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"We often classify mathematicians as either pure or applied; hut
there are, of course, many other ways of cataloguing them, and the
fashions change as the character of mathematics does.. These
designations are like those commonly used for theoretical and
experimental physicists, say; they are independent of whether the
objectives are pure or applied, and they do not presuppose that the
theoretician sits in bare room before a blank sheet of paper while
the experimentalist fiddles with expensive apparatus in a
laboratory. Although certain complicated mathematical
experiments demand elelronic computers, others call for no more
than paper and pencil. The essential difference is that theoreticians
deduce conclusions from postulates, whereas experimentalists infer
conclusions from observations. It is the difference between

deduction and induction. "

Monte Carlo Methods
J. M. Hammersley and D. C. Handscomb
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Resumo

Este trabalho tratadaimplementacao de um algoritmo numérico probabilistico para
otimizacdo global. Inicia com uma revisédo da area de programacdo matematica, enfatizando
a otimizacdo nao linear, em seus aspectos tedricos e praticos. Em seguida, estuda as
questdes relativas ao processamento paralelo, apresentando algumas taxonomias propostas
na literatura e acompanhando a evolucdo das maquinas de arquitetura paralela (abordagem
que vem sendo utilizada para fazer face aos problemas que demandam grande esforco
computacional, como é o caso da programacdo nao linear). Na sequencia, aborda o
problema da simulagéo, focalizando as técnicas (0 método de Monte Carlo) ¢ aplicagfes
envolvidas, bem como as situacdes nas quais se deve utiliza-la. Depois, trata da otimizacao
global, procurando enfatizar as abordagens estocasticas e as técnicas que viabilizam a sua
utilizacdo. Finalmente, é apresentado o algoritmo proposto, sendo ressaltada a sua natureza
inerentemente paralela, bem como focalizada a sua implementacdo computacional, na qual
procura-se enfatizar a simplicidade. Para andlise e validacdo dos resultados obtidos,
apresenta-se a implementacdo do algoritmo em funcgbes de teste com caracteristicas
patol6gicas de dificuldade. Também é sugerida uma arquitetura paralela inspirada pelo
algoritmo.



Abstract

This work deals with the implementation of a probabilistic numeric algorithm for global
optimization. It begins with a review of the field of mathematical programming as to its
theoretical and practical aspects, emphasizing the nonlinear optimization. Then, it studies
issues relative to parallel processing, presenting some of the taxonomy proposed in the
literature and following up on the evolution of machines with parallel architectures (which
have been used to face problems that demand enormous computational effort, such as is the
case with nonlinear programming). Later, the problem of simulation is approached, focusing
on the techniques (the Monte Carlo method) and applications involved, as well as on the
situations in which it should be used. After that, it deals with global optimization, attempting
to emphasize the stocaslic approaches and the techiniqucs that make its use viable. Finally,
the proposed algorithm is presented, highlighting its inherently parallel nature, as well as
focusing on its computational implementation, where the author strives to emphasize its
simplicity. For the analysis and validation of the results obtained, the implementation of the
algorithm in test functions with pathologically difficult features is presented. Also, a parallel
architecture inspired by the algorithm is suggested.
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(Capitulo 3 - Processamento paralelo

3.5.2 Produtor/consumidor

O problema do produtor/consumidor também envolve um compartilhamento de dados mas nesse caso
0 objeto compartilhado é especificado como um bufier. O processo produtor cria objetos que sao
colocados em um buffer, o consumidor espera até o objeto ter sido colocado no buffer, remove e
consome-0. Isto pode ser modelado como mostrado na figura 3.5.2.1 (a) abaixo. O lugar B representa o
buifer, cada token representa um item que foi produzido mas n&o foi ainda consumido.
Uma variante deste problema é o multiplo-produtor/multiplo-consumidor. Nesta variante multiplos
produtores produzem itens que sdo colocados em um buffer comum para os multiplos consumidores, a
figura 3.5.2.1 (b) abaixo mostra este problema, modelado por rede de Petri, que tem a mesma solucéo do

problema anterior exceto pelo fato de representar p produtores e i consumidores.

Outra variante é o problema produtor/consumidor com buffer limitado. Neste caso reconhece-se que
o buffer entre o produtor e o consumidor € limitado, isto &, tem n posic¢des, sendo n finito e cnumeravel.
Deste modo o produtor ndo pode sempre produzir tdo rapido quanto desge, tera que esperar se O
consumidor for menos rapido e o buffer estiver cheio. A figura 3.5.2.1 (c) abaixo ilustra este modelo cm
termos de rede de Petri. Este limite no tamanho do bufTer é representado por dois lugares: B representa o
namero de itens que foram produzidos mas ainda ndo foram consumidos ( o0 numero de posicdes cheias);
B' representa o numero de posic¢des vazias no buffer. Originalmente B' tem n lokens e B tem zero. Se o
buffer esta cheio, entdo B' tera zero lokens e B tera n. Neste ponto se o produtor tenta colocar outro item

no buffer ele ndo podera faze-lo por causa dainexisténcia de loken em B' para habilitar aquela transicéo.
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Figura 3.5.2.1 - (a) produtor consumidor, (b) multiplo
consumidor c (c) produtor consumidor com buffer

3.5.3 O jantar dos fil6ésofos

Este problema é relativo a cinco filésofos que alternadamente pensam e comem. Os fil6ésofos estao
sentados cm torno de uma mesa sobre a qual estdo varios tipos de comidas chinesas para serem
consumidas por e€les. Entre cada par de filésofos se encontra um pauzinho, porém para comer comida
chinesa sdo necessarios dois pauzinhos, entdo o fildsofo para comer deve se apoderar de dois pauzinhos, o
da esquerda e o da direita. O problema é que se cada filésofo se apoderar do pauzinho a sua direita ele tera
que esperar infinitamente para comer e entdo morrera de fome (condicdo de dcadlock). A figura abaixo

modela este problema com rede de Petri.
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Capitulo 3 - Processamento paralelo

Figura 3.5.3.1 - O jantar dos filosofos, (M;) meditando e (C;) comendo.

Os lugares Cj, i =1,...,5, representam os pauzinhos, e desde que cada um deles no inicio estalivre, na
marcacdo inicial cada um deles tem um token. Cada fil6sofo esta representado por dois lugares Mj e Ej
representando os estados meditando e comendo, respectivamente. Para um filésofo sair do estado de

meditacdo para comer, os dois pauzinhos (da esquerda e da direita) devem estar disponiveis.
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3.6 Processamento paralelocinteligénciaartificial

Comojavisto anteriormente as aplicacdes de processamento paralelo em inteligéncia artificial sdo as
mais diversas e das mais variadas formas. O aprendizado proporcionado pela utilizacdo de maquinas de
Boltzman, a utilizacdo de arquiteturas massivamente paralelas em sistemas experl, em reconhecimento de
voz e imagem, atestam a utilidade desse tipo de concepc¢éo.

|Soucek]| aponta algumas areas onde pesquisas tem sido desenvolvidas no sentido de obtermos
maquinas de sexta e sétima geragéo a partir de construcdes baseadas em teorias e modelos do cérebro
humano, desenvolvimentos baseados em arquiteturas inspiradas em sistemas vivos c.neurocomputadores.

Asaplicacdesdeinteligénciaartificial vao desde sistemas de aprendizado de maqui nas para utilizacéo
em processos de manufatura até reconhecimento de voz e imagem em aplicacdes médicas.

Vérias universidades e centros de pesquisa em todo o mundo tem dedicado especial atencédo nas
pesquisas que combinem o desenvolvimento de maquinas massivamente paralelas com inteligéncia
artificial, entre e€las podemos citar: MIT, Universidade de Utah, AT&T Bell Laboratories, Califérnia
Institute of Technology, Universidade do Arizona, Universidade Camegie-Mellon, Universidade John
Hopkins, Universidade do Sul da California, National Bureau oj Standard, Universidade do listado de

Ohio entre outros.

3.7 Umabrevediscussao sobredesempenho das maquinasparalelas

Jamais 0 poder de computacdo das maquinas existentes satisfez a voracidade de usuarios de
aplicacodes cientificas, de engenharia ou negdécios. O problema é que estes usuarios tém encontrado um
supercomputador ao preco de US$ 20 milhdes; no entanto ja estdo aparecendo novos

superminicomputadores com especificacbes comparaveis aos supercomputadores ao preco de US$
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Capitulo 3 - Processamento paralelo
500.000. Arquiteturas tradicionais de computadores estdo também atingindo seus limites. As novas
maquinas de processamento paralelo trazem a esperanca, ndo somente de resolver problemas cientificos c
de engenharia rapidamente, mas permitindo a solucédo de problemas anteriormente intrataveis. Quanto aos
problemas em negdécios estas novas maquinas irdo resolver tais problemas, por exemplo, processamento de
transac¢fes ou manipulacéo de bancos de dados, estes problemas podem n&o parecer importantes, mas eles
poderao ser executados em menos tempo, levando a um menor custo efetivo.com maquinas.

Comojadito anteriormente os limites impostos pelas leis da fisica no desenvolvimento da tecnologia
de semicondutores € um forte indicador que a demanda por velocidade de computacédo da proximadécada
(século XX1) nédo podera s atendida por maquinas com arquitetura baseadas no modelo de von
Neumann, essa demanda s6 sera atendida por maquinas que apresentem uma arquitetura inovadora e que
explorem o paralelismo ver [Menassé€], [Hindin] e [Lackey et. al.].

Basicamente dois paradigmas tem sido propostos para maquinas paralelas segundo [Menassé]:
M ulti processadores com memaria compartilhada ¢ processadores com meméoériadistribuida. O fato dessas
maquinas disponibilizarem processadores em paralelo ndo significa que a performance ira melhorar por um
passe de magica; para se conseguir uma melhora efetiva e substancial de performance € necessario
decompor adequadamente a aplicacdo em tarefas paralelas de tal forma a conseguir extrair dessa
decomposi¢ao c dos processadores em paralelo a sinergia para atingir a meta desejada.
Algumas questdes surgem e tém que ser respondidas quando nos propomos a projetar maquinas
paraelas:

i) Qual éadecomposicao 6timadaaplicacdo em tarefas paralelas?

ii) Como otimizar a alocacdo de tarefas entre os processadores?

iii) Qual é a performance esperada da aplicacdo em uma dada arquitetura?

Vamos analisar algumas propostas de metodologia para avaliacdo de desempenho de maquinas

paralelas.
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Uma variedade de tecnologias e arquiteturas esta por tras do esforco em pesquisa e produtos. A
comunicacgao entre multiplos processadores € possivel através da troca de mensagens, compartilhamento
de meméria comum ou alguma mistura dessas duas técnicas. O mesmo sistema operacional pode estar em
todos os processadores, ou diferentes sistemas operacionais podem estar presentes (uma maquina |BM
com VM-Virtual machine- ¢ sobre ele rodando VSB, OS, etc.) ou uma parte de um sistemma operacional
(por exemplo, o0 nudcleo do sistema) pode estar em um processador.

Uma tarefa especifica em um programa de aplicacdo pode também ser dividido em pequenas partes
por um compilador para execucdo por multiplos processadores, ou cada processador pode manusear
somente tarefas diferentes e especificas.

Para as aplicacfes a meta de todas as maquinas de processamento paralelo, independente do tipo, é o
aumento de velocidade. De que maneira é realizada na pratica, contudo, depende de alguns fatores: a
natureza da aplicacdo, a escolha do hardware/arquilciurd, o overhead de software que resulta da
necessidade de comunicacgédo e sincronizacao entre os processadores, em que medida as tarefas paralelas e
a habilidade do algoritmo paralelo e cédigo se o software é originalmente orientado para arquitetura
paralela.

Uma visdo inicial do processamento paralelo, calcula que um sistema usando N processadores,
rodando uma aplicacado particionada em N tarefas similares, iria gozar de uma relacdo linear entre sua
performance e o nimero de processadores - um sistema com N processadores iria ser N vezes mais rapido
gue um unico processador.

Outro ponto de vista € que a relagdo mais pessimista log2 N acontece com N grande.

Uma visao mais otimista, admite que se um computador tem duas velocidades de operacao (uma para
codigo paralelo e outra para co6digo sequiencial), a menor velocidade domina a performance independente
da velocidade do cédigo répido (lei de Amdaht). Isto conduz a N/logi,N como relacdo entre velocidade e

numero de processadores.
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Capitulo 3 - Processamento paralelo

Tem-se tentado melhorar a relacdo N/logioN desenvolvendo técnicas para fazer o FORTRAN
existente paralelo e realizar umarelacéo de velocidade do processador de 0.3N ou melhor. Alega-se que o
controle de concorrénciabaseado em hardware dedicado, combinado com um compilador parageracao de
codigo Fortran paralelo a partir dos programas existentes, permite uma abordagem teoérica que introduz
melhoramentos (N processadores sendo N vezes mais rapido) para algumas aplicacoes.

De acordo com 11 lindinj usando uma arquitetura VL Sl concorrente similar aquela do cubo césmico
colocada no mercado pela divisdo de sistemas da INTEL tem realizado um aumento na relacdo de
velocidade do processador acima de 0.94N para sistemas com 64 e 128 processadores.

A lei de AMDAHL pode ser aplicada em situagdes comuns onde algum codigo é executado por
processadores paral el os e outros sdo executados somente por processadores seqlienciais simples. O ganho
de velocidade cm um sistema com N processadores € entdo algum valor entre a alta velocidade (c6digo
paralelo) c baixa velocidade (coédigo serial) e depende de quanto do codigo é paralelo e quanto é serial. O
incremento de velocidade para N processadores comparado com um processador Gnico é t/(F t (I-1"/N),
onde F é a percentagem de cédigo serial. O ganho possivel com processamento paralelo estaralimitado se
uma pegquena quantidade de cédigo serial (F igual a0.1, por exemplo) esta presente por causa deste codigo

nao paralelo a eficiéncia é bastante diminuida em uma maquina paraela.

