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Resumo. A otimizagao € uma técnica conhecida hd mais de um século, sendo utilizada em va-
rias dreas como fisica, matemaética e engenharia, dentre outras. Tal técnica possibilita melhorar
0 que ja existe, e também projetar o novo com mais eficicia e menor custo. Os problemas de oti-
mizagdo visam maximizar ou minimizar uma funcdo matemadtica, sujeita ou ndo a um conjunto
de restricdes, cuja solucdo pode ser obtida através de métodos deterministicos, estocasticos ou
hibridos. A aplicagdo dos métodos estocdsticos vem aumentando nos dltimos anos, demons-
trando o seu potencial no estudo e andlise dos vdrios sistemas em aplicagdes de engenharia.
Neste trabalho foram adotados os métodos estocasticos L] e R2ZW na obten¢ao dos 6timos de
equagdes nao-lineares. Para isso, os referidos métodos foram implementados na Linguagem
de Programacao C, cujo objetivo € realizar um comparativo dos resultados atingidos pelo novo
método de otimizacdo R2W com os resultados obtidos pelo classico algoritmo LJ criado ha
aproximadamente 40 anos.
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1 INTRODUCAO

No dia a dia, muitas pessoas se deparam com situacdes que envolvem tomadas de decisdes
nos mais diversos campos [10], tomar a decis@o que gere a solu¢do ideal nem sempre é facil.
Matematicamente, solucionar problemas desse tipo € resolver um problema de otimizacao [7].

As técnicas de otimizacao s@o conhecidas por mais de um século e sdo utilizadas na resoluc¢ao
de problemas de engenharia [5, 11, 4], fisica [10], administracao, logistica, transporte, economia
[2], biologia, dentre outras ciéncias. Tais técnicas possibilitam melhorar o que ja existe, e
também projetar o novo com mais eficacia e menor custo [10].

O avanco tecnoldgico ocorrido nos ultimos anos tem alavancado o crescimento das técnicas
de otimizagcdao. Um algoritmo de otimizacao tem por meta otimizar uma fung@o objetivo que
pode possuir multiplas varidveis e que satisfaca todas as restricdes estabelecidas [10, 11], sendo
a solugdo de tais funcdes obtidas através de métodos deterministicos (baseado no gradiente) e
estocésticos (busca aleatéria) [10]. Também hé a possibilidade de realizar hibridizagdo entre os
métodos estocdsticos com métodos deterministicos [11], na qual o primeiro realiza um pequeno
numero de itera¢des de modo a encontrar uma estimativa inicial para ser explorada pelo segundo
método [7].

H4 na literatura diversos de métodos de otimizagdo [10, 11, 3, 2, 5], mas, ainda ha centenas
de problemas sem soluc¢d@o, sendo que nem sempre um método consegue alcancar o resultado
de um problema desejado [11, 2]. Além disso, sempre que se propde um novo método de
otimizagdo € de praxe realizar testes através de funcdes matemadticas cldssicas para verificar a
robustez do novo método de otimizacao [7].

O método de otimizagdo R2W foi proposto por Camara e Silva Neto [3] em 2008, na solu-
cdo de problemas inversos em transferéncia de massa, envolvendo a adsorcdo de biomoléculas.
Durante as pesquisas realizadas sobre o referido método, verificou-se que os testes que visa
analisar a eficacia de um método de otimizacao ndo haviam sido realizados até entdo. Por esse
motivo, foram selecionadas seis fun¢des matematicas cldssicas [6], com caracteristicas distin-
tas, cujo objetivo foi a obten¢do dos minimos globais das mesmas através dos ja citados métodos
estocésticos. Além disso, como a solu¢do analitica de tais fungdes € conhecida, disponibilizada
na pesquisa realizada por Molga e Smutnicki[6], foi possivel realizar um comparativo entre as
solu¢des numérica e analitica, cujo objetivo foi verificar qual dentre os métodos de otimizacao
estudado atingird valores mais préximos da solucdo analitica.

2 FORMULACAO MATEMATICA
2.1 Caracterizacio do Problema

Existem varias classes de fungdes de teste [6], sendo que todas as funcOes analisadas nesse
trabalho sdo continuas e com caracteristicas diversificadas, tais como: unimodal, convexo, mul-
tidimensional; multimodal, bidimensional € com um pequeno nimero de extremos locais e
multimodal, bidimensional e com grande nimero de extremos locais.

