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Abstract: This article implements a new metaheuristic called the rat swarm optimizer (RSO)
in the process of identification of a real multivariable system. The ability to solve global
optimization problems of this algorithm was analyzed for a sequence of 100 runs. In simulation,
the values of the multiple correlation coefficient and the mean square error were obtained,
which were used to analise the quality of the identification process. The performance RSO was
compared with other metaheuristics such as the gray wolf optimizer (GWO), whale optimization
algorithm (WOA), particle swarm optimization (PSO) and differential evolution (DE). The
results show that RSO can be an alternative method to be used effectively in processes of
identification of real multivariable systems.

Resumo: Este artigo faz a implementagao de uma nova metaheuristica chamada de otimizador
de enxame da ratazana (RSO - Rat Swarm Optimizer) no processo de identificacio de um sistema
multivariavel real. A capacidade de otimizagao global deste algoritmo foi analisada para uma
sequéncia de 100 simulagoes. Nas simulagoes, foram obtidos os valores do coeficiente de correlagao
miultipla e do erro quadrético médio que foram utilizados para avaliar a qualidade do processo
de identificacao do algoritmo. O desempenho do RSO foi comparado com outras metaheuristicas
como o otimizador do lobo cinzento (GWO - Grey Wolf Optimizer), algoritmo de otimizagao da
baleia (WOA - Whale Optimization Algorithm), otimizacdo por enxame de particulas (PSO -
Particle Swarm Optimization) e evolucao diferencial (DE - Differential Evolution). Os resultados
mostram que o RSO pode ser um método alternativo para ser utilizado de forma eficaz nos
processos de identificagao de sistemas multivaridveis reais.
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1. INTRODUCAO

As metaheuristicas sdo muitas vezes inspiradas em al-
gum comportamento da natureza, sendo propostas para
a solucao de problemas complexos da area da engenharia.
Estes algoritmos poderosos sao muito aplicados em pro-
blemas de otimizacao desafiadores onde métodos classicos
baseados na informagao do gradiente ou na programacao
matematica apresentam desempenho pobre na obtencao
de solugoes aceitdveis (Du e Swamy, 2016).

Atualmente muitas metaheuristicas estdo sendo implemen-
tadas de forma satisfatéria em problemas intrataveis. O
apelo de utilizar esses algoritmos para resolver problemas
dificeis, deve-se a obtencgao de solugoes 6timas, mesmo para
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problemas de tamanho muito grande e pequenas amostras
de tempo (Dokeroglu et al., 2019).

As metaheuristicas inspiradas pela natureza podem ser
classificadas em 3 principais grupos baseados: na teoria da
evolucao, nas leis da fisica e na inteligéncia de enxame.
Também pode-se mencionar outro grupo de algoritmos
em destaque que sao as metaheuristicas inspiradas no
comportamento humano (Mirjalili e Lewis, 2016).

Dentre os grupos citados destaca-se a inteligéncia de
enxame. As metaheuristicas pertencentes a este grupo sao
inspiradas no comportamento de vida social de certos tipos
de animais. Um dos algoritmos de inteligéncia de enxame
mais recentes que pode ser citado é otimizador de enxame
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da ratazana RSO (Rat Swarm Optimizer) proposto por
Dhiman et al. (2020). Este algoritmo foi inspirado no
comportamento de caga e agressividade das ratazanas. O
algoritmo RSO foi desenvolvido para solucao de problemas
de otimizacao global.

Este artigo tem como objetivo implementar o algoritmo
RSO no processo de identificagao de um sistema multiva-
ridvel real. O RSO foi testado para este tipo problema que
faz parte da engenharia de controle e automacao. Dessa
forma, foi verificado o potencial desse novo algoritmo em
resolver problemas de otimizagao global.