E claro que melhorias significativas de vel ocidade requerem software e algoritmo altamente paral el os.
Isso ndo é totalmente claro, contudo, quando n&o sabemos quantos algoritmos existentes tém paral elismo
inerente ou quais novos algoritmos e i mplementagdes em software serdo necessarios. Some-se a isto o
fato de que os estimadores da relacéo de velocidade para o nimero de processadores podem ser muito
otimistas. Estes estimadores sdo usualmente baseados no fato de assumirmos que as instrucdes executadas
em processadores paralelos sdo manuseadas da mesma forma daguelas executadas em processadores
Sequenciais. Sistemasmultiprocessadores requerem instrucdesadicionaisparaprocessar sincronizacgao da

comunicacao entre processadores e algoritmos paralelos podem requerer instrucdes adicionais (overhead).
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Otimizacéo global estocastica: uni algoritmo probabliistico paralelo

Célculos de eficiéncia lambem assumem que lodos os processadores paralelos estao trabalhando o tempo
inteiro. Isso por sua vez depende da capacidade do compilador para dividir as tarefas a serem realizadas
Infelizmente as relagcfes que compdem o tradeoff entre 0 nimero de processadores que devem ser
considerados - granulai idade, projeto de compilador, tipo de arquitetura paralela, percentagem de cédigo
serial, linguagem de programacdo - nao sao ainda de dominio completo para grande parte dos

pesquisadores.

3.8 Conclusbes

Qualquer que sga o enfoque que queiramos dar a0 aumento de demanda por computadores mais e
mais velozes um fato € inegavel: as aplicacdes cientificas (poderia sr aplicacdo em prospeccdo de
petréleo, sismologia, meteorologia, etc), por exemplo, funcdo da tecnologia, nivel de exigéncia dos
usuarios, complexidade crescente dos problemas a resolver, etc, sdo a cada dia mais sofisticadas e
demandam crescentes tempos de CPU para sua realizacdo, [Menassé] define aplicacéo cientifica como
aquelas que gastam muito tempo de execucdo de CPU e que fazem uso intensivo de operagfes de ponto
flutuante e instrucdes vetoriais, as maquinas convencionaisja de algum tempo ndo suprem esta demanda,
no futuro s6 as maquinas de arquitetura paralelas poderéo se candidatar a prestacédo deste tipo de servigo
Portanto, o desenvolvimento de arquiteturas, organi zacdes, algoritmos e compiladores para estas maquinas
sdo de fundamental importancia para o dominio tecnol 6gico de empresas, universidades, governos, eic Em
toda discussdo um aspecto que chama atencao € a pesguisa e desenvolvimento de algoritmos e
soflwares que possam tirar o maximo proveito do paralelismo do hardware, nesse sentido c que
procuramos apresentai esse nosso trabalho em torno do desenvolvimento de um algoritmo para resolver
uma classe de problemas que tem importancia fundamental em diversas areas, que € o problema de

otimizacdo, ("orno visto ao longo deste capitulo, muitas arquiteturas e variantes delas (nivel de hardware e
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Capitulo 3 - Processamcnlo paralelo
sistema operacional) estdo disponiveis, uma vertente forte de pesquisa concentra-se no desenvolvimento de
algoritmos que otimizem a utilizacdo dessas maquinas.

Saber quais aplicacdes continuarao sendo rodadas cm computadores classicos (seqlienciais) e quais
migrardo para maquinas paralelas (multiprocessador, com memaoria associativa, massivamente paralelo,
neurais, genética, etc.) é do ponto dc vista especulativo, uma questdo que assemelhasc a mesma
discusséo relativa ao cérebro humano.

0 cérebro humano é dividido em dois hemisférios: esquerdo e direito. A experiéncia mostra, ver
[Soucek], que o hemisfério esquerdo é especializado cm tareias sequenciais ¢ o direito cm tarefas
paralelas. Tarefas seqiienciais utilizam légica simples e pequena proporc¢ao dos dados disponiveis cm
qualquer tempo dado. Se um problema pode ser sucessivamente decomposto em partes mais simples e
rel ativamente independentes, ele pode ser resolvido por uma maquina seqiiencial similar aos computadores
classicos ou o hemisfério equerdo (tarefas seqiienciais incluem raciocinio 16gico, operagbes matematicas
sequenciais, planejamento, entendimento e producéo de linguagem).

Tarefas paralelas usam todos os dados disponiveis ao mesmo tempo. A ldgica de tais tarefas ndo
pode ser decomposta em partes independentes mas ao contrario requer uma sintese global Tarefas
paralelas demandam um grande nimero de processadores operando interligados em paralelo, tal como o
hemisfério direito do cérebro (tarefas paralelas incluem processamento dc imagens, operacdes matematicas
paradas coordenagdo do corpo ou de um robd, reconhecimento de padrdes, raciocinio e aprendizado
anal 6gicos).

Uma conclusédo importante é que existe lugar em pesquisas e aplicacdes para ambas as concepcoes:
computadores cléssicos seqiienciais e computadores paralelos. Cada grupo é especializado em tarefas

distintas similarmente a especializagdo dos hemisférios direito e exuado do cérebro humano.
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Simulacao

"Througtoul history men have employed
elaborate rituals to help them reach a decision.
They have poured libations, sacrificed animals,
read the stars, and watched theflight of birds.
They have put theirfaith in proverbs and
rules of thumb devised to take some of the
guesswork out of living. Today *s management of
decision making employs a new and perhaps
more scientific ritual, the use of the computer. "

David M. Uimmelblau
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CAPITULO 4
Simulacao

4.1. Introducao

A simulacgdo é uma forma particular dc experiéncia. Numa experiéncia comum, norma mente, o
ensaista exerce uma acao sobre o objeto em estudo. Numa simulacédo este contato ndo existe, no sentido
gue o ensaista nao age diretamente sobre o objeto original mas sobre seu modelo, ver [OurmacvJ.

A simulacéo c a representacdo do comportamento de um processo fisico, industrial, econémico,
social, etc. Por meio dc um modelo material, mateméatico ou légico cujos parametros e variaveis sao
agqueles do processo cm estudo. Por exemplo, um simulador de voo de um avido ajato, € um dispositivo
composto dc hardware (cépia da cabina de comando e seus instrumentos), e software (os programas que
ao receber os comandos do piloto em treinamento acionam todo artefato de hardware envolvido no intuito
de gerar no treinando a sensacdo exata de estar na cabina de comando dc um jato no ar).

Comojadito anteriormente quando falamos cm simulagédo esta subjacente a existéncia dc um sistema
e dc um modelo que o represente. Um modelo pode ser construido para representar todo o sistema ou
parte deste. O modelo ira especificar a velocidade ou tamanho dos varios elementos constituintes, a
interacao |dgica entre suas partes constituintes, etc. Qualquer que sga 0 contexto em que esteja inserido o
modelo ( industrial, administrativo, econémico, social, dc engenharia, etc), sua construcdo ndo obedece
nenhuma regra universalmente aceita, ao contréario, esta é a fase da simulacéo que exige do projetista uma
grande dose de bom senso, |6gica, arte e, o que é principal, muita criatividade.

Desde os tempos mais remotos o homem procurou construir modelos com os quais pudesse entender
o fendmeno real sob estudo. De inicio os sistemas eram simples e os modelos, normalmente, de fécil
construcdo. A medida que os sistemas de interesse tornaram-se mais € mais complexos os métodos e

técnicas de simulacao procuraram acompanhar essatendéncia.
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Capitulo 4 - Simulagéo

Como o conceito de modelagem é bastante antigo, 0 que aconteceu para aumentar tanto o interesse
pelos métodos dc simulagdo de sisternas em anos recentes? a resposta € ainvencdo do computador digital
(ele permite a implementagdo- Céalculo - de representacdes matematicas - modelos -dc sistemas,
deterministicos ou ndo). Com o advento do computador digital, a simulacao tem sido aplicada em muitos
problemas nos mais diversos campos da atividade humana. O computador digital é a ferramenta que
permite a simulacdo de qualquer meio ambiente ( em sentido amplo ) existente ou ndo Uma das mais
poderosas ferramentas que podem ser usadas na estimacao dos requisitos de um sistema é a simulacgéo.
Problemas em campos tdo diversos como negdécios, politica, engenharia, economia, comportamento social,
etc tem sido resolvidos com o uso de simulacao.

Quando falamos em simulacgdo as primeiras perguntas que surgem sdo. simular o que''com que
objetivo? qual a necessidade de usar simulacdo?

Neste capitulo tentaremos, evidentemente sem a pretensdo de esgotar o tema, responder a essas
perguntas, e, mais ainda, tentaremos justificar o interesse crescente pelo tema simulacdo, procuraremos
mostrar uma nova ferramenta para a sol ucéo de problemas e montagem dc cenarios: técnicas de simulacao
deterministicas ¢ probabilisticas, em particular os métodos de Monte Carlo, que cm virtude da énfase que
procuramos imprimir a eles nesse trabalho, seréo apresentados em um capitulo a parte.

Em ciéncias da natureza, fisica experimental, por exemplo, procura-se medir valores de parametros a
partir de ensaios realizados através de experiéncias para aferigdo de estimadores para esses parametros.
Em engenharia, economia, administracdo de estoques, montagem de cenarios de comportamento social,
etc arealizacao de experimentos praticostorna-seinviavel, principalmente, em (unc¢ao do custo envolvido (
tanto no sentido financeiro quanto no tempo despendido para tal ), o que sc faz, hormalmente, é montar
um modelo matemaéatico que represente o fendbmeno cm analise e variar seus parametros de forma a gerar

cenarios ou reacdes distintos para andlise e tomada de decisdes.
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Imagine, por exemplo, que uma determinada empresa estd montando seu plangjamento dc longo
prazo e quer saber se deve ampliar sua producdo, se essa ampliagdo trar4 retorno (lucro) maior = feita
com aumento da producéo das plantas existentes ou se nova(s) planta(s) devc(m) ser construidas. Para
responder a essas perguntas e a muitas outras relativas a esse problema, tais como, a influéncia da taxa de
crescimento da demanda ano a ano, regifes onde a demanda deve crescer ou decrescer, cusjo de
ampliacéo das plantas existentes e custo de construcao de novas unidades, inflagcdo dc custos, entre outras
lancamos méo da simulacdo. Um modelo, geralmente matematico, e um programa, € escrito em um
computador para agir como um modelo do sistema cm questao, lile se comporta em alguns aspectos como
0 sisterna mas muito mais simplificado.

\i facil ver que, qualquer que sgja 0 modelo matematico adotado a incerteza c inerente ao problema,
pois, ao longo do tempo, ndo ha como saber, com certeza absoluta, por exemplo, a demanda no décimo
ano, nem o aumento de custos até o quinto ano devido ainllagdo de custos, nem se naregido A demanda
diminuira no segundo ano ¢ na regido B aumentara.

Existem ferramentas matematicas que podem ser utilizadas para suprir essas necessidades. Um
modelo de programacao linear ou de programacao dinamica, sdo capazes dc montar cendarios para apoio a
decisdo, no entanto, estes modelos apresentam fragilidades intrinsecas, por exemplo, 0 modelo de
programacéo linear pode conseguir apreender os elementos dinadmicos da situacdo porém tratar os
aspectos de incerteza usando valores médios, 0 que gera previsdes pobres. Um modelo de programacéo
dinamica tem a capacidade de tratar problemas de planejamento de multiplos periodos com incertezas, s
que eses modelos sdo extremamente simplificados e aproximados de maneira a torna-los
computacionalmente aceitaveis. Uma ferramenta bastante versatil € a simulacdo, para mais detalhes ver

[Wagner], [Naylor| e [Naylor et al.|.

Simulacéo € uma técnica, que por ser relativamente recente, ndo se encontra estruturada de tal sorte

que possua uma sequéncia predeterminada de passos padronizados validos para qualquer tipo de problema.
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Em simulacdo cada modelo demanda determinados cuidados e dispende algumas tarefas especificas.
Entretanto ndo deve-se imaginar que a construcdo de modelos para simulacdo dc sistemas sga feita de
forma anarquica, pelo contréario, existem algumas linhas mestras e técnicas a serem seguidas e utilizadas
para que um modelo eficiente possa ser construido

A simulacédo é uma valorosatécnica de monitoramento e assisténcia paraaimplementacao de novos
sistemas ou para a modificacdo do modus opetandi dc um sistema existente.

Em [Graybeal] sdo apresentadas algumas vantagens e desvantagens propostas por Adkins e Pooch.

V antagens:

a) Ele permite o controle do experimento, isso permite que o0 sistema sga rodado um sem ndmero de
vel/es variando os parametros de entrada para se conhecer o comportamento do sistema

b) Permitecompressao dotempo

c) Permite andlise de sensibilidade pela manipul acdo dasvariaveisde entrada

d) Ele ndo atrapalha o funcionamento do sistema real

e) E uma ferramenta de treinamento.

Desvantagens:

a) A simulacédo pode ser muito cara em termos de méo de obra e tempo de computacéo dependendo
da magnitude do problema e do modelo proposto.

b) Dependendo da dimensédo do problema e do modelo proposto pode levar muito tempo de
desenvolvimento.

c) Suposicoesimplicitas no modelo podem levar o modelo adivergir darealidade.

d) Os parametros do modelo podem ser dc dificil inicializagéo.

411 Definicdo dc simulacdo
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Shannon, o pai da moderna teoria da comunicagao, definiu simulagdo como o processo de realizagdo
dc experimentos sobre o modelo computacional de um sistema, com o propdsito de, ou entender seu
comportamento ou de avaliar as varias estratégias para a sua operacao. Na literatura especiaizada
encontramos muitas definic¢cdes diferentes para simulacéo. A simulacao torna possivel o estudo sistematico
de problemas quando solucgbes analiticas ndo sdo possiveis ou experimentos sobre o sistema séo
impossiveis ou impraticaveis. Hm |Graybeal | considera-se como fundamental para o estudo da simulacéo a
idéia e o conceito de sistema. Lm |Lewis| € admitido explicitamente que a simulagdo em computador esta
intimamente ligada ao conceito de sistema. |Kobayashi| define simulagcdo como uma técnica essencialmente
de conducé&o de experimentos sobre amostras de um modelo. [Naylor et. al.| enunciam uma definicéo
proposta por Shubik: A simulacdo de um sistema ou de um organismo é a operacdo de um modelo (ou
simulador) que representa esse sistema ou organismo. O modelo é passivel dc manipulagbes que seriam
dificeis de levar a cabo na entidade que ele representa, quer pelo preco, quer pela impraticabilidade ou
impossibilidade de fazé-las. As propriedades concernentes ao comportamento de um sistema ou subsistema
podem ser inferidas estudando-se a operacdo do modelo. [Naylor et. al.| formulam sua prépria definicdo
como umatécnica numérica pararealizar experiénciasem um computador digital, as quais envolvem certos
tipos de modelos | 6gicos que descrevem o comportamento de um sistema econdmico ou de negécios (ou

um aspecto parcial de um deles) sobre extensos intervalos de tempo.

