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RESUMO

Neste trabalho, utilizamos um método de otimizacéo a ser aplicado a problemas de otimizacéo
de parametros das biociéncias e da engenharia quimica, muitos dos quais sdo multimodais.
Nesta técnica, primeiramente sdo geradas solugdes iniciais dentro do dominio do problema
por meio da sequéncia quasi-aleatdria de Sobol com o intuito de explorar o espago de busca.
Em seguida, com a finalidade de encontrar mais de um 6timo, estas solugdes foram agrupadas
utilizando o algoritmo denominado Topographical Algorithm (TA). Finalmente, foram feitas
buscas locais através dos métodos deterministicos de otimizacdo Hooke-Jeeves e Rosenbrock
com a finalidade de se encontrar os 6timos locais. O método é formado por duas variantes,
combinando a inicializagdo das solug¢bes na primeira fase e dois algoritmos de busca local na
terceira. A fim de que este método possa ser avaliado, seus resultados foram comparados com
0s obtidos por outras metodologias e os resultados alcancados séo bastante efetivos.

Palavras-chave: Otimizacdo. Analise multivariada. Métodos de simulacdo. Programacéo
heuristica.
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ABSTRACT

In this work, we solve parameter estimation problems from Biosciences and Chemical
Engineering. These problems are highly multimodal, requiring optimization techniques that
overcome local optima. In order to do so, we use a clustering optimization technique based on
the topographical information on the objective function called Topographical Algorithm (TA).
This algorithm consists of three steps: a uniform random sampling of solutions in the search
space, the construction of the topograph, and the application of a local optimization algorithm
using the topograph minima as starting points. In this work, we use the Sobol quasi-random
sequence to perform the first step and the Hooke—Jeeves and Rosenbrock direct search
methods for the third step. Both variants of TA are compared against other methods in the
literature, and the results obtained are very effective.

Keywords: Optimization. Multivariate analysis. Simulation methods. Heuristic Programming.
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1 INTRODUCAO

Na resolucdo de problemas reais de otimizacdo, particularmente problemas de
estimacdo de pardmetros, deparamo-nos frequentemente com espacos de busca multimodais,
isto €, com vérios 6timos locais ou mesmo multiplos 6timos globais (COELHO et al., 2009;
COELHO, ALOTTO, 2009; SACCO et al., 2009, por exemplo). Além disso, tem sido uma
tendéncia atual resolver sistemas nao-lineares utilizando métodos de otimizacdo (GROSAN;
ABRAHAM, 2008; HENDERSON; SACCO, 2008; HIRSCH et al., 2009; HENDERSON et
al., 2010; SACCO, HENDERSON, 2011, por exemplo). Neste caso, cada raiz do sistema néo-
linear serd um étimo global do problema equivalente de otimizacdo, caracterizando assim um
problema com varios 6timos globais.

A ideia central de métodos de otimizacdo para a resolucdo de problemas multimodais é
detectar os varios 6timos através de uma ampla varredura do espago de busca.

Por esta razéo, tém sido utilizados, principalmente, algoritmos populacionais com este
intuito, como os algoritmos genéticos (HOLLAND, 1975) e evolucdo diferencial (STORN,
PRICE, 1997). Estes algoritmos sdo associados a mecanismos para a manutencdo da
diversidade populacional, como por exemplo, em SACCO et al. (2004), GROSAN e
ABRAHAM (2008), COELHO e ALOTTO (2009) e YU e SUGANTHAN (2010).

Outro enfoque € o apresentado recentemente por HENDERSON et al. (2010), em que
um aperfeicoamento do algoritmo Simulated Annealing (KIRKPATRICK et al., 1983)
proposto por CORANA et al. (1987) é associado a uma técnica que 0s autores chamaram de
polarizacdo, que cria uma area de repulsdo ao redor de 6timos ja detectados através de um
engenhoso artificio matematico, levando o algoritmo a vasculhar areas inexploradas. HIRSCH
et al. (2009) utilizam uma técnica filosoficamente semelhante associada ao C-GRASP
(HIRSCH et al., 2007).

Uma terceira maneira de atacar problemas de otimizacdo multimodais, que esteve em
voga principalmente na década de 80 e inicio da década de 90, é aquela aplicada por Aimo
Torn (ver TORN e ZILINSKAS, 1989, por exemplo), em que o espaco de busca é
particionado por meio de heuristicas especificas e em cada particdo é determinado o ponto
com menor valor de funcdo objetivo, que servira de solucdo inicial para um algoritmo de
busca local (BAZARAA et al., 2006). Assim, em cada parti¢do serd encontrado um minimo
local. Este enfoque foi utilizado em diversos métodos, sendo um dos mais bem sucedidos
nesta linha o Topographical Algorithm (TA) (TORN e VIITANEN, 1992, 1994).
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O objetivo principal deste trabalho é propor a resolucdo de problemas de estimacdo de

pardmetros das biociéncias e da engenharia quimica partindo do paradigma proposto por
TORN e VIITANEN (1992, 1994), o TA. Este método € constituido pelos seguintes passos:

1.

Solucdes iniciais sdo geradas dentro do dominio do problema por meio da sequéncia
quasi-aleatoria de SOBOL (1967). Enquanto nimeros pseudo-aleatdrios sdo realizagGes
independentes de uma variavel aleatéria (ALI, 1994), sequéncias quasi-aleatorias tém
por objetivo preencher um hipercubo unitdrio com pontos distribuidos o mais
uniformemente possivel (GENTLE, 2005).
Estas solucbes sdo agrupadas pela heuristica topogréfica, que neste trabalho
chamaremos de HT (TORN e VIITANEN, 1992, 1994).
Em seguida, em cada subespaco é acionado um método deterministico de busca local
partindo da melhor solucdo encontrada em cada um deles no passo anterior. Neste
trabalho, sdo utilizados dois métodos deterministicos de busca local, que fazem parte de
uma familia de métodos ditos de busca-padrao (LEWIS et al., 2000): o Hooke-Jeeves
(HOOKE, JEEVES, 1961), que foi aplicado com sucesso associado a um método
estocastico por RIOS-COELHO et al. (2010), e o Rosenbrock (ROSENBROCK, 1960),
que é uma variante do primeiro método que visa uma maior exploracdo do espaco de
busca.

Assim, temos duas possiveis combinagdes:
Inicializacdo pelo Sobol, clusterizacdo pela HT e busca local pelo Hooke-Jeeves,
doravante denominado Sbl-HT-HJ;
Inicializacdo pelo Sobol, clusterizagdo pela HT e busca local pelo Rosenbrock,
doravante denominado Sbl-HT-Rsbk;

No capitulo 1, o método aqui utilizado e seus constituintes sdo descritos em detalhe.

No capitulo 2, sdo descritos os problemas de otimizacdo abordados por este método. No

capitulo 3 sdo mostrados os resultados obtidos pelo método e é feita uma anélise acerca do

desempenho de cada uma de suas combinagdes. Finalmente, no capitulo 4 sdo tecidas as

conclusoes.
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2 O ALGORITMO DE OTIMIZACAO TOPOGRAFICA (TA)

Entre as décadas de setenta e noventa, o paradigma de otimizacdo global baseada em
clusterizacdo foi estudado por alguns pesquisadores, principalmente na Europa. BECKER e
LAGO (1970) foram os pioneiros, seguidos, entre outros, por TORN (1973, 1978), TIMMER
(1984), TORN e VIITANEN (1992, 1994) e ALl e STOREY (1994). Segundo TORN e
ZILINSKAS (1989), a motivacdo para explorar métodos de clusterizacdo baseia-se nos
seguintes fatores:

(@) E possivel obter uma amostra de pontos em um espago de busca baseado
na concentracdo de pontos vizinhos mais proximos dos minimos locais da
funcdo objetivo f;

(b) Os pontos da amostra podem ser agrupados em clusters contendo o0s
minimos locais vizinhos mais préximos onde em seguida aplica-se um

método de busca local.

Originalmente, o TA é ndo iterativo e baseia-se na exploragdo do espaco de busca
(ALI, STOREY, 1994). Ele consiste em trés passos (TORN, VIITANEN, 1994):

1. O espaco de busca é preenchido com N pontos aleatorios uniformemente distribuidos;

2. Na topografia, que sdo os grafos com arcos orientados conectando os k vizinhos mais
préximos da amostra, a seta do arco aponta no sentido do ponto com maior valor de
funcéo objetivo. O minimo do grafo serdo os pontos cujos vizinhos tém maior valor de
funcéo objetivo, i.e., sdo os pontos onde ndo ha arcos entrando, apenas saindo;

3. Os minimos do grafo sdo os pontos de partida para um algoritmo de otimizacdo de
busca local. Apds executar a busca local utilizando como ponto de partida todos os
minimos obtidos na etapa anterior, a solu¢do do algoritmo serd o melhor ponto obtido
de todas essas execugdes.

Originalmente, TORN e VIITANEN (1992,1994) obtiveram solugdes iniciais (passol)
preenchendo um hipercubo unitéario até que N pontos, atendendo a condi¢do de um limiar de
distancia ¢ entre seus vizinhos mais proximos, fossem obtidos. Esses pontos entdo eram
desnormalizados. Os autores ressaltam que qualquer método capaz de preencher inicialmente
0 espaco de busca o mais uniformente possivel pode ser utilizado. Em um trabalho posterior
(TORN, VIITANEN, 1996), estes autores utilizaram amostragem quasi-aleatéria (GENTLE,
2003; PRESS et al., 2007), bem mais eficiente, em uma versdo do TA. Em relagcdo ao nimero
de pontos em seus testes, Torn e Viitanen (1994) trabalharam com N=100 e N=200.
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Neste trabalho, utilizamos a sequéncia de Sobol, que sera exposta na subsecdo a

sequir.
2.1 GERACAO DAS SOLUCOES INICIAIS UTILIZANDO A SEQUENCIA DE SOBOL

Discrepancia e dispersdo sdo os dois principais conceitos indicativos da extensdo da
equidistribuicdo de pontos amostrais. Quanto menores forem a discrepancia e a disperséo,
mais regularmente estardo distribuidos estes pontos. Sequéncias de pontos com baixa
discrepancia e baixa dispersdo sdo usualmente denominadas sequéncias quasi-aleatorias
(quasi-random sequences).

As sequéncias quasi-aleatorias sdo Uteis em muitas areas, como em otimizagdo global
(NIEDERREITER, 1986) e em aproximacdes de integrais em altas dimensbes (HUA,
WANG, 1981). Vérias sequéncias quasi-aleatdrias tem sido propostas, como as de Faure,
Halton, Niederreiter e Sobol (GENTLE, 2005).

Dados N pontos amostrais dentro de um hipercubo unitério d-dimensional I = [0,1)4,

a discrepancia indicaré se diferentes subdominios em | possuem densidades de pontos iguais.

Uma definicdo usual de discrepancia é dada por supj |% — %| (BRATLEY; FOX, 1992),
onde sup é o supremo de um conjunto de dados, | - | denota o0 tamanho de uma regido, D é

qualquer subdominio de I e A(D) é o nimero de pontos dentro de D.