Segue abaixo as seis funcOes de otimizacdo analisadas nesse estudo,

fi(xy, z2) :x‘f+x§—3 (1)

fo(21, 22) = 20 + (22 — 10 cos(2ma1)) + (235 — 10 cos(27x5)) (2)
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A Tabela 1 apresenta os dominios adotados nas simulagdes computacionais na obtengdo das
varidveis desejadas.

Tabela 1: Intervalos de busca adotados nas simulagdes computacionais realizadas

Funcdes T 9
1 -3,0< 21 <3,0 —3,0< 29 < 3,0
2 —4,0§$1§4,0 —4,0§$2§4,0
3 -3,0< 21 <3,0 —2,0< 29 <2,0
4 —500,0 < x1 £500,0 | —500,0 < x2 < 500,0
) —600,0 < x1 £600,0 | —600,0 < x2 <600,0
6 —-5,0 <2y <£10,0 0,0 <z <15,0

3 ALGORITMO DE OTIMIZACAO

Os métodos de otimizagdo buscam determinar o valor maximo ou minimo de uma fung¢ao
matematica, sujeita ou nao a um conjunto de restricdes de igualdade, desigualdade e laterais
[10]. A seguir € apresentada uma pequena descricdo dos métodos aleatérios ou estocdsticos
utilizados no presente trabalho.

3.1 Método Luus-Jaakola

O método estocastico Luus-Jaakola (LJ) foi proposto, em 1973, por Rein Luus e T.H.I. Jaa-
kola, cujo objetivo era criar uma técnica que permitisse a qualquer pessoa interessada na otimi-
zacdo de sistemas a sua utilizacdo. Além da facilidade de implementacdo, outra preocupacao
era desenvolver um procedimento que pudesse ser aplicado a qualquer regido de interesse e
para quaisquer tipos de func¢des. E um método de pesquisa aleatéria muitas vezes utilizado na
resolug@o de problemas de programacdo ndo-lineares [5], tais como problemas de engenharia
quimica [4, 1, 9].

A ideia central desse método € considerar uma regido ampla que englobe os possiveis valores
das varidveis, valores factiveis, e geram-se solucdes aleatérias enquanto a regido de busca €
reduzida ao longo das iteracdes [4]. O processo € repetido n,,; vezes a fim de determinar um
intervalo suficientemente pequeno o qual contenha a solugdo 6tima [7].

Pode-se visualizar na Fig. 1 o pseudocédigo do método L] modificado e que hoje é comu-
mente utilizado.
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Luus-Jaakola

Inicializar o espago de busca inicial 7(?), niimero de loops externos 7.,;, nimero de loops in-
ternos n;,; € coeficiente de contracao e.

Gere randomicamente a estimativa inicial X™*.
fori=1 até n,,
forj=1 até n;,,
X0 = X* 4+ R onde RY) é matriz diagonal de nimeros aleatérios [—0, 5; 0, 5].
if (Fitness(X)) < Fitness(X*)), then
X* = x0)
end if
end for
r@ = (1 —¢)rti-b
end for

Figura 1: Pseudocédigo do algoritmo Luus-Jaakola modificado. Fonte: Ribeiro, 2012 [7]

3.2 Método R2W

O método Random Restricted Window (R2W) foi proposto por Camara e Silva Neto em 2008
para a solug@o de problemas inversos em transferéncia de massa formulados implicitamente [3].

O R2W € um método basico que analisa a melhor solucio (5 *) de uma fun¢do ndo-linear
a partir de estimativas de parametros aleatorios pertencentes a um dominio pré-estabelecido
[5 L, 5 1], podendo utilizar mais de uma fase de pesquisa (¢)) para refinar a solug¢@o desejada [8].
As estimativas dos parametros aleatérios sdao geradas de acordo com o nimero de sementes
pré-estabelecidas (5).

Na Fig. 2 € possivel visualizar o pseudocddigo do método de otimizacdo R2W.

