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Desempenho doAlgoritmo PSO na Estimaca ML
de Modelos HMM para Erros em Surtos

N. Madel, E. Marques e E. Pinto

Resumo— A aplicagédo do agoritmo PSO na estimagéo de ma-
xima verossmilhanga (ML) de modelos HMM para canais com
erros em surtos é investigada neste trabalho. Uma compar acdo de
desempenho com o agoritmo Baum-Welch (BW) é apresentada,
focada na habili dade dos algoritmos em se aproximar da solucédo
de maximo gobal e nos compromisos entre esforgo computa-
cional e desempenho em termos de verossmilhanca. Osresultados
numéricos aqui apresentados sugerem que o agoritmo PSO tem
desempenho claramente superior ao dgoritmo Baum-Welch.

Palavras-Chave— HMM , Err os em Surto, Baum-Welch, PSO.

Abstract— The application of PSO algorithm to perform
maxmimum-likelihood (ML) estimation of HMM models of burst
error channelsisaddressd in thiswork. A performance ompari-
son with the Baum-Welch (BW) algorithm is presented, with focus
on the ability to search the global ML solution and the balance
between computational effort and likelihood performance The
numerical results here presented suggest that the PSO algorithm
clearly outperforms the Baum-Welch algorithm.

Keywords— HMM , Burst Err ors, Baum-Welch, PSO.

I. INTRODUCAO

A ocorrénciade aros em surtos € um problema frequente-
mente observado em sistemas de comunicag@des £m fio, tais
como os gstemas via satélite e os gstemas que operam na
faixa de HF [1], [2].

A modelagem mateméticadeste fendmeno e o levantamento
e andlise de seus parémetros 80 0S primeiros pasos para a
investigac® doimpado dos erros em surtos obre 0s rvicos
de comunicaes finais. Modelos com erros independentes e
identicamente distribuidos (11D) sdo inadequados para aros
em surtos, pois estes pasalem grau de correlacd [3].

A busca por métodos que posshilitem a obtencéo de
modelos predsos e que possm ser gerados rapidamente,
tem aplicac® nos ambientes de simulagdes em laboratorio,
gerandorapidez na caaderizac® destes erros e na avaliac®
de seu efeito sobre protocolos de nivel superior.

Os modelos matematicos mais empregadas para representar
process de @ros com memoria tém por base 0 emprego
de caleias Markov ocultas (HMM, de “Hidden Markov Mo-
dels’) [2]. Na grande maioria dos casos, estes modelos s50
gjustados a dados empiricos ou de simulac® através da
estimacéd® de méaxima verossmilhanga (ML, de “Maximum
Likelihood') de seus par&metros, e o algoritmo Baum-Welch
(BW) [4] é frequentemente utili zado parais®. Este dgoritmo
iterativo, apesar de garantir um maior valor da funcdo de

N. Madel, E. Marques e E. Pinto, Instituto Militar de Engenharia, De-
partamento de Engenharia Elétrica, Laboratério de Comunicages Digitais,
Email s: { nil sonmpj,elaineanarques,ernesto} @ime.eb.br. Este trabalho foi par-
ciamente gpoiado pelo CNPQ.

verossmilhanca a cda iteracé®, ndo € cgaz de ssEgurar
uma solugd de maximo global [4]. Além dis®, o esforco
computadonal despendido aumenta significaivamente com o
ndimero de estados da caleia de Markov, podendo em alguns
casos inviabili zar a sua glicac®.

O estudo e dgoritmos mais gmples, com menor custo
computadonal e que tenham maiores possbilidades de en-
contrar uma solugéo de maxima verossmilhanga globa é de
grande interesse nestes casos [5]. Um caminho qie tem sido
perseguido em varios trabalhos é ainvestigac@® do emprego
de dgoritmos de otimizac® bio-inspirados, e dgurs trabalhos
recentes tém destacalo as potencialidades do algoritmo PSO
(“Particle Swarm Optimizaion®) para esta glicac® [6]—
[9]. Este dgoritmo foi desenvolvido em 1995 pa Eberhart
e Kennedy [10], tendo pa base o comportamento social e o
movimento dindmico dcs insetos, passros e peixes, e desde
entdo tem sido aplicado com suces® a diferentes problemas
de otimizac® ndo-linea [6]9], [11], [12].