4.2. Conceito c taxonomia de sistema

[Lewis] define abstratamente sistema como interacdes entre componentes, possiveis situacdes
chamadas estados, ¢ regras governando a selecao de estados. O dicionario Aurélio define sistema como o
conjunto dc elementos, materiais ou ideais, entre os quais se possa encontrar ou definir alguma relacéo.

Novamente em [Graybeal] somos alertados para o fato de que no contexto da simulagdo o termo sistema
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se refere a unia colecdo de objetos com um conjunto bem definido de intei relacdes entre eles, ou
simplesmente como um conjunto de objetos e interacdes. [liertalanfly| define sisstema como um complexo
de elementos em interacdo. Essa interacdo significando que os elementos p estdo em relacdes R, de modo
que o comportamento de um elemento p em R é diferente dc seu comportamento em outra relagéo 1C; em
[Graybeal] discute-se ainda o ambiente do sistema e classifica as atividades. Quatro possiveis formas de
classificacdo de sistemas sdo:
a) Quanto ao comportamento de mudancas de estado em relagdo ao tempo:
- Discretos
- Continuos
b) Quanto a forma como prever o estado futuro do sistema a partir do estado atual e da realizacdo de
uma atividade:
- Deterministicos
- Probabilisticos
c) Quanto a influéncia das atividades externas:
- Abertos
- fechados
d) Quanto ainfluéncia do fator tempo:
- Estético
- Dinémico
A simulacéo e baseada no método cientifico, isto ¢, o método de construcdo de modelos que
tipicamente desenvolve-sc cm quatro estagios a saber:
- Observacao do sistema ( que necessariamente admite uma previsao tedrica);

- formulacéo de hipdteses ou teorias que expliquem o comportamento observado;
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- Predi¢do do comportamento futuro do sistema baseado nas hipoéteses ou teorias ¢ assumindo que
estas estdo corretas,

- Comparagdo do comportamento predito com o comportamento real.

O sistema, esse conjunto de objetos e interacdesja definido anteriormente, quando de seu
mapeamento, deve ser construido com um conjunto de limites de tal sorte que se possa saber onde ele
comeca e onde termina: desse modo tudo que se encontra fora desses limites forma o ambiente do sistema.
Ent8o esse conjunto de fatores externos ao sistema, que podem ou néo influir nele, forma seu ambiente.
Em ICiraybeal | define-se 0 estado do sistema como o conjunto minimal de informacdes capa/, de predizer o
estado futuro do sistema, de forma Unica na ausénciade incerteza. A introdugéo do tempo implicaem
mudanca no estado do sistema, devendo, entéo, existir umadisciplina para isso. lista disciplina é feita a
partir da ocorrénciade um processo ou evento. Um processo ou evento € definido como uma atividade. As
atividades podem ser dc duas classes: enddgenas e exdgenas. Uma atividade endégena é uma atividade
interna ao sistema, e, em oposi¢do, uma atividade c exdgena quando € externa ao sistema Aqui cabe uma
adverténcia; nem sempre é possivel definir se uma atividade € interna ou externa ao sistema. Para uma

discussdo mais profunda do conceito e laxonomia de sistemas ver [BertalanHy | e |[Churchman].

A metodol ogia da engenharia de sistemas € constituida basicamente de quatro fases.

Plangjamento

M odelagem

Validacéo

Aplicacéo
Nafaseinicial de plangamento ou pré-modelagem estaincluidaavisdo inicial do sistema, o problema

a ser solucionado, os fatores pertinentes e 0 ambiente.

Na fase dc modelagem o analista constréi um modelo do sistema
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O modelo e validado provando-sc que ele é uma representacdo correta do sistema, mostrando-se que
eletem um grau de aderénciasatisfatorio arealidade.
Na ultima fase verifica-se se ndo aparecem erros dc implementacgéo, ja que, como dito anteriormente,
0 modelo é uma representacao do sistema real e dai gjustes seréo leitos ou no caso extremo o modelo sera
totalmente refeito.

[ Kobayashi | aponta cinco fases envolvidas na simulacao:

Formulagdo deum modelo

Implementacao

Projeto dos experimentos

Validagéo

Hxecugéo da simulagéo e analise dos dados

Hm |Wagner| sdo apontadas trés categorias de problemas de decisado gerencial em que o uso de
simulagéo é o maisindicado:

a) Hscolha dc politicas de investimentos para plangjamento estratégico;

b) Selecdo de instalacdes no plangamento de operagdes;

c) Concepcéo de regras de programacao com realimentacao de informacgdes

Hm |1 Schocmakecr] outras tr és categorias sdo apontadas:

a) Quando um risco do tipo fisico, financeiro, comercial, estd emjogo, tais como, o efeito destrutivo
de um novo sistema de armamento, os resultados de decisfes corporativas, a relacdo custo-beneficio de
um sistemadetelecomunicagdes, ele

b) Quando a escolha entre alternativas € dificil, tal como, problemas na avaliacao de decisdes sobre
projetos de engenharia, etc.
c) Quando a lactibilidade de um projete) é o problema, tal como, escolha de caminho critico a ser

utilizado em um projeto, atoleranciade um governo ao aumento da poluic¢édo do ar, da agua, €c
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[Naylor et. al.| aponta os elementos que devem caracterizar um modelo que se presta a simulacao,
séo eles:

1. Muitasvariaveisc suasfuncoes;

2. Variaveisaleatoériase suas distribuicoes;

3. Muitos parametros;

4. Muitos interrelaeionamentos entre os elementos do modelo;

5. N&o linearidades;

6. Diversasrestricoes;

7. Uma ou varias respostas que podem ou nao ter dependénciado tempo.

Essa técnica sofreu um grande impulso de utilizagéo a partir do desenvolvimento dos computadores
digitais. Isso significa que a simulacdo de sistemas de grande porte sem o0 auxilio dos computadores,
digitais hoje existentes seria completamente inviabilizada.

O surgimento da microeletrénica iniciou uma nova discussdo sobre arquiteturas de computadores nas
novas arquiteturas ndo somente o aspecto |6gico € importante mas também a organizacdo do computador,
Cc um aspecto muito importante do desenvolvimento das arquiteturas é a busca do paralelismo, a esse lema

ja dedicamos o capitulo 3 desse trabalho.

4.3. Simulacao de sistemas discr etos

Se um modelo é estatico e deterministico, muito provavelmente consegue-se uma solucéo analiticac
essa solugdo muito provavelmente € melhor que uma simulada. No entanto, quando o sistema € dinamico,
esa solucéo, sb é analiticamente possivel com muitas suposic¢des que simplifiguem o modelo de tal forma

atornar a solugéo analitica computacionalmcnte factivel, entdo, na grande maioria dos casos, uma soluc¢édo
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para um sistema dinamico so é conseguida a partir da simulacdo de um modelo que o represente de forma
adequada.

O estado de um sistema € expresso como uma funcao do tempo. Dois parametros de tempo estao
envolvidos quando se utiliza simulacéo: O tempo dc simulacédo ( smulation lime ) e o tempo gasto na
simulacdo ( mti lime). O primeiro representa o horizonte temporal de desenvolvimento da simulacao.
Quando estamos simulando um modelo para andlise da influéncia de residuos radioativos no ambiente ¢ na
saude das pessoas, esse horizonte é de centenas ou milhares de anos, ou em um modelo de plangjamento
de longo prazo para o trafego telefénico, por exemplo, este horizonte é de 5 anos, enquanto quando
estamos simulando o funcionamento dc uma CPU este horizonte passa a ser da ordem de milisegundos. Ja
0 segundo parémetro dc tempo se refere ao tempo de computador despendido para simular o sistema, e
esse parametro, influencia diretamente no custo da simulagdo. Visto dessa formaja podemos saber que na
grande maioria dos casos o tempo gasto na simulacdo € menor e, as vezes, muito menor que o tempo de
simulacdo. A partir daqui entdo, verifica-se que o fator tempo em simulagdo € crucial e dai veremos os

métodos de geréncia do tempo.

4.3.1 M étodos de gerenciamento do tempo ,

Como jadito anteriormente existem duas classes dc sistema: o0s estaticos ¢ os dinamicos. O primeiro
nédo depende do tempo e o segundo depende. Os modelos estéticos evidenciam as inierrelacdes entre
entidades e atributos quando o sistema se encontra em equilibrio estatico e nos permite observar o efeito
provocado pela mudanca no valor de um atributo sobre o sistema, e ndo se consegue apreender nenhuma
informacdo sobre a maneira como essa mudancga ocorreu. Ja o modelo dinamico permite que a mudanca
em um atributo possa ser colocado como uma funcdo do tempo ¢ dai o modo pelo qual as mudancas

ocorrem podem ser estudados.
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Otimizacg&o global estocastica: um algoritmo prohahilistico paralelo

("orno os modelos dindmicos sédo dependentes do tempo, e podem ser colocados como uma funcgao
dele, um simulador utiliza esta funcdo que descreve o comportamento do sistema para descrever as
mudanc¢as ocorridas no seu decorrer, dai a denominag¢do de gerenciamento do tempo. Exigem vérias
formas de geréncia de tempo ou variantes destas, duas das mais importantes sdo: varredura periddica (
periodic scan ) e varredura de eventos ( eveni scan ),|Ciraybcal |. |[Kobayashi| utiliza as denominacgbes
modo sincrono ( synchronoiis timing or unil-time advance ) e modo assincrono ( asynchronous timing or
cvenl advance ). Adotaremos a denominacgéo de |Ciraybcal|. A varredura periddica utiliza um esquema de
intervalo de tempo fixo. Isto é feito dividindo o intervalo total de simulacéo em unidades iguais dc tempo,
o reldgio da simulacéo € avancado em interval os regulares de tempo. Durante um determinado intervalo é
feita a verificacdo da ocorréncia dc eventos, se ocorre algum evento este € simulado, se.nenhum evento
ocorre nada é feito e apods decorrido o intervalo bésico de rel 6gio este é avancado. A tlgura4.3.1.1 (a) ¢

(b) abaixo ilustra este esquema.
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Figura4.3.1.1 - Abordagem varredura periddica

Por inspecao da figura 4.3.1.1(a) verilica-se que os eventos 1\2 e E3 e os eventos E5,E6 e |i7 serdo
tratados como simulténeos erroneamente. Na figura 4.3.1.1 (b) assume-se que O sistema esta vazio no
inicio e no fim. Suponha também que os Ax indiquem as chegadas dc eventos e os Cx indiquem suas
conclusdes, entdo, por exemplo, 0s eventos C3 e A4 sdo considerados como acontecendo N0 mMesmo
tempo.

Na abordagem de varredura de evento o avango do relégio é leito em intervalos de tamanho variavel,
nessa abordagem os eventos sao disparados a partir da consulta a uma lista dc eventos, e o relégio s6 é
avancado apo6s sua simulacdo. A figura 4.3.1.1 (b) acima poderia ilustrar este esquema se a
interpretassemosdo seguinte modo: oreldgioiniciariacom o evento Al eseriaavancado parao evento Cl
independentemente do tamanho deste intervalo e assim sucessivamente. A figura 4.3.1.2 abaixo ilustra a

utilizacéo da abordagem varredura de eventos.

Vareduradc evento

Aluaii/acédo dc reldgio

.ista de eventos Reth - I
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Figura4.3.2.2 - Abordagem varredura de eventos
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Quando utiliza-se a abordagem de varredura periddica a primeira providéncia c a determinacédo do
tamanho ideal de intervalo a ser adotado. Ai alguns cuidados devem ser tomados, por exemplo se o
tamanho do intervalo € muito grande; eventos separados no tempo aparecem como tendo acontecido
simultaneamente, e assim perde-se informacao sobre a operacao do sistema. Entdo o tamanho do intervalo
devera ser pequeno o suficiente para que a probabilidade de ocorréncia de dois ou mais eventos cm um
mesmo intervalo de tempo sga pequena, lissa discussdo nos leva a concluir que o intervalo de tempo
devera ser tdo pequeno quanto possivel, s6 que quando isso é feito observando apenas o fato de minimizar
a probabilidade de ocorréncia de eventos simultaneos, aumenta-se a precisao e consequentemente a
necessidade de cal cul os. Hsse aumento no nimero de cél culos implica em um maior tempo para simulacao
c consequentemente um aumento do custo da simulagdo. Entdo existe claramente um Iradc-ojf entre a
necessidade de preciséo e o incremento no custo da simulacédo em computador. |oda essa analise compete
ao estudioso pois determinados modelos ndo apresentam uma criticidade muito grande em funcéo do
tempo exato de ocorrénciade um evento; em oposi ¢ao existem model os para os quais essa consideracao é
fundamental sob pena da avaliacgdo do sistema se tornar muito pobre ou mesmo divergir do sistema real.

A outra abordagem requer algum esquema para determinar quando um evento ira ocorrer. Novos
eventos sao colocados em uma lista ou fila em ordem cronolégica e entdo o avanco do reldgio pode ser

determinado por uma simples varredura na lista de eventos.

4.3.1.1 Umacompar acao entre as duas abordagens

Pelo acima descrito verifica-se que a abordagem varredura de eventos evita alguns dos problemas

inerentes & abordagem varredura periddica. Nesta ultima é exigido que o analista fornegca um tamanho
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6timo de intervalo, que é desconhecido e deve ser estimado através de um trade-oiV entre precisdo c
tempo de processamento ( custo ). Outra questdo que tem que ser vista ¢ que existe a possibilidade de
perda de informacdes pelo fato da ocorréncia de eventos cm um mesmo intervalo de tempo o que leva o
analista a ter, erroneamente, dois eventos apresentados como simultaneos quando ndo o sdo no sistema
real Além disso o tempo exato de ocorréncia do evento é desconhecido, pelo tato de cada evento ser
tratado como se ocorresse no final do intervalo no qual ele acontece; um problema adicional é que nos
periodos de inatividade o simulador esté trabal hando fazendo nada ( simplesmente avancando o rel6gio ).
Este problema parece pequeno mas se 0 sistema € caracterizado por longos periodos de inatividade e
curtos periodos de intensa atividade, lemos uma significativa parcela do tempo para execucao da
simulacéo gasto com a atualizacao do relégio. Ao contrario a abordagem de varredura de eventos nao
exige o intervalo artificial de tempo imposto na abordagem anterior, seu esquema de avanco de relégio é
implementado pela montagem de uma lista de eventos dc forma bastante simples. O simulador esta sempre
trabalhando com tarefas dc simulacdo de eventos. Dois eventos aqui s6 seréo simultaneos na simulacéao se

de fato eles o forem no modelo do sistema real.