Dado um conjunto de pontos dentro de I, a dispersdo, por sua vez, indica
intuitivamente o tamanho da maior regido esférica vazia (sem nenhum ponto) em I. O
tamanho desta regido vazia é usualmente expressada pela méaxima distancia que qualquer
ponto tenha em relacéo a distancia do vizinho mais proximo (BRANICKY et al., 2001).

De forma intuitiva, portanto, baixa discrepancia e baixa dispersdo indicam que 0s
pontos amostrais estdo razoavelmente equidistribuidos. Como dissemos acima, sequéncias de
pontos com estas caracteristicas sdo ditas sequéncias quasi-aleatdrias. Neste trabalho,
utilizaremos a sequéncia de SOBOL (1967), pois os resultados obtidos por GALANTI e
JUNG (1997) demonstram a sua superioridade. Estes autores geraram 500 pontos entre 2 e
260 dimensdes utilizando as sequéncias de Faure, Halton e Sobol e observaram que apenas a
ultima gerou distribuicdes satisfatorias em todas as dimensdes.

A sequéncia de Halton colapsou a partir de 14 dimensdes e a de Faure a partir de 25

dimensoes.
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SOBOL (1967) propds 0 método que leva 0 seu nome para gerar sequéncias quasi-
aleatdrias com baixas discrepancia e dispersao.

A exposicdo a seguir segue os trabalhos de BRATLEY e FOX (1988) e de GALANTI
e JUNG (1997).

A construcdo de uma sequéncia multidimensional de Sobol segue um procedimento de
quatro passos para cada dimensdo. Como estes passos séo idénticos para todas as dimensdes,
0 processo sera ilustrado para uma Unica dimensdo. Além disso, serdo mostrados exemplos
para finalizar a compreensdo do procedimento. Os passos Sdo 0s seguintes:

Passo 1: Gere um conjunto de inteiros impares m;, para i = 1,2, ..., [log,N], que
satisfacam a condicio 0 < m; < 2¢, onde N é o numero de pontos e [log,N] é o menor
inteiro maior que log, N. [log,N] é o nimero maximo de digitos na expansdo de N na base 2.
Isto leva a um processo recursivo descrito a seguir.

Comegamos com uma série de inteiros hy, hy, hs, ..., onde cada h; vale "0" ou "1" e €

coeficiente do polinémio de grau d

P=x%+hx% +hyx® %+ -+ hy_1x+1 (1)

Nesta discussdo, nosso unico interesse nesses polindmios é com relacdo aos seus
coeficientes.
Em seguida, geramos o conjunto de m; para todos os termos i utilizando os

coeficientes do polindmio e uma relacédo recursiva para i > d:

m; = 2hym;_q @ 22hym;_, @ .. @ 2% Thg_ymy_giq D 2%9m_g B my_y, (2)

onde hq, h,, ..., hy_; S0 0s coeficientes do polindmio de grau d e @ é o operador exclusive-
or (XOR) bit a bit:

100=0P1=1
1961=0600=0

Devido ao fato de a Eqg. (3) gerar m;apenas para i > d, 0S d primeiros inteiros
impares (my,m,, ..., my) devem ser fornecidos. Felizmente, eles podem ser livremente

escolhidos desde que satisfagam a m; ser imparea 0 < m; < 2.
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[lustremos este procedimento utilizando um polinémio de terceiro grau:

P=x3+x2+1=1x3+$x2+gx+1, (3)
ny Ny

com coeficientes h; = 1 e h, = 0. A relacdo de recorréncia representada pela Eq. (4) torna-
se
m; =2m;_q @ 2°m;_3 ®m;_3 4)

Escolhendo arbitrariamente os trés primeiros m;, i.e.,, m; =1,m, =3 e m3 =7.

Comegando com i = 4, temos da Eqg. (6):

m4 == 2m3 @ 8m1 @ m1

=14P8P1
= 1110 @ 1000 € 0001 expandindo em base 2
= 0111
=7 em base 10.

Parai = 5, temos da Eq. (4):

ms = 2m, @ 8m, @ m,
=14 P 24P3
= 01110 @ 11000 @ 00001 expandindo em base 2
=10111
= 23 em base 10,

e assim por diante.
Podemos observar que m; é um inteiro impar satisfazendo a condigdo 0 < m; < 2°.

Na Tabela 1, abaixo, mostramos os resultados dos seis primeiros valores de m; utilizando o

polindmio dado pela Eq. (3).
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Tabela 1 - Inteiros impares (m;), nimeros direcionais e Sobol [®(n)].

i (oumn) 1 2 3 4 5 6
m; 1 3 7 7 23 17
m; base 2 1 11 111 111 10111 10001
v(i) base 10 1/2 3722 7/23 7/2% 23/25 17/2°
v(i) base 2 01 011 0111 00111 0,10111  0,010001
Sobol ®(n) 1/2  1/4 3/4 1/8 5/8 3/8

Passo 2: Calcule um conjunto de “nimeros direcionais” através da conversao de m;
para o0 sistema numérico de base 2. O i-ésimo nudmero direcional v(i) para

i =1,2,..,[log,N] é dado por
v(D) ="/ 5)

Em seguida, convertemos este nimero para base 2. Como este procedimento é
idéntico para todos os numeros direcionais, ilustramos 0 mesmo apenas para i = 4. Partindo
da Eq. (7) e utilizando o quarto inteiro impar, m;—, = 7 (vide Tabela 1), temos

7 7

U(4):?:1—6

Expandindo 7/16 em base 2, teremos

7 0 1 1 1 0
T ittt Tt
onde os coeficientes da expansdo séo 0, 1, 1 e 1. Portanto, v(4) = 0,0111 no sistema
numérico de base 2. A Eq. (5) € equivalente a deslocar para a direita a expansdo binaria de
m;—, = 7 em i = 4 digitos (adicionando “0s” precedentes se necessario). Ou seja, a expansao
de 7 na base 2 ¢ “111” e deslocando o ponto decimal bindrio em quatro digitos para a
esquerda adicionando um O precedente, teremos v(4) = 0,0111. A Tabela 1 exibe o0s
resultados para os seis primeiros nimeros direcionais.
Passo 3: Converta uma sequéncia consecutiva de inteiros ndo-negativos (n =
0,1,2,...,N — 1) em suas representacdes no sistema numérico de base 2. Como a sequéncia de

Sobol utiliza a mesma base 2 para cada dimensao, este passo precisa ser feito apenas uma vez.
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Passo 4: Calcule o n-ésimo namero de Sobol @(n) paran = 0,1, ..., N — 1 utilizando

a seguinte expresséo recursiva:

d(n+1) =oMn) ® v(c), (6)

onde @*(0) = 0, v(c) é o c-ésimo nimero direcional, ¢ é o bit de valor zero mais a
direita na expansao de base 2 de n e k é a dimensdo do problema. O nimero n = 17, por
exemplo, vale “010001” em representagdo binaria. O bit de valor zero mais a direita é o
segundo a partir da direita, o que levaa c = 2.

Utilizando os numeros direcionais da Tabela 1, ilustraremos 0 passo 4 para a geracao
dos seis primeiros numeros de Sobol baseados no polindmio da Eq. (3). Para n =0, a
expansdo binaria de “0” é [...,a;(0),a,(0)] =[...,0,0]. Como o bit de valor zero mais a
direita é ¢ = 1, utilizamos o primeiro namero direcional, v(1) = 0,1 da Tabela 1. Da Eqg. (6)
com ®*(0) = 0, o primeiro nimero de Sobol vale

?(1) = 2(0) B v(1)
=0,0 0,1 em binario
= 0,1 em binario
=1/2 embase 10.

Para n = 1, a expansao binaria é [...,a;(1),a,(1)] = [...,0,1]. Como o bit de valor

zero mais a direita de “01” é ¢ = 2, utilizamos o0 segundo nimero direcional, v(2) = 0,11 da

Tabela 1. Da Eqg. (6), o0 segundo nimero de Sobol vale

®(2) = @(1) D v(2)
=0,10 6 0,11 em binario
= 0,01 em binario

=1/4 embase 10.

Para n = 2, a expansao binaria é [...,a;(2),ay(2)] = [...,1,0]. Como o bit de valor
zero mais a direita de “10” é ¢ = 1, utilizamos o primeiro ndmero direcional, v(1) = 0,1 da

Tabela 1. Da Eqg. (6), o terceiro nimero de Sobol vale

®(3) =o(2) dv(1)
=0,01 & 0,10 em binario
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= 0,11 em binario

=3/4 embase 10,

e assim sucessivamente. A Ultima linha da Tabela 1 mostra 0s seis primeiros nimeros de

Sobol (excluindo o 0-ésimo).

Para gerar uma sequéncia de Sobol s-dimensional, comegando pela primeira

dimensdo, cada dimensdo sucessiva € gerada sequencialmente utilizando-se polinémios

distintos. Tipicamente, o procedimento comeca com o polindmio de grau mais baixo,

movendo-se para graus mais altos com o crescimento de s. Sumarizando, para cada

dimensao:

1. Utilizando o polindmio dado pela Eqg. (2) e a relacdo recursiva dada pela Eq. (4), gere

um conjunto de inteiros impares m; para i =1,2,...,[log,N] que satisfacam a
condigdo 0 < m; < 2%, onde N é o nimero de pontos e [log,N] é 0 menor inteiro
maior que log, N.

Utilizando a Eq. (7), calcule o conjunto de nimeros direcionais v (i) convertendo m;
em uma fracdo binaria no sistema numeérico de base 2 (i.e., deslocando para a direita a
expansdo binaria de m; por i digitos).

Converta uma sequéncia consecutiva de inteiros ndo-negativos (n = 0,1,2,...,N — 1)
em suas representacdes no sistema numérico de base 2. Este passo sO precisa ser feito
uma vez.

Comecando com n = 0 e movendo consecutivamente para 0 proximo inteiro de maior
valor, localize o bit de valor zero mais a direita da expansao binaria de n do passo 3.
Rotule este bit como o c-ésimo digito (contando a partir do digito da expansdo mais a
direita). Utilize o c-ésimo namero direcional v(c) que foi calculado no passo 2 através
da Eqg. (6) para calcular o n-ésimo numero de Sobol. Repita o procedimento para cada
n.

Repita os passos 1, 2 e 4 para cada uma das s dimensdes, utilizando um polindbmio
distinto para cada dimenséo.

Finalmente, a titulo de ilustracdo, relacionamos os primeiros dezesseis termos da

sequéncia de  Sobol para trés  dimensdes:  S3, = {(0,0000;0,0000;0,0000),
(0,5000;0,5000;0,5000),(0,7500;0,2500;0,2500),(0,2500;0,7500;0,7500),(0,3750;0,3750;
0,6250),(0,8750;0,8750;0,1250),(0,6250;0,1250;0,8750),(0,1250;0,6250;0,3750),(0,1875;
0,3125;0,9375),(0,6875;0,8125;0,4375),(0,9375;0,0625;0,6875),(0,4375;0,5625;0.1875),
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(0,3125:0,1875:0,3125),(0,8125:0,6875:0,8125),(0,5625:0,4375;0,0625),(0,0625,0,9375;
0,5625)}.