No que diz respeito ao gjuste dos pardmetros de modelos
HMM, o PSO é encontrado ma literatura principalmente em
aplicages ao problema de reconhedmento de voz [7], [13].
Em [7], os autores fazen uma comparacé entre o desem-
penho de algoritmos PO e Baum-Welch na estimacé® dos
parémetros de um modelo HMM usado em reconhedmento
de locutor. Seus resultados mostram que os obtidos com o
algoritmo PSO apresentam maior valor da funcdo de veross-
mil hancaque os parmetros estimadaos pelo algoritmo BW. No
entanto, ndo é feita an [7] nenhuma avaliac® de desempenho
dos agoritmos em relag® a quantidade de iteragdes e as
valores dos parametros do agoritmo PO utilizados. Além
dis, a mmparacd redizadando apresentanenhum indicativo
de esforco computadonal.

Neste atigo se procura avdiar se 0 agoritmo PSO pode
ser também vantgjoso para a etimacé@ de modelos de aros
em surtos. Para is9, € feita uma comparacé® de desempenha,
em termos de verossmilhanca entre os algoritmos PO e
BW na etimac® dos pardmetros do modelo HMM para
modelar canais com erros em surtos. Para iso, simulou-se um
cana Rayleigh e um canal de satélite LEO. Uma andlise do
desempenho destes algoritmos com a variag@® da quantidade
de iteragdes e dos pardmetros do algoritmo PSO utili zados
também é redizada. Todas as comparagdes tem como base
um mesmo esfor¢o computadgonal.

O restante deste texto esta organizado como se segue: a
secd Il apresenta dguns concetos basicos bre modelos
HMM; as @es Ill e 1V descrevem os algoritmos BW e
PS0O, respedivamente; a mmparacd® dos algoritmos BW e
PO é feitanasecd® V e asecd VI conclui o trabaho.
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II. MODELOS HMM

Os modelosHMM sdo caraderizados por sua ordem, proba-
bili dades cond cionais de transi¢éo de estados e probabili dades
condcionais de observagdes [9], [14]. Um modelo HMM de
ordem N é compaosto pelos estados S = {S1,S52,...,Sn} €
seus parametros 0 aqui representado pa A = {A, B, 1T},
once:

e A = (a;),1<4,5,< N é amatriz das probabili dades
condcionais de transicdo dos estados € ai; = P(qi+1 =
Sjlge = S;) € a probabilidade condcional de que a
cadeia de Markov se encontre no estado S;, dado que
se encontrava no estado S; imediatamente antes. Os
elementos da matriz A devem satisfaze as condc¢oes
abaixo:

N
0<ai; <1; Y aij=1; 1<i<N; (1)
7j=1

e B = {bi(k)} € amatriz de probabili dades condcionais
de observac® e b;(k) = P(O: = ok|lgg = i) € a
probabili dade condciona de que o k-ésimo elemento do
alfabeto de observagdes tenha sido gerado pelo estado S;.
Os elementos da matriz B devem atender as cond¢oes
abaixo:

0<bi(k) <1; Y bi(k)=1; 0<i<N;
k=1

)

e Il = {m;} é 0 vetor das probabilidades iniciais de cala
estado e m; = P(qn = i) é a probabilidade inicia do
estado S;. Os elementos do vetor II devem respeitar as
condcdes abaixo:

N
0<m<1; » m=1 1<i<N; 3

i=1

Para a modelagem de aros em surtos, ha genas duas
observagdes. “1” e “0” que representam, respedivamente,
presenca e aiséncia de aro nun dado hit recebido.

1. ALGORITMO BAUM-WELCH (BW)

O algoritmo Baum-Welch é um procedimento iterativo para
a estimac® dos par@metros A, no qual, a cala iterac®
aumenta-se o valor da fungZo de verossmilhanga P(O|\) [4].

A cadaiteracé®, o valor atua datrincade parémetros de N
€ usada para cdcular as varidveis progressva ay; (forward)
e regressva [y, (backward) representadas nas equagdes (4)
e (5), respedivamente. Em seguida é etimado 5\k+1 usando
ape € Bk Este procedimento € repetido até que se dinja o
critério de parada desgjado, por exemplo 0 nimero maximo
de iteragdes determinado.

Oékt(i) :P[Ol702744
ﬁkt(l) = P[Ot+17 Ot+27 ..