Neste trabalho, o desempenho do RSO foi comparado com
algumas metaheuristicas bem conhecidas e utilizadas em
diversos trabalhos encontrados na literatura e outras mais
recentes que também pertencem ao grupo da inteligéncia
de enxame. A comparacdo do RSO com os outros algorit-
mos possibilita a constatacao do teorema “No Free Lunch”
(NFL) que diz que ndo h& um tnico algoritmo que seja
superior de forma unanime em todos os tipos de problemas
de otimizacdo (Wolpert e Macready, 1997).

A contribuigao deste trabalho resume-se a implementacao
do RSO para a obtencao de um modelo matematico que
represente um sistema multivaridvel real, pois na literatura
ainda nao é encontrado alguma aplicagao semelhante a este
artigo. Logo, este novo algoritmo proposto por Dhiman
et al. (2020) pode ser considerado como um método
alternativo para ser utilizado nos processos de identificagao
dos sistemas de controle.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: na Secao
2 ¢é feita uma apresentagao da metaheuristica RSO. Na
Secao 3 é apresentado o desempenho do mesmo quando
aplicado no processo de identificacao de um sistema mul-
tivaridvel real. Em seguida, na subsegao 3.1, o desempe-
nho do RSO é comparado com outras metaheuristicas.
Finalmente na secao 4, a conclusao, sao apresentados os
desdobramentos para trabalhos futuros.

2. METODO

As ratazanas sdo roedores de médio porte e cauda longa,
mas podem se diferenciar em termos de tamanho e peso.
H4 duas principais espécies de ratazanas que se distinguem
pela sua coloracao: ratazana preta e ratazana marrom. Na
natureza, as ratazanas sao socialmente inteligentes, porém
apresentam um comportamento, em muitos caso, agres-
sivo, resultando na morte de alguns animais. O algoritmo
RSO ¢ inspirado neste comportamento agressivo em que
as ratazanas perseguem e lutam contra uma presa. Este
algoritmo ¢é dividido em duas fases: perseguindo a presa
(Clasing the prey) e lutando com a presa (Fighting with
prey) (Dhiman et al., 2020).

Para perseguir as presas, normalmente as ratazanas uti-
lizam um comportamento agonistico social. Este compor-
tamento é modelado matematicamente assumindo que o
melhor agente de busca tenha o conhecimento de localiza-
¢ao da presa. A posicdo dos outros agentes (ratazanas) é
atualizada em fungao desse conhecimento (Dhiman et al.,
2020). A equagdo a seguir representa o mecanismo de caga
das ratazanas.

P = AP,(2) + C.(Pi(z) - P()), (1)
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N —
onde ﬁz(x) define as posicoes das ratazanas e P.(x) re-
presenta a melhor posicdo 6tima (localizagdo da presa).
Na equagao (1), o valor P é utilizado posteriormente na

atualizacao das posicoes das ratazanas. Os parametros A
e C' sao calculados pelas seguintes equacgoes:

A=R-u <$)
Mazrierations ) (2)
Onde:z =0,1,2,..., MaZrterations
C = 2.rand(), (3)

onde R e C sao valores aleatérios pertencentes nos in-
tervalos [1, 5] e [0, 2], respectivamente. O valor de z
representa a iteragao corrente e o valor MaZrierations
representa o nimero maximo de iteragoes do algoritmo
RSO. Os parametros A e C s@o responsaveis por garantir
uma melhor busca e exploracao no algoritmo RSO ao longo
das iteragoes (Dhiman et al., 2020).

O processo de luta das ratazanas com a presa pode ser
representado pela seguinte equagao:

P(e+1) = |Pi(z) - P| (4)

onde ﬁ(xnh 1) define as posi¢oes atualizadas das ratazanas
na préxima iteragdo (Dhiman et al., 2020). Na equagao (4),
pode-se observar que a posi¢ao da presa influi diretamente
na atualizagao da posicao das ratazanas.

