ®
TSDE
L-SHADE ®

DE
JADE(1)

Hibridas JADE(2)

TSDE

L-SHADE

DE

JADE(1)
Compostas JADE(2)
TSDE O
L-SHADE @ Q

Legenda: @ desempenho superior do algoritmo comparado em relagéo ao JMBO

nao apresentaram diferengas estatisticas significativas no desempenho

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.3 Avaliacao dos Algoritmos no Projeto de Filtros FIR de Fase Linear

O projeto basico de filtros digitais envolve os seguintes passos:

a) escolha da resposta em frequéncia desejada;

b) selecdo de uma categoria de filtros;

c) definicdo de uma métrica de desempenho da resposta do filtro quando
comparada a resposta desejada;

d) aplicacdo ou desenvolvimento de um método para encontrar o melhor
membro da categoria de filtros selecionada segundo o critério de
desempenho adotado.
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Para a avaliagdo do algoritmo proposto foram definidos seis perfis de resposta
em frequéncia de amplitude A,(w) como referéncias para os filtros projetados, todos

baseados nos tradicionais filtros passa-baixa, passa-alta, passa-faixa e rejeita-faixa
apresentados na Figura 68, com o eixo de frequéncias normalizado. As frequéncias

de passagem (@, ) e de rejeigao (w,) normalizadas para cada perfil sao:
1) Passa-baixa (PB): {a,, ,} ={0,45,0,55} ;
2) Passa-alta (PA): {w,, »,} = {0,45,0,55} ;

@5

3) Passa-faixa (PF): {o

st

.9, 0,5} ={0,30,0,35,0,65,0,70} ;
o =1 j

p2? “’s

4) Rejeita-faixa (RF): {m,, @, @,,, ®,,} ={0,30,0,35,0,65,0,70} ;
5) Passa-faixa ideal (PFi): {a)s1, Wy, D a)sz} ={0,35,0,35,0,65, 0,65} ;

4

513 @

p1’ 527

6) Rejeita-faixa (estreita) (RFe): {a) a)pz} ={O,48, 0,48,0,52, 0,52}.

Como as frequéncias de transicdo sao diferentes para os perfis 1 a 4, uma
funcéo linear foi gerada na faixa de transicao da resposta em frequéncia desejada,

equacao (87). Os perfis 5 e 6 sao ideais (Figura 20).

Figura 68 — Respostas em frequéncia desejadas para os filtros (a) passa-baixa, (b) passa-
alta, (c) passa-faixa e (d) rejeita-faixa

1A () 1Ay (@)

0 . — o/

A Ad(a))

—> o/
@y 1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Dois filtros foram projetados para cada um dos seis perfis, um de ordem 20 e
outro de ordem 60. Selecionou-se o filtro FIR de fase linear Tipo |, adequado para
todos os perfis definidos. Os coeficientes reais dos filtros foram limitados ao intervalo
[-1,1]. A ponderacdo adotada para uma faixa de passagem foi 100, enquanto para

uma faixa de rejeicdo foi 50. As amostras de frequéncias da fungdo A(w) foram
obtidas a partir da equacgao (77). O numero de amostras de frequéncias para @ [0, 7]

foi 1.000, igualmente espacadas.

O problema de otimizagao proposto para aproximacao de filtros FIR de fase
linear consiste em determinar o conjunto de coeficientes h(k) da resposta ao impulso
que minimiza o erro ponderado apresentado na equacao (88).

Os coeficientes dos filtros foram gerados pelas meta-heuristicas de otimizacao.
Cada algoritmo foi executado 51 vezes e o critério de parada foi o nimero maximo de
avaliagdes da fungao objetivo, fixado em 3.10%D, em que D é a dimensé&o do problema.
A populagéo inicial foi gerada aleatoria e normalmente distribuida. O tamanho da
populacdo adotado foi 2M, ou seja, duas vezes a ordem do filtro. No caso do L-
SHADE, 2M correspondeu ao tamanho inicial da populagéo.

Para se garantir a reprodutibilidade dos resultados, a semente do gerador de
nameros pseudoaleatoérios foi a mesma para cada execucao de um algoritmo, ou seja,
a primeira execucao inicia com a mesma semente para todo algoritmo, que é diferente
das sementes das execugdes subsequentes.

Os projetos dos filtros foram realizados no MATLAB® 2015a e utilizaram-se os
algoritmos do grupo SIM (PSO, MBO, GCMBO, MBO-FS e IMBO) e do grupo DEM
(DE, JADE(1), JADE(2), L-SHADE e TSDE), sendo que o JMBO(1) e 0 JMBO(2) foram
inseridos em ambos 0s grupos para comparacao. A parametrizacao dos algoritmos
seguiu os valores apresentados na Tabela 8.

Os resultados dos filtros FIR de fase linear de ordem 20 e 60 projetados pelas
meta-heuristicas sdo apresentados na Tabela 23 a Tabela 26. As tabelas mostram a
mediana dos 51 valores minimos do erro quadratico ponderado (ME, ) que cada

algoritmo obteve no projeto dos filtros passa-baixa (PB), passa-alta (PA), passa-faixa
(PF), rejeita-faixa (RF), passa-faixa ideal (PFi) e rejeita-faixa de banda estreita (RFe),
cujos perfis foram descritos anteriormente nesta secdo. Adicionalmente séo

apresentadas as medianas do numero de avaliacbes da funcdo objetivo para
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convergéncia, n,, realizados pelo algoritmo para alcangar seu respectivo valor 6timo,
ME,,, com tolerancia de 105,

No projeto dos filtros de ordem 20, Tabela 23, tanto o JMBO(1) quanto o
JMBO(2) obtiveram as menores ME, do grupo SIM, seguidos pelo IMBO, o qual

alcangou valores similares para a ME,, . Em todos os casos, o JMBO necessitou de

um numero menor de avaliagdes da fungao objetivo.
No projeto dos filtros de ordem 20 pelo grupo DEM, Tabela 24, todos os
algoritmos apresentaram os mesmos valores da ME,,. O JMBO(1) e o JMBO(2) se

destacaram por convergirem com o0 menor n,, para todos os filtros.

Tabela 23 — Resultados do grupo SIM para os filtros de ordem 20

PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)

MEy  ng MEy  ng MEy  ng MEyw  ng MEyw  ng MEy  nge MEy  nge
PB 104,1 30200 212,1 30840 664,1 31920 142,7 32044 68,1 32960 68,0 5360 68,0 5440
PA 99,5 29160 284,8 30840 603,6 32320 132,9 31918 68,1 32960 68,0 5200 68,0 5520

PF  439,1 29880 838,5 27840  1325,7 30320 517,2 30973 409,1 32960 409,0 5040 409,0 5440
RF  419,1 30040 1466,5 27360 34425 31120 722,2 31099 382,6 32960 382,4 5160 382,4 5480
PFi  1158,0 29200 2045,8 26720 3532,0 29560 1397,2 31540 1129,8 32960 1129,7 5120 1129,7 5400
RFe 1557,2 30080 1690,6 30600 2506,6 31200  1491,7 31792  1471,5 32960  1471,4 4920 1471,4 5440

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 24 — Resultados do grupo DEM para os filtros de ordem 20

DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)

MEy  ng MEy  ng MEy  ng MEyw  ng MEy  ng MEy  nge MEy  nge
PB 68,0 11280 68,0 7360 68,0 8280 68,0 6276 68,0 25360 68,0 5360 68,0 5440
PA 68,0 11400 68,0 7360 68,0 8320 68,0 6276 68,0 25440 68,0 5200 68,0 5520

PF  409,0 11240 409,0 7360 409,0 8280 409,0 6243 409,0 25000 409,0 5040 409,0 5440
RF 3824 11400 382,4 7360 382,4 8400 382,4 6276 382,4 25240 382,4 5160 382,4 5480
PFi  1129,7 11320  1129,7 7240 1129,7 8240 1129,7 6210 1129,7 25000  1129,7 5120 1129,7 5400
RFe 1471,4 11280 14714 7320 1471,4 8200 1471,4 6375 1471,4 24400 14714 4920 1471,4 5440

Fonte: Elaborado pelo autor.

O MBO e o0 MBO-FS apresentaram valores baixos para n,, no projeto dos filtros

de ordem 60 (Tabela 25) quando comparados aos demais algoritmos.
Especificamente, para todos os perfis no caso do MBO e para os filtros PB e RFe no
caso do MBO-FS. Estes numeros indicam uma rapida estagnacgao local quando se
verificam os respectivos valores da ME,, . Desconsiderando estes resultados, o JMBO

obteve os menores ME,, e n,, do grupo.
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Todos os algoritmos do grupo DEM apresentaram os mesmos valores da ME,,

no projeto dos filtros de ordem 60 (Tabela 26). O L-SHADE obteve os menores valores

para n,, para todos os perfis. O JMBO(2) foi segundo com melhor desempenho neste

critério, seguido pelo JMBO(1). A maior diferenca das medianas do numero de
avaliac6es da funcao objetivo para convergéncia entre JMBO(2) e L-SHADE foi de
442 (1,81%) e a menor de 52 (0,22%).

Tabela 25 — Resultados do grupo SIM para os filtros de ordem 60

PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)

MEy,  ng MEy  ng MEy  ng MEy  ng MEy, ng MEy, ng MEy,  ng
PB 6125 88440 25E+5 8160 8,2E+5 240 3780,2 51990 5,4 92880 2,0 29040 2,0 24360
PA  572,6 89520 6,0E+4 13560 6,2E+4 53640 1141,2 86000 5,4 92880 2,0 29160 2,0 24360
PF 544,6 88920 1,6E+5 14880 1,0E+5 54240 2188,4 79160 11,0 92880 7,8 28200 7,8 24120
RF 6620 88920 1,8E+5 15360 1,6E+4 60840 1,4E+4 77260 12,9 93000 9,0 29520 9,0 24360

PFi  963,8 88440 8,7E+4 19320 1,9E+4 56160 4332,3 64150 437,2 92880 434,3 28440 434,3 23880
RFe 1283,7 89520 4,8E+5 6600 1,1E+6 240 6572,1 61870 498,7 92880 494,7 27240 494,7 23520

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 26 — Resultados do grupo DEM para os filtros de ordem 60

DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)

MEy  ng MEy  ng MEy  ng MEy  ng MEy  ng MEy  ng MEy  ng
PB 2,0 92520 2,0 33240 2,0 35160 2,0 24008 152,9 92280 2,0 29040 2,0 24360
PA 2,0 92520 2,0 33240 2,0 34920 2,0 23918 151,7 92280 2,0 29160 2,0 24360
PF 7,8 92760 7,8 32880 7,8 34800 7,8 23918 124,2 92400 7,8 28200 7,8 24120
RF 9,0 92640 9,0 33600 9,0 35280 9,0 23918 157,4 92040 9,0 29520 9,0 24360

PFi  434,3 92520 434,3 33000 434,3 34560 434,3 23828 544,8 92640 434,3 28440 434,3 23880
RFe  494,7 92640 494,7 33360 494,7 35160 494,7 23918 610,0 92040 494,7 27240 494,7 23520

Fonte: Elaborado pelo autor.

Da Figura 69 até a Figura 74 sédo apresentadas as respostas em frequéncia de
amplitude dos filtros FIR de ordem 20 projetados. Enquanto as curvas dos filtros do
grupo DEM sado concordantes para todos os perfis, observa-se uma variacao
acentuada nas curvas do grupo SIM, principalmente naquelas correspondentes aos
algoritmos MBO, MBO-FS e GCMBO, em consonancia com os valores altos da ME,,

apresentados por estes na Tabela 23.

Em relacdo as respostas em frequéncia de amplitude dos filtros FIR de ordem
60, Figura 75 a Figura 80, o grupo SIM apresenta os maiores desvios em relacéo as
curvas ideais de projeto, principalmente os algoritmos MBO, MBO-FS e GCMBO. O
JMBO teve o melhor ajuste para todos os perfis. No grupo DEM, apenas o TSDE
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apresentou variagbes de amplitude na faixa de passagem e de rejeicdo quando

comparado aos demais algoritmos, 0os quais obtiveram curvas similares em cada

projeto.

Alw)

Figura 69 — Filtro passa-baixa de ordem 20: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 70 — Filtro passa-alta de ordem 20: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 71 — Filtro passa-faixa de ordem 20: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Figura 72 — Filtro rejeita-faixa de ordem 20: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Figura 73 — Filtro passa-faixa ideal de ordem 20: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM

w/m

(@)

0.8

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 74 — Filtro rejeita-faixa (RFe) de ordem 20: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Figura 75 — Filtro passa-baixa de ordem 60: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 76 — Filtro passa-alta de ordem 60: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Figura 77 — Filtro passa-faixa de ordem 60: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 78 — Filtro rejeita-faixa de ordem 60: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Figura 79 — Filtro passa-faixa ideal de ordem 60: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 80 — Filtro rejeita-faixa (RFe) de ordem 60: (a) grupo SIM e (b) grupo DEM
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

Esta pesquisa teve como objetivo desenvolver uma nova meta-heuristica
hibrida para otimizacao mono-objetivo e aplica-la no projeto de filtros digitais FIR.

O mapeamento sistemético da literatura foi realizado para a selecao dos
algoritmos de otimizagao para hibridiza¢ao a partir de consulta ao portal de periddicos
da CAPES utilizando a base de dados Scopus®. Dois algoritmos foram selecionados
para a implementacao do novo algoritmo hibrido, o MBO e o JADE. O MBO possui um
namero relativamente menor de publicacées, tanto em casos de aplicagdo quanto em
versdes aprimoradas, e um desempenho degradado devido ao operador de ajuste da
borboleta. O JADE € um algoritmo de evolugéo diferencial adaptativo bem-sucedido
que tem gerado novas implementacdes e aplicacdes. A revisdo sistematica da
literatura ndo identificou quaisquer estudos de aplicacdo de meta-heuristicas hibridas
baseadas em DE e MBO no projeto de filtros digitais FIR de fase linear na base de
dados Scopus®.

Com base na revisao sistematica da literatura levantou-se a hipétese que um
algoritmo hibrido combinando o MBO com o JADE seria capaz de melhorar o
desempenho do algoritmo MBO. Entdo foi desenvolvido o algoritmo hibrido,
denominado JMBO, que manteve o operador de migracdo MBO e substituiu seu
operador de ajuste pelo mecanismo de mutacao adaptativo do JADE.

Para avaliar o desempenho do novo algoritmo hibrido, o JMBO (sem arquivo e
com arquivo) foi comparado com algoritmos basicos (DE e PSQO), algoritmos de base
(JADE sem arquivo, JADE com arquivo e MBO) e variantes desenvolvidas a partir
destes (GCMBO, IMBO, MBO-FS, L-SHADE e TSDE). Os algoritmos foram
submetidos a dois conjuntos de teste: os problemas de referéncia para otimizacao
mono-objetivo com restri¢gdes laterais do CEC 2017 e o projeto de filtros FIR de fase
linear Tipo I.

Ressalta-se que nenhuma medida de sintonia dos parametros dos algoritmos
foi realizada. Os parametros usados foram os mesmos citados pelos seus respectivos
autores. No caso do DE e do PSO foram adotados parametros tipicos citados na
literatura. O JMBO manteve os parametros em comum com JADE e com MBO. Os
experimentos realizados nesta tese sempre tiveram como premissa basica a
equiparidade de condi¢gdes para todos os algoritmos e a reprodutibilidade dos
resultados.
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Foram calculadas medidas descritivas para os valores 6timos obtidos como
resultados das 51 execugdes de todos os algoritmos aplicados as 29 fungbées do CEC
2017 para as dimensbes 30 e 100. Avaliaram-se também a convergéncia, a
complexidade e o RMSE dos algoritmos. Os resultados, com base nestes critérios,
mostraram um desempenho superior do JMBO em relagdo ao MBO e as suas
variantes.

As medianas dos 51 valores étimos para cada algoritmo, fungdo e dimensao
foram comparadas estatisticamente através de testes nao paramétricos. O teste
estatistico de Friedman foi utilizado, pois 0os conjuntos de dados ndo atenderam as
condi¢des de normalidade e de homoscedasticidade, e foram realizadas comparacoes
em grupos de sete algoritmos com amostras dependentes. Adicionalmente
estimaram-se os valores dos tamanhos dos efeitos para avaliar o grau de
concordancia das funcdes de teste em cada grupo. Apés a realizagdo do teste de
Friedman, somente o grupo das fun¢des hibridas com dimensédo 100 aplicadas aos
algoritmos DEM teve aceita a hipétese nula de que os algoritmos comparados nao
apresentaram diferencas estatisticas significativas no desempenho.

Quando a hipétese nula foi rejeitada no teste de Friedman, a detecg¢éo de quais
diferencas sao significativas entre os algoritmos foi realizada utilizando a comparacéo
de todos os algoritmos entre si (comparagées multiplas N x N) com a aplicacdo dos
testes de comparacées multiplas de Nemenyi e de Bergmann-Hommel. Com a
realizacao destes dois testes foram identificados os pares de algoritmos que tiveram
diferengas estatisticas significativas no desempenho. Adicionalmente foram gerados
os intervalos de confianga para comparacéao das diferencas de postos médios obtidos
pelo teste de Friedman aplicando um teste de hip6teses unilateral para verificacao dos
algoritmos que apresentam desempenhos superiores nas comparagoes.