2.2 HEURISTICA TOPOGRAFICA (HT)

No passo 2, a parte principal do método , o grafo é construido através da heuristica
topografica. Primeiro, a matriz de distancia simétrica N x N é obtida calculando a distancia
euclidiana de cada ponto da amostra em relacdo aos demais. Em seguida, uma matriz
chamada kNN € construida, contendo o indice de seus k vizinhos mais proximos (classificados
pela distancia euclidiana obtida anteriormente). Depois, esta matriz é transformada em um
grafo direcionado onde o indice de cada linha da matriz representa o ponto a ser comparado
com os demais vizinhos. A composicdo desta é bastante simples. E formada por sinais
positivos (+) ou negativos (-). Os sinais representam a direcdo dos vetores no grafo, se o k
vizinho mais proximo tem valor de fungdo objetivo maior (sinal positivo — seta chegando no
ponto) ou se tem o valor de funcéo objetivo menor (sinal negativo — seta saindo do ponto) em
relacdo ao ponto da linha analisada (ALI, 1994). Um sinal positivo representa a “ponta” do
vetor e um sinal negativo representa o “inicio” do mesmo (TORN, VIITANEN, 1994).
Finalmente, os pontos que correspondem a setas com sinais somente positivos sdo 0s minimos
do TA.

Abaixo, ilustraremos um exemplo adaptado de ALI (1994) de como o a heuristica
topografica funciona.

Supondo que desejemos minimizar a funcéo

flx,y) =x%*+y?,

e que seis pontos foram amostrados com os seguintes valores de fungéo calculados:
=1,f(Ps) = f(5,0) =25e f(Pe) = f(42) = 20.

Primeiro, a matriz simétrica D da distancia euclidiana é construida, onde, por exemplo,

o0 elemento d;3 corresponde a distancia entre P, e Ps3:
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0 10 2 20 34 137
10 0 8 2 20 9
2 8 0 18 20 5

20 2 18 0 26 17
34 20 20 26 0 5
13 9 5 17 5 0

Em seguida, constréi-se a matriz KNN contendo os k pontos vizinhos mais proximos
com relagdo ao ponto representado pelo indice da linha da matriz D. Usando k=3, os vizinhos
mais proximos de P; (a primeira linha de D) sdo os pontos com indices 3, 2 e 6
respectivamente. Esses elementos irdo compor a primeira linha da matriz kNN. O processo

continua até que a seguinte matriz seja obtida:

KkNN=

WO N AW
N W N
N WWN OO

Esta matriz representa um grafo ndo direcionado. Computacionalmente ela é obtida
classificando-se cada linha de D em ordem crescente e tomando como 0s primeiros k
elementos os seus indices correspondentes na matriz, tomando o cuidado de atribuir aos
elementos da diagonal principal um valor alto (ex., 10*®), a fim de que eles ndo sejam
selecionados.

Os elementos de kNN agora receberdo um sinal de mais (+) ou menos (-) de acordo
com os seus valores funcionais em relacdo ao valor dos pontos representados pelo indice da
linha.

A segunda linha, por exemplo, corresponde a P, cujo valor de funcéo € igual a 5, que
¢ maior que f (P4)=1 (P4 é o elemento knny;), porém menor que f (P3)=13 e f (P1)=29
(elementos knny, e knngs, respectivamente). Entdo knny; recebera o sinal (-) e os outros dois

elementos receberdo o sinal (+) originando a matriz a seguinte matriz:

—3 =2 —6

—4 +3 +6

|+1 -6 =2
KNN= +2 +6 43
-6 -2 +3

[+3 45 -2
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Como P,=(0,1) é o Unico ponto que corresponde a uma linha somente com sinais
positivos, com o valor de funcdo de todos os k vizinhos maiores do que o dele. Portanto, dos
N pontos gerados inicialmente ele tem o menor valor de funcdo objetivo e sera o ponto de
partida para o algoritmo de otimizacdo local. Quando implementamos a heuristica
topogréfica, os sinais podem ser atribuidos no processo de construcao de KNN.

Para o passo 3, Torn e Viitanen (1994) afirmam que quaisquer métodos de otimizacao
local podem ser utilizados. Eles empregaram um algoritmo baseado no gradiente da funcéo,
pois 0s seus testes foram realizados com funcdes de testes algébricas. Neste trabalho,
conforme mencionado, testamos dois algoritmos de busca padrdo, que serdo descritos na

subsecdo a seguir.
2.3 0S ALGORITMOS DETERMINISTICOS DE BUSCA LOCAL
2.3.1 Algoritmo Hooke-Jeeves

O método Hooke—Jeeves (HJ), (HOOKE; JEEVES, 1961) é um dos métodos de busca
direta mais difundidos. Ele faz dois tipos de busca: uma busca exploratéria e uma busca
padrdo. Um sumério do método é dado a seguir para a minimizacdo de uma funcdo n-
dimensional (BAZARAA et al., 2006).

Passo de inicializacéo

Sejam dg, ..., d,, as dire¢Bes coordenadas. Escolha um escalar € > 0 a ser utilizado para
encerrar a execucdo do algoritmo. Além disso, escolha um passo inicial A > ¢ e um fator de
aceleracdo a > 0. Escolha um ponto inicial x;, facay; =x, € k=j =1 e v& para 0 passo

principal.

Passo principal

1. Se f(y;+Ad;) < f(y;), a tentativa constituiu um sucesso: faca
Yi+1 =¥, + Ad; e va para o passo 2. Se, no entanto, f(y; + Ad;) = f(y;), a tentativa
constituiu um fracasso. Neste caso, se f(y; — Ad;) < f(y;), faga y;4, =y; — Ad; e

va para 0 passo 2; se f(y; — Ad;) = f(y;), facay;1 = y;.
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2. Se j < n, substitua j por j + 1 e repita 0 passo 1. Sendo, va para o
passo 3 se f(Yi+1) < f(yi) e vapara o passo 4 se f (Y1) = f(¥i).
3. Faca Xy4+1 = Yi+1 € V1 = Xg41 + a(Xi41 — Xi). Substitua k por k +

1, faga j = 1 e v& para o passo 1.
4, Se A < e, pare: x; € a solucdo. Sendo, substitua A por A/2. Faca

Vi = Xp, Xp4+1 = X, Substitua k por k + 1, fagca j = 1 e repita o passo 1.

Os passos 1 e 2 acima descrevem a busca exploratéria. No passo 3, ha uma aceleracao

na dire¢do x,,; — X. Finalmente, no passo 4 o tamanho do passo A é reduzido.
2.3.2 Algoritmo Rosenbrock

Este algoritmo, introduzido por ROSENBROCK (1960), também é de busca direta,
porém foi concebido com o intuito de tentar acelerar a busca pelo 6timo através da construcdo
de direcdes que utilizam informagdes sobre a curvatura da func¢ao objetivo adquiridas ao longo
do processo de otimizacdo (LEWIS et al., 2000). No método Hooke-Jeeves, a busca ¢ realizada
em direcdes ortogonais pré-estabelecidas e fixas durante o processo. J4 no método Rosenbrock,
quando um novo ponto € atingido ao final de uma iteracdo, um novo conjunto de vetores
ortogonais é construido, conforme explicaremos a seguir.

Sejam dg, ...,d,, vetores linearmente independentes com norma unitéaria e
mutuamente ortogonais, ou seja, d; - d; = 0 para i # j. Iniciando do vetor atual x, a funcdo
objetivo f é minimizada iterativamente ao longo de cada direcdo, resultando em um ponto

Xk+1- EM particular, x,.,; — X, = X7, 4;d;, onde ; € a distancia de deslocamento ao longo

de d;. O novo conjunto de diregGes d,, ..., d, é formado pelo procedimento de ortogonalizago

de Gram-Schmidt conforme a seguir (BAZARAA et al., 2006):

dj, se Aj =0
a; = n
J Z Aidi' se Aj *0
i=j

aj,

b: = j-1 e 7
/ aj—Z (af -d;)d; sej =2 0
i=1

sej=1
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g =
Tyl

Um sumaério do método € dado a seguir para a minimizacdo de uma fungdo n-
dimensional (BAZARAA et al., 2006).

Passo de inicializac¢ao

Sejam & > 0 um escalar que servird como critério de parada, @ > 1 um dado fator de
expansdo e S € (—1,0) um dado fator de contragdo. Escolha dg,...,d,, como as dire¢Bes
coordenadas e sejam A, ...,A,, > 0 0s passos iniciais ao longo dessas dire¢des. Escolha um

ponto inicial x4, facay; = x5, k = j = 1, A; = A; e va para o passo principal.

Passo principal

1. Se f(y; + 4;d;) < f(y;), a j-ésima tentativa constituiu um sucesso: faga y;,; =y, +
A;d; e va para 0 passo 2. Se, no entanto, f(y; + A;d;) = f(y;), a tentativa constituiu
um fracasso; faca y;.; = y; e substitua A; por BA;. Se j < n, substitua j por j +1 e
repita o passo 1. Sendo, se j = n, V& para 0 passo 2.

2. Se f(Vne1) < f(y1), OU seja, se qualquer uma das n tentativas do passo 1 foi bem
sucedida, faca y; = y,4+1, j=1 € repita o passo 1. Agora, considere 0 caso f(yn4+1) =
f(yy1), isto €, quando cada uma das n tentativas do passo 1 foi um fracasso. Se
f(Yne1) < f(Xg), isto €, a0 menos uma tentativa bem sucedida ocorreu no passo 1
durante a iteracdo k, va para o passo 3. Se f(yn+1) = f(Xy), isto é, nenhuma tentativa
foi bem sucedida, pare, ficando x;, como uma estimativa da solucdo étima se |Aj| <e¢
para j; sendo, faca y; = y,+1, J=1 € va para o passo 1.

3.Faca X411 = Yn+1- Se |[Xr+1 — Xkl < €, pare, ficando x;,., como uma estimativa da
solugdo Gtima. Sendo, calcule 4y, ..., A, da relagdo X, — X, = X741 4;d;, forme um
novo conjunto de direcOes utilizando (16) e denote essas dire¢des por d, ..., d,,. Além
disso, faca A; = Zj para cada j, faca y; = xj,4, substitua k por k + 1, facaj =1 e va

para 0 passo 1.