De acordo com Dhiman et al. (2020), a busca e a explora-
¢ao do RSO sdo garantidos pelos parametros ajustados A
e C. O algoritmo RSO obtém a solugao étima com menos
operadores. O pseudocddigo referente a esta metaheuris-
tica estd representado em Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo RSO

1: Iniciar a populacdo de ratazanas P;(i = 1,2, ...,n).
2: Iniciar os parametros A, C e R.

3: Calcular o valor do fitness de cada ratazana.

4: Encontrar a melhor Solugdo (Pr).

5: Enquanto (z < MaZrterations) faga:

6: Para cada ratazana facga:

7 Atualizar a posigao pela equacdo (4).

8

Fim Para
9: Atualizar os parametros A, C' e R.
10: Verificar se alguma ratazana ficou fora do espaco de busca
definido, se sim entao ajustar.
11: Calcular o valor do fitness de cada ratazana.
12: Atualizar o valor da melhor Solucéo (17:)

13: r=x+ 1.
14: Fim Enquanto N
15: Retorna com a melhor solugdo (Pr).

3. RESULTADOS

A metaheuristica RSO foi implementada no processo de
identificagao de um sistema multivariavel real. Isto foi feito
de forma a avaliar a capacidade de otimizagao global do
mesmo. O RSO foi comparado com outros quatro algorit-
mos que sao: otimizador do lobo cinzento (GWO - Grey
Wolf Optimizer), algoritmo de otimizagao da baleia (WOA
- Whale Optimization Algorithm); otimizacao por enxame
de particulas (PSO - Particle Swarm Optimization) e evo-
lugdo diferencial (DE - Differential Evolution). A versao
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de PSO implementado é o acelerado proposto por Yang
(2010).

As metaheuristicas PSO e DE, propostas respectivamente
por Kennedy e Eberhart (1995) e Storn e Price (1997),
sao bem conhecidas na literatura. Enquanto que GWO e
WOA, propostas respectivamente por Mirjalili et al. (2014)
e Mirjalili e Lewis, (2016), sdo os algoritmos de inteligéncia
de enxame mais recentes e o mecanismo de otimizagao
dos mesmos também utiliza alguns parametros de forma
semelhante ao que acontece com o RSO.

3.1 Descricao do Sistema Multivaridvel

O sistema multivaridvel real utilizado neste artigo é uma
estagao elevatéria de agua constituido de duas entradas
e duas saidas. As varidveis de entrada sdo os valores de
frequéncia dos inversores que controlam as bombas que
fazem a sucao da dgua de um reservatorio. As varidveis
de saida deste sistema sao obtidos através dos sensores
que medem a vazao e a pressdo da agua fornecida pelas
bombas.
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Figura 1. Dados de entradas e saidas do sistema de estagao
elevatéria de dgua: (a) estimagdo e (b) validagao.
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Este sistema multivaridvel que é utilizado no processo de
identificagao é denominado de MIMO (Multiple Inputs
and Multiple Output). No processo de identificagdo, os
sistemas do tipo MIMO podem ser considerados dificeis
para a obtencao de um modelo matematico adequado. Isto
acontece devido a dindmica do sistema que pode depender
da interacao simultdnea de suas varidveis (Goodwin et al.,
2001).

Na Figura 1 estao representados os dados utilizados no
processo de identificacao. Para a estimagao, é utilizado
uma amostra de 1600 elementos, enquanto que para a va-
lidacao é utilizado uma amostra de 1000 elementos. Cada
elemento da amostra contém os valores das duas entradas
e das duas saidas para um tempo de amostragem igual a
1 minuto. Esses dados foram coletados da estagao elevato-
ria de agua localizada no bairro Tatuquara da cidade de
Curitiba sendo fornecido pela Companhia Paranaense de
Saneamento (SANEPAR, 2016).

3.2 Descricio do modelo matemdtico

O processo de identificacao deste trabalho ¢é realizado por
predicao do erro e o modelo matematico adotado é do tipo
caixa preta. Este tipo de modelo é empregado quando
conhece-se somente os dados de entrada e de saida do
sistema a ser identificado (Aguirre, 2004).