O Quadro 2 resumiu os resultados das comparac¢oes de desempenho no grupo
de fungdes SIM. O algoritmo JMBO(2) apresentou desempenho superior aos
algoritmos MBO, IMBO, GCMBO e MBO-FS para os grupos de fungdes
unimultimodais (D = 30 e D = 100) e compostas (D = 30), aos algoritmos MBO,
GCMBO e MBO-FS para os grupos de fungdes hibridas (D = 30 e D = 100) e aos
algoritmos MBO, IMBO e MBO-FS para os grupos de funcées compostas (D = 100).
O Quadro 3 mostrou os resultados das comparacées de desempenho no grupo de
fungcdes DEM, sendo que o JMBO(2) apresentou desempenho equivalente aos
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algoritmos comparados, tanto com D = 30 quanto com D = 100, exceto para os
algoritmos DE e TSDE no grupo das fung¢des hibridas com dimensao 30.

Considerando o Quadro 2, o algoritmo JMBO(1) apresentou desempenho
superior aos algoritmos MBO, GCMBO e MBO-FS para os grupos de fungdes
unimultimodais e hibridas (D =30 e D =100) e aos algoritmos MBO e MBO-FS para
0s grupos de fungdes compostas (D = 30 e D = 100). O Quadro 3 mostra que o
JMBO(1) obteve desempenho equivalente ao DE, JADE(1) e TSDE, com D =30 e
D=100, e L-SHADE com D = 30, para as fun¢dées unimultimodais; a todos os
algoritmos para as fun¢des hibridas com D = 100; ao JADE com D = 30 e a todos os
algoritmos, exceto L-SHADE com D = 100, para as fungdes compostas.

Logo, em relacdo aos testes estatisticos realizados sobre as medianas dos 51
valores 6timos para cada algoritmo, dimenséo e funcéo de teste do CEC 2017, tendo
em vista o Procedimento Experimental como descrito na segéao 5.3.2, especialmente
as comparacoes multiplas N x N, constata-se que o algoritmo hibrido JMBO obteve
desempenho superior ao MBO e as variantes deste, e desempenho algumas vezes
similar a DE e as suas variantes.

O segundo conjunto de teste é baseado em um caso de aplicagéo, o projeto de
filtros digitais. Foram realizados projetos de filiros FIR de fase linear do Tipo |,
adequado para os perfis dos filtros testados — passa-alta, passa-baixa, passa-faixa e
rejeita-faixa. Os resultados dos projetos de filtro FIR de fase linear excederam a
expectativa pois, ao contrario dos resultados do conjunto de teste CEC 2017, o JMBO
apresentou desempenho melhor que o DE e suas variantes, obtendo o menor niumero
de avaliacbes da funcao objetivo para convergéncia, exceto quando comparado ao
L-SHADE nos filtros de ordem 60, com diferencga igual ou inferior a 1,81%. O JMBO
foi superior aos algoritmos PSO, MBO, MBO-FS, GCMBO E IMBO no projeto dos
filtros de ordem 20 e 60, apresentando menor erro quadratico médio e menor nimero
de avaliacbes da fungao objetivo para convergéncia em todos os casos.

Conclui-se com esta tese que o algoritmo hibrido JMBO foi capaz de melhorar
o desempenho do MBO e de superar suas variantes (GCMBO, IMBO e MBO-FS)
considerando as métricas e métodos de avaliacdo propostos sobre os resultados dos
conjuntos de teste CEC 2017 e projeto de filtros digitais FIR de fase linear.

Desta forma, a hip6tese sugerida foi confirmada e os objetivos especificos

propostos na tese foram realizados. Como principais contribuicbes desta tese
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consideram-se a implementagéo de um novo algoritmo hibrido, denominado JMBO, a
partir do mapeamento sistematico e da revisao sistematica da literatura, a avaliagao
estatistica de desempenho dos algoritmos por diferentes testes de hipoteses nao
paramétricos e a aplicacao do algoritmo proposto no projeto de filtros digitais FIR de
fase linear.

Para trabalhos futuros sugere-se:

a) avaliar o algoritmo JMBO em conjunto de teste com restricoes;

b) obter o valor exato da estatistica de Friedman, pois o numero de blocos e o
numero de tratamentos estao préximos do limite minimo citado na literatura
para uso da aproximacao do qui-quadrado;

c) comparar estatisticamente as métricas usadas para avaliar a convergéncia
(ECC) e a complexidade (tempo médio) dos algoritmos;

d) aplicar testes estatisticos bayesianos para comparagao entre algoritmos;

e) adaptar o algoritmo proposto para o caso mutiobjetivo aplicado ao projeto de
filtros digitais.
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APENDICE A - TABELAS

Neste Apéndice sao apresentadas as tabelas das medidas descritivas
calculadas para os resultados das 51 execucdes de todos os algoritmos aplicados as
29 funcbes do CEC 2017 para as dimensdes 30 e 100.

A Tabela 27 até a Tabela 38 apresentam o valor maximo (Max), o valor minimo
(Min), o quartil superior ou terceiro quartil (@, ), a mediana (Md), o quartil inferior ou

primeiro quartil (Q,) e o desvio absoluto mediano (MAD).

Os valores do RMSE calculados sobre o conjunto de teste estao disponiveis da
Tabela 39 a Tabela 42.
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Tabela 27 — Medidas descritivas do grupo SIM unimultimodais com D = 30

PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Max 2,403E+09 7,575E+10 9,090E+10 5,168E+10 1,789E+04 1,224E+02 1,001E+02
Qs 9,340E+05 5,172E+10 7,306E+10 2,974E+10 4,568E+03 1,001E+02 1,000E+02
1 Md 5,231E+05 4,043E+10 5,684E+10 2,260E+10 1,274E+03 1,000E+02 1,000E+02
Qi 4,318E+05 3,235E+10 4,517E+10 1,829E+10 4,627E+02 1,000E+02 1,000E+02
Min 2,687E+05 1,951E+10 3,204E+10 1,192E+10 1,009E+02 1,000E+02 1,000E+02
MAD 1,410E+05 8,390E+09 1,463E+10 5,559E+09 1,168E+03 4,022E-02 6,804E-04
Max 3,999E+02 2,074E+05 1,723E+05 1,911E+05 2,611E+04 3,000E+02 3,000E+02
Qs 3,348E+02 1,609E+05 1,538E+05 1,356E+05 2,226E+04 3,000E+02 3,000E+02
FO3 Md 3,280E+02 1,382E+05 1,373E+05 1,064E+05 1,767E+04 3,000E+02 3,000E+02
Qi 3,230E+02 1,055E+05 1,169E+05 8,940E+04 1,407E+04 3,000E+02 3,000E+02
Min 3,139E+02 7,027E+04 7,025E+04 5,364E+04 3,681E+03 3,000E+02 3,000E+02
MAD 5,041E+00 2,595E+04 1,850E+04 1,893E+04 4,530E+03 0,000E+00 0,000E+00
Max 9,200E+02 2,824E+04 2,097E+04 6,749E+03 6,126E+02 4,719E+02 4,719E+02
Qs 5,912E+02 9,757E+03 1,598E+04 3,982E+03 5,354E+02 4,042E+02 4,627E+02
R4 Md 5,394E+02 6,495E+03 1,223E+04 3,065E+03 5,120E+02 4,040E+02 4,586E+02
Qi 4,932E+02 5,090E+03 8,954E+03 2,418E+03 4,928E+02 4,002E+02 4,040E+02
Min 4,489E+02 3,462E+03 6,508E+03 1,507E+03 4,441E+02 4,000E+02 4,000E+02
MAD 4,638E+01 1,867E+03 3,601E+03 7,213E+02 2,059E+01 2,313E-01 5,556E+00
Max 6,835E+02 1,091E+03 1,049E+03 9,381E+02 9,378E+02 5,836E+02 5,674E+02
Qs 6,325E+02 9,369E+02 9,862E+02 8,611E+02 8,025E+02 5,597E+02 5,485E+02
F5 Md 6,079E+02 8,755E+02 9,676E+02 7,980E+02 7,511E+02 5,497E+02 5,418E+02
Qi 5,887E+02 8,419E+02 8,895E+02 7,555E+02 7,199E+02 5,408E+02 5,333E+02
Min 5,621E+02 7,877E+02 8,523E+02 7,180E+02 6,153E+02 5,209E+02 5,199E+02
MAD 2,088E+01 4,012E+01 4,081E+01 4,962E+01 4,540E+01 9,950E+00 6,965E+00
Max 6,528E+02 7,237E+02 7,067E+02 6,884E+02 6,733E+02 6,014E+02 6,014E+02
Qs 6,280E+02 7,011E+02 6,990E+02 6,641E+02 6,658E+02 6,005E+02 6,001E+02
F6 Md 6,176E+02 6,807E+02 6,912E+02 6,525E+02 6,597E+02 6,002E+02 6,000E+02
Qi 6,115E+02 6,731E+02 6,832E+02 6,451E+02 6,566E+02 6,000E+02 6,000E+02
Min 6,030E+02 6,504E+02 6,648E+02 6,333E+02 6,472E+02 6,000E+02 6,000E+02
MAD 6,531E+00 1,377E+01 7,866E+00 9,082E+00 4,312E+00 1,428E-01 5,861E-03
Max 8,828E+02 2,625E+03 3,179E+03 2,219E+03 2,989E+03 8,533E+02 8,093E+02
Qs 8,343E+02 1,799E+03 2,647E+03 1,520E+03 2,465E+03 8,141E+02 7,837E+02
A7 Md 8,159E+02 1,537E+03 2,167E+03 1,271E+03 2,280E+03 8,017E+02 7,775E+02
Qi 7,949E+02 1,325E+03 1,647E+03 1,155E+03 2,145E+03 7,843E+02 7,709E+02
Min 7,662E+02 1,173E+03 1,312E+03 1,026E+03 1,885E+03 7,679E+02 7,585E+02
MAD 1,973E+01 2,392E+02 4,988E+02 1,403E+02 1,504E+02 1,332E+01 6,335E+00
Max 9,626E+02 1,298E+03 1,323E+03 1,249E+03 1,185E+03 8,915E+02 8,786E+02
Qs 9,234E+02 1,237E+03 1,268E+03 1,153E+03 1,065E+03 8,587E+02 8,545E+02
F8 Md 9,070E+02 1,179E+03 1,225E+03 1,102E+03 1,043E+03 8,468E+02 8,458E+02
Qi 8,899E+02 1,110E+03 1,179E+03 1,046E+03 1,009E+03 8,418E+02 8,368E+02
Min 8,582E+02 1,038E+03 1,088E+03 9,727E+02 9,313E+02 8,229E+02 8,219E+02
MAD 1,661E+01 6,039E+01 4,514E+01 5,443E+01 2,985E+01 6,965E+00 8,955E+00
Max 3,969E+03 2,600E+04 2,530E+04 1,849E+04 1,515E+04 1,588E+03 9,686E+02
Qs 1,651E+03 1,834E+04 1,895E+04 1,176E+04 9,545E+03 9,866E+02 9,166E+02
9 Md 1,079E+03 1,575E+04 1,634E+04 8,328E+03 8,035E+03 9,337E+02 9,093E+02
Qi 9,792E+02 1,017E+04 1,134E+04 6,087E+03 6,826E+03 9,159E+02 9,029E+02
Min 9,088E+02 6,568E+03 7,736E+03 3,647E+03 4,097E+03 9,031E+02 9,006E+02
MAD 1,541E+02 4,816E+03 3,645E+03 2,530E+03 1,440E+03 2,309E+01 6,803E+00
Max 6,016E+03 9,108E+03 8,785E+03 8,749E+03 7,245E+03 5,801E+03 5,271E+03
Qs 4,991E+03 8,300E+03 8,451E+03 8,046E+03 5,850E+03 4,814E+03 4,511E+03
F10 Md 4,718E+03 7,933E+03 8,294E+03 7,359E+03 5,524E+03 4,373E+03 4,207E+03
Qi 4,272E+03 7,528E+03 8,028E+03 6,893E+03 5,109E+03 3,885E+03 3,804E+03
Min 3,117E+03 5,728E+03 7,315E+03 5,541E+03 4,215E+03 2,784E+03 3,133E+03
MAD 3,057E+02 3,689E+02 2,154E+02 5,563E+02 4,048E+02 4,653E+02 3,749E+02
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Tabela 28 — Medidas descritivas do grupo SIM hibridas com D = 30

PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Max 1,386E+03 1,697E+04 1,276E+04 1,334E+04 1,442E+03 1,333E+03 1,356E+03
Qs 1,290E+03 8,835E+03 9,047E+03 4,965E+03 1,346E+03 1,251E+03 1,264E+03
F11 Md 1,254E+03 6,151E+03 7,588E+03 3,597E+03 1,294E+03 1,216E+03 1,230E+03
Qi 1,224E+03 4,410E+03 5,796E+03 2,677E+03 1,259E+03 1,192E+03 1,199E+03
Min 1,150E+03 3,119E+03 2,657E+03 1,770E+03 1,146E+03 1,154E+03 1,145E+03
MAD 3,387E+01 1,829E+03 1,700E+03 1,025E+03 4,723E+01 2,786E+01 3,183E+01
Max 2,008E+08 8,532E+09 1,115E+10 3,797E+09 2,466E+06 2,717E+04 3,724E+04
Qs 3,720E+06 4,714E+09 8,655E+09 2,128E+09 1,117E+06 1,403E+04 1,864E+04
F12 Md 1,664E+06 3,596E+09 6,005E+09 1,692E+09 5,825E+05 9,606E+03 1,001E+04
Qi 1,081E+06 2,756E+09 4,473E+09 1,084E+09 3,282E+05 6,910E+03 4,608E+03
Min 2,920E+05 1,779E+09 1,819E+09 7,078E+08 8,072E+04 2,644E+03 2,388E+03
MAD 8,699E+05 9,315E+08 1,944E+09 5,678E+08 3,170E+05 3,247E+03 5,671E+03
Max 4,502E+06 1,071E+10 6,990E+09 2,802E+09 2,747E+05 3,280E+04 5,702E+03
Qs 8,822E+04 2,904E+09 4,544E+09 9,364E+08 1,225E+05 6,495E+03 3,784E+03
F13 Md 6,737E+04 1,514E+09 3,213E+09 5,291E+08 8,865E+04 3,939E+03 2,798E+03
Qi 5,112E+04 8,543E+08 2,361E+09 3,173E+08 5,713E+04 2,808E+03 2,175E+03
Min 2,575E+04 1,675E+08 7,940E+08 2,391E+07 1,431E+04 1,620E+03 1,389E+03
MAD 1,830E+04 7,840E+08 1,131E+09 2,852E+08 3,187E+04 1,371E+03 7,261E+02
Max 9,535E+03 1,812E+07 2,133E+06 6,198E+06 1,217E+04 1,845E+03 1,734E+03
Qs 3,897E+03 4,443E+06 1,366E+06 2,318E+06 5,027E+03 1,639E+03 1,615E+03
F14 Md 2,516E+03 2,877E+06 9,030E+05 1,100E+06 3,241E+03 1,593E+03 1,586E+03
Qi 1,992E+03 1,360E+06 5,469E+05 4,708E+05 1,806E+03 1,559E+03 1,546E+03
Min 1,766E+03 5,488E+05 4,068E+04 9,709E+04 1,655E+03 1,519E+03 1,496E+03
MAD 6,343E+02 1,559E+06 3,741E+05 7,722E+05 1,457E+03 4,219E+01 3,004E+01
Max 4,329E+04 4,597E+08 9,045E+08 1,762E+08 2,675E+05 2,704E+03 2,159E+03
Qs 1,647E+04 6,901E+07 4,448E+08 2,092E+07 1,014E+05 1,921E+03 1,872E+03
F15 Md 1,139E+04 9,969E+06 3,014E+08 6,472E+06 7,039E+04 1,830E+03 1,782E+03
Qi 7,339E+03 2,045E+06 1,529E+08 1,905E+06 3,620E+04 1,737E+03 1,702E+03
Min 3,526E+03 1,578E+05 9,857E+06 1,403E+04 1,491E+04 1,612E+03 1,575E+03
MAD 4,842E+03 9,106E+06 1,456E+08 6,122E+06 3,256E+04 9,224E+01 8,794E+01
Max 2,657E+03 5,361E+03 5,342E+03 4,409E+03 4,123E+03 2,896E+03 2,589E+03
Qs 2,399E+03 4,348E+03 4,753E+03 3,797E+03 3,405E+03 2,276E+03 2,110E+03
F16 Md 2,267E+03 4,134E+03 4,527E+03 3,546E+03 3,135E+03 2,093E+03 1,988E+03
Qi 2,107E+03 3,847E+03 4,347E+03 3,323E+03 2,901E+03 1,973E+03 1,846E+03
Min 1,702E+03 3,202E+03 3,651E+03 2,950E+03 2,219E+03 1,605E+03 1,665E+03
MAD 1,485E+02 2,751E+02 2,096E+02 2,376E+02 2,470E+02 1,657E+02 1,398E+02
Max 2,368E+03 3,913E+03 3,620E+03 3,158E+03 3,160E+03 2,159E+03 2,080E+03
Qs 2,122E+03 3,145E+03 3,384E+03 2,927E+03 2,680E+03 1,919E+03 1,964E+03
F17 Md 2,058E+03 2,939E+03 3,204E+03 2,699E+03 2,513E+03 1,885E+03 1,884E+03
Qi 1,960E+03 2,702E+03 3,066E+03 2,489E+03 2,354E+03 1,795E+03 1,815E+03
Min 1,808E+03 2,205E+03 2,510E+03 2,097E+03 1,823E+03 1,745E+03 1,739E+03
MAD 8,501E+01 2,332E+02 1,719E+02 2,167E+02 1,672E+02 7,898E+01 7,570E+01
Max 1,899E+06 5,074E+07 5,212E+07 8,249E+07 4,888E+05 2,138E+04 5,440E+04
Qs 9,813E+04 1,947E+07 1,846E+07 2,058E+07 1,168E+05 1,026E+04 4,715E+03
F18 Md 6,616E+04 1,169E+07 1,351E+07 8,191E+06 9,740E+04 5,394E+03 3,049E+03
Qi 5,412E+04 5,820E+06 8,510E+06 2,595E+06 6,675E+04 3,470E+03 2,434E+03
Min 3,323E+04 8,281E+05 2,134E+06 2,479E+05 2,839E+04 2,018E+03 1,879E+03
MAD 2,007E+04 6,259E+06 4,994E+06 6,406E+06 2,731E+04 2,056E+03 9,192E+02
Max 3,182E+05 1,122E+09 1,010E+09 3,379E+08 2,458E+05 5,074E+03 2,432E+03
Qs 7,620E+03 4,555E+08 7,026E+08 1,092E+08 1,850E+05 2,240E+03 2,147E+03
F19 Md 4,802E+03 1,855E+08 5,158E+08 6,043E+07 1,471E+05 2,153E+03 2,076E+03
Qi 3,577E+03 8,556E+07 3,043E+08 2,932E+07 9,408E+04 2,066E+03 2,026E+03
Min 2,194E+03 3,714E+06 5,981E+07 6,972E+05 3,430E+04 1,954E+03 1,948E+03
MAD 1,673E+03 1,299E+08 1,995E+08 3,712E+07 4,298E+04 9,238E+01 6,507E+01
Max 2,502E+03 3,242E+03 3,029E+03 3,340E+03 2,963E+03 2,630E+03 2,390E+03
Qs 2,376E+03 3,041E+03 2,912E+03 2,994E+03 2,809E+03 2,268E+03 2,183E+03
F20 Md 2,339E+03 2,908E+03 2,829E+03 2,839E+03 2,605E+03 2,176E+03 2,157E+03
Qi 2,306E+03 2,747E+03 2,695E+03 2,670E+03 2,452E+03 2,156E+03 2,150E+03
Min 2,254E+03 2,392E+03 2,464E+03 2,264E+03 2,285E+03 2,028E+03 2,022E+03