4.3.2. Ceracao de objetos

Como j& definido anteriormente, um sistema é uma colecao dc objetos e interacdes, logo para a
realizacdo de uma simulacéo, de algum modo, devemos representar 0os objetos que compdem o modelo a
ser simulado Nesse sentido alguns requisitos devem ser atendidos de forma a nédo introduzirim s erros de
interpretacdo dos resultados da simulacéao:

- Um objeto ou entidade deve ser inico cm um modelo ( programa ) de simulacao;
- O estado de um objeto ou entidade em qualquer instante de tempo é representado pelo valor

corrente dc seu conjunto dc atributos ( vetor de estado ).
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A unicidade de uma entidade pode ser conseguida numerando adequadamente as entidades que
chegam. Exigem entidades que estdo presentes em todo processo de simulagdo, s&o denominadas
entidades permanentes, outras sdo introduzidas e retiradas ao longo da simulacao, estas sdo denominadas
entidades transitorias. A chegada de uma entidade transitoria no sistema € um evento pois altera o estado
do sistema pela adicdo de uma entidade. O estado do sistema pode ser definido como o conjunto dc
atributos das entidades presentes no sistema em um determinado instante dc teampo. Podemos usar,
basicamente, dois tipos de marcacéo de chegadas de entidades no processo de simulacdo: em periodos
fixos ou amostrando a distribuicdo entrechegadas. freqientemente utiliza-se um exquama de
hooistrapping para geracao dos tempos de chegada para as entidades transitérias sucessivas ( O tempo de
chegada da primeira entidade é gerado por amostragem da distribuic¢éo apropriada e o evento € colocado
na lista de eventos, quando o evento € concluido o relégio € avancado para esse ponto, o estado do
sistema € atualizado e o tempo dc chegada da préxima entidade é gerado ). lixiste uma forma alternativa
para esse esquema bootstrapping, gerando todos os tempos de chegada e armazenando-os em uma tabela (
ese esguema no entanto exige uma maior disponibilidade de memoéria).

Uma vez que determinamos o tempo dc chegada para a entidade transitéria, devemos atribuir valores
para seus atributos. Podemos fazer isso ou no tempo de chegada gerado, ou no instante no qual o evento
ocorreu. O fator determinante para adocéo de um destes esquemas de atribuicdo de valor para os atributo
€ o falo de sabermos se o valor do atributo é dependente ou ndo do estado. Se o atributo é dependente do
estado entdo eles serao designados no instante da chegada e serdo feitos a partir da amostragem simulada

de uma dada distribuicéo, usando geragao de nimeros aleatorios.

4.3.3 Eventosesincronizacaodeeventos
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Um evento c caracterizado pela mudanga no estado do sistema em algum instante no tempo. Sob esse
ponto de vista um evento ndo tem duracéo, acontece em um ponto. Alguns aspectos dc muita importancia
para simulacdo de sistemas s&o: encadeamento ( scheduling ) e sincronizacgdo dc eventos.

Quando dois eventos provocam a mesma mudanca no estado do sistema eles sdo ditos ser do mesmo
tipo Entdo uma forma de agrupar eventos c por tipo. Nesse contexto podemos distinguir duas grandes
classes de eventos: eventos de sistema e eventos de programa. Um evento de sistema tem um
correspondente equivalente no sistema real. Um evento dc programa ndo tem nada a ver com o sistema
real mas unicamente com o programa de simulacgdo ( o instante em que a impressao das estatistieas da
simulacgéo serarealizado € um exemplo de evento de programa). A principio podem nos parecei artificiais,
porém devemos ter o cuidado de encadea-1os da mesma forma que fazemos com os eventos de sistema.
Podemos também caracterizar os eventos em decisdo e ndo-decisdo; o primeiro caracteriza-se pelo fato de
alguma deciséao ter de ser tomada sobre o efeito dc sua ocorréncia, e o segundo por nao implicar na
ocorréncia dc uma decisao.

('orno ja dito anteriormente, quando estamos simulando sistemas dinamicos a ordem em que o0s
eventos ocorrem no tempo pode ter, e, normalmente tém, importancia fundamental no resultado da
simulacao. Ent&o doisaspectos i mportantes da simul acéo sdo: sequenciamento e sincronizacao de eventos
A cada vez que o reldgio da simulacdo avanca, uma rotina é executada para aquele tipo de evento e dai
atualiza-se o estado do sistema e, assim, o efeito do evento no modelo espelha a ocorréncia do evento no
sistemareal. O modelo de simulacdo também deve prover uma disciplina dc encadeamento de eventos de
tal forma que, se dois ou mais eventos tém possibilidade de ocorrer simultaneamente, o modelo deve
decidir qual deles sera executado primeiro, esta decisao deve relletir o comportamento real do sistema No
entanto existem casos em que 0s eventos ocorrem simultaneamente no modelo real e ai a questao de sua

representacdo sera funcdo do tipo de arquitetura da maquina que estd sendo usada na simulacgao; se for
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uma maquina seqiencial deve-se estabelecer uma disciplina de ordenamento para os eventos, se for uma
maquina paralela os eventos deverdo s organizados da forma cm que se apresentam no sistema real.

A questdo do sequenciamento de eventos ¢ muito importante porque existem eventos que ao serem
simulados geram a ocorréncia dc outros, ou podem causar o cancelamento dc eventos presentes na lista de
eventos, alterar a ordem de realizacao dos eventos da lista, etc, portanto eventos n&o sequenciados
corretamente podem ter efeitos devastadores na performance do sistema.

O numero dc eventos e a complexidade da execucao de rotinas sao determinantes tanto do run lime

quanto do custo da simul agéo.

4.3.4. Gerenciamento dc fila c processamento de lista

Na grande maioria dos sistemas simulados encontramos filas, isso, naturalmente, ocorre porque em
sua grande maioria os sistemas possuem alguns recursos limitados ( 0 niumero de caixas cm um banco, o
numero de impressoras laser em umarede, 0 nimero de circuitos em uma determinada rola de comutacao,
etc ). As filas entdo estdo presentes por causa da competi¢cdo existente por esses recursos escassos, ¢ dessa
forma é féacil ver que a representacdo adequada e sua conseqliente manipulacdo c de fundamental

importancia na modelagem e desenvolvimento da simulacéo.

4.3.4.1 Alguns conceitos basicos de teoria das filas

Os fatores basicos para estudo defilas sdo:
i) A taxa e o padréo de chegadas de consumidores;
ii) A distribuicdo dc probabilidade do tempo de servico;

iii) A ordem na qual os consumidores séo atendidos;
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iv) O numero de servidores ou canais;

v) A distribuic¢do de probabilidade do tempo de espera dos consumidores.

Os fatores apontados acima devem ser de alguma forma explicitados dc modo a que no processo de
construcado do modelo se possaintroduzi-los de maneira praticae as variacdes de seus parametros possam
auxiliar o analista naavaliacéo e validacdo do modelo. A partir desse ponto temos que verificar as relacfes
existentes entre, por exemplo:

a) Os parametros dadistribuic¢do do tempo de servic¢o e ataxa médiade chegada de consumidores,

b) O ndmero de canais e a taxa média de chegadas,

c) A disciplina da fila e o numero de canais de servico.

O proposito de um modelo matematico simbélico é dc fazer predicdes possiveis sobre o
comportamento do processo quando mudamos suas condi¢cdes de operacgado ou, as vezes, sobre processos
que nem existem ainda.

O instante de tempo no qual um consumidor ou grupo de consumidores entra num sistema de fila é
chamado instante de chegada, e o intervalo entre instantes de chegada consecutivos é chamado de tempo
cntrcchcgadas. Quando estudamos o processo dc formacao de fila, devemos, de algum modo, coletar
dados no intervalo cntrcchcgadas de forma adequada para permitir encontrarmos resposta para duas
perguntas basicas: os tempos cntrcchcgada sdo independentes ou existe correlacao entre eles’ os tempos
cntrcchcgadas estdo correlacionados com outros aspectos do sistema de fila?

Doisexemplos praticosdisso sao:

1) No sistema tel ef 6nico estes tempos sao independentes.

2) Nas chegadas dc aeronaves cm um aeroporto estes tempos ( horarios ) sao plangjados. As
chegadas e partidas sao escalonadas ao longo do dia, entdo os tempos entrechegadas ndo sao

independentes.
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Existem algumas distribuic¢des que sdo bastante exploradas no processo de chegada deconsumidores,
tais como: exponencial {f(t) Xc' }, onde X. ¢ ataxa media de chegada por unidade dc tempo, Poisson
{P|/* n &"Wn!}(aprobabilidade dc n chegadas cm um intervalo de tempo unitério), etc.

O intervalo de tempo entre o instante no qual o consumidor inicia seu atendimento ate que o
atendimento é concluido é conhecido como tempo de servico. E importante distinguir entre o tempo de
servico e o bloco dc tempo do servidor. Este é o tempo decorrido desde o inicio de atendimento de um
consumidor e o inicio dc atendimento do proximo, diz respeito a medida dc performance do Servidor,
listes dois tempos ndo necessariamente sdo iguais, por exemplo, no caixa de um banco tendo um
consumidor iniciado seu atendimento por parte do servidor o tempo de servigco se esgota quando o

consumidor sa do caixa, o bloco de tempo do servidor permanecerd sendo contado enquanto este

autentica documentos, arruma-os, etc e em seguida inicia o atendimento a outro consumidor.
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Figura 4.3.4.1.1 - Exemplo de atendimento bancéario.

Por simples inspecdo da figura acima algumas perguntas nos assaltam e devem ser respondidas de
forma mais proxima do sistema de fila real. Utilizando-se simulacdo consegue-sc algumas, sendo todas
essas respostas. As perguntas mais importantes sdo:

1) lodos os consumidores sdo do mesmo tipo, isto €, seus tempos de servigo tem a mesma

distribuicdo de probabilidade?
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2) Todos os servidores sdo idénticos, islo é os tempos de servico que eles provéem pertencem a

mesma di stribui¢do dc probabilidade?

3) Os tempos dc servico estdo correlacionados com outros aspectos do sistema’

4) A distribuicédo do tempo dc servigo € estacionéria?

A investigacao das regpogas a essas perguntas nos levam a formular modelos mais ou menos
complexos conforme as respodas que obtivermos.

As disciplinas mais comuns dc gerenciamento de filas sao:

- I MO (lirst-in, first-out ) naqual o consumidor que estad ha mais tempo esperando tem o controle.

- LIFO ( last-in, First-out ) na qual o consumidor que esta ha menos tempo esperando tem o controle.

- RAND na qual o consumidor que passara a ter o controle sera escolhido por algum mecanismo

aleatério.

- PR! neste tipo de disciplina existem inimeros esquemas, no qua o consumidor a ler o controle sera
escolhido por um determinado valor de atributo ou por um conjunto dc valores de atributos.

Em uma grande parte dos textos de teoria das iilas utiliza-se uma notagéo introduzidaem 1951 por
D G. Kcndall, que apresenta-se da seguinte forma: A/B/s, onde A especifica o padrdo dc entrada, B a
distribuicéo do tempo de servi¢co e so niumero de servidores. | Lee| utiliza uma variante desta notacao a
saber: A/B/s:(d/€), onde A, B c stém a mesma funcgéo da notacao de Kcndall ¢ d especificao nimero
maximo de consumidores que podem sar admitidos no sistema em um mesmo instante de tempo e
identifica a disciplina da fila

Sempre que ocorre uma chegada, uma entidade é gerada ¢ encadeada ( Scheduled ) e os valores de
seus atributos sao estabelecidos, ou a partir de uma determinada distribuicdo ou através de um outro
procedimento estabelecido, uma forma conveniente de representar a chegada dc uma entidade no sistema é

através da ativacao de um registro como mostrado na figura 4.3.4.1 abaixo.
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Otimizacdo global OtOCastica; um algoritmo probabilistieo paralelo

Figura4.3.4.1 - Exemplo de registro de uma entidade em uma simul agéo

Os valores dos atributos sfo ajustados para réflelir a ocorréncia do evento de tal modo que o modelo
do sistema se adeque ao comportamento real do sistema. [Graybeal] define uma fila como-uma colecdo de
chegadas de entidades esperando por um recurso comum, uma forma conveniente de representarmos uma
fila é através de uma lista. O objetivo de utilizarmos uma lista para representar uma fila é o fato de que a
lista permite que facamos inscr¢des/del ccdcs de registros de uma forma simples e eficaz do ponto de vista
do programador, além dc permitir toda sorte de consultas tanto a um registro especifico quanto a um ou
mais atributos dc um ou varios registros.

Como no processamento dc listas objetos sdo representados em um computador de modo a explicitar
as relacGes entre eles no conjunto ordenado dc entrada. ESe ordenamento é que toma a lista uma
ferramenta conveniente para representar a fila. Trés consideracdes béasicas tém que ser observadas na
construcdéo dc listas:

1) Dimenséao da lista;

2) Densidade da lista;

3) Seqiiéncia da lista

Quando da construcéo dc uma lista, muitos fatores tém influenda sobre a forma operacional como ela
ira ser concebida. Vamos aqui enumerar alguns destes fatores.

i) Aplicacéo;

ii) Técnicadc busca;

iii)forma dc alteracao.

(‘orno uma lista é uma colegdo dc registros estes podem ser alocados dc diversas formas degpandendo
de como alistafoi construida. Trés formas bésicas dc al ocagdo destes registros sao:
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a) Serialmente;

b) Diretamente alocado,

c) Alocacdo indireta

Evidentemente a primeira forma de alocag&o ¢ a mais simples e também a menos eficiente. A segunda
forma utili/.a uma chave cm cada registro dc forma que o acesso é feito através desta chave. Na terceira
forma dc alocagdo os registros sdo enlacados usando-sc apontadores, esse esquema € um dos mais
eficientes e permite diversos tipos de construcao tais como: lista simplesmente enlacada, lista duplamente

enlacgada, listaciclica, etc, nafigura4.3.4.2 abaixo temos exemplos dessa al ocagéo.