R2W

0) =0 , ,
Q?é ), —5{)], o ndmero de fases 1/, o nimero de sementes S e o

Inicializar o dominio de pesquisa |
fator de escala de busca 9.
fori=1atéy
Rl-1 — =) A=),
H L

forj=1até S
¢0) = &Y 4 7 Re-1 _onde (V' ¢ o limite inferior da regido de busca R¢~1 e
7 o vetor de aleatdrios entre [0, 0; 1, 0].

end for
y) = 5 =0 | f *|,  onde f}z Ve f(fj,) sdo os limites do novo intervalo de busca e
E) =46 | & B 5 * € a melhor solucdo encontrada anteriormente.

end for

Figura 2: Pseudocddigo do algoritmo R2W. Fonte: Ribeiro, 2012 [7]

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

As rotinas para célculo dos 6timos das fun¢des matemaéticas analisadas, Egs. (1) a (6), foram
implementadas na linguagem de programacao C, sendo as simulacdes computacionais rodadas
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numa maquina de processador Intel Core 2 Duo CPU @2.53 GHz com 4 GB de memoria. Além
disso, todas as figuras foram implementadas no software Matlab R2009a e rodadas na mesma
madquina indicada anteriormente.

Objetivando uma andlise qualitativa, foram utilizados diferentes conjuntos de parametros
respeitando as caracteristicas de cada método. Apds a variacdo dos mesmos, optou-se pelo con-
junto que apresentou resultados com uma melhor acurdcia. Além disso, foram realizadas 50
corridas por cada método numérico e foi adotado como critério de parada o valor a alcancar
de 1075 entre a solugdo analitica e o melhor valor alcangado na simulacdo computacional ou
15000 chamadas da funcao objetivo, que € o total de iteracdes possivel de ser realizada em cada
simulacdo numérica por cada método estocdstico. Para que fosse fornecida a mesma estimativa
inicial para ambos algoritmos, a mesma semente 20 foi passada, sendo que a cada nova simu-
lacdo foi adicionada uma unidade a semente da simulagdo anterior, tudo isso com o intuito de
encontrar o 6timo global das funcdes descritas na secao 2.1.

A zona azul escuro das Figs. 1 até 6 representa os menores valores da funcdo objetivo
indicadas pelas Egs. (1) a (6), ou seja, os pontos mais proximos ao minimo global, enquanto
que a regido vermelha representa os valores mais altos da fun¢@o objetivo, consequentemente,
€ nessa regido que se encontram os valores mais distantes do minimo global.

Nas Tabelas 2 a7 hdum resumo (R) dos valores encontrados nas simulagdes computacionais,
em que M, P, i, Med, o e o2, representam, respectivamente, melhor, pior, média aritmética,
mediana, desvio padrdo e variancia dos resultados obtidos.

A Fig. 3 demonstra o comportamento da func¢do 1 obtida através da Eq. (1). Trata-se de uma
funcéo simples, convexa e unimodal, cujo minimo global f;(z1, z2) = —3, 0 € obtido no ponto
(z1,79) = 0,0. Na Tabela 2, verifica-se que ambos 0os métodos atingiram o minimo global sem
utilizarem o total de nimero de avaliacdes da funcdo objetivo (NAF).

Fungio 1

\\\{2# ‘i‘t,{? :iir'fiﬁ)iimﬂ _5

i
.

0 2 z

*3 X

Figura 3: Gréfico demonstrativo do comportamento da Fung¢éo 1

A funcio 2 € obtida através da Eq. (2), seu comportamento pode ser visto na Fig. 4. A funcdo
2 € altamente multimodal, entretanto, seus minimos locais sdo regularmente distribuidos e o
minimo global fy(xy,z2) = 0,0 estd localizado em (21, z5) = (0, 0;0,0).

A Tabela 3 indica que ambos métodos analisados obtiveram como a melhor solucdo o mi-
nimo global. Entre todas as simulacdes realizadas com a fun¢ao 2, aquela que obteve o pior
resultado encontrou um dos possiveis minimos locais. Além disso, o algoritmo LJ alcancou em
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Tabela 2: Resultados obtidos nas simula¢gdes computacionais com a Fun¢do 1 através dos métodos R2W e LJ
R2W LJ
R X ‘ xI9 ‘ f(.%'l;l'g) ‘ NAF X xI9 ‘ f(l‘l; .%'2) ‘ NAF
M 1,L12E-02 | -1,90E-02 | -3,00E+00 | 3000 | 2,05E-02 | 2,01E-03 | -3,00E+00 | 348
P | -2,13E-02 | -5,48E-02 | -3,00E+00 | 3000 | 5,13E-02 | 4,04E-02 | -3,00E+00 | 747
©o | -1,54E-03 | -1,96E-03 | -3,00E+00 | 3180 | 6,80E-03 | 4,31E-03 | -3,00E+00 | 791
Med | -6,60E-03 | -6,16E-03 | -3,00E+00 | 3000 | 8,59E-03 | 4,78E-03 | -3,00E+00 | 803
o 6,16E-04 | 5,81E-04 | 5,59E-12 - 747E-04 | 1,13E-03 | 8,22E-12 -
o? 2,48E-02 | 2,41E-02 | 2,37E-06 - 2,73E-02 | 3,36E-02 | 2,87E-06 -