MAD 3,500E+01 1,496E+02 1,134E+02 1,572E+02 1,736E+02 3,151E+01 1,332E+01
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PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Max 2,498E+03 2,756E+03 2,806E+03 2,695E+03 2,729E+03 2,386E+03 2,389E+03
Qs 2,437E+03 2,679E+03 2,736E+03 2,590E+03 2,588E+03 2,363E+03 2,351E+03
F21 Md 2,419E+03 2,644E+03 2,688E+03 2,561E+03 2,546E+03 2,350E+03 2,343E+03
Qi 2,401E+03 2,618E+03 2,671E+03 2,541E+03 2,510E+03 2,342E+03 2,337E+03
Min 2,375E+03 2,542E+03 2,608E+03 2,501E+03 2,413E+03 2,326E+03 2,321E+03
MAD 1,772E+01 3,047E+01 2,204E+01 2,393E+01 3,824E+01 9,908E+00 6,507E+00
Max 3,068E+03 1,048E+04 9,966E+03 1,018E+04 8,200E+03 2,307E+03 5,931E+03
Qs 2,564E+03 9,353E+03 9,337E+03 8,614E+03 5,914E+03 2,302E+03 2,300E+03
F22 Md 2,461E+03 8,544E+03 8,996E+03 7,867E+03 3,002E+03 2,300E+03 2,300E+03
Qi 2,308E+03 7,277E+03 8,400E+03 6,579E+03 2,446E+03 2,300E+03 2,300E+03
Min 2,305E+03 5,689E+03 5,5634E+03 4,353E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03
MAD 1,5626E+02 9,293E+02 4,054E+02 1,001E+03 6,975E+02 4,547E-13 0,000E+00
Max 2,978E+03 3,411E+03 3,389E+03 3,130E+03 3,704E+03 2,759E+03 2,737E+03
Qs 2,897E+03 3,246E+03 3,278E+03 3,068E+03 3,260E+03 2,721E+03 2,711E+03
F23 Md 2,860E+03 3,209E+03 3,211E+03 3,040E+03 3,162E+03 2,699E+03 2,698E+03
Qi 2,831E+03 3,149E+03 3,168E+03 3,000E+03 3,076E+03 2,691E+03 2,692E+03
Min 2,750E+03 3,036E+03 3,065E+03 2,937E+03 2,954E+03 2,668E+03 2,672E+03
MAD 3,230E+01 4,536E+01 4,769E+01 3,397E+01 9,150E+01 1,180E+01 9,558E+00
Max 3,226E+03 3,677E+03 3,579E+03 3,351E+03 3,603E+03 2,907E+03 2,917E+03
Qs 3,131E+03 3,500E+03 3,489E+03 3,282E+03 3,501E+03 2,879E+03 2,879E+03
F24 Md 3,077E+03 3,419E+03 3,438E+03 3,262E+03 3,432E+03 2,865E+03 2,868E+03
Qi 3,046E+03 3,376E+03 3,390E+03 3,223E+03 3,358E+03 2,856E+03 2,863E+03
Min 2,969E+03 3,268E+03 3,231E+03 3,129E+03 3,129E+03 2,838E+03 2,843E+03
MAD 4,739E+01 4,976E+01 4,947E+01 3,163E+01 7,092E+01 1,100E+01 7,428E+00
Max 2,946E+03 8,064E+03 1,038E+04 4,777E+03 3,009E+03 2,941E+03 2,943E+03
Qs 2,908E+03 4,712E+03 6,634E+03 3,637E+03 2,954E+03 2,889E+03 2,888E+03
F25 Md 2,895E+03 3,911E+03 5,122E+03 3,436E+03 2,945E+03 2,888E+03 2,887E+03
Qi 2,889E+03 3,584E+03 4,309E+03 3,306E+03 2,919E+03 2,887E+03 2,887E+03
Min 2,884E+03 3,380E+03 3,856E+03 3,190E+03 2,889E+03 2,884E+03 2,884E+03
MAD 6,171E+00 3,701E+02 8,394E+02 1,492E+02 1,199E+01 8,972E-01 4,617E-01
Max 6,669E+03 1,202E+04 1,202E+04 1,013E+04 1,130E+04 6,318E+03 4,727E+03
Qs 5,526E+03 9,353E+03 1,074E+04 8,498E+03 9,326E+03 4,848E+03 4,403E+03
F26 Md 4,160E+03 8,567E+03 1,004E+04 7,754E+03 8,400E+03 4,621E+03 4,232E+03
Qi 3,570E+03 8,199E+03 9,347E+03 7,267E+03 7,698E+03 4,429E+03 4,074E+03
Min 2,814E+03 7,261E+03 8,248E+03 6,281E+03 2,900E+03 2,800E+03 2,800E+03
MAD 1,056E+03 5,403E+02 7,071E+02 5,194E+02 8,720E+02 2,188E+02 1,592E+02
Max 3,398E+03 4,325E+03 3,971E+03 3,200E+03 4,549E+03 3,281E+03 3,278E+03
Qs 3,308E+03 3,932E+03 3,840E+03 3,200E+03 3,873E+03 3,237E+03 3,233E+03
F27 Md 3,278E+03 3,855E+03 3,771E+03 3,200E+03 3,679E+03 3,227E+03 3,226E+03
Qi 3,236E+03 3,744E+03 3,705E+03 3,200E+03 3,536E+03 3,220E+03 3,217E+03
Min 3,209E+03 3,525E+03 3,444E+03 3,200E+03 3,378E+03 3,207E+03 3,199E+03
MAD 3,874E+01 1,017E+02 6,694E+01 6,732E-05 1,627E+02 7,606E+00 7,662E+00
Max 3,592E+03 7,924E+03 8,363E+03 3,300E+03 3,320E+03 3,262E+03 3,258E+03
Qs 3,292E+03 6,895E+03 7,504E+03 3,300E+03 3,280E+03 3,100E+03 3,169E+03
F28 Md 3,276E+03 6,305E+03 6,504E+03 3,300E+03 3,258E+03 3,100E+03 3,100E+03
Qi 3,236E+03 5,796E+03 6,012E+03 3,300E+03 3,232E+03 3,100E+03 3,100E+03
Min 3,211E+03 4,471E+03 4,704E+03 3,300E+03 3,193E+03 3,100E+03 3,100E+03
MAD 3,461E+01 5,182E+02 6,769E+02 4,830E-03 2,476E+01 0,000E+00 0,000E+00
Max 4,218E+03 8,284E+03 6,506E+03 5,968E+03 5,751E+03 4,025E+03 3,855E+03
Qs 3,881E+03 5,744E+03 5,828E+03 5,366E+03 4,692E+03 3,660E+03 3,616E+03
F29 Md 3,741E+03 5,532E+03 5,683E+03 5,099E+03 4,418E+03 3,568E+03 3,536E+03
Qi 3,631E+03 5,297E+03 5,390E+03 4,853E+03 4,234E+03 3,526E+03 3,498E+03
Min 3,475E+03 4,964E+03 4,849E+03 4,286E+03 3,912E+03 3,379E+03 3,302E+03
MAD 1,163E+02 2,144E+02 2,228E+02 2,640E+02 1,968E+02 7,369E+01 6,919E+01
Max 3,898E+05 4,037E+08 7,134E+08 2,291E+08 1,974E+06 1,748E+04 1,509E+04
Qs 2,175E+05 2,533E+08 4,002E+08 1,103E+08 1,132E+06 9,403E+03 9,273E+03
F30 Md 1,629E+05 1,655E+08 3,034E+08 7,804E+07 6,815E+05 7,463E+03 6,828E+03
Qi 1,030E+05 1,223E+08 2,354E+08 5,346E+07 3,370E+05 6,050E+03 5,913E+03
Min 3,662E+04 3,420E+07 6,071E+07 2,190E+07 1,120E+05 5,170E+03 5,149E+03
MAD 5,808E+04 5,483E+07 7,732E+07 2,883E+07 3,784E+05 1,625E+03 1,237E+03




209

Tabela 30 — Medidas descritivas do grupo DEM unimultimodais com D = 30

DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Max 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,224E+02 1,001E+02
Qs 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,001E+02 1,000E+02
Fo1 Md 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02
Qi 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02
Min 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02
MAD 0,000E+00 0,000E+00 0,000E+00 0,000E+00 1,421E-14 4,022E-02 6,804E-04
Max 3,000E+02 3,049E+04 2,780E+04 8,371E+04 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02
Qs 3,000E+02 3,000E+02 1,211E+04 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02
F03 Md 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02
Qi 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02
Min 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02
MAD 5,170E-06 5,684E-14 5,684E-14 5,684E-14 3,809E-11 0,000E+00 0,000E+00
Max 4,719E+02 4,719E+02 4,719E+02 4,679E+02 4,641E+02 4,719E+02 4,719E+02
Qs 4,641E+02 4,586E+02 4,586E+02 4,586E+02 4,586E+02 4,042E+02 4,627E+02
F04 Md 4,586E+02 4,040E+02 4,586E+02 4,586E+02 4,586E+02 4,040E+02 4,586E+02
Qi 4,586E+02 4,000E+02 4,010E+02 4,586E+02 4,586E+02 4,002E+02 4,040E+02
Min 4,000E+02 4,000E+02 4,000E+02 4,000E+02 4,586E+02 4,000E+02 4,000E+02
MAD 5,556E+00 3,987E+00 5,556E+00 5,684E-14 2,990E-11 2,313E-01 5,556E+00
Max 6,851E+02 5,334E+02 5,336E+02 5,298E+02 5,739E+02 5,836E+02 5,674E+02
Qs 6,744E+02 5,285E+02 5,283E+02 5,206E+02 5,455E+02 5,597E+02 5,485E+02
F05 Md 6,609E+02 5,249E+02 5,253E+02 5,169E+02 5,398E+02 5,497E+02 5,418E+02
Qi 5,5613E+02 5,216E+02 5,218E+02 5,149E+02 5,331E+02 5,408E+02 5,333E+02
Min 5,129E+02 5,148E+02 5,122E+02 5,090E+02 5,209E+02 5,209E+02 5,199E+02
MAD 1,764E+01 3,310E+00 3,220E+00 1,992E+00 5,970E+00 9,950E+00 6,965E+00
Max 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,002E+02 6,000E+02 6,014E+02 6,014E+02
Qs 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,005E+02 6,001E+02
F06 Md 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,002E+02 6,000E+02
Qi 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02
Min 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02
MAD 0,000E+00 0,000E+00 0,000E+00 9,833E-03 1,655E-09 1,428E-01 5,861E-03
Max 9,179E+02 7,659E+02 7,633E+02 7,724E+02 8,098E+02 8,533E+02 8,093E+02
Qs 9,064E+02 7,579E+02 7,579E+02 7,554E+02 7,784E+02 8,141E+02 7,837E+02
F07 Md 8,977E+02 7,542E+02 7,544E+02 7,513E+02 7,709E+02 8,017E+02 7,775E+02
Qi 8,878E+02 7,505E+02 7,519E+02 7,478E+02 7,639E+02 7,843E+02 7,709E+02
Min 7,481E+02 7,460E+02 7,424E+02 7,436E+02 7,455E+02 7,679E+02 7,585E+02
MAD 8,744E+00 3,692E+00 2,691E+00 3,876E+00 7,038E+00 1,332E+01 6,335E+00
Max 9,915E+02 8,370E+02 8,402E+02 8,269E+02 8,716E+02 8,915E+02 8,786E+02
Qs 9,708E+02 8,298E+02 8,278E+02 8,199E+02 8,488E+02 8,587E+02 8,545E+02
F08 Md 9,600E+02 8,262E+02 8,251E+02 8,179E+02 8,408E+02 8,468E+02 8,458E+02
Qi 8,340E+02 8,226E+02 8,213E+02 8,159E+02 8,358E+02 8,418E+02 8,368E+02
Min 8,119E+02 8,174E+02 8,140E+02 8,119E+02 8,219E+02 8,229E+02 8,219E+02
MAD 1,633E+01 3,651E+00 3,085E+00 1,990E+00 7,960E+00 6,965E+00 8,955E+00
Max 9,017E+02 9,009E+02 9,006E+02 9,238E+02 9,000E+02 1,588E+03 9,686E+02
Qs 9,000E+02 9,002E+02 9,001E+02 9,072E+02 9,000E+02 9,866E+02 9,166E+02
F09 Md 9,000E+02 9,000E+02 9,000E+02 9,041E+02 9,000E+02 9,337E+02 9,093E+02
Qi 9,000E+02 9,000E+02 9,000E+02 9,017E+02 9,000E+02 9,159E+02 9,029E+02
Min 9,000E+02 9,000E+02 9,000E+02 9,004E+02 9,000E+02 9,031E+02 9,006E+02
MAD 0,000E+00 1,137E-13 0,000E+00 2,540E+00 0,000E+00 2,309E+01 6,803E+00
Max 8,281E+03 3,444E+03 3,222E+03 3,412E+03 4,293E+03 5,801E+03 5,271E+03
Qs 7,942E+03 3,061E+03 2,992E+03 2,915E+03 3,487E+03 4,814E+03 4,511E+03
F10 Md 7,602E+03 2,879E+03 2,839E+03 2,789E+03 3,171E+03 4,373E+03 4,207E+03
Qi 7,374E+03 2,651E+03 2,649E+03 2,619E+03 2,725E+03 3,885E+03 3,804E+03
Min 6,726E+03 2,239E+03 2,101E+03 2,275E+03 1,716E+03 2,784E+03 3,133E+03
MAD 3,012E+02 2,102E+02 1,565E+02 1,579E+02 3,950E+02 4,653E+02 3,749E+02