Head
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@
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100X

©

eigura4.3.4.2 - Exemplo de formas de alocagao.

Na figura4.3.4.2(a) acima temos um exemplo de alocacédo serial dc registros, em 5 3.4.2(b) alocacao
direta e finalmente em 4.3.4.2(c) alocacao indireta ( no caso, com link simples ). Quando aumentamos o

numero de apontadores aumenta na mesma proporc¢ado a demanda por memoria
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4.3.5. Coleta e processamento dos dados

Apobs aconstrucdo do modelo, o passo seguinte a ser dado € a simulacédo propriamente dita, ¢ ai uma
tarefa importante € a coleta e o registro dos dados, |[Naylor et. al.| afirma que ¢ simplesmente impossivel
formular um problema ou um conjunto dc objetivos experimentais sem a informacdes (quantitativas
ou hao) a respeito do sistema que esta sendo examinado, isto é, uma certa quantidade dc dados deve ter
sido coletada e processada antes que qualquer problema possa sar definido, esse fato no entanto é
irrelevante no que diz respeito a ordem, a questdo fundamental ¢ que os dois passos devem ser executados

INaylor et. al.| apontam cinco razdes pelas quais € necessario um processamento €fidente dos dados
para que a simulacao possa obter sucesso:

i) Informacdo (dados) descritivos ¢ quantitativos a respeito do sistema c primordial paraa
formulacéo do problema;

ii) Os dados quando colocados em um formato adequado podem sugerir hipoteses sustentaveis que
poderao ser utilizadas na construcao do modelo;

iii) Os dados por si s6 podem sugerir melhoramentos/refinamentos para modelos mateméticos ja
existentes;

iv) Os dados ap6s a formatacao final podem ser utilizados na estimacao de parametros das
caracteristicasoperacionais que relacionam asvariaveis exdgenas, enddgenas c de estado do sistema;

V) Sem dados seriaimpossivel validar um modelo de simulacdo.

INaylor et. al. | identifica seis funcdes importantes do processamento dos dados que fazem parte do
processo de simulacéo:

a) Coleta

b) Registro »

c) Converséo
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d) Transmisséo
e) Manipulacéo
I) Saida
Na verdade a coleta c o registro dos dados ocorrem simultaneamente visto que a coleta dos dados
implicam que os dados foram ou estdo sendo registrados. A coleta dc dados € o processo de recolhimento
dc fatos disponiveis.
A escolha do tamanho da amostra € uma das mais importantes decisdes a ser tomada. Em relagcéo a
isso |Kobayashi| adverte que a escolha arbitraria do tamanho da amostra é completamente inapropriado. A
forma correta de fixarmos um tamanho dc amostra ¢ através de uma andlise estatistica, esse procedimento
garante a adequacao entre o tamanho da amostra e a precisdo requerida. Trés métodos sdo propostos.:
1) M étodo de replicagdo independente (independenl-replicalion )
2) M étodo dacorrida simples ( single-run )
3) M étodoregenerativo
O tipo mais comum de coleta de dados é a totalizacdo ( numero total dc consumidores em uma fila
em um dado instante dc tempo, total dc ocorréncias dc um determinado evento, etc ). Hsse tipo de dado e
facilmente coletado pela utilizacdo de contadores inicializados no inicio da simulacao; estes dados entéo
s&o manipulados para completar a simulacao e provéem um resumo das medidas de performance
Um cuidado que devemos ter é em relacéo ao local onde estes dados seréo coletados, a forma mais
Obvia de faze-lo é coletar o dado durante o processamento de um evento que afete a variavel de interesse.
Neste aspecto as linguagens dc propésito especiais usadas em simulacdo apresentam vantagem em
relacéo as linguagens de propdsito geral por facilitarem a coleta de dados.
A conversao dos dados normalmente ocorre porque o meio no qual os dados sao registrados no
primeiro estagio do processamento ndo sdo os mais adequados para utilizacdo nos estagi os subsequentes,

essa € uma funcdo que influencia muito o desempenho relativo a eficiéncia do processamento dos dados
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Um outro problema que eventual mente pode existir € o de transmisséo dos dados, isto &,
deslocamento de informagdes de um endereco para outro, esse problema nos dias de hoje ja ndo tem lanta
relevanciaquanto no passado pr6ximo, devido asfacilidadesdecomunicacaodisponiveis.

Com todas as funcgdes anteriores executadas teremos entao que manipular os dados, essa fungao
requer tarefastaiscomo: classificacéo, reunido deitens, recuperacao deinformacdesbem comooperacdes
I6gicas c aritméticas, essas operacdes teoricamente podem ser realizadas com ou sem a gjuda de um
computador, na pratica o que se verifica é que sem o computador simulacdes de sistemas de médio ou

grandeportesaoinviaveis.

4.3.6. Andlisedoresultadodasimulacéado

Como dito em |CiraybealJ a partir do momento cm que o simulador foi projetado, testado ¢ gjustado,
asimulacéo pode ser encerrada e os resultados podem ser interpretados c inferéncias sobre aoperacao do
sistemareal podem .sr extraidas. Numerosas armadilhas esperam o inocente analista na interpretacéo dos
dadosdasi mulagéo.

O grande objetivo da simulacdo de um sistema cm computador € verificar, sem colocar cm risco o
sistema real, se este ja estiver em operacdo ou nao, as reacOes desse aos mais diversos valores de
parametros de seus objetos, representando com isso alteracdes no sistema real quando submetido as mais
diversas condic¢des de operacado, sem o 6nus financeiro de experimentar estas condi¢des de interesse cm
um sistema real ou um prototipo deste. Os aspectos do sistema que estdo sendo estudados sdo cm geral
medidas de performance c respostas das variaveis de interesse. A tarefa do analista é entdo verificar as
respostas do sistema quando submetido as mais diversas configuracdes relativas a diferentes valores
atribuidos as variaveis do modelo. A questao importante aqui € o fato de que em toda simulagéo existe um

periodo inicial em que o sistema passa por um transitério e os dados obtidos nessa fase ndo sdo dados
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tipicos da operacéo normal do sistema. [Kobayashi] chama atencao para um aspecto realmente importante
Kxistc uma diferenca acentuada em relacdo a nocdo de transitério cm sistema estocastico e sistema
deterministico ( por exemplo, um circuito elétrico ), onde o comportamento transitorio é completamente
caracterizado por sua resposta a fung¢do impulso. Isto acontece porque as condic¢des iniciais escolhidas
para o modelo de simulagdo nao sdo caracteristicas do sistema.

Sc queremos obter medidas dc performance realistas do modelo em um estado estavel, a primeira
tarefa é eliminar o viés estalislico introduzido no resultado da simulacdo pelo periodo do transitorio A
solucdo 6bvia para o problema é entdo sb realizar a coleta de dados apds o sistema simulado atingir um
ed ido estavel. Nesse ponto entdo as duas perguntas objetivas que devem ser respondidas sao:

- Como reconhecer que o modelo atingiu um estado estavel?
- Como eliminar o eleito do viés?

Algumas técnicas tém sido propostas com o objetivo dc determinar o estado estavel, por exemplo,
podemos computar a média mével da medida dc performance de tal modo que quando a diferenca entre
co nputacdes sucessivas nao for significativa admite-se que o estado estavel foi alcancado, uma segunda
forma seria observar-se uma seqliéncia dc observacfes da medida em questdo ¢ quando o nimero de
observacgfes acima ¢ abaixo da média for aproximadamente o mesmo admitir que o estado procurado foi
ax ontrado Uma terceira e mais sofisticada forma dc faze-lo é utilizando o teste de Kolmogorov-Smirvov
que indicara quando uma tendéncia a estabilizacdo ocorreu c ai admite-se que encontrou-se o estado
estavel. Em relacdo a segunda pergunta basicamente existem trés formas de se conseguir a eliminacdo do
Viés:

- Aumentar o tempo dc simulacdo
- Reinicializar o sistema com os valores ja encontrados para o estado estavel
- Introduzir um periodo de start-up para permitir o simulador atingir o estado estavel e ai limpar as

estatisticas acumuladas e comecgar uma nova coleta.
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A primeiratécnica tem duas grandes desvantagens. a primeira é o fato de ndo eliminar o viés, apenas
minimizando-0 e a segunda é o aumento do custo dc simulacgédo. Asoutras duas minimizam o tempo de
simulacgéo e, se o0 estado estavel de fato for encontrado, eliminar o viés.

Existem alguns sistemas que n&o admitem um estado estavel, neste caso o conjunto dc estatisticas
tem valor limitado pois as observacdes estdo muito dispersas cm torno de um valor médio.

Outro problema que temos que enfrentar na analise da simulacao diz respeito a escolhada
metodol ogia que nos proporcionam uma amostra estatisticamente valida, pois esse é um requisito basico
para que se possam fazer inferéncias sobre os verdadeiros val ores das medidas de performance. A
determinacao dessa metodol ogia evidentemente é restrita ao caso em que se trabalha com model os
cstocaslicos. Duas hipoteses tém que ser consideradas: se 0 modelo for finito ¢, necessariamente discreto,
o total de eventos do conjunto de eventos possiveis poderia até ser, eventual mente, gerado dependendo do
tempo de simulagé&o ser suficiente paraisso. Seo modelo for continuo isso fatalmente ndo ocorrera. Como
trabalha-se com a hipdtese de que o tempo de simulacéo é caro, entdo o objetivo é, ao mesmo tempo,
minimizar o tempo de simul acao e obter estimadores confiaveis para as medidas de performance. L ogo
técnicasdcamostragem estatisti casadequadastornam-sei mprescindiveisparaobtencaodeestimadores

confiaveis.

Deve-se ter em mente que com a popularizacdo e o aumento espantoso de performance obtido no
desenvolvimento dos computadores pessoais, a hipoétese de custo dc simulagéo tem perdido muito ce sua
forca tradicional

| Saltb] propde uma nova técnica para aumentar a precisao do resultado da simulagédo, sugere o
abandono da abordagem atual, amostragem al eatéria simples, por uma nova abordagem que ele denomina
amostragem descritiva. Naamostragem al eatoriasimplestem por objetivo preservar aindependéncia

estatisticaentre os elementos de uma mesmaentrada. |Salib| propde que seabraméo dessaindependéncia.
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ele entdo demonstra que as distorc¢des resultantes séo irrelevantes ¢ que o ganho de preciséo jus! i fica sua
pro >oda
INaylor et. al. | faz aanalise dos dados da simul acéo a partir dc 1res etapas, quais sejam:
i) Coleta e processamento dos dados da simulacéo,
ii) Organizacgao da estatistica dos testes,

iii) Interpretacdo dos resultados.

4.3 7. Avaliacdo do modelo de simulacéo

Nesse ponto o nosso modelo ja foi projetado e codificado, o trabalho do analista agora e valida-lo.
Validar um modelo ¢ determinar o quanto o modelo pode predizer tanto o comportamento quanto a
pei umance do sistema real. |Graybeal| aponta dois fatores fundamentais para que um modelo possa
pie izer a performance dc um sistema com precisao: validade do modelo e a confiabilidade das medidas de
pei ormance fornecida por cie. A validade de um modelo de simulac¢do depende da precisdo do modelo em
rep escutar o sistema real. Para isso o0 modelo tem que ser suficientemente detalhado para atender a
nec ssidade de informacgdes do analista sobre os aspectos relevantes do sistema, entdo o Unico método
realmente valido para isso é o julgamento de sua performance. Para que se possa assumir que o modelo
sob simulacédo é realmente valido este deve permitir que as inferéncias feitas a partir dos resultados
fornecidos por ele nos leve a conclusofes corretas sobre o sistema.

O processo de modelagem é dividido em duas fases conceituai ¢ dc implementagdo. Na fase
conceituai determina-se o fluxo l6gico do sistemaeasinterrelagcdesentre osvarios subsistemas Na fase de
implementacao seréo selecionados e qualificados procedimentos para o modelo e inclui ainda a codificagao
e a utilizacéo efetiva deste. Essas duas fases tém que ser validadas. Na primeira dois procedimentos podem

ser adotados: ter o modelo revisto por um observador qualificado ( adesinleresled qualified observer )
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que pode confirmar ou n&o a decisio tomada pelo analista na formulagdo do modelo, ou fazer o percurso
em ordem inversa, islo é, dc tras para frente. Na segunda procedi mentos praticos sao utilizados tais como:
seguir o desenvolvimento do fluxo |6gico do modelo, seguir a codificacédo do programa de cada
subsistema, verificar aintegracdo dos modul os dc subsistemas dentro do modelo compl eto.

Dc acordo com (NaylorJ validar qualquer tipo dc modelo eqiival e a demonstrar que é verdadeiro;
todavia, demonstrar que um modelo é verdadeiro implica em:

1) Que sc tem estabelecido um conjunto dc critérios para diferenciar entre os model os que sdo
verdadeiros e os que séo falsos;

2) Que sc possui a habilidade de aplicar facilmente estes critérios a qualquer modelo dado.