A,Ot,St :’L|)\] (4)
., Or|se =i, Al (5)

IV. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION (PSO)

O PSO é um algoritmo de otimizac® de fungdes nao-
lineaes que tem por base uma teoria socio-cogritiva muito
simples. Segundo ela, cada individuo ¢e uma popuacéd é
cgpaz de estimar a qualidade de sua experiéncia na busca de
um determinado oljetivo. Como osindividuos o sociais, eles
também posuiem conhedmentos bre cmo seus vizinhos
se comportam tentando atingir o0 mesmo ohjetivo. A proba-
bilidade de que um determinado individuo tome uma ceta
dedsdo serd entdo funcéo do seu desempenho no ssado e
do desempenho ce seus vizinhos.

Cada solugéo consiste an um conjunto de parametros repre-
sentando um porto num espag, em geral, multidimensional.
A solucéo é chamada de “particula” e o grupo ce particulas €
chamado de “enxame”.

Cada particula i € representada por um vetor de posicéo
7;(t) etem uma velocidade instantdneav; (t) a da associada.

Além dis®, cada particula guarda a posicZ p; na qual
obteve 0 melhor valor da fungéo custo. A cada iterag®, é
atualizado o \elor de p,, corresponcente aposicéo da particula
gue obteve melhor valor para afungéo custo, e avelocidade
de cala particula é céculada como se segue:

v(t+1) = WoH(t)
+erln (i (t) — (1))

+caUs(pg(t) — T (1)) (6)

O parémetro W é chamado peso de inércia. U; e Us sd0
valores uniformemente distribuidos no intervalo [0 1]. Os
par@metros ¢; e ¢y ponceram a influéncia da experiéncia
prépria passada e socia, respedivamente.

A nova posicédo de cala particula é dada por (7), onde
«a € uma onstante que poncera o efeito da velocidade na
atualizac® da posicéo.

T(t+1)=7(t) +av (t+1) ©)

As equagdes (6) e (7), assm como os valores de p; € p,, S50
cdculados a cala iterac® até que sgja dingida uma condcao
de parada pré-estabeledda.

Quando o adgoritmo PSO é utilizado ma estimacé® dos
parémetros dos modelos HMM agurs cuidados devem ser
tomados para aender as restrigdes apresentadas em (1), (2)
e (3). Neste trabalho adotamos a modificac® do algoritmo
P3O apresentada em [15], na qual o valor de o é escolhido
de modo qie os parametros dos modelos HMM atendam as
suas restricdes estocasticas.

V. RESULTADOS

A funcéo custo aqui empregadafoi o logaritmo neperiano da
func@ de verosgmilhancga (In P(O|))) de um modelo HMM
com nimero de estados pré-estabeleddo. Esta fungéo sera
dagui por diante frequentemente denotada por LL (de “log-
likelihood').

Esta se¢c® apresenta os resultados de avaliac® de desem-
penho da algoritmos BW e PSO, e esta dividida en 5 sub-
segdes. Na primeira se procura avaliar as potencialidades dos
algoritmos em obter solucfes de méaxima verossmilhanca Em



XXIX SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES - SBrT’11, 02-05 DE OUTUBRO DE 2011 CURITIBA, PR

seguida, é feita uma avaliacé da relac® entre o desempenho
do agoritmo PSO e o nimero de iteragdes requerido. Na
subsec¢d V-C compara-se os desempenhaos dos dois algoritmos
para um tempo de processamento pré-fixado. Na subsecé
seguinte € gresentada uma pequena avaliac@® do efeito dos
parémetros do algoritmo PSO sobre 0 seu desempenho. Em
seguida, € goresentada uma nova cmparacé® de desempenho
dos algoritmos PSO e BW para uma outra glicac®.

A. Potencialidades dos algoritmos na oltencdo de solucbes
ML

Para ainvesticdo do desempenho da algoritmos PSO e BW
na estimac& dos pardmetros dos modelos HMM utili zados em
€rros em surtos, gerou-se uma sequéncia de aros de tamanho
105 prodwida por um sistema de transmissio QPK num
canal Rayleigh com espedro Dopper de Jakes e espalhamento
Dopper normalizado fpT = 10~%. Assimiu-se sincronizac®
perfeita e araz® FE;, /Ny na entrada do receptor foi fixada em
20dB.