Tabela 31 — Medidas descritivas do grupo DEM hibridas com D = 30

210

DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Max 1,171E+03 1,206E+03 1,207E+03 1,260E+03 1,171E+03 1,333E+03 1,356E+03
Qs 1,110E+03 1,155E+03 1,170E+03 1,200E+03 1,117E+03 1,251E+03 1,264E+03
F11 Md 1,108E+03 1,130E+03 1,133E+03 1,174E+03 1,109E+03 1,216E+03 1,230E+03
Qi 1,106E+03 1,119E+03 1,125E+03 1,156E+03 1,107E+03 1,192E+03 1,199E+03
Min 1,102E+03 1,104E+03 1,114E+03 1,126E+03 1,103E+03 1,154E+03 1,145E+03
MAD 2,152E+00 1,312E+01 1,282E+01 2,077E+01 3,973E+00 2,786E+01 3,183E+01
Max 5,349E+04 2,718E+04 2,384E+04 4,082E+04 2,308E+04 2,717E+04 3,724E+04
Qs 2,431E+04 1,375E+04 5,759E+03 7,181E+03 8,193E+03 1,403E+04 1,864E+04
F12 Md 1,436E+04 7,206E+03 3,5638E+03 3,861E+03 3,789E+03 9,606E+03 1,001E+04
Qi 8,363E+03 3,899E+03 2,653E+03 2,721E+03 2,381E+03 6,910E+03 4,608E+03
Min 2,202E+03 2,220E+03 1,634E+03 1,736E+03 1,236E+03 2,644E+03 2,388E+03
MAD 7,497E+03 3,974E+03 1,089E+03 1,362E+03 1,782E+03 3,247E+03 5,671E+03
Max 1,471E+03 2,593E+03 2,478E+04 2,503E+03 1,332E+03 3,280E+04 5,702E+03
Qs 1,387E+03 1,397E+03 1,418E+03 1,413E+03 1,325E+03 6,495E+03 3,784E+03
F13 Md 1,379E+03 1,356E+03 1,366E+03 1,372E+03 1,323E+03 3,939E+03 2,798E+03
Qi 1,370E+03 1,339E+03 1,344E+03 1,347E+03 1,319E+03 2,808E+03 2,175E+03
Min 1,321E+03 1,329E+03 1,327E+03 1,318E+03 1,306E+03 1,620E+03 1,389E+03
MAD 8,722E+00 2,380E+01 2,504E+01 2,711E+01 2,998E+00 1,371E+03 7,261E+02
Max 1,470E+03 2,390E+04 2,029E+04 1,532E+03 1,435E+03 1,845E+03 1,734E+03
Qs 1,430E+03 1,481E+03 1,610E+03 1,485E+03 1,411E+03 1,639E+03 1,615E+03
F14 Md 1,422E+03 1,462E+03 1,485E+03 1,458E+03 1,408E+03 1,593E+03 1,586E+03
Qi 1,409E+03 1,446E+03 1,455E+03 1,444E+03 1,406E+03 1,559E+03 1,546E+03
Min 1,401E+03 1,429E+03 1,435E+03 1,424E+03 1,403E+03 1,519E+03 1,496E+03
MAD 1,198E+01 1,826E+01 3,783E+01 2,169E+01 2,010E+00 4,219E+01 3,004E+01
Max 1,636E+03 3,637E+03 6,884E+03 2,046E+03 1,515E+03 2,704E+03 2,159E+03
Qs 1,509E+03 1,682E+03 2,031E+03 1,601E+03 1,508E+03 1,921E+03 1,872E+03
F15 Md 1,508E+03 1,596E+03 1,626E+03 1,562E+03 1,506E+03 1,830E+03 1,782E+03
Qi 1,506E+03 1,552E+03 1,573E+03 1,540E+03 1,504E+03 1,737E+03 1,702E+03
Min 1,503E+03 1,512E+03 1,517E+03 1,508E+03 1,502E+03 1,612E+03 1,575E+03
MAD 1,599E+00 5,224E+01 7,478E+01 2,484E+01 1,394E+00 9,224E+01 8,794E+01
Max 2,427E+03 2,220E+03 2,241E+03 2,206E+03 2,335E+03 2,896E+03 2,589E+03
Qs 2,025E+03 2,074E+03 2,019E+03 2,001E+03 2,048E+03 2,276E+03 2,110E+03
F16 Md 1,784E+03 1,975E+03 1,911E+03 1,918E+03 1,989E+03 2,093E+03 1,988E+03
Qi 1,621E+03 1,895E+03 1,784E+03 1,840E+03 1,866E+03 1,973E+03 1,846E+03
Min 1,606E+03 1,652E+03 1,641E+03 1,614E+03 1,614E+03 1,605E+03 1,665E+03
MAD 1,676E+02 8,868E+01 1,126E+02 7,929E+01 1,032E+02 1,657E+02 1,398E+02
Max 1,851E+03 1,915E+03 1,985E+03 1,959E+03 1,844E+03 2,159E+03 2,080E+03
Qs 1,746E+03 1,781E+03 1,782E+03 1,786E+03 1,744E+03 1,919E+03 1,964E+03
F17 Md 1,738E+03 1,761E+03 1,762E+03 1,768E+03 1,738E+03 1,885E+03 1,884E+03
Qi 1,730E+03 1,748E+03 1,751E+03 1,751E+03 1,726E+03 1,795E+03 1,815E+03
Min 1,705E+03 1,720E+03 1,720E+03 1,737E+03 1,710E+03 1,745E+03 1,739E+03
MAD 8,025E+00 1,325E+01 1,452E+01 1,711E+01 1,066E+01 7,898E+01 7,570E+01
Max 2,787E+03 1,672E+05 1,617E+05 2,246E+03 1,828E+03 2,138E+04 5,440E+04
Qs 2,023E+03 1,900E+03 2,025E+03 1,986E+03 1,825E+03 1,026E+04 4,715E+03
F18 Md 1,866E+03 1,868E+03 1,926E+03 1,926E+03 1,823E+03 5,394E+03 3,049E+03
Qi 1,843E+03 1,842E+03 1,892E+03 1,854E+03 1,822E+03 3,470E+03 2,434E+03
Min 1,827E+03 1,810E+03 1,830E+03 1,827E+03 1,801E+03 2,018E+03 1,879E+03
MAD 3,483E+01 2,745E+01 5,464E+01 6,988E+01 1,686E+00 2,056E+03 9,192E+02
Max 1,911E+03 5,833E+03 1,687E+04 2,049E+03 1,908E+03 5,074E+03 2,432E+03
Qs 1,907E+03 2,021E+03 3,055E+03 1,966E+03 1,906E+03 2,240E+03 2,147E+03
F19 Md 1,905E+03 1,959E+03 2,001E+03 1,939E+03 1,905E+03 2,153E+03 2,076E+03
Qi 1,905E+03 1,930E+03 1,963E+03 1,926E+03 1,904E+03 2,066E+03 2,026E+03
Min 1,902E+03 1,913E+03 1,909E+03 1,912E+03 1,902E+03 1,954E+03 1,948E+03
MAD 1,341E+00 3,350E+01 7,030E+01 1,617E+01 8,654E-01 9,238E+01 6,507E+01
Max 2,157E+03 2,202E+03 2,186E+03 2,223E+03 2,167E+03 2,630E+03 2,390E+03
Qs 2,100E+03 2,163E+03 2,169E+03 2,172E+03 2,134E+03 2,268E+03 2,183E+03
F20 Md 2,021E+03 2,152E+03 2,156E+03 2,160E+03 2,023E+03 2,176E+03 2,157E+03
Qi 2,004E+03 2,057E+03 2,058E+03 2,060E+03 2,009E+03 2,156E+03 2,150E+03
Min 2,000E+03 2,018E+03 2,035E+03 2,032E+03 2,002E+03 2,028E+03 2,022E+03
MAD 1,707E+01 3,307E+01 1,658E+01 3,230E+01 1,540E+01 3,151E+01 1,332E+01




Tabela 32 — Medidas descritivas do grupo DEM compostas com D = 30
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DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Max 2,476E+03 2,338E+03 2,346E+03 2,328E+03 2,368E+03 2,386E+03 2,389E+03
Qs 2,459E+03 2,329E+03 2,328E+03 2,322E+03 2,349E+03 2,363E+03 2,351E+03
F21 Md 2,441E+03 2,327E+03 2,326E+03 2,319E+03 2,342E+03 2,350E+03 2,343E+03
Qi 2,335E+03 2,324E+03 2,323E+03 2,317E+03 2,338E+03 2,342E+03 2,337E+03
Min 2,314E+03 2,314E+03 2,316E+03 2,309E+03 2,322E+03 2,326E+03 2,321E+03
MAD 2,653E+01 2,887E+00 2,481E+00 2,501E+00 6,203E+00 9,908E+00 6,507E+00
Max 2,300E+03 2,302E+03 2,302E+03 2,302E+03 2,300E+03 2,307E+03 5,931E+03
Qs 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,302E+03 2,300E+03
F22 Md 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03
Qi 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03
Min 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03 2,300E+03
MAD 0,000E+00 0,000E+00 0,000E+00 0,000E+00 0,000E+00 4,547E-13 0,000E+00
Max 2,826E+03 2,686E+03 2,688E+03 2,688E+03 2,715E+03 2,759E+03 2,737E+03
Qs 2,681E+03 2,679E+03 2,680E+03 2,674E+03 2,694E+03 2,721E+03 2,711E+03
F23 Md 2,670E+03 2,675E+03 2,673E+03 2,669E+03 2,684E+03 2,699E+03 2,698E+03
Qi 2,663E+03 2,671E+03 2,671E+03 2,665E+03 2,677E+03 2,691E+03 2,692E+03
Min 2,648E+03 2,663E+03 2,664E+03 2,658E+03 2,660E+03 2,668E+03 2,672E+03
MAD 7,789E+00 4,015E+00 4,215E+00 4,630E+00 7,871E+00 1,180E+01 9,558E+00
Max 2,996E+03 2,856E+03 2,854E+03 2,859E+03 2,884E+03 2,907E+03 2,917E+03
Qs 2,861E+03 2,847E+03 2,847E+03 2,846E+03 2,861E+03 2,879E+03 2,879E+03
F24 Md 2,845E+03 2,843E+03 2,844E+03 2,841E+03 2,853E+03 2,865E+03 2,868E+03
Qi 2,840E+03 2,838E+03 2,840E+03 2,838E+03 2,847E+03 2,856E+03 2,863E+03
Min 2,832E+03 2,832E+03 2,834E+03 2,832E+03 2,834E+03 2,838E+03 2,843E+03
MAD 7,494E+00 4,703E+00 3,273E+00 3,121E+00 7,091E+00 1,100E+01 7,428E+00
Max 2,887E+03 2,897E+03 2,889E+03 2,897E+03 2,887E+03 2,941E+03 2,943E+03
Qs 2,887E+03 2,888E+03 2,887E+03 2,888E+03 2,887E+03 2,889E+03 2,888E+03
F25 Md 2,887E+03 2,887E+03 2,887E+03 2,887E+03 2,887E+03 2,888E+03 2,887E+03
Qi 2,887E+03 2,887E+03 2,887E+03 2,887E+03 2,887E+03 2,887E+03 2,887E+03
Min 2,887E+03 2,884E+03 2,883E+03 2,883E+03 2,887E+03 2,884E+03 2,884E+03
MAD 6,868E-02 1,876E-01 1,939E-01 1,859E-01 1,265E-02 8,972E-01 4,617E-01
Max 5,108E+03 4,136E+03 4,052E+03 3,979E+03 4,283E+03 6,318E+03 4,727E+03
Qs 3,766E+03 3,868E+03 3,895E+03 3,826E+03 4,041E+03 4,848E+03 4,403E+03
F26 Md 3,692E+03 3,819E+03 3,835E+03 3,796E+03 3,934E+03 4,621E+03 4,232E+03
Qi 3,636E+03 3,781E+03 3,743E+03 3,750E+03 3,835E+03 4,429E+03 4,074E+03
Min 3,491E+03 2,900E+03 3,630E+03 3,556E+03 2,800E+03 2,800E+03 2,800E+03
MAD 6,781E+01 4,834E+01 7,030E+01 3,852E+01 1,028E+02 2,188E+02 1,592E+02
Max 3,220E+03 3,228E+03 3,223E+03 3,227E+03 3,207E+03 3,281E+03 3,278E+03
Qs 3,202E+03 3,212E+03 3,213E+03 3,216E+03 3,191E+03 3,237E+03 3,233E+03
F27 Md 3,195E+03 3,207E+03 3,207E+03 3,212E+03 3,184E+03 3,227E+03 3,226E+03
Qi 3,190E+03 3,203E+03 3,203E+03 3,204E+03 3,179E+03 3,220E+03 3,217E+03
Min 3,170E+03 3,179E+03 3,187E+03 3,192E+03 3,167E+03 3,207E+03 3,199E+03
MAD 5,847E+00 4,534E+00 5,420E+00 5,579E+00 5,786E+00 7,606E+00 7,662E+00
Max 3,254E+03 3,260E+03 3,262E+03 3,262E+03 3,203E+03 3,262E+03 3,258E+03
Qs 3,201E+03 3,100E+03 3,203E+03 3,203E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,169E+03
F28 Md 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03
Qi 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03
Min 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03 3,100E+03
MAD 4,547E-13 0,000E+00 4,547E-13 4,547E-13 3,824E-10 0,000E+00 0,000E+00
Max 3,423E+03 3,501E+03 3,485E+03 3,569E+03 3,469E+03 4,025E+03 3,855E+03
Qs 3,331E+03 3,403E+03 3,395E+03 3,397E+03 3,344E+03 3,660E+03 3,616E+03
F29 Md 3,320E+03 3,376E+03 3,379E+03 3,371E+03 3,331E+03 3,568E+03 3,536E+03
Qi 3,307E+03 3,362E+03 3,361E+03 3,353E+03 3,313E+03 3,526E+03 3,498E+03
Min 3,231E+03 3,331E+03 3,260E+03 3,295E+03 3,234E+03 3,379E+03 3,302E+03
MAD 1,207E+01 1,963E+01 1,698E+01 1,948E+01 1,471E+01 7,369E+01 6,919E+01
Max 5,330E+03 1,238E+04 8,865E+03 5,916E+03 5,134E+03 1,748E+04 1,509E+04
Qs 5,090E+03 5,259E+03 5,289E+03 5,362E+03 5,028E+03 9,403E+03 9,273E+03
F30 Md 5,046E+03 5,106E+03 5,097E+03 5,185E+03 4,979E+03 7,463E+03 6,828E+03
Qi 5,000E+03 5,059E+03 5,054E+03 5,079E+03 4,974E+03 6,050E+03 5,913E+03
Min 4,947E+03 4,974E+03 4,952E+03 4,952E+03 4,957E+03 5,170E+03 5,149E+03
MAD 4,545E+01 7,729E+01 7,819E+01 1,257E+02 2,011E+01 1,625E+03 1,237E+03
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Tabela 33 — Medidas descritivas do grupo SIM unimultimodais com D = 100

PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Max 1,254E+10 5,271E+11 5,576E+11 4,489E+11 1,057E+11 2,416E+04 7,307E+03
Qs 5,441E+09 3,875E+11 4,790E+11 3,209E+11 7,999E+10 3,472E+03 9,411E+02
Fo1 Md 2,775E+09 3,369E+11 3,463E+11 2,407E+11 7,025E+10 1,381E+03 3,999E+02
Qi 1,449E+09 2,960E+11 2,492E+11 2,134E+11 5,819E+10 3,412E+02 1,758E+02
Min 2,636E+07 2,117E+11 2,174E+11 1,624E+11 3,728E+10 1,007E+02 1,000E+02
MAD 1,755E+09 4,288E+10 1,087E+11 4,307E+10 9,906E+09 1,076E+03 2,676E+02
Max 3,338E+04 1,312E+06 7,583E+05 1,420E+06 4,910E+05 3,381E+04 1,053E+04
Qs 2,085E+04 9,929E+05 7,125E+05 9,604E+05 4,166E+05 1,734E+04 5,670E+03
F03 Md 1,843E+04 8,056E+05 6,578E+05 7,311E+05 3,729E+05 1,480E+04 3,628E+03
Qi 1,653E+04 6,533E+05 4,710E+05 3,621E+05 3,295E+05 1,159E+04 2,733E+03
Min 1,042E+04 3,199E+05 3,283E+05 2,764E+05 2,792E+05 6,825E+03 1,234E+03
MAD 2,068E+03 1,704E+05 7,318E+04 3,236E+05 4,394E+04 2,861E+03 1,379E+03
Max 3,407E+03 1,794E+05 2,116E+05 1,356E+05 8,460E+03 6,246E+02 6,601E+02
Qs 1,511E+03 1,171E+05 1,800E+05 8,149E+04 4,948E+03 5,718E+02 6,185E+02
F04 Md 1,043E+03 9,091E+04 1,526E+05 6,197E+04 3,626E+03 5,382E+02 5,696E+02
Qi 9,166E+02 7,055E+04 8,916E+04 4,209E+04 2,777E+03 4,760E+02 4,999E+02
Min 6,979E+02 5,010E+04 5,620E+04 2,757E+04 1,905E+03 4,593E+02 4,150E+02
MAD 1,820E+02 2,331E+04 3,542E+04 1,985E+04 1,002E+03 6,101E+01 5,248E+01
Max 1,226E+03 2,589E+03 2,589E+03 2,564E+03 1,799E+03 8,015E+02 7,159E+02
Qs 1,127E+03 2,588E+03 2,589E+03 2,395E+03 1,730E+03 7,579E+02 6,821E+02
F05 Md 1,080E+03 2,567E+03 2,589E+03 2,208E+03 1,708E+03 7,348E+02 6,672E+02
Qi 1,045E+03 2,497E+03 2,567E+03 1,985E+03 1,677E+03 7,084E+02 6,552E+02
Min 9,352E+02 1,991E+03 2,496E+03 1,710E+03 1,502E+03 6,492E+02 6,274E+02
MAD 3,958E+01 2,168E+01 0,000E+00 2,078E+02 2,678E+01 2,487E+01 1,293E+01
Max 6,636E+02 7,426E+02 7,426E+02 7,391E+02 6,856E+02 6,042E+02 6,026E+02
Qs 6,535E+02 7,401E+02 7,426E+02 7,273E+02 6,825E+02 6,022E+02 6,011E+02
F06 Md 6,480E+02 7,328E+02 7,426E+02 7,221E+02 6,797E+02 6,018E+02 6,007E+02
Qi 6,405E+02 7,203E+02 7,400E+02 7,106E+02 6,780E+02 6,014E+02 6,004E+02
Min 6,319E+02 6,984E+02 7,150E+02 6,856E+02 6,675E+02 6,006E+02 6,001E+02
MAD 6,168E+00 7,947E+00 0,000E+00 7,140E+00 2,703E+00 4,476E-01 3,292E-01
Max 1,893E+03 1,202E+04 1,264E+04 1,078E+04 1,137E+04 1,168E+03 1,128E+03
Qs 1,684E+03 9,886E+03 1,244E+04 7,398E+03 1,014E+04 1,086E+03 1,045E+03
F07 Md 1,683E+03 8,673E+03 1,205E+04 5,660E+03 9,874E+03 1,057E+03 1,022E+03
Qi 1,473E+03 7,171E+03 9,388E+03 4,046E+03 9,401E+03 1,026E+03 9,973E+02
Min 1,338E+03 3,399E+03 3,720E+03 3,111E+03 8,172E+03 1,002E+03 9,476E+02
MAD 1,047E+02 1,374E+03 5,564E+02 1,669E+03 3,690E+02 3,125E+01 2,400E+01
Max 1,649E+03 3,217E+03 3,348E+03 3,004E+03 2,408E+03 1,109E+03 1,018E+03
Qs 1,493E+03 2,854E+03 3,189E+03 2,593E+03 2,266E+03 1,055E+03 9,898E+02
F08 Md 1,447E+03 2,748E+03 3,013E+03 2,469E+03 2,206E+03 1,031E+03 9,801E+02
Qi 1,381E+03 2,597E+03 2,591E+03 2,263E+03 2,102E+03 1,006E+03 9,696E+02
Min 1,274E+03 2,294E+03 2,354E+03 2,071E+03 1,865E+03 9,781E+02 9,303E+02
MAD 5,909E+01 1,434E+02 2,728E+02 1,801E+02 7,959E+01 2,487E+01 9,950E+00
Max 4,065E+04 1,629E+05 1,632E+05 1,529E+05 4,790E+04 2,543E+03 1,990E+03
Qs 2,949E+04 1,258E+05 1,178E+05 1,126E+05 4,154E+04 1,530E+03 1,145E+03
F09 Md 2,497E+04 1,121E+05 1,100E+05 8,632E+04 3,977E+04 1,296E+03 1,060E+03
Qi 1,942E+04 8,896E+04 1,049E+05 6,674E+04 3,508E+04 1,164E+03 1,023E+03
Min 1,080E+04 6,205E+04 6,304E+04 4,776E+04 3,081E+04 1,002E+03 9,421E+02
MAD 5,128E+03 1,988E+04 5,474E+03 2,294E+04 3,160E+03 1,898E+02 5,333E+01
Max 1,745E+04 3,304E+04 3,219E+04 3,209E+04 1,840E+04 1,583E+04 1,591E+04
Qs 1,663E+04 3,181E+04 3,165E+04 2,998E+04 1,714E+04 1,465E+04 1,458E+04
F10 Md 1,469E+04 3,122E+04 3,126E+04 2,925E+04 1,617E+04 1,381E+04 1,347E+04
Qi 1,401E+04 3,045E+04 3,088E+04 2,765E+04 1,515E+04 1,296E+04 1,287E+04
Min 1,090E+04 2,830E+04 2,926E+04 2,564E+04 1,295E+04 1,130E+04 1,072E+04
MAD 7,741E+02 6,587E+02 3,992E+02 9,307E+02 9,789E+02 8,440E+02 8,588E+02




