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RESUMO

Este artigo realiza o estudo dos métodos de otimizacdo deterministico, Steepest Descent,
e heuristico, Differential Evolution e Particle Swarm, para um problema black box
genérico com duas variaveis em sua funcgéo objetivo. O método deterministico apresentou
forte dependéncia dos valores iniciais adotados, apresentando diversos minimos locais,
sendo necessario a ado¢do de mdaltiplos pontos iniciais. Os métodos Particle Swarm e
Differential Evolution apresentam resultados razoaveis, porém o funcionamento dos
algoritmos heuristicos impossibilita que o ponto encontrado seja certamente definido
como minimo global.
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ABSTRACT

This paper aims to study the deterministic optimization method, Steepest Descent, and
heuristics methods, Differential Evolution and Particle Swarm, for a generic black box
problem with two variables in its fitting function. The deterministic method presented
strong dependence of the initial values adopted, presenting several local minimums, being
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necessary the adoption of multiple initial points. The Particle Swarm and Differential
Evolution methods presented reasonable results, but the operation of the heuristic
algorithms makes it impossible for the result found to be precisely defined as a global
minimum.

Keywords: Optimization, Black box, Deterministic, Heuristic.

1 INTRODUCAO

O objetivo de um problema de otimizagdo ¢ melhorar a performance ou custo -
output - ajustando as variaveis de entrada - input - (Munoz et al., 2015). Segundo Xiao et
al. (2015), muitos dos problemas reais de otimizagdo esta relagdo entre input-output ¢
vaga, resultando no chamado problema de otimizacao de fun¢do caixa-preta, ou BBFOP
(black box function optimization problem).

Quando input e output possuem numeros reais como variaveis o problema ¢
referido como problema de otimizagao continua, sendo este tipo de problema comum na
ciéncia, engenharia, finangas entre outros (Mundz et al., 2015).

Quando o problema de otimizagdo consiste em minimizar o output trata-se de um
problema de minimizagdo, ¢ quando este problema possui comportamento nao convexo
muitos algoritmos apresentam um minimo local ao invés de um global, como explicitado
por Vavasis (1993), sendo que os minimos locais sdo fundamentais para futuras tomadas
de decisdo quando o minimo global nao pode ser encontrado (Xiao ef al., 2015).

E extremamente dificil de os pesquisadores estarem familiarizados com todos os
métodos de otimizagdo dado o aumento no niimero de algoritmos desenvolvidos pela
comunidade nas ultimas décadas, e a escolha do melhor algoritmo € ndo trivial, sendo que
mesmo com todo o conhecimento dos algoritmos € possivel que se fracasse no processo
(Mundz et al., 2015).

Selecionar o algoritmo mais apropriado para a otimizagdo de um black box ¢
desafiador, o problema pode conter ruido e incertezas, sendo em muitos casos o input e
output analisados sem conhecimento do interior do problema (Munéz et al., 2015).

Neste artigo € minimizado um problema black box genérico com dois parametros
de entrada sem prévio conhecimento do problema, indicando as estratégias aplicadas para

tal otimizacgéo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

De acordo com Rodrigues Junior (2005), os métodos deterministicos, também
chamados de métodos classicos, compdem uma metodologia de otimizagdo que envolve
calculo de derivadas de primeira ordem ou segunda ordem. Como alternativa aos métodos
deterministicos, os métodos heuristicos, também chamados de probabilisticos, mitigam a
necessidade de ter informagdes sobre derivadas e gradientes em seu procedimento de
calculo (Dalla et al., 2021), mas sim por encontrarem as solugdes mais provaveis que
otimizam a fun¢do objetivo iterativamente. Para tanto, os processos de otimizagao
heuristicos sao normalmente computacionalmente caros devido a elevada numero de
avaliagOes da funcdo objetiva e de suas restrigdes para obter-se possiveis solugdes para a

fun¢ao objetivo (Medeiros e Kripka, 2012).