Estimou-se os parametros de modelos HMM com 3 estados
a fim de modelar a sequéncia de eros gerada. Primeira-
mente, foi utilizado o algoritmo BW com 1300inicializages
aleddrias dos parametros, registrando-se o valor de verossmi-
Ihanca dcancado ao fim de 100iteragdes. Em seguida repetiu-
se 0 mesmo tipo de experimento variando-se 0 nimero de
iteragdes e gustando a quantidade de inicializagdes de modoa
manter o tempo de processamento inalterado. Espedficamente,
o experimento foi repetido com 50 e 30 iteragdes, sendo
redizadas 2581 e 4324 inicializages, respedivamente.

Para goresentar os resultados o utili zadas curvas em que
se tem como abscissa 0 percentual dasinicializag@es (denotado
por INI) que levou a valores de logaritmo da funcéo de
verossmilhanca superiores a ordenada (denotado pa LL).
Curvas deste tipo seréo denominadas distribuictes de veros-
similhangas ou dstribuicdes de valores de verosdmil hancas.
Estas curvas s80 oltidas apds diversas exeaucdes dos algo-
ritmos com inicializag@es diferentes geradas aeaoriamente
sobre uma mesma amostra.

Percebe-se na Figura 1 0 aumento da quantidade de inicia-
lizagdes que ainge valores mais elevados de LL a medida en
gue se aumenta o nimero de iteragdes do BW. Nota-se também
gue mesmo com 100 iteragdes a maioria das estimagbes
usando o agoritmo BW resultou em pequenos valores de
verossmilhanca Este comportamento pock ser atribuido, pelo
menos em parte, a caaderistica bem conhedda do algoritmo
BW, que é ade convergir para uma solucéo de méaximo locd.

Em seguida, modelou-se a sequéncia de aros usando o
algoritmo PSO com 30 particulas e trincas de parametros
(W ¢ ¢) iguaisa (0,2 2,0 2,0) e (0,7 2,0 2,0), as
quais foram utilizadas em [7].

A Figura 2 apresenta & distribuicBes de verossmilhancas
do algoritmo PSO paravalores de W=0,2 e W=0,7. Observa-se
gue, para & duas escolhas de par@metros do algoritmo PSO, a
maioria das inicializages levou a valores elevados de veross-
milhanca Isto pock ser atribuido a caaderistica do algoritmo
PS0 de “procurar” solucbes que representem o maximo global.
Percebe-se também na Figura 2 a influéncia dos parémetros
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Fig. 1.  DistribuicBes de verossmilhan¢as dos modelos HMM  estimados
pelo agoritmo BW, com 30 (ITE30), 50 (ITE50) e 100 (ITEL100Q) iteragdes,
€ mesmo tempo de processamento.
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do PSO nos valores de verossmilhanga dcancados, tendosido
obtidos melhores valores de verossmilhangca om W=0,7 do
que com W=0,2.

Cabe observar também que os percentuais de inicializagdes
gue prodwiram valores elevados de LL com o algoritmo PSO
sd0 significaivamente maiores que os melhores percentuais
prodwzidos pelo algoritmo BW. Por exemplo, com o algoritmo
BW em 100 iteragdes aproximadamente 66% das inicializa
¢Oes levaram a valores de LL inferiores a —11000, enquanto
gue awm o agoritmo PO e (W ¢ ¢2) = (0,7 2,0 2,0)
apenas 5% das inicidizag@es resultaram em LL no mesmo
intervalo. Por outro lado, aproximadamente 13% e 55% das
inicializagdes para os algoritmos BW e PSO, respedivamente,
geraram valores de LL superiores a -700Q Estas diferencas
de comportamento podem ser atribuidas, pelo menos parcial-
mente, & maior fadli dade do algoritmo PSO em se goroximar
do méximo global da fungéo de verossmilhanca eda relativa
fadli dade do agoritmo BW ficar “preso” num méximo locd.

B. Influéncia daiteracdo no cesempenho doPSO

Em seguida, avaliou-se a variac@® dos valores de LL de
acordo com 0 numero de iteragdes do algoritmo PSO com
trinca de par@metros (W ¢ ¢2) fixada en (0,7 2,0 2,0).
Espedficamente, foram feitas 472 inicidizaes e testados
os valores de 200, 400 600, 800 e 1000 iteragdes. As
distribuicdes de valores de verosgmilhancas sfo apresentadas
na Figura 3.

Percebe-se nesta figura que com o aumento do nimero de
iteragdes, aumenta-se a porcentagem de iniciaizages com
altosvaloresde LL . Por exemplo, para 200iteragdes (pior caso
nesta figura), obteve-se pelo menos 32,2% das inicializages
com valor de LL superior a —7000 contra gpenas 13% para
as estimagdes usando oagoritmo BW.