PALMER (1968) observou que o processo de ortogonalizacéo dos vetores de busca por

Gram-Schmidt era passivel de gerar instabilidades numéricas colapsando o algoritmo. Por isso,
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modificou este processo para evitar esta possibilidade, chegando a seguinte expresséo para 0s

novos vetores unitarios ortogonais, que deve ser utilizada para 2 < j < n:

2 2
7 aj||aj—1|| - aj_1||a]-||

j = 2 2
a1 Il v/ Cllaj-ll" = [l

(8)

Neste trabalho, utilizamos o algoritmo Rosenbrock com a modificacdo proposta por
PALMER (1968).
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3 0S PROBLEMAS DE OTIMIZACAO ABORDADOS

Os problemas de otimizacdo abordados neste trabalho utilizando-se 0 método TA sao
divididos em duas subsecdes: funcdes de teste da literatura, utilizadas para validar a nossa

implementacdo do método, e os problemas de estimacao de pardmetros propriamente ditos.
3.1 FUNCOES DE TESTE DA LITERATURA
3.1.1 Fungdo Easom

A funcdo Easom (MICHALEWICZ, 1996) é uma funcdo de testes unimodal onde a
regido do minimo global possui uma area pequena em relacdo ao espaco de busca (Figura 1,

abaixo), o que faz dela um grande desafio para os algoritmos de otimizacdo. Sua expressao é
dada por

F(X) = — cos(x;) cos(x,)el"1=m*~@2-m*] y € [—100,100]?, 9)

onde n é a dimensdo. O minimo global est4 no ponto x* = (m, ) tendo como valor f(x*) =
—1.

Figura 1 - A funcéo Easom.
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3.1.2 Funcgéo Shekel's Foxholes

Esta funcdo ficou conhecida através do trabalho de DE JONG (1975). A Shekel’s
Foxholes (trincheiras de Shekel) é bidimensional e possui 25 picos, todos com diferentes
alturas, variando entre 476,191 e 499,002. (Figura 2). Esta caracteristica dificulta a atuacao
dos algoritmos de otimizacdo. O 6timo global esta localizado no ponto (—32,—32)
correspondendo a f(x*)=499,002

Esta funcéo ¢ definida por

1

f(x) =500 — , X € [-65,536;65,536]2,

0,002+Y2%4
' 01+i+(x1—a(i))6+(x2—b(i))6

(10)

onde a(i) = 16[(i mod 5) — 2] e b(i) = 16][(i/5) — 2].

Figura 2 - A funcdo Shekel's Foxholes.
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3.1.3 Fungéo Branin

A funcéo Branin (DIXON, SZEGO, 1978) possui trés 6timos globais, sendo dada por
fx) =a(x, — bx? + cx; —d)?+ g(1 — h) cos(x;) + ¢g,x € [-5,15]%, (11)
ondea=1,b=5/(4n?),c =5/m,d = 6,9 = 10,h = 1/(8m).

Os 6timos globais estdo localizados em
x" = (-m;12,275),(m; 2,275),(3w; 2,475) e f(x*) = 5/(4m).

A Figura 3 mostra o grafico e as curvas de nivel dessa funcdo. Os pontos negros

correspondem aos 6timos globais.
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Figura 3 - Fungdo Branin.
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3.1.4 Fungdo Himmelblau

Esta funcdo possui quatro o6timos globais dispostos irregularmente no espaco
de busca (MAHFOUD, 1995). Sua expressao € dada por:

fX)= (2 +x, —11)2 + (x; + x2 — 7)%,x € [-6,6]% (12)

Os minimos desta funcao estdo localizados em
x* = (3,000;2,000),(3,584;—1,848),(—3,779; —3,283),(—2,805; 3,131) e
fx*)=0. A Figura 4 mostra que o O6timo global correspondente a

x* =(-3,779;-3,283) esta isolado em relacdo aos demais, sendo por isso de

determinacdo mais dificil.
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Figura 4 - Curvas de nivel da fungdo Himmelblau.
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3.2 PROBLEMAS DE ESTIMACAO DE PARAMETROS

Serdo apresentados a seguir trés problemas estimacao de parametros de modelos néo-
lineares, cujas solucdes ja foram obtidas por outros métodos. O primeiro conhecido como Pig
Liver Problem (PLP) é um problema de estimacdo de pardmetros para a obtencdo da taxa
média de eliminacdo do substrato no figado de um porco, que é anatomicamente semelhante
ao figado humano. O segundo um problema utilizado para modelar a hidrogenacao catalitica
na fase de gas do fenol em um reator catalizador pseudodiferencial. O terceiro denominado de
Modelo Cinético de Primeira Ordem descreve uma reacéo irreversivel de primeira ordem em

um tanque de mistura com batelada.

3.2.1 Modelo para eliminagao enzimatica de substratos do figado (Pig Liver Problem)

ALl et al. (1997) utilizaram este problema como teste para um conjunto de métodos
estocasticos, tendo constatado que ele € um problema de otimizacdo bastante desafiador,
possuindo varios 6timos locais que podem funcionar como atratores para os algoritmos de
otimizacdo, em detrimento do 6timo global que deseja-se encontrar (multimodalidade), além
de ser altamente ndo-linear e ndo-diferenciavel (ALI, 2007). Também foi abordado por RIOS-
COELHO (2009) visando a testar métodos hibridos de otimizacdo. RIOS-COELHO (2009)
constatou inclusive que o PLP possui dezenas de 6timos locais.

A Tabela 2 mostra os resultados experimentais das taxas de eliminagéo V;; do

j-ésimo experimento realizado no i-ésimo figado realizado por ROBINSON et al. (1983).

Tabela 2 - Valores experimentais das taxas de eliminagdo do figado.
il j- 1 2 3 4 5

1 Vij 0,09 0,23 0,23 0,33 0,38
2 Vij 0,05 0,11 0,17 024 0,35
3 Vij 0,26 0,36 055 057 -

4 Vij 0,15 021 036 041 041
5 Vij 0,16 0,33 0,67 0,70 0,74

Fonte: ROBINSON et al.,1983.

Empregamos 0 modelo introduzido por ALI (1994), utilizando doze parametros, dois

deles de interesse e dois auxiliares. Os dois parametros de interesse sdo a constante de
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Michaelis k,, para a interacdo substrato-enzima e o coeficiente de variacdo €2 para as
propriedades de capilaridades assumidas para constituir o figado (ROBINSON et al., 1983).

Os dois parametros auxiliares, para cada figado i, sdo o desvio-padrdo o; de logV;; e a taxa

méaxima de eliminacéo V,,,, de todo o figado.

A funcéo logaritmica de verossimilhanca a ser maximizada pode ser escrita como
f(kmy €2,04, ) 02, Viax, - Vinaxg ) = — Zi=1[nilogo; + R? /207, (13)

onde n; € 0 nimero de experimentos realizados no i-ésimo figado. Os dados sdo analisados
usando uma técnica de estatistica bayesiana com uma distribuicéo de erro logV;; considerada

normal (ROBINSON et al., 1983). Portanto,
Riz(Vmax' Kmaxr EZ) = 2?21(10gvij - lOgI’)ij)Z, (14)

onde V;; € o valor do modelo para o j-ésimo experimento no i-ésimo figado, que pode ser

obtido resolvendo numericamente a seguinte equagédo néo-linear:

Vmaxl-/ZFiKmax _ Kmax

Vij/ZFiKmax - + 1’ (15)

' eXp[(Vmaxi—Vij)/FiKmax]—l

Vmaxi 2
—_ 1—¢€
R ICR)

onde ¢;; € a media logaritmica de c;; e ¢;;, sendo dado por

Cij = (cij — ¢5)/log(cij/ cij)- (16)

Os valores das variaveis Fj,c;; e ¢;; para 0 para 0 j-€simo experimento no i-ésimo

figado sdo dados na Tabela 2.
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Tabela 3 - VValores dos parametros para cada experimento.

il Fl jo 1 2 3 4 5
1 1,03 c; 014 043 046 169 3,69
&; 004 020 023 130 3,20
2 094 c; 008 015 028 043 165
g; 002 004 009 017 095
3 1,14 c; 023 036 08 147 412
& 008 013 048 114 378
4 122 c; 016 035 200 184 244
¢ 004 013 153 180 236
5 096 c; 036 063 263 265 -

¢G; 009 026 192 260 -

O espagco de busca utilizado foi o mesmo de Ali et al. (1997): x € [0,03; 1]*2. O 6timo
global esta localizado em x* = (0,2247;0,1689; 0,0358; 0,0896; 0,0519; 0,0060; 0,0312;

0,3986; 0,4302; 0,6051; 0,4580; 0,7376) correspondendo a f(x*) ~ 59,8403
(R10OS-COELHO, 2009).

3.2.2 Modelo de Reator Catalitico

Este problema de estimacio de parametros foi introduzido por ROD e HANCIL
(1980) para modelar a hidrogenacdo catalitica na fase de gas do fenol em um reator
catalizador pseudodiferencial.

O problema anterior foi resolvido utilizando minimos quadrados, assumindo que as
varidveis ndo estavam sujeitas a erros de medicdo. Para este problema consideramos 0s erros
de medicdo para todas as variaveis. E, ao invés de simplesmente resolver por minimos
quadrados, é necessario utilizar uma aproximacdo por maxima verossimilhanca (TJOA e
BIEGLER, 1992). A funcdo objetivo para este modelo tem a seguinte forma (GAU e
STADTHERR, 2002):

(f;]— xii) (17)

ming g ¥;24 Y-y o}

sujeitoa f(0,x;) =0, i=1,..,m (18)
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Nas equacghes acima, x; = (Xi1, ..., Xin)' representa a medicdo das variaveis dos
experimentos de i =1, ..., m e %= (% .., &,)T sdo os valores desconhecidos
correntes e o; € o desvio padrdo associado a variavel j (GAU e STADTHERR, 2002).
Contudo, ao aumentarmos a dimensdo do problema de otimizagdo, a aproximagdo por
maxima verossimilhanca envolve ndo somente o pardmetro 6, mas também o valor tedrico de

Xj.
O modelo é descrito pela equacéo:

_ 919229396196%
o (1+91X1+ 92X2 )3 !

X3 (19)

As variaveis x,, x, e x5 representam a pressao parcial do fenol e do hidrogénio e a taxa
de reacdo inicial. 6,,0, e 65 sd0 o0s parametros a serem estimados. O desvio padrdo é
especificado em 0,0075 para x;, 0,0075 para x, e 2,5 para x; (TJOA e BIEGLER, 1992). A

tabela 4 mostra os dados e seus valores estimados.