O modelo matematico utilizado no processo de identifi-
cacao é um sistema de duas equagoes polinomiais repre-
sentadas em tempo discreto k. Este modelo matematico
é do tipo auto-regressivo com média modvel e entradas
exégenas (ARMAX - Autoregressive moving average with
exogenous inputs), onde foi obtido de forma empirica. O
modelo ARMAX utilizado na identificacdo é representado
por:

y1[k] = —ar1yilk — 1] — a12y1 [k — 2] — a1zy1 [k — 3]
—a112y2[k — 1] — a122y2[k — 2] — a132y2[k — 3]

+bro1ui[k] + brirui[k — 1] + bi2rui [k — 2] 4 bizrui[k — 3]
+bro2uz[k] + briz2ua[k — 1] + bi2ous[k — 2] 4 bizauz[k — 3]
+C11€1[/€ — 1] + Clgel[k — 2] + 61361[k — 3]

y2lk] = —a21y2[k — 1] — az2y2lk — 2] — a23y2[k — 3]
—a211y1k — 1] — a221y1[k — 2] — a231y1[k — 3]

+bao1ui [k] + bar1ui [k — 1] + baziui [k — 2] + baziui [k — 3]
+bao2uz[k] + ba1guzlk — 1] + bagoua[k — 2] + bazauz [k — 3]
+ca1ea[k — 1] + cazealk — 2] + cagea[k — 3]

A equacgdo (5) é utilizada como funcao objetivo das me-
taheuristicas, onde os pardmetros a;j, a;jk, Dijk € ¢ij (i =
la2, j=0a3ek=1a2)sao estimados. As entradas
sdo representadas por u; e ug, enquanto que as saidas por
y1 e y2. As varidveis e e e sao, respectivamente, os erros
de predicao das saidas y; e ys.

3.8 Critérios de Andlise e Comparagao

Os algoritmos utilizados neste trabalho foram submetidos
a uma série de 100 simulagoes visando avaliar a conver-
géncia dos mesmos. No processo de identificacao, referente
as etapas de estimagao e validacao, foi adotado o valor
MSE (Mean of Squared Error) e o coeficiente de corre-
lacdo multipla R? como critérios para avaliar a qualidade
dos modelos mateméticos obtidos de cada metaheuristica.
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Para critério de parada, foi estabelecido um nimero maé-
ximo de 1000 iteragoes. Os valores obtidos do processo de
identificacio (R? e MSE) sio representados por meio de
média u e desvio-padrao o.

Para que a comparagao das metaheuristicas seja a mais
justa possivel, foi estabelecido para cada algoritmo uma
populacao com tamanho igual a 100 individuos. A regiao
de busca adotada compreende o intervalo [-1, 1]. Na Ta-~
bela 1 esta representado os parametros fixos e variaveis das
metaheuristicas utilizadas na comparagao com o RSO no
processo de identificacao do sistema de estacao elevatéria
de agua. Neste trabalho, os parametros fixos da Tabela 1
foram ajustados de maneira empirica.

Tabela 1. Parametros das metaheuristicas

F =0,01.

Taxa de Cruzamento:
Cr = 0,9.

