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Resumo

A otimizacdo pode ser utilizada para minimizar fungdes, com o objetivo de obter um processo mais
eficiente. FungBes que armazenam dados relacionados ao funcionamento de um processo sem revelar o
comportamento que a funcdo objetivo apresenta, sdo denominadas de funcdes caixa-preta. Para a
minimizacdo dessas fungBes podem ser utilizados métodos como Steepest Descent e Simulated
Annealing, sendo o primeiro denominado como um método deterministico, pois ao utiliza-lo, o resultado
obtido sempre serd o mesmo quando o mesmo ponto inicial for utilizado, e o segundo é uma técnica
metaheuristica de busca local, originada do processo de recozimento de metais, e que nem sempre
retorna o mesmo valor quando utiliza-se o mesmo ponto inicial. Dessa forma o presente trabalho tem
como objetivo a minimizacdo da funcdo caixa preta utilizando dois métodos computacionais: Steepest
Descent e Simulated Annealing.

Abstract

The optimization can be used to minimize functions in order to obtain/get a more efficient process.
Functions that store data related to the functioning of a process without revealing the behavior that
the objective function presents, are called blackbox functions. To minimize these functions methods
as Steepest Descent and Simulated Annealing may be used. The first one is called a deterministic
method because when using it, the result obtained always will be the same when the same starting
point is used. The second one is a metaheuristic technique of local search originated from the
process of annealing metals, which not always return to the same value when it uses the same
starting point. Thus the present work aims to minimizing the blackbox function using two
computational methods: Steepest Descent and Simulated Annealing.

Keywords (Palavras chaves): minimizagéo, Steepest Descent, Simulated Annealing.

1. Introducéo

Com o0 avango da tecnologia computacional, inUmeras
técnicas de otimizagdo evoluiram e com o
desenvolvimento da inteligéncia computacional, muitas
técnicas Heuristicas e Metaheuristicas também tem
sido utilizadas para a solugdo desses problemas. Essas
técnicas, além de apresentar rapida convergéncia
possuem também baixo custo computacional, facil
formulacéo e implementacéo [1].

Otimizar é tornar um processo mais eficiente com o
menor custo. Nos casos mais simples consiste em
minimizar ou maximizar uma funcdo real [1]. A
otimizacdo pode ser utilizada em diferentes areas do
conhecimento: negécios, ciéncias fisicas, quimicas e
biolégicas, engenharia, arquitetura, economia e
administragcdo. O numero de aplicacdes é tdo extenso
quanto a quantidade de ferramentas disponivel para

auxiliar nesse processo de otimizacgao [2].
A heuristica € uma técnica de otimizacdo com etapas

bem definidas, onde para problemas complexos sdo
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encontradas solugBes de boa qualidade. Porém, o
processo termina quando encontra um 6timo local, pois
0s vizinhos testados ao redor desse valor adotado sao
piores. Dessa forma, essas solu¢des encontradas,
geralmente, ndo sao 6timos globais [3]. O método
Metaheuristico, segundo Romero et al. (2004), pode
ser considerado como uma evolugdo dos algoritmos
heuristicos. Isso porque o método Metaheuristico
possui mecanismos internos que evitam parar em 6timo
local, mesmo que para isso piorem a solu¢éo objetiva.

A funcgdo objetivo é uma fungéo onde cada ponto do
espaco de solugdes estd associado a um numero real.
Sendo a qualidade da resposta medida por esse
namero real, ou seja, em um problema de minimizagéo,
guanto menor esse valor, melhor a resposta. E em um
processo de maximizacéo, o inverso [2].

Quando o conhecimento sobre um processo, e
consequentemente sobre a funcdo objetivo que o
descreve é restrito, tem-se uma fungdo chamada de
caixa-preta. Esta fungdo armazena os dados
relacionados ao funcionamento de um processo sem
revelar o comportamento que a fungdo objetivo
apresenta. Na otimizacao de processos utilizando uma
funcdo caixa-preta, € necessario apenas o
conhecimento das entradas desse sistema, que s&o 0s
parametros do processo, e assim é possivel obter a
resposta, as saidas, que o sistema em estudo
apresenta [4].

Para a minimizacdo ou maximizacdo de fungBes
objetivos podemos utilizar diferentes métodos
existentes na literatura. Neste trabalho sera utilizado
dois métodos para a minimizagdo da fung&o objetivo,
sdo eles o método Steepest Descent e o método
Simulated Annealing.