2.1 DIFFERENTIAL EVOLUTION

O método Differential Evolution (em portugués Evolu¢do Diferenciada) ¢ um
método heuristico e possui a influéncia da selecdo natural de Darwin, onde os mais fortes
de uma populagdo sobrevivem, sendo proposto por Storn e Price (1997).

Os membros da populagdo mais fortes sdo aqueles que apresentam os menores ou
maiores valores finais da fun¢do objetivo estudada, para minimizagdo e maximizagao,
respectivamente. Sua formulagdo ¢ relativamente simples e de facil implementagdo
computacional quando comparado aos outros métodos heuristicos.

O método realiza a analise da mutagao gerada dos filhos resultantes do cruzamento
entre mae e pai, processo chamado de crossover. Caso este filho gerado apresente
caracteristicas mais fortes de sobrevivéncia da populagdo, ele substituird o pai,
continuando o processo de mutagdo até que se obtenha um valor 6timo. O processo
iterativo deste método pode ser melhor compreendido na figura 1.

Usualmente a populagdo adotada ¢ 10 vezes maior o niimero de variaveis e 0s

fatores CR e F sdo usualmente de valor 0,9 e 0,8, respectivamente.
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Figura 1 - Diagrama do processo iterativo para o método Differential Evolution

Inicio

g

A 4
Gerar populagdo aleatoriamenteinicial de tamanho NP 10 vezes maior
que o numero de variaveis nos limites da regido impostos

Contadorj=0

‘I+

Escolher randomicamente trés membros da populagdo (a, B e y) tal que:
MAE = a +F (B - y), onde F é chamado de fator de pesoe 0,5<F<1

j=i+l

I

Realizar o processo até atingir o
valor 6timo ou entdo atingirum
numero de geragdes maximo {

{ Escolher o membro, da populagdo gerada como PAI ]
]

A 4
Suceder o cruzamento entre os pais, gerando o filho tal que: FILHO = PAI }

*6ij+ M.&E*BM, onde §=0se R;<CRe 6=1seR;>CR,sendoR;um
numero randémico e CR o fator de crossover (0,5< CR< 1)
]

j==NP? Néo

Sim

¥

ele seja mais fraco pelo filho

[ Comparar filho; gerado com pai; para j = 1,2,..,NP e substituir o pai caso

2.2 PARTICLE SWARM

O Particle Swarm ¢ um método heuristico, desenvolvido por Kennedy e Eberhart
(1995), que se baseia no comportamento social das espécies em relagdo as regras sociais
estabelecidos na sociedade e na individualidade de cada individuo. Quanto maior a
individualidade, maior a quantidade de locais alternativos, sendo que com uma
individualidade elevada o melhor local é impossivel de ser obtido, enquanto uma alta
sociabilidade promove aprendizado com a vizinhanga, mas causa uma convergéncia sem
que seja obtido o local 6timo, precisando que estas caracteristicas sejam equilibradas.

Os valores de NP (nimero de individuos da populacdo) e B sdo usualmente 10
vezes maior que o nimero de variaveis e 2, respectivamente, e a varia de 0 a 1. Os termos
R1 e R2 representam niimeros randomicos entre 0 e 1, que influenciam na individualidade
e sociabilidade, respectivamente, enquanto N ¢ o numero de variaveis do problema. O
procedimento de calculo pode ser observado a partir da figura 2.

De acordo com Lacerda (2007), este método € relativamente rapido para encontrar
a regido onde se convergem as boas solugdes, entretanto lento para se obter um resultado

mais fino.

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.7, n.7, p. 78532-78543 jul. 2021



Brazilian Journal of Development
ISSN: 2525-8761

78536

Figura 2 - Diagrama do processo iterativo para o método Particle Swarm
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2.3 METODO STEEPEST DESCENT

O Steepest Descent ¢, segundo Schneider (2015), o método mais classico em
Otimizacdo Continua. Foi proposto por Cauchy (1847) sendo um método de primeira
ordem, utilizando apenas dados da fung¢do e do gradiente da funcdo nos pontos obtidos a
cada iteracdo. Se trata de um método de descida, onde a cada novo ponto obtido uma
direcdo de descida ¢ escolhida de modo a proporcionar um decréscimo na fungao objetivo,
variando o tamanho do passo de busca.