Tabela 4 — Dados e seus valores estimados.
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X1 X2 X3
Dado Valor Estimado Dado Valor Estimado Dado Valor Estimado
0,015 0,018 0,235 0,236 6,25 2,54
0,030 0,031 0,220 0,220 4,90 3,11
0,045 0,045 0,205 0,205 2,90 3,21
0,100 0,100 0,150 0,150 1,75 1,94
0,180 0,180 0,070 0,070 0,30 0,35
0,015 0,023 0,485 0,486 12,30 8,88
0,030 0,034 0,470 0,471 14,00 10,83
0,045 0,038 0,455 0,453 5,00 10,77
0,045 0,047 0,455 0,456 14,20 11,82
0,100 0,100 0,400 0,400 10,81 10,73
0,143 0,143 0,357 0,357 7,81 8,12
0,167 0,167 0,333 0,333 6,41 6,72
0,250 0,250 0,250 0,250 3,90 3,06
0,333 0,333 0,167 0,167 3,60 1,09
0,030 0,023 0,720 0,720 13,00 14,74
0,045 0,044 0,705 0,705 20,00 20,72
0,100 0,100 0,650 0,649 19,81 22,45
0,180 0,180 0,570 0,570 15,10 15,88
0,240 0,241 0,510 0,510 8,90 11,10
0,300 0,300 0,450 0,450 7,50 7,51
0,360 0,360 0,390 0,389 2,00 4,85
0,026 0,015 0,974 0,974 13,00 14,56
0,050 0,048 0,950 0,950 30,00 30,67
0,100 0,100 0,900 0,901 37,50 34,89
0,250 0,248 0,750 0,752 25,00 20,52
0,150 0,150 0,850 0,850 31,50 30,98
0,333 0,334 0,667 0,666 10,00 13,34
0,500 0,500 0,500 0,500 4,00 5,26




33

Os parametros o0timos deste problema com 59 variaveis sdo 8; = 7,39696 atm—1 ,
0, =0,63782 atm—1¢e 03 = 1769,71 mol/kg h para um valor de f(x*)= 30,3072 e para
as variaveis x;, utilizamos a mesma regido de busca [x;; — 304, x1; + 301] € [xy; — 305, x5; +
30,], parai = 1,...,28. (GAU AND STADTHERR,2002).

Ja, para os parametros a serem estimados, adotamos uma regido de busca em um
intervalo mais amplo do que a utilizada por estes autores, 6,,6, € [0,10] e 65 €
[1000,2000].

3.2.3 Modelo Cinético de Primeira Ordem

Uma reacdo de primeira ordem é aquela na qual a velocidade é diretamente
proporcional a concentracdo do reagente. Sdo consideradas irreversiveis aquelas nas quais
pelo menos um dos reagentes é totalmente consumido ao final da reacgéo.

Neste problema temos um modelo altamente ndo linear que descreve uma reagédo

irreversivel de primeira ordem (A— B) em um tanque de mistura com batelada. O contetido

do reator € misturado completamente. Todos os elementos sdo expostos ao tratamento por um
tempo igual & permanéncia do substrato no reator. Este reator é usado em aplicagdes
experimentais de laboratério (o frasco no qual se processa o teste da Demanda Bioquimica do
Oxigénio-DBO é um exemplo), ou nos processos com pequeno volume a ser tratado.

Assim, dada uma reacdo da forma A — B, pode-se definir a variagdo da concentracao

de B com o passar do tempo pela seguinte equacao:
y:q@—é%), (20)

onde, em sua formulacdo original (BATES e WATTS, 1988 apud SCHWAARB et al, 2008), y
é a variavel dependente e corresponde a concentracdo de B, x é a variavel independente e
corresponde ao tempo de reacdo e 61 e 02 sdo 0s pardmetros do modelo que serdo ajustados.

O modelo definido na Equagdo (20) foi ajustado aos dados experimentais
apresentados na Tabela 5, sendo minimizada a funcdo de minimos quadrados. Os dados
apresentados referem-se a medidas da demanda bioquimica de oxigénio em mg/L a variavel
dependente, em funcdo do tempo de amostragem em dias, a varidvel independente.
(SCHWAAB et al, 2008).
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Tabela 5 — Demanda bioquimica de oxigénio ao longo do tempo.

x (dias) y(mg/L)
1,0 8,3

2,0 10,3

3,0 19,0

4,0 16,0

50 15,6

7,0 19,8

Fonte: (BATES e WATTS, 1988 apud SCHWAAB et al, 2008).

O resultado obtido foi um valor minimo de 25,99 da funcdo objetivo, com 0s
pardmetros, 0 1 e 6 2 iguais a 19,14 e 0,5311, respectivamente

Finalmente, na tabela 6 fazemos um resumo dos étimos globais dos problemas aqui

abordados.

Tabela 6 — Resumo dos 6timos globais e f(x*) das fun¢des e modelos testados.

Otimo(s) Global(is)
Fungdes Fx*)
x*)
Easom (1T, M) -1
499,002
Shekel’s Foxholes (-32,-32)
(—m; 12,275), (1; 2,275),
Branim 5/(4m)
(3m;2,475)
(3,000;2,000), (3,584; —1,848),
Himmelblau fx*)=0.
(-3,779; —3,283), (—2,805; 3,131)
Pig Liver Problem (0,2247;0,1689; 0,0358;
(PLP) 0,0896; 0,0519; 0,0060;0,0312;
0,3986; 0,4302; 0,6051; 0,4580; ~ 59,8403
0,7376)
Modelo de Reator 6, = 7,39696 atm—1, 6, =
Catalitico 0,63782 atm—1e 6; = 1769,71 30,3072
mol/kgh
Modelo Cinético de 12
01 =19,14 e 62 =0,5311 25,99

Ordem
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 O AMBIENTE DE TESTES

Os metodos de otimizag&o introduzidos neste trabalho foram todos implementados em
linguagem de programacdo C++ (RILEY, 2005). Trés funcdes utilizadas em alguns destes
métodos sdo adaptacbes de programas-fonte disponibilizados por pesquisadores para
utilizacdo para fins cientificos, conforme explicaremos a seguir.

O codigo gerador dos pontos iniciais pela sequéncia de Sobol é uma funcdo adaptada a
partir do cddigo disponibilizado por JOE e KUO (2010), que foi originalmente apresentado
por JOE e KUO (2003). O método de Sobol gera pontos no hipercubo n-dimensional unitario.
Portanto, cada componente de um ponto terd valor entre 0 e 1. Como € necessario

"desnormalizar" o i-ésimo componente, utilizamos a seguinte equac&o:

x; = l_inf; + s;(I_sup; — L_inf,), (21)

onde s; é o valor normalizado gerado pela sequéncia quasi-aleatdria de Sobol.

Finalmente, a funcdo que executa 0 método Rosenbrock com a modificacdo proposta
por PALMER (1968) foi adaptada de um cddigo fonte em C disponibilizado por Vanden
Berghen em sua tese doutorado (VANDEN BERGHEN, 2004).

Todos o0s nossos experimentos foram realizados em um notebook HP Envy 15 com
processador Intel Core i7™ 64 bits, com 1,6 GHz e 6 Gb de RAM rodando no Windows 7
Professional versdo 64 bits. Os cddigos foram compilados com o GNU gcc adaptado para
Windows (MinGW) utilizando o compilador Code::Blocks verséo 10.5.

4.2 AVALIACAO DOS METODOS DE OTIMIZACAO
4.2.1 Critérios de avaliacao

Utilizamos como principal critério de avaliagdo, 0 nimero de avalia¢fes da funcéo
objetivo necessario para obter o melhor valor em cada execugdo bem sucedida com 0s nossos

métodos que foi comparado com nimero médio de avaliagdes da funcdo-objetivo necessarias

para obter o melhor pelos outros métodos.
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4.2.2 A metodologia experimental

Os métodos foram aplicados as funcbes de teste Shekel’s Foxholes, Branin,
Himmelblau e Eason e a trés problemas consagrados na literatura: Pig Liver Problem (PLP),
Modelo de Reator Catalitico, Problema de Cinética de Primeira Ordem, ja descritos
anteriormente.

Realizamos para cada método aplicado a cada problema cem execugdes
independentes.

Os tamanhos das popula¢des adotados para todos os métodos foram N=100 e N=200.
Este critério foi utilizado porque supde-se que quanto maior a dimensdo do espaco de
busca, maior a populacéo necessaria para obter sucesso na busca pelo étimo global. Uma
populacdo fixa para problemas de varias dimensdes poderia levar a poucos individuos para
um problema de alta dimensionalidade ou a muitos individuos para um problema de baixa
dimensionalidade, levando a um esfor¢co computacional desnecessario.

Os parametros adotados no algoritmo Hooke-Jeeves foram a = 0,8; Ajnicial =
1073; £ =107% e nimero maximo de iteracdes igual a 5000. O algoritmo é encerrado
quando A <e ou quando o numero de iteracbes atingir 0 maximo, 0 que ocorrer
primeiramente.

Para o algoritmo Rosenbrock, os parametros adotados foram a =2,0; p =
—0,5; £=10"% e nimero maximo de iteracdes igual a 5000. O algoritmo também é
encerrado quando A < & ou quando o numero de iteracGes atingir o maximo, o que ocorrer
primeiramente.

Nossos algoritmos sdo concebidos para problemas de minimizacao. No caso do PLP,
qgue € um problema de maximizacdo, basta multiplicar a sua funcdo objetivo por —1,

resolvendo-o entdo como um problema de minimizacao.

4.2.3 Resultados do TA aplicado aos problemas abordados

Nesta subsecdo, serdo mostrados os resultados obtidos pelo TA aplicado aos
problemas descritos. Exibiremos, primeiramente, os resultados obtidos por cada variante do
novo método em cada problema e, em seguida, os resultados consolidados comparando-o0s

com os da literatura.
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As tabelas 7 e 8 mostram os resultados obtidos pelo método para as funcdes de teste da
literatura, com busca local pelos métodos Hooke-Jeeves e 0 Rosenbrock, respectivamente.

Tabela 7 — Resultados obtidos com busca local pelo Hooke-Jeeves.

METODO Sbl-HT-HJ

Numero de Avaliagbes de Funcao Objetivo

N K Easom Shekel’s Branin Himmelblau PLP Reato-r Cinetica de
Foxholes Catalitico 12 Ordem
5 365 362 699 784 2130 16242 702
10 365 362 699 1.443 2130 6651 702
100 15 365 246 699 1.618 2130 6651 462
20 365 246 699 1.112 2130 6651 462
25 365 246 699 1.334 2130 6651 462
5 465 462 799 884 2230 16342 802
10 465 462 1.031 1.543 2230 16342 562
200 15 465 462 1.020 1.212 2230 6751 562
20 465 346 790 1.212 2230 6751 562
25 465 346 790 1.434 2230 6751 562

Tabela 8 — Resultados obtidos com busca local pelo Rosenbrock.

METODO Sbl-HT-Rsbk

Numero de Avaliagbes de Funcao Objetivo

N K Easom Shekel's Branin Himmelblau PLP eator Cinetica de
Foxholes Catalitico 12 Ordem
5 3190 1.920 1.086 2.066 6006 468444 1240
10 2.716 926 1.086 1.764 6006 493224 1240
100 15 2.350 474* 1.086 1.240 6006 493224 980
20 2.278 474* 1.086 1.240 6006 493224 080
25 1.990 474* 1.086 1.018 6006 493224 980
5 3.290 2.020 1.186 2.166 6106 468544 1340
10 2.816 1.026 2.612 1.864 6106 468544 1080
200 15 2450 2114 1.384 1.340 6106 493324 1080
20 2.378 2.038 1.160 1.340 6106 493324 1080
25 2.090 1.802 1.144 1.746 6106 493324 1080

*Falhoul!
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A funcdo Easom é unimodal, constituida por um platé com uma "agulha™ isolada, onde
estd o minimo. Esta funcdo € desafiadora uma vez que a regido onde x* se encontra € muito
pequena e o algoritmo tende a ndo explorar esta regido levando a um valor de funcéo objetivo
f(x*) diferente de zero, que é o minimo global da funcdo.