O método Steepest Descent, muitas vezes chamado de
método Gradient Descent [5], compreende-se dentre 0s
métodos mais antigos e conhecidos e que sdo usados
para a minimizacdo de fun¢des que apresentam varias
variaveis [6]. Este método, considerado o mais simples
dos métodos do tipo gradiente, foi criado em 1847 por
Cauchy [5], e é denominado como um método
deterministico, ou seja, utilizando-o, o resultado obtido
sempre sera 0 mesmo quando o mesmo ponto inicial
for utilizado [2].

Atualmente, o Steepest Descent € um método utilizado
com frequéncia para a resolucéo de um novo problema,
assim como na utlizacdo deste como padrdo de
referéncia na medicao de outras técnicas [6].

Neste algoritmo de otimiza¢é@o de primeira ordem, para
que o minimo da funcédo seja alcancado o passo de
minimizagdo é dado na dire¢do oposta a direcdo do
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gradiente da fungao [5]. Este processo iterativo é dado

| ()

O método Simulated Annealing (SA), também chamado
de Recozimento Simulado é uma técnica
metaheuristica de busca local, originada do processo
de recozimento de metais. Nesse processo 0s metais
sdo aquecidos até uma temperatura acima do seu
ponto de fusdo e posteriormente s&o resfriados
lentamente de forma a se organizarem em estruturas
cristalinas livres de defeito [2] até que o ponto de
solidificagdo seja alcancado, quando o sistema atinge
um estado de energia minima [7].

Em outras palavras, o método de recozimento busca
atingir esse baixo nivel de energia interna do material.
No entanto, baixa temperatura nado significa que seréo
obtidos baixos niveis de energia. Se a temperatura
inferior de um metal fundido for obtida através de
processo lento de resfriamento, obtém-se um cristal
puro com um nivel baixo de energia. Porém, caso se
tenha resfriamento mais rapido, o cristal obtido tera um
nivel mais alto de energia (material temperado) o que
produzird propriedades mecéanicas diferentes no
material [8].

Chama-se de métodos de busca local classicos,

quando a partir da solugdo atual (f)é gerada uma

nova solugdo-tentativa( f ), € esta por possuir um valor

menor substitui a anterior. Na técnica de recozimento
simulado, mudancgas para solugdes de maior valor séo
admitidas conforme uma determinada probabilidade,
Equacdo 2, evitando assim que o método fique preso
em um minimo local. Esta probabilidade esta ligada a
temperatura do sistema fisico original, e diminui com o
passar das iteracdes [2].

Prob = (=) @)
2. Metodologia

O presente trabalho tem como intuito minimizar a
funcdo proposta por Orlande et al. [9], cujo seu
comportamento ndo pode ser analisado, sendo esta
denominada de funcdo caixa preta. Para tanto, foram
atribuidos valores iniciais para as variaveis da funcéo
objetivo, que possui quatro parametros de entrada, com
a finalidade de obter a saida desta fungéo.

Primeiramente, determinou-se que 0s valores iniciais
da fungéo objetivo seriam P = [0 0 0 0]. Eem seguida
utilizaram-se 0 método de Steepest Descent que
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baseia-se no gradiente da fungdo cujo movimento é
realizado em apenas um sentido e o método de
Simulated Annealing, que diferentemente do método
anterior pode mover-se em qualquer sentido, saindo de
possiveis minimos locais.

Com base nos fluxogramas apresentados nas Figuras
1 e 2 que descrevem o0s métodos Steepest Descent e
Simulated Annealing, respectivamente, foi possivel
implementa-los no MatLab.

Para o método Steepest Descent, apds a determinagao
do ponto inicial, calculou-se o gradiente da funcéo e
decidiu-se que o sentido a ser percorrido seria contrario
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de alfa, tamanho do passo dado em dire¢édo ao
objetivo, sendo o valor estabelecido de10~, segundo a
literatura. Assim, calculou-se um novo valor para o

ponto P seguindo a equacéo (1), e com este novo
ponto pode-se calcular o novo valor da funcdo objetivo

(s(P):