E escolhido um passo inicial e determinado um valor inicial arbitrario para a
fun¢do, enquanto o gradiente da funcao for diferente de zero - ou um valor proximo a
zero dado pela tolerancia indicada no algoritmo - uma nova iteracdo k + 1 ¢ realizada
alterando o valor do passo de forma que a dire¢do escolhida a cada iteracdo seja a direg@o
oposta ao gradiente da fun¢do na iteragdo k. O algoritmo utilizado neste método pode ser

observado na figura 3.
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Figura 3 - Diagrama do processo iterativo para o método Steepest Descent
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3 METODOLOGIA

Por se tratar de um problema com apenas dois parametros de entrada o recurso
grafico se mostra vantajoso no que se refere a avaliar os resultados obtidos durante a
otimizagdo, portanto, plota-se o grafico da func¢do objetivo, indicado na Figura 4, onde
(a) indica o comportamento da fungdo objetivo para um espaco de busca de -600 a 600

para cada variavel, (b) indica um espago de -100 a 100 e (¢) de -10 a 10.

Figura 4 — Grafico da fungdo objetivo utilzada neste trabalho
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Dado o comportamento da fungao implementa-se a redu¢ao do dominio de estudo

de modo a avaliar os resultados 6timos do problema para trés casos distintos:

e C(Caso | - Avalia-se o comportamento da otimizagdo em todo o dominio definido
para a funcdo, ou seja, para cada variavel um espaco definido de -600 a 600.
e Caso 2 - De forma arbitraria, reduz-se o espago em estudo para cada variavel para

-100 a 100.

e C(Caso 3 - Reduz-se o caso 2 em dez vezes, sendo estudado o valor 6timo no espaco
de -10 a 10.

Ao final dos resultados com métodos heuristicos sdo realizados testes com o
método Steepest Descent para comparagdo dos resultados em relagdo ao custo
computacional e resultado 6timo.

Os procedimentos experimentais sdo executados no Matlab® 2017a em um
computador com processador Intel Core 15 8250U, 1.60GHz, 8GB RAM e SO Windows
10.

4 RESULTADOS

Differential Evolution (DE) - Utilizou-se como critérios para a implementacéo da
populacdo de 200 e numero de iteracBes de 250, com parametros de CR =0,9e F =0,8.
Os resultados obtidos para o Caso 1 sdo apresentados na Figura 5.
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Figura 5 - Resultados para o método Differential Evolution para o Caso 1
Minimo valor encontrado = 0.036191
Tempo: 0.42244s
25 .
\"
\
2t \\‘
"|
\\I
=} \
Sast
2 ‘\,
© \
o ‘._,\
3 17 %
} 1
I|
'w
051 I
e
|
e
i el
0
10° 10" 10% 10%
lteragoes

Nota-se que devido seu comportamento populacional na medida que o nimero de
iteracOes é acrescido a tendéncia é que a populacdo encontre um valor cada vez mais

préximo do étimo, fazendo com que as novas geragdes se aproximem cada vez mais uma
das outras.

Particle Swarm (PS) - Utilizou-se como critérios para a implementacdo da

populagdo semelhante a utilizada no método DE, e o nimero de iteragcdes também se

manteve. Para os parametros do método foi utilizado o coeficiente a de 0,3 e § de 2. Os
resultados obtidos para o Caso 1 sdo apresentados na Figura 6.

Figura 6 — Resultados para o método Particle Swarm para o Caso 1
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Conforme a populagdo foi melhorada, foi cada vez mais lento o processo de
otimizagdo ao longo das iteragdes, consoante com Lacerda (2007), comportamento
também verificado no método Differential Evolution.

Steepest Descent - Pelo cardter deterministico do método, ¢ esperado que os
resultados variem muito em fun¢dao de um valor arbitrério inicial, portanto, arbitrando o
valor de 100 para a primeira variavel e 100 para a segunda plota-se o grafico indicado na

Figura 7.