Fungdo 2

Fungdo 2

Figura 4: Gréficos demonstrativo do comportamento da Fun¢do 2 e suas respectivas curvas de niveis

86% das simula¢bes computacionais o minimo global, ja o R2W encontrou o minimo global
em 66% dos testes realizados.

Tabela 3: Resultados obtidos nas simulagdes computacionais com a Fungdo 2 através dos métodos R2ZW e LJ

R2W LJ

R X ‘ xI9 ‘ f(l‘l; .%'2) ‘ NAF X ‘ i) ‘ f(.%'l;l'g) ‘ NAF

M | 4,40E-05 | -1,40E-05 | 0,00E+00 | 15000 | 2,00E-05 | 7,00E-06 | 0,00E+00 | 4760

p 1,31E-03 | -9,95E-01 | 9,95E-01 | 15000 | -9,95E-01 | 0,00E+00 | 9,95E-01 | 15000

I 1,99E-02 | -7,06E-05 | 3,38E-01 | 14700 | -3,98E-02 | -1,99E-02 | 1,39E-01 | 6044
Med | 3,75E-05 | -3,80E-05 | 4,00E-06 | 15000 | -3,40E-05 | 0,00E+00 | 6,00E-06 | 4718

o 1,81E-01 | 1,62E-01 | 2,27E-01 - 7,92E-02 | 6,02E-02 | 1,22E-01 -

o? | 426E-01 | 4,02E-01 | 4,76E-01 - 2,81E-01 | 2,45E-01 | 3,49E-01 -

A funcdo 3 é obtida através da Eq. (3), seu comportamento pode ser visto na Fig. 5. Dentro
da regido de busca analisada, vide Tabela 1, ha seis pontos de minimos locais, sendo que
dois desses pontos, (z1,x2) = (—0,0898;0,7126) e (z1,29) = (0,0898; —0, 7126), levam ao
minimo global f3(x,z2) = —1,0316.

A Tabela 4 mostra os resultados atingidos pela funcdo 3, sendo que os valores demonstra-
dos no caso 1 estdo relacionados ao extremo (—0, 0898; 0, 7126). Nas simulagdes realizadas, o
ponto minimo indicado no caso 1 foi alcangado em 52% e 54% das corridas pelos algoritmos
R2W e LJ, respectivamente. Ja o outro extremo que leva ao 6timo global e € indicado no caso 2
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x,; %,)

Fungdo 3

Figura 5: Gréfico demonstrativo do comportamento da Fung¢do 3

trata-se do ponto minimo (0, 0898; —0, 7126), sendo esse extremo alcancado apenas em 48% e
46% das simulagoes numéricas através dos métodos R2W e LJ. Ao analisar a variincia e o des-
vio padrdo, percebe-se que nao houve variagdes bruscas nos resultados obtidos nas simulac¢des
numéricas realizadas.

Tabela 4: Resultados obtidos nas simula¢des computacionais com a Fun¢do 3 através dos métodos R2W e LJ, onde