Os maiores valores alcangados para o logaritmo da fungéo
de verossmilhanga mm o algoritmo BW foram —6118, —6140
e —6136 para 100 50 e 30 iteragdes, respedivamente. Com
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Fig. 2. DistribuicBes de valores de verossmilhangas dos modelos HMM
estimados pelo agoritmo PSO com 30 particulas, ¢c1 = c2 = 2,0 e valores
de W iguaisa 0,2 €0, 7.

apenas 110 iteragdes do PSO foi posdvel alcancar um valor
de -6118 f@ra 0 logaritmo da fungéo de verossmilhanca, e
aumentando-se 0 nimero de iteragdes chegouse aum valor
de —6036.

Nota-se que, além de o agoritmo PO ter alcangado maior
valor de verosimilhanga a estima¢cé® dos parédmetros dos
modelos HMM utili zando este dgoritmo se caaderiza por
redizar a “busca” pelo méximo global com menor sensibili -
dade ainicializac®. Neste sentido, o algoritmo PSO parece
ser, portanto, uma ferramenta melhor pararediza a estimac®
ML do gte o agoritmo BW.
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Fig. 3. Distribuicdes de verossmilhangas do agoritmo PSO com 30
particulas, W = 0,7 e c; = c2 = 2,0 para 200, 400, 600, 800 e 1000
iteragbes.

C. Desempenho x Esfor¢co computaciond

Em seguida foi redizada uma cmmpara¢® de desempenho
para tempos de processamento pré fixados. Apesar das li-
mitagdes da avaliac® da caga de processamento do tempo

TABELA |
PERCENTUAL DE CASOS EM QUE O PSO PRODUZIU LL MAIOR QUE O BW.

2 minutos de simulac® 4 minutos de smulac®
I PO 1 BW ][ %P [[ I PO [ I_BW [ %P

10 30 729 10 30 70,1

10 50 729 10 50 70,1

10 100 754 10 100 70,1

20 50 74,2 20 50 70,3

20 100 758 20 100 729

40 100 729 40 100 729

TABELA 1l
PARAMETROS TESTADOS.

[ W [ cd [ 2 | W [ cl [ 2 |
0,200 | 1,400 | 1,400 || 0,700 | 2,000 | 2,000
0,200 | 2,000 | 2,000 || 0,729 | 1,494 | 1,494
0,700 | 1,200 | 2,000 || 1,000 | 1,200 | 2,000
0,700 | 1,400 | 1,400 || 1,000 | 2,000 | 1,200
0,700 | 2,000 | 1,200 || 1,000 | 2,000 | 2,000

de exeaucdo de um algoritmo, optou-se por utili z&la como
uma primeira ebordagem para esta questdo, tomando todcs 0s
cuidados posdveis na preparacé dos programas de simulac®
para evitar distor¢des na avaliacd® comparativa entre os algo-
ritmos PO e BW.

Foram testadas diferentes quantidades de iteragdes dos
algoritmos PSO (I_PS0) e BW (I_BW). Neste cao, cada
experimento de smulagé € cmposto par x iniciaizages do
algoritmo BW ey inicializagdes do algoritmo PSO, sendo xey
escolhidos de modo a levar a0 mesmo esforco computadonal.
A Tabela | mostra os resultados para 2 e 4 minutos de
simulagd apresentando s nimeros de iteragdes utili zados,
assm como o percentual das inicializagges em que 0 PSO
prodwziu maior valor de verossmilhanca do que o agoritmo
BW (% PS0).

Percebe-se nesta tabela que para todas as combinagbes de
quantidades de iteragdes (/_PSO e I_BW), o algoritmo PSO
prodwziu maiores valores de verossmilhangca, em percentuais
bastante devados das inicidizag@es, 0 que evidencia a sua
vantagem sobre o algoritmo BW.

D. Efeito daescolha dos pardmetros no desempenho doPSO

A fim de analisar os valores de verosimilhanca @m a
mudancadas trincas (W ¢ c2) e da quantidade de particu-
las utilizada no algoritmo PSO, redizou-se 970 simulagdes
utilizando-se @ 10 trincas apresentadas na Tabela Il , nas quais
foram feitas 44, 33 e 20 inicializages independentes com
30, 60 e 100 particulas, respedivamente, para cala trinca
Estas quantidades de inicializages foram escolhidas de modo
a manter o tempo de processamento inalterado.