Em funcdo da dificuldade dc se conseguir um consenso sobre um conjunto dc critérios para
estabelecer se um modelo esta validado ou n&o, propuseram, por exemplo, que deve-se concentrar no grau
dc confirmacao de um modelo em lugar de estabelecer se 0 modelo esta validado. [ Nayloi | sugere medidas
e técnicas especificas para provar a adequacado de gjuste de um modelo de simulacdo (o grau dc
conformidade das séries temporais simuladas com os dados observados) devidas a R. M. Cyert, a saber:

a) O numero de pontos dc deflexo;

b) O tempo dos pontos dc deflexao;

c) A direcdo dos pontos de deflexao;

d) A amplitude das flutuac6es de dados segmentos dc tempo;

€) A simultaneidade dos pontos de deflex&o de diferentes variaveis;

0 A igualdade exata dos valores das variaveis.

Algumastécnicasestatisticasdisponiveisparacomprovar aadequacao de gjuste dos model osdc
simulacéo séo:

i) Analise de variancia - € um conjunto dc técnicas para analisar dados que se podera utilizai para

comprovar a hipétese de que a média (ou variancia) de uma série gerada por um experimento dc simulacdo
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é igual a media (ou variancia) da serie observada (pré-sup6e) normalidade, independéncia estatistica e
mesmavariancia

ii) Qui-quadrado - é uma prova estatistica empregada para comprovar a hipoétese de que o conjunto
dc dados gerados por um modelo de simulac¢ao possui a mesma distribuic¢éo de frequéncia que o conjunto
de dados histéricos observados.

iii) leste de Kolmogorov-Smirnov - ¢ do tipo de prova ndo-paramélrica relacionada com o grau dc
concordancia que existe entre a distribui¢do dc um conjunto de valores da mostra (serie simulada) ¢
algumadistribuic¢do tedricaespecificada (distribuicdo dc dados reais).

iv) Analise de regressao - possibilidade dc efetuar regressdes da série real sobre a série gerada e
comprovar seasequacdesdc regressao resultantestém i ntersecdes.

v) Analise espectral - tem como objetivo principal aqualificagéo e avaliacao dos dados
correlacionados uma vez que estes sc transformam dentro do dominio da freqiiéncia.

vi) Coeficiente dc desigualdade dc Theil - proporciona um indice que determina o que um modelo de

simulacéo proporcione predicdes retrospectivas Pj de dados historicos observados Aj:

'\ ( {)
V ni&sl
Eqg 4.3.7.1 (7
N ' N
\ | ] -~ Y -
U variaentreOe |. SeU 0, as predi¢dessao perfeitas, se, ao contrario, U 1, as predic¢cdes sao
muito ruins

A discusséo sobre avaliacéo/validacao de modelos pode ser mais aprofundada em [Naylor et. al.|,
| Naylorl e | Springer et. al.|, dc qualquer modo n&o se consegue um conjunto dc pontos dc vista que se

possa tomar como conclusivo ¢ consensual, sugerimos cm particular o capitulo 8 de | Naylor et. al.|.
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Provavelmente nenhum analista esta completamente seguro da validade do modelo de simulagdo. Em
muitos casos a validade é assumida até prova em contrario. Isto podera audar muito depois de o analista
completar seu trabalho. 0 analista deve, dessa forma, fazer um sério esforgco para validar o modelo antes

de usa-lo |(iraybeal |

4.3.8 Linuuaacns para simulacao de sistemas discretos

A partir do momento cm que temos um modelo conceituai definido, a tarefa agora é de
implementacéo, paraisso uma fase importante é a de definic¢do da linguagem, em que o programa que
simulara o modelo, seraescrito ( codificado ). Existe uma grande quantidade de linguagens que podem ser
utilizadas cm simulacgdo de sistemas discretos, variando desde linguagens de baixo nivel até linguagens
especializadas em simulagdo como GPSS, SIMSCRIPT ¢ GASP. Alguns fatores que influendam na
escolha dc uma linguagem séao:

- familiaridade do analista com a linguagem;

A facilidade de aprendizado de uma linguagem se o analista ndo a conhece;

- As linguagens existentes na instalacdo onde trabalha;

- A complexidade do modelo,

- Asfacilidades de analise e apresentacéo dc resultados, etc.

A tareia de escolha de uma linguagem de simulagéo néo c, de forma alguma, uma tareia trivial, c essa
escolha tem um papel determinante no desempenho futuro da simulagdo. Isso significa que essa escolha
impaclara diretamente no tempo requerido e consequentemente no seu custo. Uma escolha errada da
linguagem pode até inviabilizar o projeto dc simulacdo. O propdsito dc muitos estudos é comparar
alternativas ou projetar cenarios, entdo configuracédo e parametros do sistema, politicas dc encadeamento,

etc, o programa de simulacéo deve ser suficientemente flexivel para permitir, através de mudancas simples.
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que estas alternativas sgjam geradas e analisadas. A grande maioria dos model os de simulacéo apresentam
caracteristicas comuns tais como:

1) Geracdo dc variaveis aleatorias;

2) Geréncia do tempo de simulac¢ao;

3) Manipulag¢ao derotinas parasimular execuc¢do deeventos,

4) Geréncia de filas,

5) ("oleia de dados,

6) Resumo e analise de dados:

7) formatacdo e impressao dos resultados.

M uitos sistemas sdo caracterizados por algum comportamento estocastico, sgacie o tempo
entrechegadas e requisi¢cao de servicos cm um sistema dc filas ou o tempo entre falhas em um equipamento

em um sistema dc producgéo

Km uma linguagem de simulacéo entao alguns requisitos sdo imprescindiveis. Alguns destes requisitos

- Prover ou permitir facil desenvolvimento de facilidade paragerar ou transformar variaveis

aleatérias,

Deve permitir facil representacdo e manipulacdo do tempo de simulacgao;

Eficiente capacidade dc processamento de listas;

Facilidade para coleta dc dados;

facilidade para saida de dados sumarizados para aumentar a eficiéncia da analise;

Prover funcdes estatisticas predefinidas;
- flexibilidade para apresentacédo e formatacao dc relatérios;
- facilidade dc assisténcia de debu™ging

- familiaridade ou conhecimento dalinguagem;
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- Fadlidade de aprendizado dalinguagem;

- Capacidade dc expanséo e adaptacéo.

Além disso o programador, ou muitas vezes, o préprio analista, quando empenhado na tarefa dc
codificar programas para simulacdo deve estar familiarizado com as sutilezas dos mecanismos, tanto dc
hardware quanto dc software dos sistemas que serdo simulados, ele devera garantir que estes sao todos
tratados dc forma adequada no modelo do simulador, O eleito dc qualquer suposigdo para propiciar
simplificacdo pode trazer problemas sérios relativos a capacidade do modelo representar adequadamente o
sistema real, e essas suposic¢les equivocadas podem levar o modelo a uma divergéncia muito grande cai
relacdo ao sistema a ser simulado.

Quando o modelo é construido, validado logicamente e codificado cm forma dc um programa, sua
entrada sera alimentada por um determinado periodo de tempo que representara o volume e tipo de
trafego que o sistemareal ird comportar. O programade simulac&o entdo imprime certas estatisticas sobre
0 comportamento do modelo, tal como o desenvolvimento dc umafila, o tempo de resposta obtido, quéo
lentamente os fatores criticos foram carregados, etc.

Saidas tipicas de um programa simulador sao:

- O tamanho maximo e médio de fila onde quer que elas ocorram,;

- Um histograma do tempo dc transito ou tempo de resposta entre pontos em um Sema;

- A utilizacao de facilidades, ou medida do tempo de carga dos varios elementos do sistema;

- A quantidade dc memaria requerida para buifer ou filg;

- 0 throughput maximo do modelo, etc.

Os modelos, a partir do momento que foram construidos, podem ser gjustados e experimentados
com facilidade, diferentes volumes c, talvez, tipos de throughput podem alimentar o modelo para ver como
ele se comporta, os efeitos das mudancas podem ser facilmente investigados, os modelos podem formar

uma ferramenta para deciséo entre diversos modos dc operacao, eles podem ser usados para gjustar
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argumentos, parametros c variaveis, possibilitando um refinamento cada vez maior tanto dos resultados
como também da prépria concepcdo inicial do modelo.
[Kobayashi] apresenta um exemplo didatico de simulacdo de uma fila ciclica implementada em

FORTRAN cem GPSS.

44 Simulacdo de sistemas continuos

Até este ponto temos nos detido cm sistemas discretos, caracterizados por mudancgas em seu estado
ocorrendo de forma puntual no tempo. Os modelos para sistemas discretos, no qual o interesse principal
consiste em detectar a ocorréncia ou ndo de eventos cm um dado instante de tempo, sdo geralmente
estaveis cm termos de equagdes |6gicas. ESas equacdes delineiam as condic¢des que devem existi: para que
um dado evento ocorra.

Agoradiscutiremos os sistemas continuos, nos quais as mudancas ocorrem de forma suave e continua
ao longo do tempo, estes modelos cm geral s&o descritos cm forma dc equacgdes diferenciais ou de um
conjunto delas. A descricdo de um sistema continuo geralmente envolve a especificacédo dataxa com a qual
certos atributos mudam cm funcao do tempo.

Exemplos dc sistemas continuos sao

- O movimento de um fluido sendo conduzido cm um duto;

- O vbo dc um aviéo;

- O movimento de um foguete espacial cm 6rbita da terra;

- O comportamento dc um circuito el étrico

Muitas das consideracdes feitas cm projeto e modelagem dc sistemas discretos também precisam ser
consideradas na modelagem de sistemas continuos. Dc fato, O plangjamento para o projeto dc simulacdo é

aproximadamente idéntico, c existe uma necessidade similar para verificacdo e validacdo dos modelos
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continuos. As maiores diferengas entre os dois modos dc simulagdo sdo a forma na qual o modelo ¢

considerado estavel e as técnicas dc implementacgéo utilizadas.

4.4.1 Modelos de sistemas continuos

(‘'orno ja dito anteriormente um sistema continuo normamente é descrito cm lermos de equacao

diferencial ou por um conjunto delas. Alguns exemplos apresentados em [Ciraybcal | sdo:

dx . . .
1y~ kx, que poderia representar o decaimento radioativo de uma determinada substancia, onde

X representaria a quantidade dc substancia que ndo sofreu decaimento ¢ k alguma constante de
proporcionalidade.

2) Um outro exemplo fisico esta ilustrado abaixo na figura4.4.1.1

0 m

figura4.4.1.1 - Péndulo cm movimento.

Nesta figura temos a representacéo de um movimento realizado por um péndulo dc massa m, fixado

por um fio de comprimento L a uma superficie de sustentacgdo. iissa massa € deslocada dc um angulo O c
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nesse ponto e solto de modo a movimentar-se livremente, considerando-se g como a forca da gravidade a

equacao que descreve esse movimento ¢

do Vv ,

3) O circuito mostrado na figura 4.4.1.2 abaixo teria seu comportamento descrito pela seguinte

equacéo:

luF

10\ -

Figura4.4.1.2 - Circuito el étrico simples como exemplo de sistema continuo.

/-~ 1 Rii "fli/l e > 0°~i 101 10" f/c// derivando temos

«' /. 6/l /,( F, 6// 6// i/l </l

4.4.2 Processamento anal 6gico
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[Ourmaev] registra que os primeiros testemunhos da utilizac&o de procedimentos anal 6gicos paia o
célculo remontam a época dos estados escravagistas da Mesopotamia. Os Babildnicos usavam na
agricultura instrumentos anal 6gi cos baseados nas propriedades do triangulo rctangulo, poderiormente
demonstradas por Pitagoras. Osgregos construiram um planetario munido deinstrumentosanal 6gi cos
inspirados no modelo do sistema solar instituido por Claudius Ptolomeu.

De acordo com Vichnevetsky aidéiade resolver equacdesdiferenciais utilizando o computador foi
introduzida inicialmente por Lord Kelvin cmm 1876, essa idéia foi dc fato concretizadacm 1930 no M i
quando Bush desenvolveu um analisador diferencial mecéanico ¢ durante a segunda grande guerra Lovell ¢
Philbrick desenvolveram um analisador diferencial el etrénico.

O isomorfismo matematico dos diversos sistemas fisicos permite estudar certos sistemas com a guda
de outros. E muito importante que o modelo matematico represente bem o sistema original dc forma que
as observagdes c conclusdes extraidas do modelo permitam caracterizar qualitativa e quantitativamente o
sistemareal. O funcionamento das maquinas anal 6gi cas é fundamentado no principio do isomorfismo
matematico.

Dc acordo com ((iraybcal] um computador anal 6gico simplesc constituido de cinco elementos
béasicos: somador, atenuador, multiplicador, gerador de funcao c integrador. Os seguintes simbol os sdo

utilizados para representar estes elementos:

Somador
- I Operacao:
e 10 o
2k “ x3 xOi 10xI1+x2

figura4.4.2.1 - Circuito somador.
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Atcniiador

(e : o\l ()pcragdo: \1 uA)

Figura 4.4.2.2- Circuito atenuador.

Multiplicador

e Operacdo: x2 \0.\l

Figura 4.4.2.3 - Circuito multiplicador.

Gerador de funcao

Operacdo: xI ~ f(>0))

Figura 4.4.2.4 - Circuito gerador dc fungéo
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I ntegrador
Ve
z o
Ve
Operagéo:
- x3 =al [|-Integral(?0+xI+x2)dl

Figura4.4.2.5 - Circuito integrador.

No processamento em maquinas anal 6gi cas aresol ugado dos problemas é realizada pela combinacao
destes elementos dc forma a compor a equacdo ou sistema dc equacgdes, na saida desta combinacao de
circuitos, como exemplo apresentaremos uma possivel solucgdo para o problema do circuito da figura

4.4.1.2, para isso vamos relembrar sua equacao basica:

di Rdi 1 . 1de " - _ ., de _ -
— - -+ / = - , considere que c(t) v Cos wt, entao - vw Sen wt, e dai
di l.d LC /.dl dl
temos:
L—H-+ R—+ —i = -v. w.Seniwl), que pode ser reescrita como:
di da C
R di 1 VW, . N ~ —
o+ | + — Seniwl) & C €ntdo sua representacéo em lermos dc circuito
dr ldLc 1, v

anal 6gico esta mostrada na figura 4.4.2.6 abaixo.
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Sen wi
\w/l. Sen wt
Sen t vw/LI
|
-(11.0. S di/di
S(K/1.)(di/dt) 1 >
X N A1
RII. ;
N i

Ni

'igura4.4.2.6 - Exemplo de aplicacéo

4.4. Sinuilacdo digital de sistemas continuos

Existe um enorme interesse em model agem ¢ simul agado dc sistemas continuos cm computadores
digi lis, esse interesse € explicavel por dois motivos: a grande difusdo dos computadores digitais e o fato
dei nputadoresanal 6gicos ndo serem dc grande disponibilidade. Os computadores digitais sdo capazes
dei alizar operacgdeslogicasc aritméticas cm altavel ocidade, armazenar uma grande quanti dade de dados
mantendo um alto grau de confiabilidade, requisitos altamente desejaveis cm uma maquina para simulacéo.

Relembremos que os model os matemati cosdc sistemas continuosgeral mente envolvem umaou mais
cqu. ¢cOes diferenciais, para que estes possam ser simulados, cm geral, precisamos encontrar solucéo para
eta equacBes Em uma simulacdo cm computador anal 6gico, tensdes representam valores, os valores

(ten Bcs) sao operados por amplificadores dc corrente de alto ganho e arranjos de circuitos como javisto
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Otimizacéao global cstocastica: um algoritmo probabilislico paralelo

anteriormente, quando estas tensdes séo passadas atraveés, por exemplo, de um integrador, o valor na saida
representa aintegral em relacao ao tempo datensédo de entrada.