Deste modo, se a fungdo objetivo fosse menor do que a
toleréncia estabelecida de acordo com a literatura,
de107°, o ponto seria aceito como valor 6timo. Se a
funcdo fosse maior que a tolerdncia, era necessario
fazer algumas verificacbes: 1- se 0 numero de
iteragcbes (kmax), que neste caso foi de 30.000
iteracOes, fosse alcancado, o programa chegava ao fim
mesmo sem encontrar 0 ponto 6timo, 2- se a funcdo
atingisse um valor esperado, o programa chegava ao
fim, e 3- se o gradiente da nova fung¢éo chegasse a um
valor esperado, também levaria ao fim do programa.
Porém, se nenhum desses critérios fosse atendido, era
preciso voltar ao passo de célculo do gradiente (

Vs(Pk)) utilizando a nova fungdo relacionada ao

namero da iteragdo (k) correpondente e repetindo os
passos descritos anteriormente.

k
START END P isan
optimum
YES A
1. Max iterations
k=0 5 reached?
Initial guess for P 2 S(Pk) reached NO Converged?
an expected <
i value?

| YES

3.0idvs(P")
Calculate reach an
vsiPY) expected value? Calculate
vs(P)
|¢———————— NO T
d*1ovsp") | Determine of || Pl pkagkgktl Ll k=k+1

Figura 1: Fluxograma do método Steepest Descent [9]

Para o método Simulated Annealing, apés a
determinacao do ponto inicial, calculou-se o respectivo
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valor da func@o neste ponto. Em seguida determinou-
se a temperatura inicial (T = 700 K), a taxa de reducao
da temperatura (RT = 0,9), o passo de procura (V =

0,03), o nimero de ciclos ( N;= 100 ), o nimero de
iteragdes (N, = 75 ) e um vetor randémico ( R;), entre -

1 e 1. E assim a cada iteracdo gerou-se um novo valor
de P, que é calculado conforme a Equagéo 3:

P' =P’ +RV ©)

Assim, com o novo valor de P, encontrou-se o novo

valor da funcdo. Se a nova fungéo (Ul)i fosse menor
que a anterior (

Ui ) valor de P respectivo seria aceito,
e assim a fungdo moveria-se para baixo. Caso a nova
funcéo fosse maior que a anterior, esse ponto nédo seria
rejeitado, mas usaria-se um critério probabilistico para
decidir se seria aceito ou nédo, conforme a Equacédo 2.
Ao entrar nesse critério, um namero randémico (),
entre 0 e 1, seria gerado, e o valor da probabilidade (
Prob ) seria comparado como I . Assimse Prob <r , 0
ponto seria aceito e a fungdo moveria-se para cima, se
Prob > r, o valor seria rejeitado.

Esses passos seriam repetidos até que o valor total das
iteracbes fosse alcancado. A cada ciclo o passo de

procura (V ) é modificado, e a cada iteracdo a
temperatura também é modificada, conforme a Figura

START
me=number variables.
= populaton size
Make iniial guess for
0 0
P=P_ caic U(P')
Define initial temperature T Calculate
Define temperature reduction ratio orv=expise 800
RT
Define number of cycles Ng
Define number of terations Ny
i=0; +0; k=0
N=0
where i=1,...m
Set V=1

Calculate
r=N/Ng

INO

1. Max terations

Generate random i
number R Pi =Pi +RV;

2.5 (bestmember)

reached an expecled
value?

YES

YES l

Figura 2: Fluxograma do método de Simulated Annealing[9]

3. Resultado e Discussao

Finalizando a simulacdo de cada método pode-se
observar que o método Steepest Descent, obteve o

valor 6timo de Snew = 2, 2330 -107°, de acordo com
os valores iniciais adotados. Porém no método
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Simulated Annealing, nédo foi possivel obter um valor
fixo para a fungdo U da caixa preta, pois a cada
simulacdo era gerado um valor diferente, mesmo com
os valores iniciais sendo fixos. Isso ocorreu devido a
presenca de nimeros randdmicos que fazem com que
os valores se alterem.

A figura 3 descreve o comportamento da fungéo caixa
preta de acordo com o método Steepest Descent.