o 6timo global f3(z1;22) = —1,0316 estd localizado nos pontos descritos nos casos 1 ¢ 2
R2W LJ
R ‘ X ‘ i) ‘ f(l‘l; .%'2) ‘ NAF I ‘ T2 ‘ f(.%'l; 1‘2) ‘ NAF
Caso 1: f(—0,0898;0,7126) = —1,0316
M | -8,95E-02 | 7,11E-01 | -1,03E+00 | 12000 | -8,98E-02 | 7,13E-01 | -1,03E+00 | 15000
P -8,54E-02 | 7,15E-01 | -1,03E+00 | 15000 | -8,70E-02 | 7,13E-01 | -1,03E+00 | 2728
7 -9,03E-02 | 7,13E-01 | -1,03E+00 | 12000 | -8,94E-02 | 7,13E-01 | -1,03E+00 | 7778
Med | -8,97E-02 | 7,14E-01 | -1,03E+00 | 12000 | -8,98E-02 | 7,13E-01 | -1,03E+00 | 3197
o 7,93E-06 | 3,36E-06 | 2,55E-09 - 2,41E-06 | 8,37E-07 | 2,10E-10 -
o? 2,82E-03 | 1,83E-03 | 5,05E-05 - 1,55E-03 | 9,15E-04 | 1,45E-05 -
Caso 2: f(0,0898;—0,7126) = —1,0316
M 891E-02 | -7,11E-01 | -1,03E+00 | 12000 | 8,98E-02 | -7,13E-01 | -1,03E+00 | 15000
P 9,82E-02 | -7,14E-01 | -1,03E+00 | 15000 | 9,25E-02 | -7,12E-01 | -1,03E+00 | 2598
o 9,07E-02 | -7,13E-01 | -1,03E+00 | 12625 | 9,02E-02 | -7,13E-01 | -1,03E+00 | 5950
Med | 9,05E-02 | -7,13E-01 | -1,03E+00 | 15000 | 8,98E-02 | -7,13E-01 | -1,03E+00 | 2993
o 7,42E-06 | 3,43E-06 | 3,43E-09 - 1,65E-06 | 1,83E-06 | 1,94E-10 -
o? 2,72E-03 | 1,85E-03 | 5,86E-05 - 1,29E-03 | 1,35E-03 1,39E-05 -

O perfil da fung¢@o 4 alcancado pela Eq. (4) € apresentado na Fig. 6. Esta funcdo é complexa,

com muitos minimos locais geometricamente distantes. Devido a esse fato, os algoritmos de
busca sdo potencialmente propensos a convergéncia a direcdo errada, acarretando seguir em
direcdo a um dos extremos locais.

Verifica-se na Tabela 5 que o algoritmo LJ convergiu para a dire¢do errada na grande maioria
das corridas realizadas, isto corresponde a 98% das simula¢des computacionais. Em contra
partida, o algoritmo R2W atingiu o minimo global f4(420,9687; 420, 9687) = —837, 9658 em
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Figura 6: Gréficos demonstrativo do comportamento da Fun¢do 4 e suas respectivas curvas de niveis

todas as simulagdes feitas. Apesar de o limite de iteragcdes ser atingido por ambos métodos
numéricos, o LJ convergiu apenas em uma simulacio para o 6timo global, j4 o método R2W
convergiu para o 6timo em todas as simulagdes computacionais, sendo que em 50% das corridas
os valores alcancados eram acurados.

Tabela 5: Resultados obtidos nas simula¢gdes computacionais com a Fun¢do 4 através dos métodos R2W e LJ

R2W LJ

R ‘ I ‘ i) ‘ f(.%'l;m'g) ‘ NAF I ‘ i) ‘ f(m‘l;.%'g) ‘ NAF

M | 421E402 | 4,21E+02 | -8,38E+02 | 15000 | 4,21E+02 | 4,21E+02 | -8,38E+02 | 15000

P | 4,16E+02 | 4,27E+02 | -8,30E+02 | 15000 | -3,03E+02 | -3,03E+02 | -6,01E+02 | 15000

uo | 421E+02 | 4,21E402 | -8,36E+02 | 15000 | -2,74E+02 | 4,48E+01 | -6,63E+02 | 15000
Med | 4,21E+02 | 4,21E+02 | -8,37E+02 | 15000 | -3,03E+02 | -3,03E+02 | -6,60E+02 | 15000

o | 7,74E4+00 | 7,94E+00 | 4,23E+00 - 2,05E+04 | 1,33E4+05 | 4,15E+03 -

o? | 2,78E+00 | 2,82E+00 | 2,06E+00 - 1,43E+02 | 3,65E+02 | 6,44E+01 -

A caracteristica da funcdo 5, dada pela Eq. (5), é demonstrada na Fig. 7. Essa funcdo é
semelhante a func¢do 2, e apresenta muitos minimos locais regularmente distribuidos.

A Tabela 6 indica que ambos métodos analisados obtiveram como a melhor solugdo o mi-
nimo global. Entre todas as simulagdes realizadas com a fun¢ao 2, aquela que obteve o pior
resultado encontrou um dos possiveis minimos locais. Além disso, o algoritmo LJ alcangcou em
86% das simulagdes computacionais o0 minimo global, ja 0 R2W encontrou o minimo global
em 66% dos testes realizados.