Ambas variantes tiveram desempenho bastante satisfatorio para este problema. Para
esta funcdo em particular, a variante com busca local pelo Hooke-Jeeves funciona melhor que
com o Rosenbrock. Foram necessarias 365 contra 1990 avaliacGes de funcdo objetivo para
chegar em f(x*)=0, respectivamente.

O resultado pode ser justificado pela peculiaridade da fungdo Easom, em que o 6timo
esta na em um local de dificil acesso. Como os eixos do método Rosenbrock vao sendo
rotacionados ao longo do processo de busca, isto acaba desfavorecendo este método em
detrimento ao Hooke-Jeeves, onde as dire¢cdes de busca sdo fixas.

Para a funcdo Shekel’s Foxholes o método SBL-HT-HJ teve uma desempenho melhor
ainda, sendo necesséarias apenas 246 avaliacGes de funcdo objetivo com N=100 e K=25. Para
estes mesmos padrées o método Sbl-HT-Rsbk apresentou falhas. Quando o N foi aumentado
para 200 e com K= 25, o método de busca Hooke-Jeeves teve 0 seu nimero de avaliacbes
cerca de 80% menor do que o método Rosembrock, com reducéo significativa do esforco
computacional.

Em relagdo as funcbes Branin e Himmelblau e aos modelos de estimacdo de
parametros PLP, Modelo Reator Catalitico e Modelo Cinética de Primeira Ordem o método
Sbl-HT-HJ também mostrou resultados superiores aos do método Sbl-HT-Rsbk, com uma
Unica excecdo na funcdo Himmelblau para o N=100 e K=25, onde 0 método Sbl-HT-Rsbk
conseguiu chegar ao valor minimo global da funcdo com um numero de avalia¢fes de fungéo
objetivo inferior ao método Sbl-HT-HJ (1.018 e 1.334 respectivamente). As maiores

diferencas nos resultados foram para 0 Modelo Reator Catalitico, descrito em 3.2.1.

4.2.4 Comparativo dos resultados consolidados pelos métodos Sbl-HT-HJ e SbI-HT-

Rsbk com resultados obtidos por outros metodos.

Aqui, sdo comparados os resultados obtidos pelos novos métodos (Tabelas 5 e 6) com
resultados obtidos por SACCO et al. (2006) utilizando o Algoritmo Genético, o Simulated
Annealing e o Algoritmo de Colisdo de Particulas (PCA, SACCO et al., 2006), com
resultados obtidos por YU e SUGANTHAN (2010) utilizando algoritmos genéticos
associados a duas técnicas de manutencdo de diversidade populacional, o Clearing (CLR,
PETROWSKI, 1996), o Ensemble of Niching Algorithms (ENA, YU e SUGANTHAN,
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2010), com resultados obtidos pelo GLOBAL (CSENDES et al., 2008), pelo C-GRASP
(HIRSCH et al., 2010), pelo HIPCA (RIOS-COELHO et al., 2010), que s&o algoritmos que
representam o “estado da arte™ em otimizagdo global e com quatro métodos hibridos testados
por RIOS-COELHO (2011) descritos a seguir:

a) MT-FCM-HJ que propde a inicializacdo pelo Mersenne Twister, gerador de numeros
pseudo-aleatdrios introduzido por MATSUMOTO e NISHIMURA (1998), que possui 623
dimensbes de equidistribuicdo, o que significa que sequéncias com até 623 numeros de
comprimento sdo equiprovaveis sendo extremamente rapido, evitando as operagdes de
multiplicacdo e divisdo e beneficiando-se da arquitetura dos computadores atuais
(MATSUMOTO, NISHIMURA, 1998 apud RIOS-COELHO, 2011); a clusterizacdo € feita
pelo Fuzzy Clustering Means ou Fuzzy c-Means (FCM) algoritmo de clusterizacdo nebulosa,
apresentado com rigor definitivo por BEZDEK (1981 apud RIOS-COELHO, 2011), que
reconhece nuvens esféricas de pontos em um espaco n-dimensional. Cada cluster é
representado pelo seu centrdide, também chamado de prototipo por ser representativo de todas
as amostras atribuidas ao cluster. O FCM trabalha com um numero fixo de classes pré-
determinado, dai 0 nome c-means, onde ¢ é o nimero de classes. Este algoritmo € definido
por HOPPNER et al.(1999) como um algoritmo de clusterizagdo simples, robusto e de facil
implementacéo e a busca intra-cluster pelo Hooke-Jeeves.

b) Sobol-FCM-HJ que propde a inicializacdo por Sobol, descrito em 2.1; a clusterizacdo pelo

FCM e a busca intra-cluster pelo Hooke-Jeeves, descrito em 2.3.1.

¢) MT-FCM-Rosenbrock com inicializacdo pelo Mersenne Twister; clusterizacao pelo FCM;

e buscas intra-cluster pelo Rosenbrock, descrito em 2.3.2.

¢) Sobol-FCM-Rosenbrock com inicializacdo por Sobol; clusterizacdo pelo FCM e busca

intra-cluster pelo Rosenbrock.
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4.2.4.a Fungdo Easom

A tabela 9 mostra os resultados obtidos pelos métodos para a fungdo Easom.

Tabela 9 —Resultados de outros métodos aplicados para solugdo da funcdo Easom.

Método Sucesso Média  Mediana D.P. Maximo Minimo
GLOBAL 100/100  1.604 - - - -
C-GRASP 100/100  5.093 - - - -
HIPCA 100/100 1084,8 326 1884,5 11.819 181
MT-FCM-HJ 99/100 2.658,5 1.526 3.448,4 22.601 346
Sobol-FCM-HJ 100/100 2.751,2 2.749 58 2.780 2.748
MT-FCM-Rosenbrock 100/100  3.080,9  2.267 2.687,6 12.900 239
Sobol-FCM-Rosenbrock 99/100 4.596,6 3.197 25129 13.547 1.907

Comparando os resultados dos métodos introduzidos neste trabalho com os da tabela
9, percebe-se que a Easom, funcdo unimodal, cujo regido do minimo global possui uma area
pequena em relacdo ao espaco de busca, favorece o0 método SOBOL-HT-HJ que teve o
menor nimero de avaliacBes de funcdo objetivo (246). Por outro lado, favorece também os
algoritmos que buscam apenas um 6timo global, como é o caso dos outros métodos da
literatura comparados GLOBAL, C-GRASP e HIJPCA. Os métodos que optaram pelo
algoritmo deterministico de busca local Rosenbrock, tiveram resultados piores dos que
utilizaram o Hooke-Jeeves, fato que pode ser explicado pela particularidade da localizacdo do
6timo da fungdo Easom, em um local de dificil acesso, dificultando a busca feita pelo
algoritmo Rosenbrock, que realiza mudancas das direcGes de busca, sendo mais exploratério
gue o Hooke-Jeeves, cuja busca se dd em uma so direcéo.

A clusterizacdo pela heuristica topografica contendo os minimos locais vizinhos mais
préximos, aliado ao método gerador de solucdes iniciais SOBOL e ao método de busca local
Hooke-Jeeves, mostrou resultados muito superiores aos dos demais métodos comparados no

teste da fungdo Easom.
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4.2.4.b Fungéo Shekel s Foxholes

A Funcdo Shekel's Foxholes, descrita em 3.2.1, tem sido pouco utilizada na literatura
de otimizacdo global. A Tabela 10 mostra alguns resultados obtidos na tentativa de se chegar

ao seu 6timo global.

Tabela 10 —Resultados da aplicagdo dos métodos na fungdo Shekel's Foxholes.

Método Sucesso Média Mediana D.P. Maximo Minimo
GA 45/100 9.109 - - - -

SA 100/100 16.971 - - - -

PCA 100/100 7.360 - - - -

CLR 0,28 - - - - -

ENA 0,996 - - - - -
MT-FCM-HJ 92/100 6.411,1 4.659 4.950,2 19.973 90
Sobol-FCM-HJ 87/100 6.669,6 6.381 51714 20.742 1.854
MT-FCM-Rsbk 92/100 3.277,0 1.975 3.638,1 16.776 90
Sobol-FCM-Rsbk 100/100 392,0 392 0,0 392 392

O GA, que é populacional, ndo tem bom desempenho para esta funcéo. Isto deve-se ao
fato de esta funcdo possuir 24 6timos locais com valor proximo ao do étimo global e o
algoritmo genético ter propensao a levar toda a populacéo a ficar retida em um 6timo local em
dominios multimodais (GOLDBERG, 1989).

O SA e o PCA, séo algoritmos que seguem o paradigma de Metropolis
(METROPOLIS et al., 1953), em que na busca pelo 6timo, uma solucdo pior que a melhor no
momento pode ser aceita com uma certa probabilidade, o que evita a convergéncia para
6timos locais. Isto explica o 6timo desempenho destes métodos na fungdo Shekel's Foxholes.

O CLR obteve desempenho modesto para um método especialmente projetado para
fungdes multimodais.

A explicacdo para o desempenho apenas razodvel dos métodos MT-FCM-HJ, Sobol-
FCM-HJ e MT-FCM-Rsbk vem do fato de a fungdo ter 25 oOtimos locais de valores
proximos. Em algumas execucdes, o procedimento de busca local provavelmente falhou pelo
fato de o 6timo global ndo estar em nenhum dos clusters obtidos pelo método FCM ou estar
em uma regido inexplorada de algum cluster. O Sobol-FCM-Rsbk, por sua vez, chegou ao
6timo global em 100/100 execugdes. Isto se deve a duas razdes: em primeiro lugar, 0 método

de Sobol preenche o espaco de busca de maneira mais homogénea que o Mersenne-Twister;
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em segundo, o algoritmo Rosenbrock, pelas mudancas das diregdes de busca é mais
exploratdrio que o Hooke-Jeeves.

Porém, o método de busca Hooke-Jeeves, quando associado ao SOBOL e a HT
obteve os melhores resultados em relacdo a todas as demais funcdes de teste .O método Sbl-
HT-HJ alcangou o 6timo global em apenas 246 avaliagdes de funcéo objetivo para N=100 e
K=15, 20 e 25. Esta performance foi superior a do método Sbl-HT-Rsbk, que conseguiu
atingir o 6timo global com 926 avaliacdes de funcéo objetivo para N=100 e K=10, apesar do

método de busca Rosenbrock ser considerado mais exploratorio.

4.2.4.c Fungédo Branin

Como vimos na secdo 3.1.3, a funcdo Branin possui trés 6timos globais. Na Tabela 11

exibimos os resultados obtidos para esta funcéo.

Tabela 11 - Resultados de outros métodos aplicados para solugdo da funcéo Branin.