Algoritmo Parametros Fixos Parametros Varidveis
A é um vetor coeficiente
calculado por:
=2@./1-7a
onde 71 é um vetor aleatério
gerado no intervalo [0 1]. O
5 valor de @ decresce de 2
GWO Nao tem a 0 de maneira linear.
8 é um vetor coeficiente
gerado de forma aleatéria:
d =27
onde ﬁ é um vetor aleatdrio
gerado no intervalo [0 1].
Z é um vetor coeficiente
calculado por:
A-2am-a
onde F{ é um vetor aleatdrio
N . gerado no intervalo [0 1]. O
O parametro b ¢ valor de @ decresce de 2
uma constante que . .
. a 0 de maneira linear.
define a forma espiral
WOA e exponencial da 3 é um vetor coeficiente
equagao que imita gerado de forma aleatéria:
o comportamento das 8 = 2,@
baleias, valor adotado: onde 77)2 é um vetor aleatdrio
b=1 gerado no intervalo [0 1].
! é um valor aleatério
gerado no intervalo [-1 1].
p é um valor aleatério
gerado no intervalo [0 1].
a é a constante de
aceleracao do PSO
B é o parametro « - decresce de forma
PSO de aprendizado do exponencial no decorrer
PSO, valor adotado: da iteragdo k, sendo
B =0,3 calculado por:
o = a.0, 99999999
Valor inicial: o =0,1.
Versao:
ED/Best/1/Bin
DE Taxa de Mutagao: Nio tem.

O teste de hipdteses foi adotado como método estatistico
para comparar o desempenho do algoritmo RSO em rela-
¢ao aos outros algoritmos. O teste de hipotese consiste em
fazer uma comparacao do valor de z; que esta associado a
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hipGtese alternativa (Hp) e o valor da estatistica do erro
de confianca z, que estd associado & hipdtese nula (Hp).
Esta comparacao é realizada através do cédlculo da proba-
bilidade que é obtido pela curva de distribuicao normal
(Montgomery e Runger, 2012).

O teste de hipoteses foi aplicado para duas amostras
populacionais diferentes com valores de média e desvio
padrao conhecidos, com um nivel de significancia igual a
5 %. O valor estatistico teste z; é calculado por:

= HLTH2 (6)

onde p1, 01 e ny sdo respectivamente a média, o desvio-
padrao e o niimero de elementos da 1* amostra. Enquanto
L2, 02 € ny sao respectivamente a média, o desvio-padrao
e o numero de elementos da 2% amostra (Montgomery e
Runger, 2012).

O teste de hipdteses é realizado com um nivel de significan-
ciade 5 % (o = 0,05), ou seja, z, ¢ igual a 1,65. Para esta
condicao o teste de hipdteses terd dire¢ao unidirecional a
direita (z; > z,). Se o valor de z; for maior ou igual a z,,
entdo Hi é aceita. Caso contrério, Hy é aceita.

O teste de hipdteses adotado neste trabalho fez a compa-
ragao de dois algoritmos por vez, sendo utilizado o valor
de R? obtido no processo de validacio para a formula-
¢do das hipGteses nula e alternativa. A hipdtese Hp (se
aceita) assume que o algoritmo com maior valor médio
de R? obtido na validacdo é estatisticamente superior em
relagdo ao outro algoritmo, enquanto que a hipétese Hy
(se aceita) indica que nao hé diferenga relevante entre os
dois algoritmos utilizados na comparacao.

Para este trabalho foi utilizado o software Matlab® para
a programagao e implementacao das metaheuristicas no
processo de identificagdo do sistema multivaridvel real do
tipo MIMO.

3.4 Resultados do RSO

Os resultados obtidos pelo algoritmo RSO e a comparacao
com os resultados das outras metaheuristicas estao repre-
sentados a seguir.

Pode-se observar nos resultados obtidos nas 100 simulagoes
(Tabela 2, Tabela 3, Tabela 4, Figura 2 e Figura 3) que
o RSO mostrou-se eficaz na modelagem do sistema de
estagao elevatoria de dgua.

Observa-se na Tabela 2 que o algoritmo RSO mostrou-se
competitivo em relagao aos demais na estimacgao e valida-
¢ao dos parametros obtidos do modelo MIMO ARMAX
(5). No processo de estimagdo e validagao, o RSO foi
inferior ao GWO e PSO em funcao do valor médio obtido
do MSE e R?, porém superior ao WOA e DE.