A fungdo 6 € definida pela Eq. (6). O perfil dessa func¢ao esta demonstrado na Fig. 8, onde es-
tdo evidenciados os trés pontos minimos (z1, x9) = (—m; 12,275), (7;2,275) e (9, 42478; 2, 275)
que levam ao 6timo global fg(x1, x2) = 0, 397887.

Na Tabela 6 é possivel visualizar os resultados alcangados pela funcdo 6. O ponto minimo
(—m; 12,275) indicado como caso 1 foi o mais alcangado pelo método LJ, mais precisamente
em 54% das corridas realizadas, ja no método R2W o referido ponto foi alcangado em 42% das
simulagdes. Para o ponto minimo indicado no caso 2, o algoritmo R2W convergiu em 44% das
simulagdes realizadas, sendo que o LJ convergiu para esse minimo apenas em 22% das corridas
realizadas. No terceiro ponto minimo (9,42478;2,275), que estd indicado no caso 3, foi o
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Figura 7: Gréficos demonstrativo do comportamento da Fun¢do 5 e suas respectivas curvas de niveis

Tabela 6: Resultados obtidos nas simula¢gdes computacionais com a Fun¢do 5 através dos métodos R2W e LI

R2W LJ

R 1 ‘ To ‘ fx1;x9) ‘ NAF 1 ‘ To ‘ flxy;29) ‘ NAF

M | -1,33E-03 | -4,85E-04 | 1,00E-06 | 12000 | -1,69E-03 | 4,40E-04 | 1,00E-06 | 5828

P 6,73E-03 | -8,88E+00 | 1,97E-02 | 15000 | -1,26E+01 | 0,00E+00 | 3,95E-02 | 15000

I 5,62E-01 | -9,75E-01 | 9,20E-03 | 14940 | -1,19E+00 | -8,87E-02 | 8,43E-03 | 12262
Med | 3,08E+00 | -1,28E-02 | 8,65E-03 | 15000 | -2,20E-03 | 0,00E+00 | 7,40E-03 | 15000

o 1,35E+01 | 1,86E+01 | 1,16E-05 - 1,65E+01 | 1,65E+01 | 8,64E-05 -

o? | 3,68E+00 | 4,32E+00 | 3,40E-03 - 4,06E+00 | 4,06E+00 | 9,29E-03 -

Fungio 6

150

100

Figura 8: Gréfico demonstrativo do comportamento da Fungdo 6

menos atingido pelo R2W, ou seja, em apenas 14% dos testes realizados houve a convergéncia
para o minimo em questdo, mas o LJ convergiu para esse minimo em 24% das simulagdes
numéricas. O algoritmo LJ atingiu resultados mais acurados e com menos chamadas da funcao
objetivo quando compara-se os valores encontrados pelo R2W.

50



REUCP, Petropolis, Volume 9, n° 1, ISSN 2318-0692, 2015

Tabela 7: Resultados obtidos nas simula¢gdes computacionais com a Fun¢do 6 através dos métodos R2W e LJ

R2W LJ
R ‘ I ‘ i) ‘ f(l‘l; .%'2) ‘ NAF X ‘ i) ‘ f(l‘l; .%'2) ‘ NAF
Caso 1: f(—m; 12,275) = 0, 397887

M | -3,13E+00 | 1,23E+01 | 3,98E-01 | 15000 | -3,14E+00 | 1,23E+01 | 3,98E-01 | 2684

P | -3,12E+00 | 1,24E+01 | 4,39E-01 | 15000 | -3,14E+00 | 1,23E+01 | 3,98E-01 | 3925

w | -3,13E4+00 | 1,23E+01 | 4,07E-01 | 15000 | -3,14E+00 | 1,23E+01 | 3,98E-01 | 3275
Med | -3,13E+00 | 1,23E+01 | 4,04E-01 | 15000 | -3,14E+00 | 1,23E+01 | 3,98E-01 | 3369

o 7,96E-04 | 1,24E-02 | 1,18E-04 - 4,23E-07 | 4,21E-06 | 5,34E-12 -

o? 2,82E-02 | 1,11E-01 | 1,09E-02 - 6,50E-04 | 2,05E-03 | 2,31E-06 -

Caso 2: f(m;2,275) = 0,397887

M | 3,15E+00 | 2,27E+00 | 3,98E-01 | 15000 | 3,14E+00 | 2,28E+00 | 3,98E-01 | 3252

P 3,13E+00 | 2,37E+00 | 4,05E-01 | 15000 | 3,14E+00 | 2,27E+00 | 3,98E-01 | 4177

,u 3,14E+00 | 2,29E+00 | 4,00E-01 | 15000 | 3,14E+00 | 2,27E+00 | 3,98E-01 | 3636
Med | 3,15E+00 | 2,29E+00 | 4,00E-01 | 15000 | 3,14E+00 | 2,27E+00 | 3,98E-01 | 3777