A Tabela Il apresenta os cinco melhores valores do lo-
garitmo da funcé de verossmilhanca (LL) alcancados, jun-
tamente com os valores dos parametros e & quantidades de
particulas utili zadas para obté-los.

Nota-se nesta tabela que, neste cao, foram encontrados
valores maiores de LL do gue os obtidos com (W ¢1 ¢2) =
(0,7 2,0 2,0), utilizado anteriormente.

Destacase que para groximadamente 52% dos casos
ohteve-se valores maiores do que -7000 fara o logaritmo da
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TABELA 1lI
MELHORES TRINCAS (W, c1, c2) COM AS QUANTIDADES DE PARTICULAS
E LL CORRESPONDENTES.

L I Wlea e [P ] LL |
T[[10] L2 20| 30 | -586484
2 | 10 | 20 | 20 | 60 | 595123
3 || 10 | 20 | 12 | 100 | 596683
4 || 10 | 20 | 20 | 100 | -597506
5| 07| 20 | 20 | 30 | 603680

TABELA IV
PERCENTUAL DE CASOS EM QUE O PSO PRODUZIU LL MAIOR QUE O BW.

2 minutos de simulac® 4 minutos de smulac®
I PO I BW ]| %P [[ I PO [ I_BW [ %P
10 30 76,3 10 30 830
10 50 74,7 10 50 797
10 100 76,5 10 100 789
20 50 780 20 50 838
20 100 78,7 20 100 825
40 100 74,0 40 100 819

fungéo de verosimilhanca e em 92% osvaloresde LL ohtidos
foram superiores a -1100Q

Esta tabela ilustra aimporténcia de uma escolha aiteriosa
datrinca(W c¢1 c2) afim de se obter uma melhor estimaga
dos parémetros dos modelos HMM.

E. Aplicacdo a un Cand de S&élite LEO (Low Earth Orbit)

Nesta subsecé € goresentada uma comparaca® de desem-
penho da algoritmos PSO e BW, para tempos de process-
mento pré fixados, na etimac@® dos pardmetros do modelo
HMM representando un canad de um satélite LEO. Para
is, gerou-se uma sequéncia de tamanho 10° produwzida pelo
modelo HMM de Fritchmann uilizado pera representar um
canal de um satélite LEO com anguo de devacéd igudl
a 68°, apresentado em [16]. Os parémetros utilizados para
o algoritmo PO foram: W = 0,7 € ¢c; = ¢ = 2,0.
Foram estimados os parametros para um modelo HMM com
3 estados.

Esta comparacé® € feita da mesma maneira como apresen-
tada na subsec® V-C. A Tabela IV mostra os resultados para
2 e 4 minutos de simulacé® apresentando s nimeros de iter-
agdes utili zados, assm como o percentual das inicializages
em que 0 PO prodwziu maior valor de verossmilhanca do
gue o algoritmo BW (%P S0).

Asdm como na Tabela I, na Tabela IV também obteve-
se maiores valores de verossmilhangapara o algoritmo PSO,
em percentuais bem mais elevados das inicializages, o que
evidencia mais uma vez avantagem do algoritmo PSO sobre
o algoritmo BW.

VI. CONCLUSOES

Neste atigo se investigou o desempenho doalgoritmo PSO
na estimagd® de maxima verossmilhanca dos parametros de
modelos HMM aplicados a canais com erros em surtos.

Foi redizada uma comparacé® entre os desempenhaos dos
algoritmos PSO e BW na estimacé@ de modelos HMM em

gue se constatou gue o algoritmo PSO prodwz resultados de
verossmil hanga significativamente melhores do que o algo-
ritmo BW.

Além dis, com os resultados apresentados, ficou ilustrada
a importancia da escolha dos par@metros do algoritmo PSO
para se explorar adequadamente o seu paencial na otimizac@®
de maxima verossmilhanga dos modelos HMM para eros
em surtos. Em trabalhos futuros pretende-se aaca em maior
profunddade esta quest&o.

Pretende-se também desenvalver algoritmos hibridos de es-
timac&® ML, nos quais atémicaP30 sgja usada para “guiar” a
buscado méximo global de um agoritmo computadonalmente
simples com tendéncia aproduzir solucdes de maximos locass.
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