Na Tabela 3 estao representados os melhores parametros
obtidos pelas metaheuristicas no processo de identificacao
do sistema de estagao elevatoria de agua, esses parametros
sao usados para gerar os graficos das figuras 2 e 3. Na
Tabela 4, o teste de hipdteses mostra que o RSO foi o
terceiro melhor algoritmo, sendo superior ao WOA e DE.
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Tabela 2. Desempenho das metaheuriticas.

Dados Metaheuristicas
obtidos RSO GWO  WOA  PSO DE
MSE p 2805 7,606 5831 1576  1,38e3
(Bstimagio) & 18,90 2,412 1243 3,820  1,70e3
MSE w4105 12,13 7587 23,84  1,86e3
(Validagio) o 26,98 3,761  144,5 6,166  2,33e3
R? o 0,9984 0,996  0,9968 0,9991  0,9258
(Bstimagio) o 0,0010 1,33e-4  0,0069 2,1le-d  0,0871
R? o 0,9923 09977  0,9857  0,9955  0,6494
(Validagio) o 0,0051 7,07e-4 0,0272  0,0012  0,4387
Tempo(s) 36,52 37,51 46,05 36,42 37,51
empoLs 0,8974 0,4280 0,1968 0,1016  0,2451
MSE
(Melhor modelo 1729 8395 16,11 13,64 92,01
da validagao)
R2
(Melhor modelo  0,9967  0,9984  0,9970  0,9974  0,9827

da validagao)

Tabela 3. Parametros do melhor modelo esti-
mado por cada algoritmo nas 100 simulagoes.

Parametros Metaheuristicas
Estimados RSO GWO WOA PSO DE
ail -0,9910 -0,4371 -0,5203 -0,4900 0,1081
a2 -3,45e-5 0,0014 -0,2102 -0,3429  -0,9108
a3 -0,0022 -0,0048 -0,1107  -0,1174  -0,1860
a2 -0,0311 3,9884 -0,0338 0,7056 -0,2735
a122 -0,0512 0,0654 -0,0402 0,0370 0,1310
a1s2 -0.0315 -0,8162 -0,1779  1,9636  0,3598
bio1 0,0015 3,5570 1,0000 3,4395 0,3310
bi11 0,0146 0,0695 -0,0020 -1,0779 0,4319
b121 -2,67e-4 0,7390 0,2191 -1,0660  -0,7607
b131 -0,0029 -0,1953 -0,2226 -0,0851 0,4534
b1o2 -1,06e-9  0,3053  0,4414  0,1929  -0,3170
bi12 1,66e-5 -0,0290 -0,3164 0,4040 0,2573
bi22 -1,11e-8 0,0606 -0,0043 -0,5221 0,7425
b132 -1,81e-7 0,0077 0,2404 0,3540 -0,3772
c11 -0.1897 0,3691 0,3089 0,4687 0,2433
c1a 22,935 04114  0,3721  0,0768  0,5998
c13 5,71e-8 0,2185 0,2339 0,4629 0,0859
a21 -3,71e-4 1,1512 0,1905 -0,5582 -0,4770
a2 -0,9353 -0,7257  -0,4029 0,0871 0,5011
as3 -2,41e-4 0,3643 -0,3159 -0,5949  -0,6571
as11 -1,10e-4  -0,0027  -0,1226  0,0673  0,8236
a221 -1,60e-6 0,0384 0,0568 -0,2202 -0,9913
a231 -4,08e-6  -0,0370 0,0445 -0,0948  -0,0168
b201 -0,0016 0,2991 0,2512 0,3750 0,3788
ba11 -2,31e-5 0,4158 -0,2716 -0,8243  -0,4951
bao1 1,8le-d  -0,1912  -0,0313  -0,2822  -0,0033
bos1 0,0251 -0,1643 0,0378 -0,6848 0,6300
b202 -5,70e-6 0,0920 -0,1640 0,1225 -0,5287
bai2 -2,56e-5 0,0121 0,0282 -0,4015 -0,6278
baoo -0,0066 -0,0527  -0,1161 0,1177 -0,9011
ba32 -1,63e-5 0,0503 0,2926 -0,0325 0,4417
c21 -2,32e-10  0,6373 0,0437 0,3597 0,4162
22 1,98e-7 0,3669 0,3165 0,7728 0,9988
c23 0,3875 -0,0100 0,6290 -0,1417  -0,4284
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Tabela 4. Teste de hipSteses para o valor de R?
obtido na validagao para 100 simulagoes.