Tabela 34 — Medidas descritivas do grupo SIM hibridas com D= 100
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PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Max 6,049E+03 4,866E+05 3,540E+05 4,074E+05 5,580E+04 2,374E+03 2,763E+03
Qs 3,352E+03 3,004E+05 2,955E+05 2,929E+05 2,090E+04 2,084E+03 2,444E+03
F11 Md 2,965E+03 1,918E+05 2,559E+05 1,825E+05 1,483E+04 1,982E+03 2,268E+03
Qi 2,816E+03 1,470E+05 1,778E+05 1,306E+05 9,558E+03 1,797E+03 2,118E+03
Min 2,399E+03 1,186E+05 1,020E+05 9,257E+04 4,721E+03 1,589E+03 1,825E+03
MAD 2,226E+02 6,468E+04 6,039E+04 6,649E+04 5,508E+03 1,182E+02 1,498E+02
Max 7,634E+09 2,288E+11 2,588E+11 1,893E+11 8,644E+09 7,572E+05 1,430E+06
Qs 2,239E+09 1,765E+11 2,180E+11 1,271E+11 3,656E+09 4,456E+05 8,008E+05
F12 Md 8,047E+08 1,481E+11 1,689E+11 1,051E+11 2,329E+09 3,488E+05 5,391E+05
Qi 3,507E+08 1,319E+11 1,450E+11 7,575E+10 1,276E+09 2,628E+05 3,946E+05
Min 1,698E+08 1,041E+11 1,068E+11 4,490E+10 3,661E+08 1,225E+05 2,263E+05
MAD 5,142E+08 2,067E+10 3,426E+10 2,716E+10 1,141E+09 9,364E+04 1,616E+05
Max 1,604E+09 4,662E+10 6,042E+10 3,625E+10 2,109E+05 1,208E+04 4,982E+04
Qs 2,308E+07 3,376E+10 5,060E+10 2,086E+10 8,674E+04 6,335E+03 5,426E+03
F13 Md 2,422E+05 2,736E+10 4,530E+10 1,258E+10 6,568E+04 4,655E+03 2,881E+03
Qi 1,713E+05 2,508E+10 3,531E+10 1,028E+10 5,206E+04 3,096E+03 2,067E+03
Min 8,712E+04 1,566E+10 1,792E+10 7,528E+09 3,474E+04 1,566E+03 1,460E+03
MAD 9,238E+04 3,804E+09 7,578E+09 3,381E+09 1,862E+04 1,577E+03 1,067E+03
Max 3,440E+06 1,816E+08 1,629E+08 1,758E+08 5,511E+05 9,340E+04 3,198E+03
Qs 5,335E+05 9,061E+07 1,107E+08 8,441E+07 3,277E+05 1,322E+04 2,247E+03
F14 Md 4,160E+05 5,860E+07 8,884E+07 5,220E+07 2,246E+05 6,458E+03 2,110E+03
Qi 3,462E+05 3,207E+07 5,529E+07 3,002E+07 1,607E+05 4,471E+03 1,979E+03
Min 1,602E+05 1,522E+07 2,235E+07 7,184E+06 7,976E+04 2,046E+03 1,677E+03
MAD 9,268E+04 2,848E+07 2,613E+07 2,617E+07 7,337E+04 3,333E+03 1,361E+02
Max 1,376E+09 2,097E+10 2,592E+10 1,737E+10 2,019E+05 1,795E+04 1,615E+04
Qs 1,129E+05 1,397E+10 1,999E+10 7,539E+09 1,042E+05 5,366E+03 5,526E+03
F15 Md 8,543E+04 9,887E+09 1,701E+10 4,601E+09 8,643E+04 2,914E+03 3,213E+03
Qi 6,526E+04 8,103E+09 1,417E+10 3,454E+09 6,538E+04 2,070E+03 2,216E+03
Min 4,554E+04 6,179E+09 9,744E+09 1,118E+09 4,186E+04 1,814E+03 1,780E+03
MAD 2,197E+04 2,016E+09 2,951E+09 2,060E+09 1,887E+04 9,397E+02 1,217E+03
Max 7,282E+03 2,285E+04 2,493E+04 1,646E+04 9,331E+03 5,043E+03 5,212E+03
Qs 5,915E+03 1,896E+04 2,176E+04 1,402E+04 7,719E+03 4,297E+03 4,379E+03
F16 Md 5,375E+03 1,682E+04 1,862E+04 1,345E+04 7,366E+03 3,932E+03 3,930E+03
Qi 5,051E+03 1,530E+04 1,747E+04 1,261E+04 6,715E+03 3,591E+03 3,512E+03
Min 4,372E+03 1,385E+04 1,503E+04 1,107E+04 5,508E+03 3,018E+03 2,998E+03
MAD 4,690E+02 1,942E+03 1,636E+03 7,106E+02 4,707E+02 3,465E+02 4,595E+02
Max 6,112E+03 6,365E+06 1,744E+06 1,704E+05 7,841E+03 4,957E+03 4,491E+03
Qs 5,398E+03 1,842E+05 8,993E+05 1,531E+04 6,995E+03 3,873E+03 3,844E+03
F17 Md 5,117E+03 1,177E+05 4,859E+05 1,176E+04 6,570E+03 3,605E+03 3,594E+03
Qi 4,742E+03 4,342E+04 2,379E+05 9,664E+03 6,199E+03 3,353E+03 3,374E+03
Min 3,711E+03 1,241E+04 3,289E+04 7,981E+03 5,122E+03 2,832E+03 2,852E+03
MAD 3,174E+02 7,049E+04 3,020E+05 2,358E+03 3,808E+02 2,654E+02 2,287E+02
Max 1,972E+06 3,091E+08 2,723E+08 2,297E+08 9,451E+05 7,244E+05 1,470E+05
Qs 9,247E+05 1,262E+08 1,758E+08 1,241E+08 5,141E+05 2,086E+05 7,922E+04
F18 Md 7,417E+05 8,949E+07 1,481E+08 6,701E+07 3,691E+05 1,493E+05 6,934E+04
Qi 5,349E+05 5,311E+07 1,126E+08 3,643E+07 2,951E+05 1,079E+05 5,480E+04
Min 3,597E+05 2,894E+07 3,452E+07 8,911E+06 2,145E+05 8,088E+04 2,415E+04
MAD 1,966E+05 3,663E+07 3,420E+07 3,888E+07 8,294E+04 4,324E+04 1,265E+04
Max 7,877E+07 1,899E+10 2,747E+10 1,249E+10 2,117E+06 1,686E+04 1,165E+04
Qs 5,865E+05 1,432E+10 2,096E+10 5,366E+09 1,514E+06 4,849E+03 4,203E+03
F19 Md 2,933E+05 1,057E+10 1,582E+10 3,208E+09 1,302E+06 2,966E+03 3,176E+03
Qi 1,145E+05 8,716E+09 1,215E+10 2,115E+09 1,091E+06 2,441E+03 2,478E+03
Min 4,112E+04 3,603E+09 3,894E+09 9,834E+08 6,159E+05 2,019E+03 2,025E+03
MAD 2,133E+05 2,548E+09 4,455E+09 1,373E+09 2,153E+05 7,086E+02 8,226E+02
Max 5,656E+03 8,713E+03 8,109E+03 8,567E+03 6,524E+03 4,612E+03 4,912E+03
Qs 5,039E+03 7,822E+03 7,743E+03 7,555E+03 6,247E+03 3,976E+03 4,007E+03
F20 Md 4,762E+03 7,460E+03 7,584E+03 6,992E+03 6,044E+03 3,739E+03 3,800E+03
Qi 4,508E+03 7,012E+03 7,255E+03 6,415E+03 5,335E+03 3,523E+03 3,525E+03
Min 3,860E+03 6,202E+03 6,534E+03 5,137E+03 4,312E+03 3,072E+03 3,065E+03
MAD 2,743E+02 4,197E+02 2,409E+02 5,720E+02 2,521E+02 2,348E+02 2,461E+02
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PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Max 3,630E+03 5,073E+03 4,972E+03 4,800E+03 4,274E+03 2,573E+03 2,566E+03
Qs 3,237E+03 4,769E+03 4,771E+03 4,340E+03 4,112E+03 2,514E+03 2,499E+03
F21 Md 3,124E+03 4,532E+03 4,565E+03 4,052E+03 3,992E+03 2,502E+03 2,487E+03
Qi 3,022E+03 4,357E+03 4,448E+03 3,940E+03 3,870E+03 2,487E+03 2,480E+03
Min 2,848E+03 4,126E+03 4,155E+03 3,724E+03 3,555E+03 2,450E+03 2,444E+03
MAD 1,097E+02 1,884E+02 1,288E+02 1,459E+02 1,230E+02 1,396E+01 9,268E+00
Max 2,157E+04 3,544E+04 3,495E+04 3,464E+04 2,234E+04 1,811E+04 1,900E+04
Qs 1,959E+04 3,447E+04 3,428E+04 3,260E+04 2,046E+04 1,648E+04 1,656E+04
F22 Md 1,823E+04 3,388E+04 3,396E+04 3,188E+04 1,905E+04 1,594E+04 1,538E+04
Qi 1,739E+04 3,283E+04 3,349E+04 3,079E+04 1,813E+04 1,511E+04 1,448E+04
Min 1,540E+04 3,051E+04 3,252E+04 2,943E+04 1,510E+04 1,330E+04 1,211E+04
MAD 9,313E+02 7,461E+02 3,619E+02 9,088E+02 1,190E+03 7,024E+02 9,852E+02
Max 4,891E+03 6,356E+03 6,307E+03 6,327E+03 5,409E+03 3,046E+03 3,078E+03
Qs 4,523E+03 6,019E+03 5,935E+03 5,568E+03 5,230E+03 3,004E+03 3,011E+03
F23 Md 4,423E+03 5,833E+03 5,760E+03 5,193E+03 5,149E+03 2,975E+03 2,997E+03
Qi 4,277E+03 5,713E+03 5,616E+03 5,038E+03 4,880E+03 2,960E+03 2,980E+03
Min 4,051E+03 5,400E+03 5,170E+03 4,714E+03 4,442E+03 2,913E+03 2,933E+03
MAD 1,132E+02 1,666E+02 1,611E+02 1,888E+02 1,562E+02 1,764E+01 1,677E+01
Max 5,545E+03 9,639E+03 9,991E+03 9,650E+03 7,678E+03 3,543E+03 3,614E+03
Qs 5,209E+03 9,137E+03 9,237E+03 8,704E+03 7,371E+03 3,496E+03 3,553E+03
F24 Md 4,978E+03 8,829E+03 8,911E+03 8,403E+03 7,253E+03 3,476E+03 3,502E+03
Qi 4,796E+03 8,472E+03 8,555E+03 7,989E+03 7,031E+03 3,456E+03 3,482E+03
Min 4,422E+03 7,499E+03 7,649E+03 6,620E+03 6,503E+03 3,407E+03 3,422E+03
MAD 2,021E+02 3,135E+02 3,492E+02 3,955E+02 1,479E+02 2,011E+01 3,039E+01
Max 3,777E+03 8,879E+04 1,095E+05 7,792E+04 7,430E+03 3,393E+03 3,392E+03
Qs 3,485E+03 6,355E+04 9,560E+04 5,098E+04 5,722E+03 3,325E+03 3,274E+03
F25 Md 3,433E+03 4,966E+04 6,900E+04 3,563E+04 5,206E+03 3,265E+03 3,227E+03
Qi 3,401E+03 3,175E+04 2,779E+04 2,101E+04 4,643E+03 3,220E+03 3,198E+03
Min 3,251E+03 1,799E+04 2,041E+04 1,236E+04 3,913E+03 3,138E+03 3,077E+03
MAD 4,559E+01 1,626E+04 3,280E+04 1,517E+04 5,530E+02 5,878E+01 3,587E+01
Max 2,452E+04 6,444E+04 6,451E+04 5,885E+04 4,978E+04 1,021E+04 9,091E+03
Qs 1,804E+04 5,540E+04 5,931E+04 4,559E+04 4,260E+04 9,008E+03 8,392E+03
F26 Md 1,635E+04 4,804E+04 5,210E+04 4,090E+04 4,106E+04 8,646E+03 8,172E+03
Qi 1,497E+04 4,323E+04 4,547E+04 3,470E+04 3,874E+04 8,358E+03 7,826E+03
Min 1,148E+04 3,781E+04 4,127E+04 2,908E+04 3,358E+04 7,581E+03 7,419E+03
MAD 1,433E+03 5,906E+03 6,924E+03 5,275E+03 1,873E+03 3,024E+02 2,930E+02
Max 4,624E+03 1,244E+04 1,140E+04 3,200E+03 7,495E+03 3,786E+03 3,721E+03
Qs 4,192E+03 1,079E+04 1,060E+04 3,200E+03 6,541E+03 3,665E+03 3,542E+03
F27 Md 4,013E+03 9,942E+03 1,017E+04 3,200E+03 6,150E+03 3,600E+03 3,506E+03
Qi 3,890E+03 9,328E+03 9,574E+03 3,200E+03 5,658E+03 3,535E+03 3,471E+03
Min 3,659E+03 8,442E+03 8,874E+03 3,200E+03 4,479E+03 3,450E+03 3,394E+03
MAD 1,510E+02 6,815E+02 5,479E+02 7,903E-05 4,511E+02 6,629E+01 3,542E+01
Max 7,815E+03 5,712E+04 5,849E+04 3,300E+03 1,632E+04 3,481E+03 3,434E+03
Qs 5,039E+03 4,575E+04 5,376E+04 3,300E+03 1,296E+04 3,365E+03 3,353E+03
F28 Md 4,068E+03 3,786E+04 4,687E+04 3,300E+03 1,185E+04 3,346E+03 3,335E+03
Qi 3,691E+03 3,298E+04 3,157E+04 3,300E+03 1,039E+04 3,339E+03 3,319E+03
Min 3,463E+03 2,078E+04 2,289E+04 3,300E+03 6,081E+03 3,287E+03 3,278E+03
MAD 4,971E+02 6,655E+03 8,360E+03 1,027E-04 1,436E+03 1,038E+01 1,655E+01
Max 9,684E+03 2,184E+05 6,520E+05 1,649E+05 1,470E+04 7,213E+03 6,735E+03
Qs 8,804E+03 8,425E+04 2,876E+05 2,977E+04 1,150E+04 6,066E+03 5,839E+03
F29 Md 8,336E+03 4,967E+04 1,243E+05 2,263E+04 1,068E+04 5,755E+03 5,578E+03
Qi 7,919E+03 3,328E+04 9,335E+04 1,953E+04 9,896E+03 5,456E+03 5,211E+03
Min 6,887E+03 2,164E+04 3,405E+04 1,474E+04 7,945E+03 4,886E+03 4,577E+03
MAD 4,186E+02 1,879E+04 5,924E+04 3,788E+03 7,944E+02 3,111E+02 3,127E+02
Max 1,474E+09 3,429E+10 3,846E+10 1,912E+10 5,536E+07 1,483E+04 9,711E+03
Qs 1,593E+08 2,318E+10 2,692E+10 8,861E+09 1,997E+07 7,407E+03 6,931E+03
F30 Md 1,763E+07 1,823E+10 2,368E+10 6,745E+09 1,129E+07 6,424E+03 6,413E+03
Qi 8,340E+06 1,435E+10 1,953E+10 5,057E+09 7,550E+06 5,952E+03 6,129E+03
Min 1,763E+06 9,211E+09 1,255E+10 2,808E+09 3,777E+06 5,580E+03 5,586E+03
MAD 1,186E+07 4,564E+09 3,282E+09 1,984E+09 5,096E+06 5,172E+02 3,905E+02
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Tabela 36 — Medidas descritivas do grupo DEM unimultimodais com D= 100

DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Max 1,980E+04 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 4,250E+04 2,416E+04 7,307E+03
Qs 6,546E+03 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 2,342E+04 3,472E+03 9,411E+02
Fo1 Md 3,311E+03 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,787E+04 1,381E+03 3,999E+02
Qi 6,629E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,480E+04 3,412E+02 1,758E+02
Min 1,010E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,004E+04 1,007E+02 1,000E+02
MAD 2,814E+03 6,460E-11 2,842E-14 4,461E-11 3,289E+03 1,076E+03 2,676E+02
Max 4,873E+05 4,338E+05 4,621E+05 5,145E+05 2,368E+04 3,381E+04 1,053E+04
Qs 4,220E+05 3,504E+05 3,882E+05 3,000E+02 1,478E+04 1,734E+04 5,670E+03
F03 Md 4,076E+05 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 1,339E+04 1,480E+04 3,628E+03
Qi 3,846E+05 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 1,175E+04 1,159E+04 2,733E+03
Min 3,437E+05 3,000E+02 3,000E+02 3,000E+02 7,247E+03 6,825E+03 1,234E+03
MAD 1,812E+04 4,859E-04 2,406E-06 4,614E-09 1,512E+03 2,861E+03 1,379E+03
Max 6,853E+02 6,353E+02 5,998E+02 6,277E+02 6,900E+02 6,246E+02 6,601E+02
Qs 6,274E+02 5,561E+02 5,066E+02 5,839E+02 6,363E+02 5,718E+02 6,185E+02
F04 Md 6,204E+02 5,438E+02 4,692E+02 5,100E+02 6,114E+02 5,382E+02 5,696E+02
Qi 6,007E+02 4,791E+02 4,033E+02 4,694E+02 6,059E+02 4,760E+02 4,999E+02
Min 5,974E+02 4,620E+02 4,000E+02 4,000E+02 6,039E+02 4,593E+02 4,150E+02
MAD 1,359E+01 5,692E+01 6,519E+01 7,395E+01 6,942E+00 6,101E+01 5,248E+01
Max 1,388E+03 7,266E+02 7,237E+02 6,174E+02 1,357E+03 8,015E+02 7,159E+02
Qs 1,362E+03 7,035E+02 6,886E+02 5,866E+02 1,327E+03 7,579E+02 6,821E+02
F05 Md 1,352E+03 6,909E+02 6,779E+02 5,766E+02 1,310E+03 7,348E+02 6,672E+02
Qi 1,343E+03 6,743E+02 6,649E+02 5,727E+02 1,283E+03 7,084E+02 6,552E+02
Min 1,304E+03 6,456E+02 6,283E+02 5,567E+02 1,222E+03 6,492E+02 6,274E+02
MAD 9,807E+00 1,455E+01 1,262E+01 5,981E+00 2,195E+01 2,487E+01 1,293E+01
Max 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,028E+02 6,005E+02 6,042E+02 6,026E+02
Qs 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,013E+02 6,004E+02 6,022E+02 6,011E+02
F06 Md 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,010E+02 6,004E+02 6,018E+02 6,007E+02
Qi 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,008E+02 6,003E+02 6,014E+02 6,004E+02
Min 6,000E+02 6,000E+02 6,000E+02 6,003E+02 6,003E+02 6,006E+02 6,001E+02
MAD 9,416E-05 6,290E-07 9,325E-06 2,877E-01 3,666E-02 4,476E-01 3,292E-01
Max 1,685E+03 1,050E+03 1,028E+03 9,778E+02 1,663E+03 1,168E+03 1,128E+03
Qs 1,671E+03 1,011E+03 1,001E+03 9,404E+02 1,634E+03 1,086E+03 1,045E+03
F07 Md 1,654E+03 9,993E+02 9,838E+02 9,249E+02 1,616E+03 1,057E+03 1,022E+03
Qi 1,640E+03 9,874E+02 9,731E+02 9,149E+02 1,596E+03 1,026E+03 9,973E+02
Min 1,611E+03 9,490E+02 9,435E+02 8,916E+02 1,546E+03 1,002E+03 9,476E+02
MAD 1,675E+01 1,159E+01 1,455E+01 1,490E+01 1,850E+01 3,125E+01 2,400E+01
Max 1,686E+03 1,049E+03 1,030E+03 8,965E+02 1,643E+03 1,109E+03 1,018E+03
Qs 1,662E+03 9,980E+02 9,884E+02 8,826E+02 1,616E+03 1,055E+03 9,898E+02
F08 Md 1,653E+03 9,869E+02 9,757E+02 8,776E+02 1,596E+03 1,031E+03 9,801E+02
Qi 1,642E+03 9,712E+02 9,586E+02 8,716E+02 1,575E+03 1,006E+03 9,696E+02
Min 1,616E+03 9,542E+02 9,368E+02 8,587E+02 1,498E+03 9,781E+02 9,303E+02
MAD 9,937E+00 1,252E+01 1,332E+01 4,982E+00 2,052E+01 2,487E+01 9,950E+00
Max 9,017E+02 9,467E+02 9,337E+02 1,193E+03 1,018E+03 2,543E+03 1,990E+03
Qs 9,000E+02 9,292E+02 9,139E+02 1,048E+03 9,553E+02 1,530E+03 1,145E+03
F09 Md 9,000E+02 9,183E+02 9,096E+02 1,002E+03 9,427E+02 1,296E+03 1,060E+03
Qi 9,000E+02 9,131E+02 9,065E+02 9,721E+02 9,319E+02 1,164E+03 1,023E+03
Min 9,000E+02 9,053E+02 9,033E+02 9,465E+02 9,211E+02 1,002E+03 9,421E+02
MAD 9,881E-07 6,793E+00 3,588E+00 3,174E+01 1,161E+01 1,898E+02 5,333E+01
Max 3,131E+04 1,581E+04 1,548E+04 1,045E+04 2,905E+04 1,583E+04 1,591E+04
Qs 3,083E+04 1,495E+04 1,501E+04 1,013E+04 2,860E+04 1,465E+04 1,458E+04
F10 Md 3,065E+04 1,476E+04 1,478E+04 9,682E+03 2,827E+04 1,381E+04 1,347E+04
Qi 3,037E+04 1,435E+04 1,444E+04 9,371E+03 2,795E+04 1,296E+04 1,287E+04
Min 2,929E+04 1,238E+04 1,367E+04 7,812E+03 2,687E+04 1,130E+04 1,072E+04
MAD 2,539E+02 2,697E+02 2,378E+02 3,370E+02 3,260E+02 8,440E+02 8,588E+02




Tabela 37 — Medidas descritivas do grupo DEM hibridas com D =100
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DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Max 1,826E+03 2,262E+04 2,529E+04 3,101E+04 1,798E+03 2,374E+03 2,763E+03
Qs 1,764E+03 1,651E+04 1,666E+04 2,321E+03 1,739E+03 2,084E+03 2,444E+03
F11 Md 1,736E+03 2,295E+03 2,376E+03 2,184E+03 1,716E+03 1,982E+03 2,268E+03
Qi 1,700E+03 1,970E+03 2,005E+03 2,022E+03 1,691E+03 1,797E+03 2,118E+03
Min 1,624E+03 1,688E+03 1,691E+03 1,807E+03 1,626E+03 1,589E+03 1,825E+03
MAD 2,998E+01 4,827E+02 5,999E+02 1,426E+02 2,337E+01 1,182E+02 1,498E+02
Max 4,167E+06 5,745E+04 4,184E+04 1,327E+05 5,945E+06 7,572E+05 1,430E+06
Qs 1,515E+06 3,881E+04 2,168E+04 2,879E+04 3,129E+06 4,456E+05 8,008E+05
F12 Md 1,322E+06 2,758E+04 1,718E+04 2,288E+04 2,334E+06 3,488E+05 5,391E+05
Qi 1,109E+06 1,885E+04 1,418E+04 1,822E+04 1,802E+06 2,628E+05 3,946E+05
Min 5,685E+05 1,169E+04 5,430E+03 9,085E+03 1,093E+06 1,225E+05 2,263E+05
MAD 2,032E+05 9,903E+03 3,595E+03 5,005E+03 5,864E+05 9,364E+04 1,616E+05
Max 1,593E+04 7,548E+03 1,587E+04 5,883E+03 4,837E+03 1,208E+04 4,982E+04
Qs 5,063E+03 4,602E+03 6,172E+03 4,528E+03 3,411E+03 6,335E+03 5,426E+03
F13 Md 2,932E+03 3,138E+03 3,408E+03 3,894E+03 2,972E+03 4,655E+03 2,881E+03
Qi 1,987E+03 2,002E+03 2,277E+03 2,268E+03 2,581E+03 3,096E+03 2,067E+03
Min 1,694E+03 1,417E+03 1,414E+03 1,469E+03 2,160E+03 1,566E+03 1,460E+03
MAD 1,197E+03 1,171E+03 1,410E+03 1,167E+03 3,903E+02 1,577E+03 1,067E+03
Max 1,818E+03 2,203E+03 2,280E+03 2,269E+03 1,785E+03 9,340E+04 3,198E+03
Qs 1,789E+03 1,974E+03 2,063E+03 2,064E+03 1,755E+03 1,322E+04 2,247E+03
F14 Md 1,778E+03 1,903E+03 1,975E+03 1,976E+03 1,747E+03 6,458E+03 2,110E+03
Qi 1,765E+03 1,822E+03 1,863E+03 1,860E+03 1,739E+03 4,471E+03 1,979E+03
Min 1,732E+03 1,660E+03 1,710E+03 1,689E+03 1,707E+03 2,046E+03 1,677E+03
MAD 1,120E+01 7,202E+01 1,118E+02 1,014E+02 7,497E+00 3,333E+03 1,361E+02
Max 2,271E+03 2,955E+03 2,231E+03 2,018E+03 2,128E+03 1,795E+04 1,615E+04
Qs 2,108E+03 1,974E+03 1,889E+03 1,868E+03 2,063E+03 5,366E+03 5,526E+03
F15 Md 2,091E+03 1,864E+03 1,819E+03 1,824E+03 2,044E+03 2,914E+03 3,213E+03
Qi 2,068E+03 1,798E+03 1,752E+03 1,773E+03 2,011E+03 2,070E+03 2,216E+03
Min 2,016E+03 1,714E+03 1,677E+03 1,691E+03 1,950E+03 1,814E+03 1,780E+03
MAD 1,974E+01 6,941E+01 6,685E+01 4,871E+01 2,437E+01 9,397E+02 1,217E+03
Max 9,814E+03 5,323E+03 5,357E+03 4,191E+03 9,294E+03 5,043E+03 5,212E+03
Qs 9,524E+03 4,878E+03 4,868E+03 3,904E+03 8,686E+03 4,297E+03 4,379E+03
F16 Md 9,454E+03 4,607E+03 4,703E+03 3,693E+03 8,442E+03 3,932E+03 3,930E+03
Qi 9,150E+03 4,409E+03 4,464E+03 3,336E+03 8,028E+03 3,591E+03 3,512E+03
Min 8,796E+03 3,749E+03 4,087E+03 2,898E+03 5,114E+03 3,018E+03 2,998E+03
MAD 1,651E+02 2,551E+02 1,724E+02 2,727E+02 2,900E+02 3,465E+02 4,595E+02
Max 7,048E+03 4,500E+03 4,498E+03 3,632E+03 6,302E+03 4,957E+03 4,491E+03
Qs 6,731E+03 4,229E+03 4,177E+03 3,333E+03 5,809E+03 3,873E+03 3,844E+03
F17 Md 6,616E+03 4,082E+03 4,050E+03 3,214E+03 5,464E+03 3,605E+03 3,594E+03
Qi 6,461E+03 3,932E+03 3,842E+03 3,092E+03 5,086E+03 3,353E+03 3,374E+03
Min 6,003E+03 3,557E+03 3,460E+03 2,559E+03 3,339E+03 2,832E+03 2,852E+03
MAD 1,390E+02 1,490E+02 1,600E+02 1,187E+02 3,473E+02 2,654E+02 2,287E+02
Max 3,902E+05 7,530E+03 3,239E+03 4,491E+03 1,012E+04 7,244E+05 1,470E+05
Qs 3,000E+05 3,520E+03 2,433E+03 2,764E+03 4,689E+03 2,086E+05 7,922E+04
F18 Md 2,573E+05 2,876E+03 2,262E+03 2,472E+03 3,969E+03 1,493E+05 6,934E+04
Qi 2,253E+05 2,484E+03 2,127E+03 2,278E+03 3,504E+03 1,079E+05 5,480E+04
Min 1,485E+05 2,142E+03 1,983E+03 1,974E+03 2,678E+03 8,088E+04 2,415E+04
MAD 3,693E+04 4,811E+02 1,392E+02 2,365E+02 5,548E+02 4,324E+04 1,265E+04
Max 2,240E+03 2,272E+03 2,255E+03 2,290E+03 2,149E+03 1,686E+04 1,165E+04
Qs 2,172E+03 2,150E+03 2,179E+03 2,179E+03 2,136E+03 4,849E+03 4,203E+03
F19 Md 2,158E+03 2,116E+03 2,140E+03 2,149E+03 2,128E+03 2,966E+03 3,176E+03
Qi 2,143E+03 2,089E+03 2,100E+03 2,113E+03 2,114E+03 2,441E+03 2,478E+03
Min 2,108E+03 2,044E+03 2,055E+03 2,048E+03 2,093E+03 2,019E+03 2,025E+03
MAD 1,481E+01 2,952E+01 3,846E+01 3,387E+01 1,181E+01 7,086E+02 8,226E+02
Max 7,081E+03 4,826E+03 4,822E+03 3,943E+03 5,444E+03 4,612E+03 4,912E+03
Qs 6,835E+03 4,584E+03 4,454E+03 3,602E+03 4,406E+03 3,976E+03 4,007E+03
F20 Md 6,689E+03 4,387E+03 4,349E+03 3,484E+03 4,012E+03 3,739E+03 3,800E+03
Qi 6,565E+03 4,216E+03 4,212E+03 3,326E+03 3,814E+03 3,523E+03 3,525E+03
Min 6,163E+03 3,812E+03 3,841E+03 3,109E+03 2,978E+03 3,072E+03 3,065E+03
MAD 1,258E+02 1,798E+02 1,098E+02 1,260E+02 2,969E+02 2,348E+02 2,461E+02