Método Sucesso Meédia  Mediana D.P. Maximo Minimo
MT-FCM-HJ 98/100 4.054,4 4062 1.458,0 7.104 1.470
Sobol-FCM-HJ 100/100 3.874,0 3.886 82,8 4.027 3.504
MT-FCM-Rsbk 100/100 2.184,4 2.203 880,7 4.558 988
Sobol-FCM-Rsbk 100/100 3.036,0 3.036 0,0 3.036 3.036

Os algoritmos testados sdo concebidos para determinar todos os 6timos globais de um
dominio multimodal. Neste caso, consideramos que a execuc¢do foi bem sucedida apenas se
todos os 6timos foram determinados. Os nimeros de avaliacdes de funcéo objetivo exibidos
sdo aqueles necessarios para a determinacao de todos os 6timos.

Observe gue todos os outros métodos mostrados na Tabela 11 necessitaram em média
de menos esforco computacional para encontrarem os trés o6timos globais do que o
combinagdo MT-FCM-HJ mais uma vez ndo obteve 100% de sucesso. A combinagdo MT-
FCM-Rsbk foi a mais bem sucedida, provavelmente por ter distribuido pontos proximos aos
trés Otimos globais. O Sobol-FCM-Rsbk alia a inicializagdo quasi-aleatéria & maior
capacidade exploratoria do Rosenbrock e atinge os trés 6timos ainda na fase deterministica.
Comparando os resultados obtidos atraves dos métodos Sbl-HT-HJ e Sbl-HT-Rsbk,

observa-se que mais uma vez esses resultados foram melhores, indicando uma eficiéncia
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maior dos métodos Sobol e da heuristica topogréafica na geracdo de populacdes iniciais e na
clusterizagdo desses individuos gerados.

4.2.4.d Funcdo Himmelblau

Conforme vimos na secdo 3.1.4, a funcdo Himmelblau possui quatro 6timos globais.
Apesar de ser uma funcéo classica, tem sido pouco utilizada na literatura recente. Somente
dispomos de resultados obtidos por YU e SUGANTHAN (2010) conforme descrito na se¢édo

3.2.4. Na Tabela 12 sdo apresentados os resultados para esta funcao.

Tabela 12 - Resultados de outros métodos aplicados para solucéo da funcdo Himelblau.

Método Sucesso Média Mediana D.P. Maximo  Minimo
CLR 0,6 - - - - -
ENA 1,0 - - - - -
MT-FCM-HJ 100/100  3.905,5 3.794 723,0 6.333 1.953
Sobol-FCM-HJ 100/100  3.369,7 3.536 4147 4.003 2.621
MT-FCM-Rsbk 100/100 2.237,6 2.254 428,8 3.244 1.206
Sobol-FCM-Rsbk 100/100 2.172,0 2.172 0,0 2.172 2.172

Mais uma vez o CLR obtém desempenho insatisfatério para um método para
problemas multimodais. Dadas as caracteristicas da funcdo, mais uma vez o algoritmo
Rosenbrock, devido as mudancas de direcdes de busca, saiu-se melhor que o Hooke-Jeeves. O
esquema de inicializacdo do Mersenne-Twister associado ao OBL saiu-se ligeiramente pior
que os dois outros esquemas. O Sobol-FCM-Rsbk mais uma vez atingiu todos os étimos ainda
na fase deterministica. Os métodos SbI-HT-HJ e Sbl-HT-Rsbk mais uma vez superaram 0s
resultados dos demais métodos para a funcdo Himmelblau, com uma média no nimero de

avaliacdes ligeiramente superior no método Sbl-HT-HJ.
4.2.4.e Pig Liver Problem (PLP)
Como vimos, o PLP, descrito em 3.2.1, € um problema para estimacdo de parametros

em um modelo para eliminacdo enzimatica de substratos do figado e possui dezenas de 6timos
locais e apenas um 6timo global, f(x*) = 59,8403 (RIOS-COELHO, 2009).
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Na literatura de otimizacdo global, ha resultados para este problema por Ali et al.
(1997) utilizando o TMSL (ALI, 1994), por ALI et al. (2002) aplicando variagfes do
Simulated Annealing denominadas DSA, ASA e LSA (ALl et al. 2002) e, mais recentemente,
por ALI (2007) utilizando variacbes do Controlled Random Search (PRICE, 1978)
denominadas CRS2, CRS2C1 e CRS2C2 e o algoritmo evolugdo diferencial (STORN;
PRICE, 1997) e uma variagdo denominada DEC (ALI, 2007).

A metodologia experimental varia. ALI et al. (1997) informam simplesmente o melhor
resultado obtido e o nimero de avaliagcdes necessario para chegar nele naquela rodada. ALl et
al. (2002) realizam cinco execuc@es de cada algoritmo e informam o nimero de sucessos € 0
ndmero médio de avaliagOes necessarios para chegar ao 6timo global. ALI (2007) utiliza uma
metodologia mais proxima a deste trabalho, realizando cem execuc¢des de cada algoritmo e
informando o numero de sucessos e 0 nimero médio de avaliacGes necessario para chegar ao
6timo global. RIOS-COELHO (2009) aplicou o PLP a uma série de algoritmos, dentre eles o
HJPCA, que obteve os melhores resultados. (Tabela 13).

Tabela 13 - Resultados obtidos para o PLP.

Método Sucesso Média Mediana D.P. Maximo Minimo
TMSL 1/1 - - - - 2.011
DSA 3/5 53.378 - - - -
ASA 3/5 82.765 - - - -
LSA 2/5 187.326 - - - -
CRS2 55/100 55.294 - - - -
CRS2C1 76/100 49.761 - - - -
CRS2C2 48/100 44.283 - - - -
DE 100/100  74.280 - - - -
DEC 100/100  68.294 - - - -
HJ-PCA 100/100  3.939,5 - 3.655,5 27.927 1.999

O resultado do TMSL é o correspondente & melhor execucdo. ALI et al. (1997) néo
utilizaram uma metodologia adequada, em que deveria ter sido informado ao menos o valor
médio de avaliacBes para um certo numero de execugdes. Dos outros algoritmos aplicados por
ALl (1997) ao PLP, apenas o DE e sua variante DEC s&o bem sucedidos, encontrando o
méaximo global em 100% das execucdes. Porém, o esfor¢co computacional requerido é uma
ordem de grandeza mais alto que o dos métodos introduzidos neste trabalho. Dentre 0s nossos

métodos, os inicializados pelo Mersenne Twister ndo obtiveram 100% de aproveitamento. O
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método Rosenbrock, mesmo sendo mais exploratério que o Hooke-Jeeves, consegue um
desempenho inferior a este quando associado ao SBOL e ao TA. Os métodos propostos neste
trabalho foram extremamente bem sucedidos neste problema, com o método Sbl-TA-HJ

superando inclusive o HIPCA, que possuia os melhores resultados até o0 momento.

3.2.4.f Modelo de Reator Catalitico

No caso deste problema, temos na Tabela 14 resultados obtidos pelo Algoritmo
Evolucdo Diferencial Canonico (DE) e por uma versdao com inicializagdo populacional por
Sobol (Sobol-DE). Estes resultados foram obtidos recentemente (RIOS-COELHO et al,
2014).

Tabela 14 - Resultados obtidos para 0 Modelo de Reator Catalitico.

Método Populacdo  Sucesso Média Maximo Minimo
DE 100 7/100 7.886.874  9.725.345  3.867.260
500 100/100 579.446 631.204 509.125
100 2/100 9.314.050  9.797.103  8.830.998
Sobol-DE
500 100/100 584.685 636.740 505.999

Para a populacdo de cem individuos, ambas as versdes do DE falham na maior parte
das execucdes. Além disso, mesmo quando bem sucedidas, necessitam de um esforco
computacional de uma ordem de grandeza entre 102 e 10° da requerida pelas duas versées do
TA.

3.2.4.9 Modelo Cinético de 12 Ordem

Este € um problema classico da literatura da area de otimizacdo de parametros.
Recentemente, SCHWAAB et al. (2008) atacaram este problema utilizando o PSO. Os autores
relatam apenas que foram utilizadas 40 particulas em 1.000 iteragdes, o que equivale a 40.000
avaliacOes da funcdo objetivo. O TA necessitou entre 1% e 3% do esforgo computacional do

PSO, dependendo do tamanho da populacéo e do pardmetro K utilizado pelo primeiro método.
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4 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, mostramos a efetividade do algoritmo de otimizacdo topografica aplicado
a problemas praticos de estimacdo de parametros com alta multimodalidade e grau de
dificuldade nas areas de biociéncias e engenharia quimica. Os resultados aqui obtidos
corroboram as conclusées de SACCO et al. (2014), que no primeiro artigo cientifico da
literatura em que o TA foi aplicado a um problema pratico de otimizacdo (no caso, da
engenharia nuclear), afirmaram que trata-se de um algoritmo que obtém resultados
competitivos com um esforco computacional no minimo uma ordem de grandeza abaixo do
requerido por modernas metaheuristicas, como o algoritmo de enxame de particulas e o
método evolucdo diferencial.
Em termos de trabalhos futuros, pretendemos utilizar métodos de busca direta mais

modernos no terceiro passo do algoritmo, conforme CONN et al. (2009) .



47

REFERENCIAS

ALI, M. M. Some Modified Stochastic Global Optimization Algorithms with Applications.
Tese de Doutorado, Department of Mathematical Sciences, Loughborough University of
Technology, Loughborough, UK, 1994,

ALI, M. M. Synthesis of the -distribution as an aid to stochastic global
optimization. Computational Statistics & Data Analysis, v. 52, p. 133 — 149, 2007.

BATES, D. M., WATTS, D. G. Nonlinear Regression Analysis and its Applications. New
York: Wiley 1988.

BAZARAA, M. S.; SHERALLI, H. D.; SHETTY, C. M. Nonlinear Programming: theory and
algorithms. Hoboken, NJ: Wiley Interscience, 2006.

BECKER, R. W., LAGO, G. V. A global optimization algorithm. In: Proceedings of the 8"
Allerton Conference on Circuits and System Theory, Monticello, IL, USA, p. 3-12, 1970.

BEZDEK, J.C. Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithms. New York:
Plenum Press, 1981.

BRANICKY, M. S.; LaVALLE, S. M.; OLSON, K.; YANG, L. Quasi-randomized path
planning. In: Proceedings of the 2001 IEEE International Conference on Robotics and
Automation, 2001, p. 1481-1487.

BRATLEY, P.; FOX, B. Algorithm 659: Implementing Sobol's quasirandom sequence
generator. ACM Transactions on Mathematical Software, v. 14, p. 88-100, 1988.

BRATLEY, P.; FOX, B. Implementation and tests of low discrepancy sequences. ACM
Transactions on Modeling and Computer Simulation, v. 2, p. 195-213, 1992.

COELHO, L. S.; ALOTTO, P. Electromagnetic optimization based on an improved diversity-
guided differential evolution approach and adaptive mutation factor. COMPEL.: The
International Journal for Computation and Mathematics in Electrical and Electronic
Engineering, v. 28, p. 1112-1120, 2009.

COELHO, L. S.; SOUZA, R. C. T.; MARIANI, V. C. Improved differential evolution
approach based on cultural algorithm and diversity measure applied to solve economic load
dispatch problems. Mathematics and Computers in Simulation, v. 79, p. 3136-3147, 2009.