o 1,83E-04 | 1,40E-03 | 4,14E-06 - 8,18E-07 | 1,96E-06 | 5,29E-12 -

o? 1,35E-02 | 3,75E-02 | 2,04E-03 - 9,04E-04 | 1,40E-03 | 2,30E-06 -

Caso 3: f(9,42478;2,275) = 0, 397887

M 9,42E+00 | 2,47E+00 | 3,98E-01 | 15000 | 9,42E+00 | 2,47E+00 | 3,98E-01 | 3522

P 9,41E+00 | 2,36E+00 | 4,09E-01 | 15000 | 9,43E+00 | 2,48E+00 | 3,98E-01 | 3828

I 9,41E+00 | 2,43E+00 | 4,02E-01 | 15000 | 9,42E+00 | 2,47E+00 | 3,98E-01 | 3736
Med | 9,42E+00 | 2,43E+00 | 4,01E-01 | 15000 | 9,42E+00 | 2,47E+00 | 3,98E-01 | 3746

o 2,19E-04 | 1,73E-03 | 1,64E-05 - 4,95E-07 | 4,82E-06 | 5,73E-12 -

o? 1,48E-02 | 4,16E-02 | 4,05E-03 - 7,04E-04 | 2,20E-03 | 2,39E-06 -

A Fig. 9 mostra o desvio padrdo alcancado nas simulacdes computacionais. As fungdes
3 e 6 apresentam mais de um ponto minimo que levam ao 6timo global, portanto, o desvio
padrdo demonstrado em F3, e F3; foram encontrados através da funcdo 3 e, correspondem,
respectivamente, aos pontos minimos (—0,0898;0, 7126) e (0,0898; —0, 7126). Ja os pontos
minimos (—m; 12,275), (m;2,275) e (9,42478;2,275) sdo alcancados pela fungdo 6, tendo o
desvio padrao mostrado em F6,,, F6, e F6..

Nao houve muita dispersao dos resultados encontrados pelos métodos numéricos estudados,
exceto pelos resultados oriundos das funcdes 2 e 4. Para a fun¢do 2, o método R2W apresen-
tou um desvio padrao de 36% maior do que aquele alcancado pelo método LJ. Entretanto, o
LJ apresentou um desvio padrao 32 vezes maior que o alcancado pelo R2ZW nas simulagdes
computacionais com a fung¢ao 4.

5 CONCLUSAO

Analisando os resultados obtidos pelas fun¢des objetivo, conclui-se que tanto o método R2W
quanto o método LJ apresentaram bons resultados quando comparados com a solugdo analitica.

Para o conjunto de parametros adotados, o algoritmo R2W mostrou potencial na estimagdao
dos 6timos globais das funcdes ndo-lineares analisadas, sendo esses resultados equivalentes a
abordagem inversa LJ.

Na maioria das simulagdes, o método LJ convergiu para o 6timo global fazendo uso de
menos avaliacdo da func¢ao objetivo, isso € possivel de concluir quando compara-se o niimero de
avaliacdes da fungdo objetivo feita pelo algoritmo R2W, mas isso ndo implica em uma grande
diferenca no tempo de execucdo do programa. Isso ocorreu devido a caracteristica de cada
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Figura 9: Gréfico demonstrativo do comportamento do desvio padrdo atingido nas simulacdes numéricas

método numérico envolvido nas simulagdes computacionais e suas respectivas configuracoes.
Enquanto o método LJ realiza o comparativo de suas solu¢des de duas em duas e seleciona
a melhor, o método R2W gera todas as suas estimativas (nesse caso S = 3000) primeiro para
depois selecionar a melhor dentre elas.

O método R2W alcancou resultados mais acurados através das fungdes 4 e 5, sendo que a
amplitude do dominio de busca para essas fungdes € muito superior quando compara-se com as
demais funcdes investigadas.

Para trabalhos futuros, uma andlise mais detalhada sobre o comportamento do algoritmo
R2W em dominios com grande amplitude serd realizado, bem como a aplica¢do do referido
método em problemas de cromatografia por adsor¢ao em batelada.
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