Tabela 38 — Medidas descritivas do grupo DEM compostas com D =100
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DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Max 3,225E+03 2,546E+03 2,539E+03 2,426E+03 3,203E+03 2,573E+03 2,566E+03
Qs 3,197E+03 2,514E+03 2,503E+03 2,409E+03 3,165E+03 2,514E+03 2,499E+03
F21 Md 3,186E+03 2,496E+03 2,496E+03 2,400E+03 3,145E+03 2,502E+03 2,487E+03
Qi 3,171E+03 2,482E+03 2,483E+03 2,394E+03 3,123E+03 2,487E+03 2,480E+03
Min 3,143E+03 2,455E+03 2,461E+03 2,385E+03 3,038E+03 2,450E+03 2,444E+03
MAD 1,327E+01 1,507E+01 9,698E+00 6,664E+00 2,086E+01 1,396E+01 9,268E+00
Max 3,323E+04 1,776E+04 1,798E+04 1,292E+04 3,152E+04 1,811E+04 1,900E+04
Qs 3,291E+04 1,723E+04 1,736E+04 1,224E+04 3,082E+04 1,648E+04 1,656E+04
F22 Md 3,254E+04 1,697E+04 1,691E+04 1,194E+04 3,045E+04 1,594E+04 1,538E+04
Qi 3,226E+04 1,669E+04 1,655E+04 1,136E+04 3,017E+04 1,511E+04 1,448E+04
Min 3,114E+04 1,559E+04 1,512E+04 1,083E+04 2,880E+04 1,330E+04 1,211E+04
MAD 3,164E+02 2,618E+02 4,285E+02 3,847E+02 3,149E+02 7,024E+02 9,852E+02
Max 3,742E+03 3,016E+03 3,011E+03 2,984E+03 3,655E+03 3,046E+03 3,078E+03
Qs 3,704E+03 2,996E+03 2,988E+03 2,917E+03 3,617E+03 3,004E+03 3,011E+03
F23 Md 3,692E+03 2,986E+03 2,978E+03 2,895E+03 3,606E+03 2,975E+03 2,997E+03
Qi 3,677E+03 2,976E+03 2,970E+03 2,883E+03 3,580E+03 2,960E+03 2,980E+03
Min 3,640E+03 2,937E+03 2,946E+03 2,864E+03 3,494E+03 2,913E+03 2,933E+03
MAD 1,349E+01 9,742E+00 9,046E+00 1,403E+01 1,469E+01 1,764E+01 1,677E+01
Max 4,152E+03 3,471E+03 3,519E+03 3,472E+03 4,120E+03 3,543E+03 3,614E+03
Qs 4,126E+03 3,442E+03 3,440E+03 3,426E+03 4,091E+03 3,496E+03 3,553E+03
F24 Md 4,105E+03 3,427E+03 3,428E+03 3,401E+03 4,067E+03 3,476E+03 3,502E+03
Qi 4,093E+03 3,413E+03 3,418E+03 3,388E+03 4,044E+03 3,456E+03 3,482E+03
Min 4,026E+03 3,376E+03 3,389E+03 3,347E+03 3,980E+03 3,407E+03 3,422E+03
MAD 1,861E+01 1,488E+01 1,059E+01 1,606E+01 2,363E+01 2,011E+01 3,039E+01
Max 3,279E+03 3,383E+03 3,361E+03 3,401E+03 3,335E+03 3,393E+03 3,392E+03
Qs 3,262E+03 3,320E+03 3,274E+03 3,274E+03 3,311E+03 3,325E+03 3,274E+03
F25 Md 3,216E+03 3,290E+03 3,262E+03 3,216E+03 3,280E+03 3,265E+03 3,227E+03
Qi 3,203E+03 3,222E+03 3,215E+03 3,198E+03 3,257E+03 3,220E+03 3,198E+03
Min 3,138E+03 3,138E+03 3,138E+03 3,078E+03 3,191E+03 3,138E+03 3,077E+03
MAD 1,431E+01 3,679E+01 3,132E+01 4,590E+01 2,536E+01 5,878E+01 3,587E+01
Max 1,433E+04 7,772E+03 7,508E+03 7,305E+03 1,397E+04 1,021E+04 9,091E+03
Qs 1,408E+04 7,338E+03 7,250E+03 7,053E+03 1,353E+04 9,008E+03 8,392E+03
F26 Md 1,389E+04 7,176E+03 7,107E+03 6,908E+03 1,331E+04 8,646E+03 8,172E+03
Qi 1,375E+04 7,018E+03 6,928E+03 6,782E+03 1,299E+04 8,358E+03 7,826E+03
Min 1,322E+04 6,566E+03 6,699E+03 6,402E+03 1,151E+04 7,581E+03 7,419E+03
MAD 1,736E+02 1,575E+02 1,486E+02 1,372E+02 2,590E+02 3,024E+02 2,930E+02
Max 3,411E+03 3,492E+03 3,424E+03 3,536E+03 3,502E+03 3,786E+03 3,721E+03
Qs 3,360E+03 3,448E+03 3,400E+03 3,437E+03 3,442E+03 3,665E+03 3,542E+03
F27 Md 3,339E+03 3,430E+03 3,382E+03 3,396E+03 3,412E+03 3,600E+03 3,506E+03
Qi 3,319E+03 3,404E+03 3,367E+03 3,371E+03 3,397E+03 3,535E+03 3,471E+03
Min 3,277E+03 3,362E+03 3,330E+03 3,329E+03 3,360E+03 3,450E+03 3,394E+03
MAD 2,031E+01 1,943E+01 1,507E+01 3,226E+01 2,251E+01 6,629E+01 3,542E+01
Max 3,390E+03 3,434E+03 3,390E+03 3,425E+03 3,403E+03 3,481E+03 3,434E+03
Qs 3,352E+03 3,388E+03 3,344E+03 3,343E+03 3,377E+03 3,365E+03 3,353E+03
F28 Md 3,338E+03 3,353E+03 3,322E+03 3,322E+03 3,369E+03 3,346E+03 3,335E+03
Qi 3,323E+03 3,345E+03 3,294E+03 3,319E+03 3,361E+03 3,339E+03 3,319E+03
Min 3,283E+03 3,292E+03 3,100E+03 3,278E+03 3,347E+03 3,287E+03 3,278E+03
MAD 1,454E+01 1,388E+01 2,436E+01 2,082E+01 7,969E+00 1,038E+01 1,655E+01
Max 9,130E+03 5,788E+03 5,537E+03 5,623E+03 8,490E+03 7,213E+03 6,735E+03
Qs 8,789E+03 5,288E+03 5,361E+03 4,878E+03 8,099E+03 6,066E+03 5,839E+03
F29 Md 8,652E+03 5,127E+03 5,140E+03 4,687E+03 7,888E+03 5,755E+03 5,578E+03
Qi 8,397E+03 4,963E+03 5,005E+03 4,448E+03 7,639E+03 5,456E+03 5,211E+03
Min 7,275E+03 4,576E+03 4,569E+03 3,976E+03 6,505E+03 4,886E+03 4,577E+03
MAD 1,447E+02 1,635E+02 1,737E+02 2,132E+02 2,276E+02 3,111E+02 3,127E+02
Max 8,670E+03 9,595E+03 1,114E+04 1,133E+04 9,626E+03 1,483E+04 9,711E+03
Qs 7,312E+03 6,764E+03 6,958E+03 5,930E+03 8,683E+03 7,407E+03 6,931E+03
F30 Md 7,039E+03 5,787E+03 5,825E+03 5,713E+03 8,223E+03 6,424E+03 6,413E+03
Qi 6,839E+03 5,538E+03 5,502E+03 5,523E+03 7,928E+03 5,952E+03 6,129E+03
Min 6,428E+03 5,231E+03 5,277E+03 5,275E+03 7,127E+03 5,580E+03 5,586E+03
MAD 2,453E+02 3,325E+02 3,938E+02 2,040E+02 3,414E+02 5,172E+02 3,905E+02




Tabela 39 — RMSE do grupo SIM com D= 30
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PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Fo1 6,012E+08 4,547E+10 6,110E+10 2,704E+10 5,035E+03 3,152E+00 1,865E-02
Fo3 3,386E+01 1,397E+05 1,338E+05 1,180E+05 1,779E+04 2,380E-13 8,078E-14
Fo4 1,843E+02 9,539E+03 1,294E+04 3,084E+03 1,229E+02 2,837E+01 4,778E+01
Fo5 1,158E+02 4,048E+02 4,503E+02 3,173E+02 2,688E+02 5,091E+01 4,373E+01
Fo6 2,413E+01 8,839E+01 9,132E+01 5,618E+01 6,089E+01 4,602E-01 2,662E-01
Fo7 1,213E+02 9,782E+02 1,572E+03 7,178E+02 1,631E+03 1,018E+02 7,892E+01
Fo8 1,096E+02 3,808E+02 4,233E+02 3,120E+02 2,458E+02 5,065E+01 4,741E+01
Fo09 8,494E+02 1,505E+04 1,528E+04 9,197E+03 7,638E+03 1,580E+02 2,072E+01
F10 3,655E+03 6,907E+03 7,225E+03 6,452E+03 4,542E+03 3,417E+03 3,219E+03
F11 1,639E+02 7,234E+03 6,926E+03 3,888E+03 2,095E+02 1,285E+02 1,437E+02
F12 3,208E+07 4,214E+09 6,861E+09 1,922E+09 9,521E+05 1,116E+04 1,446E+04
F13 1,088E+06 3,435E+09 3,775E+09 9,797E+08 1,100E+05 8,430E+03 1,913E+03
F14 2,428E+03 4,989E+06 1,120E+06 2,347E+06 3,279E+03 2,134E+02 1,968E+02
F15 1,374E+04 1,010E+08 3,736E+08 4,168E+07 8,838E+04 4,040E+02 3,298E+02
F16 6,796E+02 2,555E+03 2,970E+03 2,017E+03 1,598E+03 5,678E+02 4,627E+02
F17 3,798E+02 1,286E+03 1,509E+03 1,045E+03 8,716E+02 2,045E+02 2,062E+02
F18 2,931E+05 1,845E+07 1,771E+07 2,250E+07 1,312E+05 7,199E+03 8,568E+03
F19 4,456E+04 3,851E+08 5,631E+08 1,163E+08 1,472E+05 6,354E+02 2,146E+02
F20 3,550E+02 9,106E+02 8,242E+02 8,559E+02 6,496E+02 2,474E+02 1,797E+02
F21 3,237E+02 5,526E+02 6,019E+02 4,721E+02 4,539E+02 2,527E+02 2,459E+02
F22 3,506E+02 6,304E+03 6,581E+03 5,465E+03 2,718E+03 1,010E+02 5,319E+02
F23 5,673E+02 9,099E+02 9,213E+02 7,360E+02 9,033E+02 4,071E+02 4,008E+02
F24 6,868E+02 1,040E+03 1,040E+03 8,510E+02 1,025E+03 4,677E+02 4,727E+02
F25 4,018E+02 2,323E+03 3,693E+03 1,060E+03 4,393E+02 3,917E+02 3,890E+02
F26 2,251E+03 6,303E+03 7,518E+03 5,410E+03 5,997E+03 2,089E+03 1,610E+03
F27 5,820E+02 1,174E+03 1,073E+03 5,000E+02 1,076E+03 5,286E+02 5,265E+02
F28 4,923E+02 3,580E+03 3,979E+03 5,000E+02 4,588E+02 3,232E+02 3,347E+02
F29 8,869E+02 2,808E+03 2,779E+03 2,259E+03 1,614E+03 7,049E+02 6,592E+02
F30 1,890E+05 2,158E+08 3,553E+08 1,018E+08 8,870E+05 6,179E+03 5,431E+03




Tabela 40 — RMSE do grupo DEM com D =30
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DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Fo1 1,393E-14 3,221E-14 2,039E-14 2,461E-14 5,464E-14 3,152E+00 1,865E-02
Fo3 7,101E-04 1,080E+04 9,904E+03 2,277E+04 6,673E-10 2,380E-13 8,078E-14
Fo4 5,396E+01 3,947E+01 4,955E+01 5,411E+01 5,969E+01 2,837E+01 4,778E+01
Fo5 1,414E+02 2,513E+01 2,551E+01 1,812E+01 4,177E+01 5,091E+01 4,373E+01
F06 3,870E-05 1,137E-13 1,137E-13 5,465E-02 6,513E-09 4,602E-01 2,662E-01
Fo7 1,900E+02 5,459E+01 5,471E+01 5,279E+01 7,355E+01 1,018E+02 7,892E+01
Fo8 1,372E+02 2,702E+01 2,561E+01 1,846E+01 4,398E+01 5,065E+01 4,741E+01
F09 2,584E-01 2,696E-01 1,958E-01 6,983E+00 4,212E-14 1,580E+02 2,072E+01
F10 6,645E+03 1,884E+03 1,826E+03 1,796E+03 2,187E+03 3,417E+03 3,219E+03
F11 1,855E+01 4,673E+01 5,117E+01 8,326E+01 2,391E+01 1,285E+02 1,437E+02
F12 1,854E+04 1,005E+04 5,175E+03 1,072E+04 6,617E+03 1,116E+04 1,446E+04
F13 8,228E+01 2,064E+02 4,766E+03 1,942E+02 2,243E+01 8,430E+03 1,913E+03
F14 2,950E+01 4,754E+03 5,384E+03 7,024E+01 1,259E+01 2,134E+02 1,968E+02
F15 9,647E+00 3,980E+02 1,263E+03 1,203E+02 6,690E+00 4,040E+02 3,298E+02
F16 3,650E+02 3,962E+02 3,465E+02 3,429E+02 3,981E+02 5,678E+02 4,627E+02
F17 4,411E+01 9,380E+01 9,557E+01 9,363E+01 4,311E+01 2,045E+02 2,062E+02
F18 2,424E+402 3,449E+04 4,124E+04 1,762E+02 2,190E+01 7,199E+03 8,568E+03
F19 6,155E+00 6,984E+02 2,462E+03 5,742E+01 5,220E+00 6,354E+02 2,146E+02
F20 7,379E+01 1,302E+02 1,372E+02 1,411E+02 8,211E+01 2,474E+02 1,797E+02
F21 3,116E+02 2,268E+02 2,258E+02 2,194E+02 2,438E+02 2,527E+02 2,459E+02
F22 1,000E+02 1,000E+02 1,000E+02 1,003E+02 1,000E+02 1,010E+02 5,319E+02
F23 3,858E+02 3,750E+02 3,752E+02 3,698E+02 3,853E+02 4,071E+02 4,008E+02
F24 4,717E+02 4,429E+02 4,437E+02 4,418E+02 4,543E+02 4,677E+02 4,727E+02
F25 3,869E+02 3,874E+02 3,870E+02 3,874E+02 3,867E+02 3,917E+02 3,890E+02
F26 1,148E+03 1,228E+03 1,230E+03 1,189E+03 1,324E+03 2,089E+03 1,610E+03
F27 4,959E+02 5,069E+02 5,075E+02 5,106E+02 4,853E+02 5,286E+02 5,265E+02
F28 3,388E+02 3,182E+02 3,396E+02 3,520E+02 3,072E+02 3,232E+02 3,347E+02
F29 4,211E+02 4,901E+02 4,799E+02 4,858E+02 4,286E+02 7,049E+02 6,592E+02
F30 2,057E+03 2,518E+03 2,403E+03 2,250E+03 2,007E+03 6,179E+03 5,431E+03




Tabela 41 — RMSE do grupo SIM com D= 100
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PSO MBO MBO-FS GCMBO IMBO JMBO(1) JMBO(2)
Fo1 5,394E+09 3,483E+11 3,740E+11 2,752E+11 7,234E+10 4,721E+03 1,589E+03
Fo3 1,898E+04 8,483E+05 6,067E+05 7,623E+05 3,804E+05 1,597E+04 4,313E+03
Fo4 1,149E+03 1,031E+05 1,478E+05 7,252E+04 3,955E+03 1,441E+02 1,701E+02
Fo5 5,913E+02 2,005E+03 2,076E+03 1,700E+03 1,203E+03 2,359E+02 1,692E+02
Fo6 4,819E+01 1,307E+02 1,396E+02 1,186E+02 7,980E+01 1,978E+00 9,521E-01
Fo7 8,920E+02 8,024E+03 1,017E+04 5,531E+03 9,158E+03 3,609E+02 3,250E+02
Fo8 6,465E+02 1,955E+03 2,144E+03 1,681E+03 1,389E+03 2,347E+02 1,811E+02
Fo09 2,470E+04 1,113E+05 1,130E+05 9,610E+04 3,813E+04 6,007E+02 2,664E+02
F10 1,394E+04 3,014E+04 3,020E+04 2,794E+04 1,514E+04 1,280E+04 1,268E+04
F11 2,395E+03 2,602E+05 2,487E+05 2,373E+05 1,819E+04 8,788E+02 1,194E+03
F12 2,067E+09 1,580E+11 1,851E+11 1,095E+11 3,106E+09 3,985E+05 6,815E+05
F13 2,572E+08 3,051E+10 4,414E+10 1,720E+10 8,281E+04 4,377E+03 8,926E+03
F14 7,619E+05 8,119E+07 9,159E+07 7,264E+07 2,741E+05 1,836E+04 8,043E+02
F15 2,542E+08 1,159E+10 1,763E+10 6,148E+09 9,388E+04 4,837E+03 3,699E+03
F16 3,987E+03 1,578E+04 1,804E+04 1,184E+04 5,761E+03 2,425E+03 2,474E+03
F17 3,398E+03 1,349E+06 7,018E+05 2,645E+04 4,890E+03 1,972E+03 1,940E+03
F18 8,493E+05 1,193E+08 1,548E+08 1,050E+08 4,594E+05 1,960E+05 7,168E+04
F19 1,127E+07 1,192E+10 1,737E+10 5,053E+09 1,354E+06 4,037E+03 2,749E+03
F20 2,817E+03 5,435E+03 5,493E+03 5,012E+03 3,861E+03 1,807E+03 1,843E+03
F21 1,047E+03 2,468E+03 2,495E+03 2,038E+03 1,891E+03 4,023E+02 3,909E+02
F22 1,637E+04 3,143E+04 3,170E+04 2,959E+04 1,700E+04 1,374E+04 1,334E+04
F23 2,124E+03 3,563E+03 3,481E+03 3,042E+03 2,785E+03 6,795E+02 6,979E+02
F24 2,633E+03 6,382E+03 6,499E+03 6,006E+03 4,797E+03 1,077E+03 1,115E+03
F25 9,479E+02 4,970E+04 6,952E+04 3,952E+04 2,906E+03 7,728E+02 7,383E+02
F26 1,419E+04 4,699E+04 5,062E+04 3,906E+04 3,829E+04 6,176E+03 5,537E+03
F27 1,364E+03 7,448E+03 7,437E+03 5,000E+02 3,495E+03 9,076E+02 8,153E+02
F28 2,097E+03 3,636E+04 4,188E+04 5,000E+02 9,043E+03 5,548E+02 5,344E+02
F29 5,470E+03 8,180E+04 2,370E+05 3,879E+04 7,992E+03 2,932E+03 2,676E+03
F30 3,789E+08 1,945E+10 2,432E+10 8,200E+09 1,931E+07 4,689E+03 3,807E+03