09 R

08 R

07 B

06 B

05 B

04r B

Valor da fungéo §

03 B

02 B

01} —l—‘—|1

0 L L L L L L L .
1 2 3 4 5 6 T g 9 10

Numero de iteracGes

Figura 3: Simulacédo do método Steepest Descent

Analisando a Figura 3 obtida, € possivel notar que por
este método sempre sera encontrado um valor menor
que o anterior para a funcéo, durante as iteragdes, e
essa busca pelo valor minimo continuou até que fosse
atingido um dos critérios de parada ja descritos
anteriormente. E importante ressaltar que o nimero de
iteracbes desse processo foi de 24.829, podendo-se
concluir assim que o limite de itera¢des néo foi atingido
uma vez que o valor maximo era de 30.000 iterages,
portanto este nao foi o critério de parada do programa
em analise. O tempo de simulagdo desse método foi de
aproximadamente 3,172363 segundos.

Uma das solugbes gerada no método Simulated
Annealing, € mostrada na Figura 4. Pode-se observar
que a funcdo ndo apenas decresce, mas possui pontos
onde a mesma assume valores maiores que a anterior
para sair dos possiveis minimos locais. Nessa solucao,
temos que o valor minimo encontrado ao final do
programa, foi de U = 0,9870. Utilizando uma funcéo do
Matlab, chamada MIN, que para um conjunto de
vetores determina o menor elemento existente, e
dentro de matrizes € um vetor linha que contém o
menor elemento de cada coluna, determinou-se que o
menor valor da fungdo caixa preta foi de U = 0,9309, o
que também pode ser percebido na Figura 4. Porém o
método saiu desse possivel minimo global a procura de
um melhor valor minimo da funcdo existente, o que
permite que minimos locais sejam rejeitados e a busca
por um minimo global continue. Entretanto, o método
Simulated Annealing ndo retorna a um valor ja
encontrado anteriormente, entdo o emprego da funcdo
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MIN se faz necessario, uma vez que o minimo global ja
possa ter sido encontrado.

Com o numero de ciclos, o numero de iteracdes e o
ndimero de variaveis da fungdo, preestabelecidos, o
método SA realiza 30.001 iteragdes. O valor da
temperatura ao final de cada simulagdo sempre sera o
mesmo, T = 0,2590 K, uma vez que a taxa de reducdo
da temperatura e o nimero de iteracdes € o mesmo em
cada simulacdo. Assumiu-se a taxa de reducdo da
temperatura igual a 0,9, para que o decréscimo da
temperatura fosse pequeno, e 0 passo de procura igual
a 0,03 para que a funcdo percorresse pequenas
distancias e ndo desprezasse algum minimo. O tempo
de simulagdo desse método foi de aproximadamente
0,713190 segundos.

Adicionou-se ao algoritmo um contador, Nr, que tem a
funcdo de registrar os valores rejeitados, quando o
critério de probabilidade de um ponto é acionada, e o
mesmo ndo é aceito. Em outras palavras, Nr é quantas
vezes um valor pior para a fungéo foi rejeitado. Nessa
solugdo, temos Nr = 6, porém sabe-se que a medida
gque a temperatura (T) diminui ou quando que a solu¢éo
atual é maior que a solugdo-tentativa, ou seja, f1 - fO
aumenta, a probabilidade de aceitar o ponto diminui,
assim Nr podera ser maior.

099

097

0.96 - B

Walor da fungéo U

095

0.94 B

0.93 = L L L L I L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

MNimero de iteracdes

Figura 4: Simulagdo do método Simulated Annealing
4. Concluséao

Através dos dados apresentados, percebe-se que o
método Steepest Descent apresentou um menor valor
para a funcdo caixa preta quando comparado ao
método Simulated Annealing, com 0os mesmos valores
iniciais para a fung¢éo. Entretanto, esse método néo
garante que o valor encontrado € um minimo global,
uma vez que a simulacdo é finalizada quando o valor
da fungdo é maior do que seu valor anterior, ou seja, 0
método encontra o minimo mais préximo do chute dado
inicialmente. Dessa forma, mesmo o método Simulated
Annealing ndo apresentando o melhor valor para a
funcéo ao final dessa simulacéo, este método encontra
minimos e consegue sair deles para continuar a
procura pelo minimo global. Assim, para que haja uma
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maior probabilidade do método SA encontrar o minimo
global da funcédo é necesséario o aumento do dominio
de procura para gque se consiga varrer um espago
maior, porém o gasto computacional para tal fato é
elevado. Vale destacar, que com 0 mesmo numero de
iteracbes, 0 método SA possui um gasto computacional
menor que o método Steepest Descent, isso porque o
tempo gasto na sua simulacéo foi menor
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