CONN, A. R., SCHEINBERG, K., VICENTE, L. N. Introduction to Derivative-Free
Optimization. Philadelphia: SIAM, 20009.

CORANA, A.; MARCHESI, M.; MARTINI, C; RIDELLA, S. Minimizing multimodal
functions of continuous variables with the “simulated annealing” algorithm. ACM
Transactions on Mathematical Software, v. 13, p. 262, 1987.

CSENDES, T.; PAL, L.; SENDIN, J. O. H.; BANGA, J. R. The global optimization method
revisited. Optimization Letters, v. 2, p. 445-454, 2008.



48

DE JONG, K. A. An analysis of the behavior of a class of genetic adaptive systems. Tese de
doutorado, University of Michigan, Ann Arbor, M1, 1975.

DIXON, L. C. W.; SZEGO, G. P. Towards Global Optimization 2. Amsterdam: North-
Holland, 1978.
GALANTI, S., JUNG, A. Low-discrepancy sequences. J. Deriv., v. 3, p. 63-83, 1997.

GAU, C. Y., STADTHERR, M. A. Deterministic Global Optimization for Errors—in—
Variables Parameter Estimation. AIChE J., v. 48, p. 1192-1197, 2002.

GENTLE, J. E. Random Number Generation and Monte Carlo Methods. New York: Springer,
2005.

GROSAN, C.; ABRAHAM, A. A New Approach for Solving Nonlinear Equations Systems.
IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics-Part A: Systems and Humans, v. 38, p.
698-714, 2008.

HENDERSON N.; SACCO, W. F. Prediction of double retrograde vaporization by hybrid
global-local optimization using fuzzy clustering means. Chemical Product and Process
Modeling, v. 3, p. 47, 2008.

HENDERSON N.; SACCO, W. F.; PLATT, G. M. Finding more than one root of nonlinear
equations via a polarization technique: An application to double retrograde vaporization.
Chemical Engineering Research and Design, v. 88, p. 551-561, 2010.

HIRSCH, M. J.; PARDALOS, P. M.; RESENDE, M. G. C. Solving systems of nonlinear
equations with continuous GRASP. Nonlinear Analysis: Real World Applications, v. 10, p.
2000-2006, 2009.

HIRSCH, M. J.; PARDALOS, P. M.; RESENDE, M. G. C. Speeding up continuous GRASP.
European Journal of Operational Research, v. 205, p. 507-521, 2010.

HOLLAND, J. H. Adaptation In Natural and Artificial Systems. Ann Arbor: University of
Michigan Press,1975.

HOOKE, R.; JEEVES, T. A. Direct search solution of numerical and statistical problems.
Journal of the Association for Computing Machinery, v. 8, p. 212-229, 1961.

HOPPNER, F.; KLAWONN, F.; KRUSE, R.; RUNKLER, T. Fuzzy Cluster Analysis.
Chichester, England: John Wiley & Sons, Ltd, 1999.

HUA, L. K.; WANG, Y. Applications of Number Theory to Numerical Analysis. Berlin:
Springer, 1981.

JOE, S.; KUO, F. Y. Remark on Algorithm 659: Implementing Sobol's quasirandom sequence
generator. ACM Transactions on Mathematical Software, v. 29, p. 49-57, 2003.

JOE, S.; KUO, F. Y. Sobol sequence generator. Disponivel em:
http://web.maths.unsw.edu.au/~fkuo/sobol> Acesso em: jan. 2014.


http://web.maths.unsw.edu.au/~fkuo/sobol

49

KIRKPATRICK, S.; GELATT, C. D.; VECCHI, M. P. Optimization by simulated annealing.
Science, v. 220, p. 671-680, 1983.

LEWIS, M. L.; TORCZON, V; TROSSET, M. W. Direct search methods: then and now.
Journal of Computational and Applied Mathematics, v. 124, p. 191-207, 2000.

MAHFOUD, S. W. Niching Methods for Genetic Algorithms. Tese de doutorado, Illinois
Genetic Algorithm Laboratory, University of Illinois at Urbana- Champaign, Urbana-
Champaign, IL, USA, 1995.

MATSUMOTO, M. Mersenne Twister Home Page. Disponivel em: <
http://www.math.sci.hiroshima-u.ac.jp/~m-mat/MT/emt.html>. Acesso em: set. 2010.

MATSUMOTO, M.; NISHIMURA, T. Mersenne twister: a 623-dimensionally equidistributed
uniform pseudo-random number generator. ACM Transactions on Modeling and Computer
Simulation, v. 8, p. 3-30, 1998.

METROPOLIS, N.; ROSENBLUTH, A. W., ROSENBLUTH, M. N.; TELLER, A. H.;
TELLER, E. Equations of State Calculations by Fast Computing Machines, Journal Chem.
Phys., v.21, p.1087-1092, 1953.

MICHALEWICZ, Z. Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs. Berlin:
Springer Verlag, 1996.

NIEDERREITER, H. Quasi-Monte Carlo methods for global optimization. In: Proceedings of
the 4th Pannonian Symposium on Mathematical Statistics: 1986, p. 251-267.

PALMER, J. R. An improved procedure for orthogonalising the search vectors in
Rosenbrock's and Swann's direct search optimisation methods. The Computer Journal, v. 12,
p. 69-71, 1968.

PETROWSKI, A. A Clearing Procedure as a Niching Method for Genetic Algorithms. In:
Proceedings of the International Conference on Evolutionary Computation 1996 (ICEC ’96),
p. 798-803, 1996.

PRESS, W. H., TEUKOLSKY, S. A,, VETTERLING, W. T., FLANNERY, B. P. Numerical
Recipes — The Art of Scientific Computing. Cambridge, UK: Cambridge University Press,
2007.

RILEY, R. C++. London: Hodder & Stoughton Educational, 2005.

RIOS-COELHO, A. C. Estimagéo de parametros em modelos para eliminacdo enzimatica de
substratos do figado: um estudo via otimizacdo global. Dissertacdo de mestrado, Programa de
Pds-Graduacdo em Modelagem Computacional, Instituto Politécnico da Universidade do
Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, RJ, 2009.

Otimizacdo multimodal através de novas técnicas baseadas em clusterizacdo
nebulosa. Tese de doutorado, Programa de Pds-Graduagdo em Modelagem Computacional,
Instituto Politécnico da Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, RJ, 2011.



50

RIOS-COELHO, A. C.; SACCO, W. F.; HENDERSON, N. A Metropolis algorithm
combined with the Hooke-Jeeves local search method applied to global. Applied Mathematics
and Computation, v. 217, p. 843-853, 2010.

On initial populations of differential evolution for practical optimization
problems. Submetido ao periddico internacional indexado Swarm and Evolutionary
Computation, 2014.

ROD, V., HANCIL, V. Iterative Estimation of Model Parameters when Measurements
of All Variables are Subject to Error. Comput. Chem. Eng., v. 4, p. 33-38, 1980.

ROSENBROCK, H. H. An Automatic Method for Finding the Greatest or Least Value of a
Function. Computer Journal, v. 3, p. 175-184, 1960.

ROBINSON, P. J.; PETTITT, A. N.; ZORNING, J.; BASS, L. A Bayesian Analysis of
Capillary Heterogeneity in the Intact Pig Liver. Biometrics, v. 39, p. 61-69, 1983.

SACCO,W. F.; MACHADO, M. D..; PEREIRA, C. M. N. A,; SCHIRRU, R. The fuzzy
clearing approach for a niching genetic algorithm applied to a nuclear reactor core design
optimization problem. Annals of Nuclear Energy, v. 31, p. 55-69, 2004.

SACCO, W. F.; DE OLIVEIRA, C. R. E.; PEREIRA, C. M. N. A. Two stochastic
optimization algorithms applied to nuclear reactor core design. Progress in Nuclear Energy,
v. 48, p. 525-539, 2006.

SACCO,W. F.; HENDERSON, N.; RIOS-COELHO, A. C.; ALI, M. M.; PEREIRA, C. M. N.
A. Differential evolution algorithms applied to nuclear reactor core design. Annals of Nuclear
Energy, v. 36, p. 1093-1099, 2009.

SACCO,W. F.; HENDERSON, N. Finding All Solutions of Nonlinear Systems Using a
Hybrid Metaheuristic with Fuzzy Clustering Means. Applied Soft Computing, v. 11, p. 5424-
5432, 2011.

SACCO,W. F.; HENDERSON, N.; RIOS-COELHO, A. C. Topographical global
optimization applied to nuclear reactor core design: Some preliminary results. Annals of
Nuclear Energy, v. 65, p. 177-163, 2014.

SCHWAAB, M., BISCAIA JR., E. C.,, MONTEIRO, J. L., PINTO, J. C. Nonlinear parameter
estimation through particle swarm optimization. Chemical Engineering Science, v. 63, p.
1542-1552, 2008.

SOBOL, I. M. On the distribution of points in a cube and the approximate evaluation of
integrals. USSR Computational Mathematics and Mathematical Physics, v. 7, p. 86-112,
1967.

STORN, R., PRICE, K. Differential Evolution - A simple and efficient heuristic for global
optimization over continuous spaces. Journal of Global Optimization, v. 11, p. 341-359,
1997.



51

TIMMER, G.T. Global Optimization — A Stochastic Approach, Ph.D. Thesis, Erasmus
University, Rotterdam, The Netherlands, 1984.

TJOA, I. B., BIEGLER, L. T. Reduced Successive Quadratic Programming Strategy for
Errors—in—Variables Estimation. Comput. Chem. Eng., v. 16, p. 523-533, 1992.

TORN, A. Global optimization as a combination of global and local search. In: Proceedings
of Computer Simulation Versus Analytical Solutions for Business and Economic Models,
Gothenburg, Sweden, p. 191-206, 1973.

A search clustering approach to global optimization. In: L.C.W. Dixon and G.P.
Szeg6 (Eds.), Towards Global Optimization 2, North-Holland Publishing Company, p. 49-62,
1978.

TORN, A.; ZILINSKAS, A. Global Optimization - Lecture Notes in Computer Science.
Berlin: Springer-Verlag, 1989.

TORN, A.; VIITANEN, S. Topographical Global Optimization. In: C.A. Floudas and
P.M. Pardalos (Eds.), Recent Advances in Global Optimization, Princeton University
Press, Princeton, NJ, p. 384-398, 1992.

Topographical Global Optimization Using Pre-Sampled Points. J. Glob. Optim.
V. 5, p. 267-276, 1994.

Iterative Topographical Global Optimization. In: C.A. Floudas and
P.M. Pardalos (Eds.), State of the Art in Global Optimization, Kluwer Academic Publishers,
the Netherlands, p. 353-363, 1996.

VANDEN BERGHEN, F. Constrained, non-linear, derivative-free, parallel optimization of
continuous, high computing load, noisy objective functions. Tese de doutorado, Faculté de
Sciences Appliquées, Université Libre de Bruxelles, Bruxelas, Bélgica, 2004.

YU, E. L.; SUGANTHAN, P. N. Ensemble of niching algorithms. Information Sciences, v.
180, p. 2815-2833, 2010.