Teste de Hipdteses
Se: zt > zq, logo: aceita Hj e rejeita Ho.
Se: zt < za, logo: aceita Hp e rejeita Hy.

Comparacao entre as metaheuristicas 2t Hg Hy

Comparacao 1: RSO vs GWO
Hp (RSO néo é pior que o GWO) 10,48 Rejeita Aceita
H; (GWO é melhor que o RSO)

Comparagao 2: RSO vs PSO
Hp (RSO néo é pior que o PSO) 6,107 Rejeita Aceita
H; (PSO ¢ melhor que o RSO)

Comparagao 3: RSO vs WOA
Hy (WOA néo é pior que o RSO) 2,385 Rejeita Aceita
H; (RSO é melhor que o WOA)

Comparagao 4: RSO vs DE
Hy (DE néao é pior que o RSO) 7,816 Rejeita Aceita
H; (RSO ¢é melhor que o DE)

As Figuras 2 e 3 mostram respectivamente os resultados
da estimacao e validagao dos algoritmos RSO, GWO,
WOA, PSO e DE. Quase todos os algoritmos conseguiram
representar de forma adequada o modelo do sistema de
estagao de elevatdria, com excecao do DE. Este algoritmo
nao conseguiu representar bem a segunda saida do sistema
MIMO na estimagao e na validagao.

Estimacao

600 T T

Sinal Real
— ——RS0
*  GWO
a  WOA
o PSO

G DE

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Tempo (em minutos)

Sinal Real
— = =RS0

e *  GWO

= WOA

w PSO

© DE

Presséo (mca)

0 : . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Tempo (em minutos)

Figura 2. Resultado da estimacao do sistema MIMO a
partir do melhor R? obtido na validacdo.

Também vale ressaltar que o RSO apresentou um tempo
de simulagao médio menor do que a maioria das outras
metaheuristicas utilizadas neste trabalho, com excecao do
PSO (Tabela 2). Logo, o RSO pode apresentar boas solu-
¢oes com esforgo computacional menor quando comparado
com outras metaheuristicas.
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Validagao
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Figura 3. Resultado da validacao do sistema MIMO a
partir do melhor R? obtido na validacdo.

4. CONCLUSAO

O algoritmo RSO é uma das metaheuristicas mais recentes
propostas na literatura que foi desenvolvida com intuito
de resolver problemas de otimizacao global. Para o pro-
cesso de identificacao de um sistema do tipo MIMO que
envolve a estimagao de muitas variaveis, o algoritmo RSO
mostrou-se eficaz o suficiente na obtencao de um modelo
matematico que seja usado para praticas de controle. Para
este tipo de aplicagao pode-se obter modelos matematicos
mais precisos, onde a capacidade de otimizacao global do
algoritmo RSO pode ser ainda melhorada incrementando
o numero de ratazanas da populagao.

Neste trabalho, foi mostrado que o desempenho do RSO
pode ser competitivo quando comparado com outras me-
taheuristicas bem conhecidas na literatura. O algoritmo
RSO por ser uma metaheuristica nova, pode ser explorado
em outras aplicacoes de forma que se possa propor outras
variantes a fim de melhorar suas propriedades.

Além provar que o RSO pode ser uma poderosa ferramenta
a ser utilizada em processos de identificagao, este artigo
também cumpre o seu papel de divulgar este novo algo-
ritmo para pesquisadores que estudam sobre metaheuris-
ticas. Assim outros autores podem utilizar este artigo como
referéncia em trabalhos futuros.
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