Os computadores digitais por sua vez realizam a mesma operagao atraveés de processos de
aproximacado numérica. Sempre que temos solucdo de equacdes diferenciais envolvidas no problema, as
simulac¢des de sistemas continuos cm computadores digitai s tornam-se lentas por causa do processo
interativo necessario para resolver tais equacdes, de acordo com [Graybcal| essa diferenca de velocidade
entre computadoresdigitaiseanal 6gi cosparasolucéo deequagdesdiferenciais, cm problemas pequenos, é
de um fator dc 100. Em computadores anal 6gi cos a vel ocidade € independente do tamanho do problema,

ao contrario dos computadores digitais.

Entdo a solucédo dc equacdes diferenciais cm computadores digitais € obtida pelo uso intensivo de
métodos numéricos. Deve-se pois procurar os métodos que minimizem o tempo de resolucéo ( em geral
agueles que convergem com o menor numero dc iteracdes ) de forma a diminuir o custo dc simulacgao
mantendo um nivel adequado de confiabilidade na solucéo do problema

A maior desvantagem do uso de computador digital cm simula¢do dc sistemas continuos é sua
relativa lentiddo quando comparado ao computador analdgico. Por outro lado, o computador digital
oferece um grande nimero dc vantagens, entre elas podemos citar exatidao, grande capacidade dc
armazenamento dc dados, facilidade de debugging, seguranca e sua naturezadc proposito geral, isto
significa que o computador digital tem varias aplicacdes inclusive simulagdo. O computador,analégico é
uma maquinadc propdsito especial, capaz dc realizar eficientemente as tarefas para as quais foi projetado.

Uma abordagem que tenta combinar as vantagens de ambos, computador digital c anal 6gico, deu
origem aos chamados computadores hibridos, umaabordagem aposta nai mplementagdo dc maquinasde
arquiteturas paralelas dc modo a compensar a necessidade dc grande volume de cal culos exigido pelos

computadores digitais.
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444 ypjjigagens para simulacdo dc .sistemas continuos

Em simulagéo dc sistemas continuos existem véarias fungdes comuns a serem realizadas, tais como.
representacao do tempo, manipul acdo dc atrasos, entradadc condic¢desiniciais, formatacao cimpressao
dos dados dc saida c cél culo dc numerosas funcdes.

Linguagens dc propdsito especia para simulacédo dc sistemas continuos foram desenvolvidas pelas
mesmas razdes que as linguagens dc proposito especial para simulagao dc sistemas discretos. Existem dois
tipos dc linguagens desta categoria

- Linguagens que utilizam bloco

- Linguagens baseadas em expressdes da linguagem comum

Nas linguagens que utilizam formas de bloco, primeiro constroi-se um diagrama dc blocos similar
aqueles usados para representacdo de computador anal 6gico, e entdo o modelo ¢ implementado através de
um conjunto dc declaracfes dc conexao.

No segundo tipo o modelo é implementado em forma de equacgcdes de maneira similar a uma
linguagem procedural qualquer.

As linguagens mais largamente aceitas tem sido agquelas baseadas em FORTRAN. Alguns exemplos
sdo: CSMP 111 ( Continuous system modcl program version |11 ) c DY NAM O ( Dynamic model ) esta

ultimadesenvolvidanoMIT.

45 | _xcmplos de utilizacdo pratica da simulacéo

Nessa secéo tentaremos mostrar a importancia que a simulacdo tem adquirido nos ultimos tempos e

alguns dos campos onde ela tem sido ou estudada ou aplicada com sucesso
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451 Simulacdo g mminiatura

Lm [Lilegdon] c apresentado um pacote dc software para simulacao de processos industriais.
FACTOR/AIM c um pacote para modelagem e simulagdo dc sistemas discretos de manufatura.

ES€ software permite a construgdo, animag&o ¢ simulagdo dc modelos industriais permitindo o
cru/amento dc alternativas de projeto tanto estatistica quanto graficamente. Utiliza uma base de dados
SQI. para armazenar os valores dc entrada, os modelos e os valores dc saida. Possui uma linguagem para
modelar as interacdes entre processos ¢ pode ser usada para projeto ¢ planejamento e paraoperacéao e’
encadeamento (SChedulling) dasfacilidadesdc manufatura.

M odel os desenvolvidos com este software sdo compostos dc componentes, estes componentes tem
caracteristicas, algumas descrevem suas operagdes e outras seu Status ( estatistico ¢ grafico ). Duas classes

dc componentes estdo disponiveis:

Componentescom ambasas caracteristicas: operacional c grafica, por exemplo:

Partes (loads)

L otes ( grupos de partes)

Recursos ( maquinas, operadores, acessorios )

Pools (tilas ou buffers)

Materiais

Transportadores

Componentes com caracteristica operacional somente, por exemplo:

Calendéario

Planejamento de processo ( conjunto dc tarefas )

Ordens

- Grupas dc recursos de parada e manutengéo
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- Turnos

- Regrasdc deciséo

- Variaveis

A partir da selacdo de um componente para fazer parte do modelo, mensagens que agem sobre ele

estao disponiveis paramudar seu statusoperacional, suascaracteristi casgraficas, etc. Mensagensincluidas

no pacote sdo

Animag8o ( draw, crase, refresh)

Simulacdo ( mudanca dc status ou caracteristica do componente )

Selecédo do componente

Manipulacdo do componente ( highlighi, drag, edit )
- Mensagens clipboard ( cui, copy, paste, clear, undo )

- Database ( save, load)

Informacé&o ( descricdo dc rede e mensagem dc help )

Para maiores detalhes ver |[Lilcgdon|. Em muitas outras aplicac¢cdes de manufaturatem sido
constantemente utilizada a simulacéao, ainda nesta secéo falaremos dc aprendizado dc maquinas, e deste
modo estaremos dando mais énfase ajuncédo dasimulacdo com inteligénciaartificial, entretanto o exemplo
do uso dc simulacgdo no aprendizado dc maquinas sera aqui utilizado como mais um exemplo de shhulagao
na manufatura

Um outro exemplo ¢ apresentado em |L u at. all| que aplicatécnicas dc aprendizagem para regulagcm
c operacao dc maquinas que moldam pecgas ( torno ) dc forma a aumentar a eficiéncia destas utilizando

uma abordagem aprendizado/estatistica

452 Simtilacdo no aprendizado dc maquinas
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Hm f Spclt | é apresentado um esquema para aprendizagem de um robo teslado no CESAR ( (‘enter
for Imgineering Systems Advanced Research ), | IHRMITvS-1IB ( Hodlile linvironment Rohotic Machine
Intelli“ence Kxperiment Series 11B ). liste robd é uma plataforma mdével que se desloca no laboratério sob
controle dc dois sistemas de computador nele instalados: um subsistema V M | { contém um 68020 com 1M
dc RA M, framegrabher e um framestore para viséo, ¢ dispositivos de |/O para comunicag¢ao com 0s
eiTctorscsensoresdo robd; um IBM 7532 (PC-AT) com40M de hard disk, |,2M dc floppy, 2M dc RAM,
4 slotsdc expansdo do AT com 16 nodos NCUBI i, computador paralelo hipercubo dc propdsito geral
usado para o0 processamento da viséo e pararodar o sistema expert que controla a navegacgao ¢
aprendizado do robé.

0 robd é constituido basicamente de um par de bracos, uma cabeca mével que contem camaras dc
video e um sonar, ¢ um conjunto delocomoc¢éao. O objetivo éfazer o rob6 se deslocar no laboratério dc
forma a encontrar o painel de controle ¢ atuar sobre cie, ou modificando-o ou desligando-o.

1 Spclt | justifica que a escolha do aprendizado do robd cm um painel genérico foi feita parailustrar o
potencial c versatilidade do sistema expert que controlao robd. A meta principal éter |11 RM 1K S fazendo
diagnose automati ca c reparos cm uma grande variedade dc plantas com componentes similares ( por
exemplo, controle de processo com valvula, guste dc nivel em medidores, etc ). A idéia é mostrar quc.o
robd nao colocara cm situacdo dc perigo uma instalacdo cm funcéo dc trabalhar por tentativa-e-erro com a
mudanca no painel dc controle. O uso deste painel dc controle é meramente uma conveniéncia para leste
do sistema geral dc aprendizagem que pode ser aplicado cm uma variedade dc situacdes nao criticas no
mundo real.

| Spclt] descreve o experimento ¢ como resultado apresenta um painel onde um grafico dc barras
comparativo entre a performance ( medidaem nimero médio de erros cometidos ) dc I ERMIES c seres

humanos é comparada, ficando claro que o desempenho de HERM IRS é bem melhor.
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453 Simulacdo c inteligéncia artificial

Essa c uma combinacgéo dc técnicas que, tudo indica, sofrera um forte desenvolvimento nos anos
proéximos, isso porque as técnicas de simulacao tém sido largamente empregadas cm treinamento e no
processo de reconhecimento de padrdes ¢ aprendizagem dc maquinas. Em |Orcn| discute-se a questao da
garantia de qualidade de sistemas de alta precisdo, onde as técnicas de simulacédo devem ser empregadas
com margens dc erro despreziveis sob pena da ocorréncia de acidentes fatais. |Oren| agrupa as técnicas de
modelagem ¢ simulacéo em duas grandes categorias: modelagem e simulacao tradicionais e modelagem ¢
simulacéo cognitivas.

Simulacéo cognitivac asimulacao de sistemas que tém habilidades cognitivas taiscomo: percepc¢ao,
interpretacdo, raciocinio, explicacao ou aprendizado. A simulacéo qualitativaja é aceita como técnica na
comunidade de inteligéncia artificial.

Em inteligéncia artificial um sistema cognitivo c um computador ou um sistema dc rede de
computadores que tem habilidades cognitivas tais como: (1) capacidade dc processamento dc
conhecimento incluindo aquisicéo, analise, transformacdo, geracdo ¢ disseminacdo de conhecimento; (2)
perguntar e responder questdes em uma linguagem de computador ou linguagem natural; (3) monitorar ele
mesmo, seu ambiente e seus usuarios

A capacidade de processamento do conhecimento € uma metacm |A. Adaptacédo para aumentar a
habilidade de processamento é realizada através do aprendizado. Existem algumas técnicas e possibilidades
para o aprendizado de maquinas, dois importantes grupos dc possibilidades podem ser explorados

- Sistemas com inteligéncia baseada no conhecimento que tém capacidade para realizar estudos de
simulacéo podem definir cenarios com os quais eles podem simular um sistema incrementando seu

conhecimento sobre:

) comportamento do modelo
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2) sensibilidade do comportamento do modelo cm relagdo a variagdes em seus parametros ou
condicdes dc operagéo.

- Baseado cm dados reais, sistemas inteligentes baseados em conhecimento podem hipotetizar
modelos c testar sua validade via simulagdo. Automaticamente os modelos validados podem ser
adicionados a base dc conhecimento do sistema aprendi/., ver [Oren & Zeigler].

lintao a possibilidade dc usar simulagcdo como forma dc ensinar maquinas, através do aprendizado dc
sistemas experi coloca essa técnica como uma importante aliada do desenvolvimento da inteligéncia
artificial.

4.6 Conclusbées

Por tudo que foi dito anteriormente e pelos exemplos aqui expostos, verificamos que a simulacao tem
sido largamente utilizada nos mais diversos contextos, ou para conseguir um aumento dc eficiéncia dos
sistemas simulados ou para adquirir um background cm sistemas que ainda nem existem na pratica. Muitos
outros exemplos poderiam ler sido apresentados aqui, tais como: simulacdo no projeto dc redes de
comunicagdo dc dados, ver [Remes, simulagdo dc redes dc comutagdo dc pacotes, ver [Gicsslcr],
simulagdo dc protocolo dc comunicacéo, ver |Wolfinger|, simulacdo em tede dc circuitos integrados, ver
[Ohletz], simulagdo cm finangas, ver [Sviokla], para um exemplo didatico sobre o assunto ver |Salib|, etc.
Concluimos que as vantagens da simulagao apresentadas na se¢do 4.1 realmente existem. E agora podemos
verificar o quanto sdo verdadeiras as desvantagens apontadas na mesma secao.

a) Custo.

Com as ferramentas de software mais c mais amigaveis c dc facil utilizacdo, o preco dos
computadores cm queda ¢ o enorme aumento de performance destes, a tendéncia natural e que o custo
envolvido na simulag¢&o venha adiminuir a cada ano.

b) Questdes intrinsecas ao problema c ao modelo.
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A abordagem sisteméti ca que € utilizada permite a divisdo de um sistema de grande porte em varios
subsistemas menos complexos, este falo aliado ao fato de que a portabilidade dos softwares atuais permite
0 desenvolvimento de programas modulares, permite que problemas de grande porte ou dc grande
complexidade possam ser divididos em programas menores ¢ depois juntados dc forma a representar o
sistema todo ( tal divisao c o correspondente conjunto dc variaveis que fazem a interface entre os
subsistemas ¢ dc fécil ¢ clara determinac&o a priori),

¢) Suposic8es errbneas implicitas no modelo.

Nos parece que, qualquer que sga a ferramenta de pesquisa operacional utilizada, o fato de existirem
suposic¢des a respeito do sistema que nao correspondem arealidade levara o modelo adivergir da
realidade, sendo portanto uma questéo que esta relacionada com técnicas de modelagem e néo a
ferramenta dc i mplementacgdo do model o resultante. O uso da simulacgéo aliado a estatisti ca nos parece
uma poderosa ferramenta de pesquisa operacional.

| Naylor| c [Nayior ct. al.| tratam da simulagdo cm economia em geral ¢ cm administragcédo de
negdécios em particular. |[Naylor ct. al. | afirma que com o advento dos computadores, a possibilidade de
experimentar e verificar diferentes hi pdteses concernentes ao comportamento dos sistemas econdmicos
eslendeu-sc consideravelmente. A principal vantagem de se utilizar simulacdo em computadores como
instrumento de analise econdmica € provar ndo somente um procedimento paraaformulagédo de teorias

econdmicas, mas também testar essas teorias.
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M étodos de Monte Carlo

"Thus posed
by a single question the dice promoted:
"Is it possible that these two stones
are loaded? "
To compute the answer in histogramform,
he quickly selected ten trials
as his norm.
Thus proved
his point by hypolesis, you see:
That the answer is definitely "Yes,
maybe."