Tabela 42 — RMSE do grupo DEM com D =100
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DE JADE(1) JADE(2) L-SHADE TSDE JMBO(1) JMBO(2)
Fo1 6,768E+03 9,838E-09 1,920E-11 8,906E-10 2,102E+04 4,721E+03 1,589E+03
Fo3 4,062E+05 2,143E+05 2,641E+05 7,200E+04 1,390E+04 1,597E+04 4,313E+03
Fo4 2,210E+02 1,399E+02 9,323E+01 1,375E+02 2,227E+02 1,441E+02 1,701E+02
Fo5 8,528E+02 1,893E+02 1,775E+02 8,086E+01 8,066E+02 2,359E+02 1,692E+02
F06 8,586E-04 1,046E-04 1,026E-03 1,188E+00 3,719E-01 1,978E+00 9,521E-01
Fo7 9,530E+02 2,993E+02 2,868E+02 2,283E+02 9,129E+02 3,609E+02 3,250E+02
Fo8 8,509E+02 1,886E+02 1,773E+02 7,783E+01 7,903E+02 2,347E+02 1,811E+02
F09 2,849E-01 2,386E+01 1,250E+01 1,308E+02 5,485E+01 6,007E+02 2,664E+02
F10 2,958E+04 1,365E+04 1,372E+04 8,738E+03 2,723E+04 1,280E+04 1,268E+04
F11 6,323E+02 1,044E+04 1,084E+04 5,630E+03 6,170E+02 8,788E+02 1,194E+03
F12 1,471E+06 2,998E+04 1,939E+04 3,182E+04 2,757E+06 3,985E+05 6,815E+05
F13 4,233E+03 2,737E+03 4,006E+03 2,606E+03 1,879E+03 4,377E+03 8,926E+03
F14 3,770E+02 5,232E+02 5,822E+02 5,848E+02 3,473E+02 1,836E+04 8,043E+02
F15 5,943E+02 4,952E+02 3,506E+02 3,295E+02 5,418E+02 4,837E+03 3,699E+03
F16 7,777E+03 3,020E+03 3,093E+03 2,043E+03 6,750E+03 2,425E+03 2,474E+03
F17 4,913E+03 2,359E+03 2,314E+03 1,512E+03 3,727E+03 1,972E+03 1,940E+03
F18 2,643E+05 1,858E+03 5,814E+02 8,569E+02 2,691E+03 1,960E+05 7,168E+04
F19 2,603E+02 2,272E+02 2,487E+02 2,562E+02 2,250E+02 4,037E+03 2,749E+03
F20 4,683E+03 2,384E+03 2,350E+03 1,490E+03 2,172E+03 1,807E+03 1,843E+03
F21 1,084E+03 3,988E+02 3,956E+02 3,014E+02 1,041E+03 4,023E+02 3,909E+02
F22 3,033E+04 1,474E+04 1,470E+04 9,640E+03 2,819E+04 1,374E+04 1,334E+04
F23 1,391E+03 6,847E+02 6,798E+02 6,036E+02 1,297E+03 6,795E+02 6,979E+02
F24 1,705E+03 1,029E+03 1,031E+03 1,004E+03 1,664E+03 1,077E+03 1,115E+03
F25 7,217E+02 7,772E+02 7,506E+02 7,287E+02 7,815E+02 7,728E+02 7,383E+02
F26 1,128E+04 4,593E+03 4,505E+03 4,337E+03 1,061E+04 6,176E+03 5,537E+03
F27 6,403E+02 7,280E+02 6,822E+02 7,047E+02 7,179E+02 9,076E+02 8,153E+02
F28 5,378E+02 5,658E+02 5,249E+02 5,305E+02 5,700E+02 5,548E+02 5,344E+02
F29 5,693E+03 2,252E+03 2,255E+03 1,761E+03 4,922E+03 2,932E+03 2,676E+03
F30 4,124E+03 3,440E+03 3,650E+03 3,157E+03 5,337E+03 4,689E+03 3,807E+03
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APENDICE B - GRAFICOS

Neste apéndice sdao apresentados os graficos realizados.
Da Figura 81 até a Figura 120 estao os graficos de convergéncia onde se pode
observar a evolucao da mediana do valor 6timo da fungéao objetivo apresentada em

relagéo ao numero de avaliacdes da fungéo objetivo (N, ). Nestas mesmas figuras séo

apresentados os graficos de barras verticais, correspondentes a cada funcao de teste,
que mostram a evolugdo da mediana do valor 6timo da funcéo objetivo para cada
dimensao e grupo de fungbes a 5, 10, 20 e 50% do numero maximo de avaliagdes da
fungéo objetivo.

Da Figura 121 a Figura 140 sao apresentados os diagramas de caixa (boxplot),
com os dados superpostos na forma de graficos de dispersao (scatter-plot) para
representar a distribuicdo dos mesmos.

Da Figura 141 a Figura 150 os graficos mostram os pares (Md, MAD) por funcao
e dimensao.

A Figura 151 e a Figura 152 apresentam os graficos do RMSE utilizados para

avaliar o erro acumulado pelos algoritmos para cada dimensao e fungao teste.



Figura 81 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fy1 a Fos com D =30
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Figura 82 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fos a Fo7 com D =30
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Md (Fs)

Mid (Fia)
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Figura 83 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fes a F1o com D =30
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Figura 84 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fi1 a F13 com D =30
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Figura 85 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fi4 a Fi¢ com D =30
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Md (Fi7)

Figura 86 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fi7 a Fig9 com D =30
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Figura 87 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fx a F22 com D =30
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Figura 88 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fz3 a Fos com D =30
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Figura 89 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fz a F2s com D =30
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Figura 90 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fx a Fz com D =30
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Figura 91 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fo1 a Fos com D = 30
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Figura 92 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fos a Foz com D = 30
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Figura 93 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fos a F1o com D= 30
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Figura 94 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fi1 a F13 com D= 30
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Figura 95 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fi4 a F1s com D= 30

] 05 1 15 2 25 3
Nye %10°
10° T . T T y
e Qe DE
10° et JADE 4
Jape?
. wrsees@peeeees LSHADE
10 1L * TSDE
- meo’
10° .......*........ IMBO®

4500

4000 J

3500

3000

2500

2000

1500

. (} ...... DE

s JADE!
Jape?

-""-c}-""-LSHADE

= TSDE

Md (Fi2)

3400
3200
3000
2800
2600
2400

2000
1800
1600
1400

Md (Fi5)

3000

2500

Md (Fig)

2000 f

1500




Md (Fi7)

Figura 96 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fi7 a F1g com D= 30
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Figura 97 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fx a F2 com D= 30
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Figura 98 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fz3 a F»s com D= 30

3100

i
3050 [
3000
2950 |
& 2000
)
= 2850
2800
2750
2700
2650
0 05 1 15 2 25 3
Ny %10°
3300 T T T i '
3250 ¢ wrrsn@ernnnns DE 1
TITII ™TIIIT] 1
3200 | -+ JADE i
: JADE?
31501 ......@....... LSHADE R
e TSDE
- 3100 - amaa’ )
=
= 3050
:3:
3000
2050
2900
2850
2800
0 05 1 15 2 25 3
Ny %10°
4800 [ o !
e -
4600 f S o - 1
4400 F JADE? 1
......@....... LSHADE J

= TSDE

Ny,

Fu

Md

M (Fa.)

M (Fas)

3000 T T T T T T T

2800

2800

2700

2600

2500

2400

2300

3200 ¢

3000

2800 |

2600 |

2400

3200 ¢

3000

2800

2600

2400

240



Md (Fag)

Md (Far)

Md (Fag)

Figura 99 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM F a F2s com D = 30
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Figura 100 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fz9 a F3o com D =30
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Figura 101 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fo1 a Fos com D= 100
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Figura 102 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fos a Fo7 com D= 100
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Figura 103 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fes a Fio com D= 100
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Figura 104 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM F1 a Fi3 com D= 100
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Figura 105 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fi4 a Fie com D= 100
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Figura 106 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fi7 a Fig com D= 100
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Figura 107 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fz a F22 com D= 100
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Figura 108 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fz3 a F2s com D= 100
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Figura 109 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fz a F2s com D= 100
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Figura 110 — Tendéncias de convergéncia do grupo SIM Fze a Fzp com D= 100
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Figura 111 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fos a Fos com D =100
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Figura 112 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fos a Fo7 com D= 100
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Figura 113 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fos a Fio com D= 100
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Figura 114 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fi1 a Fizcom D= 100
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Figura 115 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fi4 a Fis com D= 100
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Figura 116 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fi7 a Fig com D= 100
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Figura 117 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fz a F22 com D= 100
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Figura 118 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fz3 a Fs com D= 100

5500

5000

4500

4000

-

3500 [ % ]
..
3000
2500 -
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Nie %10°
7500 p—r——F————————————
?DDD}é e Qs DE ]
z mnn + ....... JaDE!
6500 [£ ]
6000 % 1
2500 -:.1._ R IMBO? ]
5000 | 5, 1
!.'. '.‘x
4500 @V ]
a0 @.....é,.....é,...::&:::::&::;:.@,.....@ ,,,,, ©iun
3500
3000

1 2

3

4

5 6 7 8 9

Ny

10

x10°

4500 T T T T T T T
4000

w3500

]

:3:

3000
2500

L ) e I A —
6000 T T T T T T T
5500 b
5000 b

i 4500 1

=)

E 4000 | b
3500 b
3000 b
2500 b

& ¢ © & 5
* K 9 9 o
P oy & & ¢ ¥

260



Md (Far)

Md (Fag)

Figura 119

— Tendéncias de convergéncia do grupo DEM F a F2s com D= 100
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Figura 120 — Tendéncias de convergéncia do grupo DEM Fz9 a F3o com D= 100
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Figura 121 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fy1 a Foz com D
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Figura 122 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fys a F13 com D
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Figura 123 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fi4 a Fig com D
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Figura 124 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fx a F2s com D
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Figura 125 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fz a Fz com D
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Figura 126 — Diagramas de caixa do grupo DEM Fy¢ a Fo7 com D
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Figura 127 — Diagramas de caixa do grupo DEM Fgs a Fi3 com D
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Figura 128 — Diagramas de caixa do grupo DEM Fi4 a Fig com D
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Figura 129 — Diagramas de caixa do grupo DEM Fx a F»s com D
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Figura 130 — Diagramas de caixa do grupo DEM Fz a F3 com D
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Figura 131 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fy1 a Fo7 com D= 100
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Figura 132 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fog a F13 com D =100
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Figura 133 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fi4 a Fig com D =100
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Figura 134 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fx a F2s com D= 100
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Figura 135 — Diagramas de caixa do grupo SIM Fx a F3 com D= 100
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Figura 136 — Diagramas de caixa do grupo DEM Fo1 a For com D =100
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Figura 137 — Diagramas de caixa do grupo DEM Fy a Fi3 com D= 100
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Figura 138 — Diagramas de caixa do grupo DEM Fi4 a Fig com D= 100
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Figura 139 — Diagramas de caixa do grupo DEM Fx a F2s com D =100
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Figura 140 — Diagramas de caixa do grupo DEM F a Fz3o com D= 100
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—-©-pPso
—£—MBO
~}—MBOFS
—£—GCMBO
—B-1vBO
DE
—>—JADE'
~7— JADE?
—5—LSHADE
~£—TSDE
—G—imBo!
—#r—JmBO?

—5-Ps0O
—A—MBO
—}—MBOFS
—£&—GCMBO
—p—iveo

——JADE'
—7— JADE?
—5—LSHADE
—£—TSDE
—<umeo’
—A—JMBO?

—©-Ps0
—&—MBO
—+—MBOFS
—£—GCMBO
—p—iveo
DE
——JADE'
—7— JADE?
—5—LSHADE
~£—TSDE
—<—-umeo’
—#r—JMBO?

—-&-pPso
—A—MBO
~}—MBOFS
—£—GCMBO
—B-1vBO
DE
—>—JADE'
~57— JADE?
—5—LSHADE
—&—TSDE
im0
—#—JmBO?

—-5-Ps0
—A—MBO
—}—MBOFS
—£—GCMBO
——1mBo
DE
—»—JADE'
—57— JADE?
~E—LSHADE
—&—TSDE
—<+—umeo’
—#—JMBO?

—©-Ps0
—A—MBO
——MBOFS
—£—GCMBO
—&—1mMBO
DE
—¥—JADE'
57— JADE?
—5—LSHADE
—£—TSDE
—<—Jme0’
—A— JMBO?

105F
o]
‘UU b
& qg5k
g w0
=
10" ¢
10% i 10
Md (Fyg)
70F T T T T T T
60 F FAN
be
501 >
+
~ 40}
Q
= 30f
=
o}
20t
10 q
]
ok
500 600 700 800 900 1000
Md (Fis)
T v T v T
500
+
400 -
£ 300
Q A
=
=
200 >
100
of A
500 1000 1500 2000 2500
Md (Fyr)

283



Figura 142 — (Md, MAD) para as fungdes Fos a F13 com D= 30

70

60

50

40

MAD (Fas)

20

30

—5-pPso
~£—MBO
~}—MBOFS
—£3—GCMBO
—B-1vBO

—>—JADE'
~7~ JADE?
—5—LSHADE
~{>~TSDE
—<—umBo!
—#r—JmBO?

1000 1200 1300

Md (Fis)

1100

400

MAD (Ey)

&) x

107

108

MAD (Fia)

10°

1000 2000 3000 4000 5000 6000

7000 8000 9000 10000

Md (Fu)

108 10° 10"

Md (Fia)

—S—-PsO
—£—MBo
—+—MBOFS
—£—GCMBO
——ImBO
DE
—¥—JADE'
—7—JADE?
—B—LSHADE
—5—TsDE
——mB0"
—f—JMBO?

—©-Ps0

—A—MBO

~—}—MBOFS

—&—GCMBO

—B—imBO
DI

—¥—JADE'
—57—JADE?
—B—LSHADE
~&~TSDE
—<umB0'
—#—JMBO?

MAD (Fy)

s

% OFrA

<

—5-Pso
—A—MBO
~}—MBOFS
—&—GCMBO
—£~IMBO
DE
—¥—JADE'
~57— JADE?
—5—LSHADE
~{~TSDE
—<—JmBo!
—#r—JMBO?

Md (Fia)

3500

3000 [

2500 -

N
g

MAD (Fyy)
g
2
-

500

L4

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Md (Fiy)

000

108}

MAD (Fi3)

1071 g

10* 10° 10°
Md (Fy3)

—©-pPso
—A—MBO
—+—MBOFS
—&—GCMBO
——ImBO
DE
——JADE'
——JADE?
—E5—LSHADE
—&—TSDE
- mBO!

284

—#—JMBO?

—©-Ps0
—A—MBO
~—}—MBOFS
—&—GCMBO
——1MBO

—>—JADE'
—57— JADE?
—E—LSHADE
~{~TSDE
—<-umBo'
—#—JmMBO?




285

Figura 143 — (Md, MAD) para as fungdes Fis a Fig com D= 30
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Figura 144 — (Md, MAD) para as fungdes Fx a Fas com D= 30

t s
AN
i +
q
L o §
L O
2000 2200 2400 2600 2800 3000
Md (Fu)
. " . . . . : . !
> [+ RPANEE
s 2]
w
L b
000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 BOOD 000 10000
Md (Fi)
. . : . . . .
>
A
L . ]
O
L 133 ]
2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600

Md (Far)

-©-pPso
—L—MBO
~—}—MBOFS
—£&—GCMBO
~E=IMBO

—¥—JADE’
57— JADE?
—B8—LSHADE
—O—TSDE
—&—JMBO’
—#—JMBO?

-©-pso

—A—MBO

—+—MBOFsS

—&—GCMBO

—B—imBO
DI

——JADE'
—57—JADE?
—5—LSHADE
—5—TSDE
~<—umBo’
—#— JMBO?

—©—-Ps0
—A—MBO
—+—MBOFS
—£&—GCMBO
—B—1mBO

——JADE'
~57— JADE?
—B—LSHADE
~&—TSDE
—-ume0’

—&—JMBO?

MAD (Fy)

$

2100

2200

2300

2400
M (Fy)

2500

2600

2700

60

MAD (Fa)

40

20

é

2200

2400

2600

2800
Md (Fa)

3000

MAD (Fz)

102k

2500

3000

3500

4000
Md (Fy)

4500

5000

5500

-©-Pso
—A—MBO
~}—MBOFS
—£—GCMBO
——IMBO

—»—JADE'
57— JADE?
—E—LSHADE
—£&—TSDE
—<—JmBO"
—#—JmBO?

-o—Ps0
—A—MBO
—+—MBOFS
—£—GCMBO
—B—mBo

—¥—JADE'
—57— JADE?
—B5—LSHADE
——TSDE
- mBeO!
—f— JMBO?

—©-Ps0
—A—MBO
—+—MBOFS
—£—GCMBO
—£—1mBO

—¥—JnDE’

—7—JADE?
—5—LSHADE
~&—TSDE
—<—umBo’
—#— JMBO?

286



1400

1200

1000

800

=}
=
=

400

200

10°

MAD (Fy)

10*

10°

Figura 145 — (Md, MAD) para as fungées Fz a Fz com D
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Figura 146 — (Md, MAD) para as fungdes Fo1 a Foz com D= 100
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Figura 147 — (Md, MAD) para as fungdes Fos a F13 com D= 100
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Figura 148 — (Md, MAD) para as fungdes Fi4+ a Figcom D= 100
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Figura 149 — (Md, MAD) para as fungdes Fx a F2s com D= 100
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Figura 150 — (Md, MAD) para as fungdes Fz a Fz com D= 100
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Figura 151 — RMSE por grupos de func¢des de teste com D
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Figura 152 — RMSE por grupos de fungdes de teste com D= 100
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