Figura 7 - Resultado para Steepest Descent arbitrado
Minimo valor encontrado = 4.9114

Tempo: 0.026934s
4.94

4.935 I\ b

Fot

@©

=}
T

4.925 | \ E

Valor da fungéo

4.915 - Y

) 2I5 3 3I5 4 4I5 5
lteracbes

Dado o valor 6timo para um ponto arbitrado muito distante dos obtidos nos
métodos anteriores, realiza-se uma pequena modificagdo no algoritmo de modo a
apresentar valores melhores para o método sem prejudicar consideravelmente o custo
computacional.

Como o método deterministico ¢ muito rapido, mas depende diretamente do valor
inicial arbitrado o algoritmo foi adaptado de modo a apresentar um valor inicial 6timo
dentro de um espaco de busca previamente definido. Foram comparadas 100 posi¢des
espacadas igualmente no dominio para cada uma das variaveis de modo com que as
posigdes que resultassem em um valor minimizado fossem as utilizadas no programa
propriamente dito. O resultado obtido para o Caso 1 com o valor inicial otimizado ¢

apresentado na Figura 8.
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Figura 8 - Steepest Descent com valor inicial otimizado para o Caso 1
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E possivel verificar que o valor inicial 6timo aprimorou o mecanismo de
otimizagdo para a fun¢do objetivo em estudo, possibilitando encontrar um resultado
razoavel em menos de um segundo.

A partir da execucdo de todos os testes previstos ¢ gerada a tabela 1 onde sdo

apresentados os resultados dos ensaios.

Tabela 1 - Resumo dos resultados obtidos para os métodos

Caso 1 Caso 2 Caso 3
. . . Tempo (s) 0,4224 0,4311 0,4520
Differential Evolution =1 =20 - 3.61e-2 430e-2 2.42¢2
_ Tempo (s) 0,4559 0,4596 0,4626

Particle Swarm Valor 6timo 0 0 0
Tempo (s) 0,0363 0,0373 0,0454
Steepest Descent Valor 6timo 8,87¢-2 4,68¢-02 3.18¢-7

5 CONCLUSOES

Nao ¢ possivel afirmar com certeza que o minimo global foi encontrado nos
procedimentos aplicados dado o cariter de um black box, mas dentre os valores de
minimos apresentados o melhor método foi o Particle Swarm, tendo apresentado o menor
resultado para a fungdo objetivo. Com relagdo ao tempo, o método Steepest Descent foi
superior, mas teve piora nos resultados da minimizagao.

O Differential Evolution apresentou resultados intermediarios em relacao a tempo
e valor 6timo. Para um melhor resultado na otimizagdo, ¢ essencial que se aumente o
nimero de populagdo e o nimero de iteragdes, o que prejudica o custo computacional do

método, ndo sendo o ideal para o problema simples em estudo.
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Como o custo computacional do Steepest Descent ¢ relativamente baixo, dada a
funcdo objetivo depender de apenas duas variaveis, utilizar diversos pontos iniciais para
encontrar o ponto 6timo se mostrou uma boa estratégia, porém, em problemas mais
complexos com multiplas varidveis, trabalhar com diversos pontos iniciais para um
método deterministico exige um esfor¢o computacional muito maior devido a grande
quantidade de derivadas.

O método deterministico se apresentou muito rapido na obtengdo dos minimos
locais mesmo com multiplos testes iniciais, sendo uma ferramenta poderosa quando se
pode ter acesso a informagdes da fung¢ao objetivo como a regido na qual se encontra o
minimo global e o comportamento da fun¢@o préoximo do mesmo.

A estratégia de restringir o dominio ndo surtiu o efeito em relacdo aos métodos
heuristicos, porém possibilitou melhores resultados para 0 método Steepest Descent tanto
computacionalmente quanto em relacéo ao ponto 6timo encontrado. Esta melhora indica
a possibilidade de que o desenvolvimento de um algoritmo hibrido, no qual um método
heuristico aproxima-se da regido do minimo global e em seguida utiliza-se 0 método

deterministico para definir o ponto étimo possa otimizar ainda mais o presente black box.
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