CAPITULO S

M étodos de Moule Carlo

5.1 Introducéo

M étodos de solucdo de problemas que empregam quantidades al eatérias sdo classificados com a
denominacéo geral de métodos de Monte Carlo. A denominacdo métodos de Monte Carlo designa uma
familia dc algoritmos numeéricos baseados cm métodos probabilisticos para a resolucédo de problemas
deterministicos tais como: célculo de integrais, determinacdo dc maximos e minimos, solucdo de sistemas
dc equacgdes, dc equacdes diferenciais, de equacdes a derivadas parciais, dc equacdes integrais, etc Para
ser mais preciso, os métodos de Monte Carlo abrangem uma colecéo de técnicas que permitem obter
solucdes, por meio da repeticao de experimentos, de problemas fisicos, matematicos, dc engenharia, etc.

A denominacéo Monte Carlo foi utilizada pela primeira vez com o sentido dc designar um método
para solucdo dc problemas numeéricos que ndo admitiam serem resolvidos pélos métodos até entéo
conhecidos, em um artigo dc Mctropolis c Ulam, porém estes creditaram o0 home ao matematico John von
Neumann.

A idéiadc utilizar o conhecimento humano e maquinas para simular processos al eatorios € da época
do naturalista e escritor francés conde de Buffon ( Georges Louis Leclere 1707 - 1788 ) que criou um
método para estimar o valor do nimero k. O procedimento criado por ButTon consiste em desenhar duas
retas paralelas separadas por uma distancia D e em seguida utilizando uma agulha de tamanho L (1, < D),
iniciar uma seqiéncia dejogadas com agulha anotando a quantidade total dejogadas c a quantidade
dcjogadas cm que a agulha cortou uma das retas, sabemos que a probabilidade dc ocorréncia do evento é

2L

dada por : P=—D—, a partir desse tato consegue-se um estimador dc k bastante preciso. Esse
n
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|ntroducao

"N&o adorno esta obra comfrases eloquentes, nem com palavras
pomposas, nem com esses primores de estilo que muitos empregam
para valorizar os seus escritos, pois desgei que, ou ndo lenha
qualquer mérito, ou a tornem grata a gravidade do assunto e a verdade
das observacBes. Também ndo desgjo que sejulgue presuncdo, em
homem de humilde qualidade, atrever-se a dar regras de conduta aos
principes que governam os povos... "

Magquiavel
Dedicatéria de 'O principe
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experimento, conhecido como a agulha de Buffon pode ser considerado como um precursor dos métodos
dc Monte Carlo.

Os métodos de Monte Carlo foram introduzidos durante os Gltimos anos da segunda grande guerra
por von Neumann c¢ Ulam no estudo do comportamento dos ncutrons. As equacgdes diferenciais que
modelavam esse comportamento eram dc tratamento analitico extremamente arido ou mesmo inviavel,
essas pesquisas aconteceram no laboratério dc Los Alamos ¢ delas originou-se a primeira bomba atémica.

Os métodos dc Monte Carlo foram desenvolvidos ndo s6 para simular a maioria das distribuicdes de
probabilidades conhecidas mas também para as distribui¢cdes empiricas. Sua concepc¢ado e implementacéo é
dc uma simplicidade conceituai muito grande e de uma aplicabilidade ainda maior.

Usualmente a solucao de problemas é redlizada através de uma seqiiéncia de operacgdes (algoritmo)
que produz, a quantidade desgjada f ou exatamente ou dentro de uma precisao especificada. Sc denotarmos

por f|, f,, ... ,f,, ... 0sresultados correspondentes das operacdes realizadas seqiiencial mente, entdo

5.1/ lim /.,

E no caso do numero de operacgdes ser finito, o processo acaba cm algum estagio. Neste caso o
procedimento é estritamente deterministico ¢ na auséncia dc erros, duas pessoas diferentes reali-zando os
calcul os obteriam o mesmo resultado.

Contudo existem problemas para os quais € praticamente impossivel construir um algoritmo para sua
solucgéo ou o algoritmo é proibitivamente complicado. Lm tais casos, freqlientemente usa-se como recurso
para a modelagem dc problemas matematicos, fisicos e de engenharia a lei dos grandes niumeros da teoria
da probabilidade. Os estimadores fi, f>, ... X, ... das quantidades desgjadas f sdo obtidas via um tratamento
estatistico do material envolvendo os resultados dc certos experimentos al eatorios repetidos muitas vezes.
L exigida entdo a existéncia de convergéncia dc f, para f (em probabilidade) com n > oo, isto é§ Ve> 0

deveremos ter

Departamentode Eletr 6nica e Sistemas
Pag. 140



Otimizagao global cstocastica: um algoritmo probabilistico paralelo

Bg. 5.1.2 Yjui/'fl/ f,\<c) | ,onde P denotaa probabilidade apropriada.

Suponha que existem duas variaveis, x e y, que estdo distribuidas com fun¢do densidade de
probabilidade f(x) cg(y) cmO<x<o00eO<y<o00. Queremos obter a densidade dc probabilidade, h(u), de

/I = x+y. A formadireta de fazer isso € por meio da transformada dc L aplace:

[>H>-"[(*>*

Desse modo h*(z) é a transformada dc Laplace dc h(u) c, teoricamente, pode ser invertida para obter
h(u), o problema c que frequentemente obter a inversa dc h*(z) é extremamente dificil ou mesmo
impossivel, isto no entanto ndo inviabiliza o procedimento pois podemos calcular os momentos m, da
distribuicdo de u a partir de h*(z) através da sua expansdao em série de Taylor-Mclaurin e a partir dai
aproximar adistribuic¢édo dc u através dos seus momentos aumadistribuicao familiar c tabelada.

0 procedimento anterior nem sempre € aceitavel, e dai uma outra forma de obtermos h(u) é por meio
de técnicas dc amostragem aleatéria ou métodos dc Monte Carlo.

Para a programacao de uma simulacdo de Monte Carlo em computador os seguintes requisitos sao

necessarios:

a) Uma forma de gerar niUmeros al eatérios;

b) Uma formade produzir amostras a partir de uma distribuicéo especificada;

c) Técnicas eficientes dc programacao. »

[Naylor et. al.| aponta dois diferentes tipos de problemas para os quais € possivel utilizar essa técnica

para a busca dc uma solucéo:
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1) Os problemas que envolvem alguma forma de processo estocastico (demanda dc consumidores cm
planejamento dc vendas ¢ programacéo da producdo, tempo dc producdo cm programacdo dc maquinas e
daproducéo, total investido pelacompanhiaem plangjamento estratégico).

2) Certos problemas deterministicos que, ou ndo admitem uma solucgdo analitico-dctcrninislica ou
apresentam um nivel de dificuldade em sua solucdo que inviabilizam a utilizacdo dc técnicas analitico-
deterministicas paraabuscade umasolucéo (solucéo dc equagdesdiferencasdc ordem superior - acimade
segunda ordem - ¢ problemas de integrais multiplas).

De acordo com 11 lanimersley & Handscomb| Termi, von Neumann e Ulam perceberam a
possibilidade dc aplicacéo dos métodos dc Monte Carlo a problemas deterministicos c populari/.ou-os nos
anos posteriores a Il guerra mundial. Por volta dc 1948 Fermi, Metropolis e Ulam obtiveram estimadores
dos autovalores daequacao de Schrodinger usando os métodosdc Monte Cario.

Nesse capitul o vamos procurar mostrar as nuancgas destes métodos c suas aplicagoes.

5.2 [NUmeros aleatorios

Em matematica c estatistica existe um conceito muito bem definido e claro, que é o de processo
aleatorio; entretanto a idéia dc um numero aleatorio ndo é tdo clara. A idéia dc um numero aleatério deriva
dc processo aleatério, a questéo é saber quando uma seqiéncia dc numeros é realmente aleatéria pois a
principio a estrutura que a gerou e perfeitamente conhecida.

Um numero aleatério entre O ¢ 9 significa um digito retirado desta populacéo, tendo cada digito a
mesma probabilidade de ser escolhido ( € como sc cm uma urna tivéssemos bolas numeradas de O a 9 e
retirassemos umaao acaso). Agoraum nimero aleatério entre0c 1 éoutracoisa.

Existem muitos problemas nos quais o elemento aleatério esta presente. Por exemplo, se queremos

estudar o efeito do nimero dc atendentes sobre a qualidade dc servico dc uma agéncia dos correios
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precisamos de um modelo para o padrao de chegada dos usuarios na agéncia. O ruido aleatério é outro
exemplo. Muitos tipos dc falhas em sistemas de comunicacdo sdo muito melhor modelados com efeitos
aleatérios.

Outro problema onde a amostra al eat6ria torna-se muito UGtil € na avaliagdo dc volumes de regides
complicadas do espaco euclidiano dc mais de quatro dimensdes. Este € um problema de estimacéo de
integrais, claro. Suponha que R é um subconjunto do cubo unitario K em N dimensdes. A ideia dc Monte
Carlo é selecionar um grande nimero de pontos N em K, aleatérios, com probabilidades iguais dc serem
selecionados estando em qualquer parte dc K. Entdo um contador dc nimeros, por exemplo M, que estédo
em R, isto ¢, que satisl&/.cm as condi¢des dc desigualdade definindo R é ativado, M/N é um estimador do
volume dc R. Para quem esta familiarizado com a distribuicao binomial ira compreender que o estimador
da variancia dc M/N c grande, assm a precisdao do estimador é ruim. Todavia uma amostra dc 10.000
pontos iria produzir uma precisdo bem melhor do que uma amostra dc 100 pontos, lista precisao é
freqUientemente suficiente, sendo muito dificil obter melhor com outros métodos.

| listoricamenteo primeiro método aritméti co paragerar nUmeros pseudo-al eatdri oscm computador
digital foi o Mi dsquare, no qual cada nimero da seqiiéncia é obtido tomando-se a metade dos algarismos
do quadrado do nimero precedente, liste método foi proposto por John von Neumann ¢ Mctropolis cm
1946. Contudo , o método do midsquare foi abandonado c substituido pélos métodos dc congruéncia
desenvolvidos por Lehmer. |[Naylor ct. al.| e |Graybeal | apontam alguns critérios pélos quais um método
de geracdo dc nameros aleatdrios seria considerado aceitavel:

1) Seqliiéncia dc niameros que sga uniformemente distribuidos;

2) Estatisticamente independentes;
3) Reprodutiveis;
4) Nao repetitivos cm qualquer extensao considerada;

5) Gerar os numeros cm alta velocidade;
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6) Utilizar o minimo dc memoria;

Para qualquer destas aplicacdes crm um computador ¢ preciso produzir uma grande seqiéncia dc
ndmeros que se comporte como uma amostra aleatéria a partir de uma dada distribuicao. Dc acordo com
[20fernando] existem trés classes dc métodos para produzir tais nameros al eatorios:

1) Processo fisico aleatdrio - por exemplo, interpretar a emissao de elétrons cm um catodo aquecido
como uma fase em algum ciclo de rel 6gio, tais eleitos sdo faceis de produzir, porém sua sincronizagao é
muito dificil sem introduzir um viés. Dc qualquer forma o processo aleatdério puro ndo pode ser
reproduzido, é deimplementac¢do muito complicadac n&o permite debug,

2) Gerar estes numeros off-iine e armazenar cm um arquivo cm disco - essa idéia foi muito difundida
no periodo anterior a disseminacdo dos computadores quando inclusive eram publicados livros com estas
tabelas de numeros aleatdrios. Um problema que surge entdo € como acessar a tabela de fornia aleatdria
para evitar surgimento dc viés;

3) Usar um algoritmo implementado cm computador - estes estao disponiveis, normalmente sdo dc
fécil implementacdo ¢ podem ser reproduzidos pelo programa. Como estes niumeros sdo gerados por um
algoritmo elesndo séo completamente al eatori os e sdo conhecidos como pseudoal eatorios.

Deacordo com |[Naylor €t. al.] existem quatro métodos parageracao de nUmerosal eatorios

) Métodos manuais - Mais simples porém menos praticos, sdo muito lentos para uso generalizado,
entretanto oferecem grande interesse didatico.

2) Tabuas de numeros aleatérios - evidentemente, utilizou-se um método dc geracdo para sua
construcdo, tem a vantagem da reprodutibilidade mas é lento ¢ apresenta o inconveniente dos numeros
serem sempre 0S mMesmos.

3) M étodo de computadores anal 6gicos - dependem dc algum processo fisico al eatério (por exemplo,

0 comportamento de uma corrente elétrica), sdo considerados geradores de verdadeiros numeros
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aleatdrios, sdo muito mais rapidos que os métodos manuais ou as tabuas, porém ndo admitem a
reprodutibilidade.
4) M étodos de computadores digitais - sdo divididos em trés classes. provisdo externa, geracao
interna através de um processo fisico aleatério e geracao interna através de uma relagdo de recorréncia.
O primeiro consiste no registro de tabuas de nimeros em um meio magnético (fita, disco, etc.) para
ser utilizado como a entrada em um computador digital ¢ entdo utiliza-los como dados para o problema.

O segundo envolve a utilizacdo de um dispositivo especial conectado a um computador digital, capaz
de registrar os resultados de um processo aleatério qualquer ¢ reduzi-lo a uma seqiéncia dc digitos
(decaimento radioativo, ruido térmico, etc). Nao éreprodutivel, exige um conjunto dc dados muito grande
eisso influi diretamente na capacidade de memaoriado computador.

O terceiro envolve a geracao dos chamados niumeros pseudo-alcatérios através dc uma transformacao
dc um grupo dc nameros arbitrariamente escolhidos. Este método supera os problemas apresentados nos
métodos anteriores, uma vez que ndo temos problema de entrada ou de capacidade de memoéria alem de

admitir uma reprodutibilidade plena pois depende unicamente dc etapas aritméticas.

Nesse trabalho estaremos interessados apenas nesse ultimo tipo dc método.

521 Geracdao de numeros aleatorios

Os métodos que serdo aqui apresentados sdo os diretamente desenvolvidos por Lchmcr ou variantes
destes, o leitor deve ter algum conhecimento basico da teoria dos nimeros, se ndo o tiver sugerimos o
apéndice A do capitulo 3 dc (Naylor ct. al.|.

0 processo dc geracdo dc nimeros pseudo-aleatdrios € deterministico porque 0S processos
aritméticosenvolvidos nos céal cul osdeterminam univocamente cadatermo naseqiiénciade nimeros, (‘orno

0s numeros da sequéncia sdo calculados a partir dc uma expressdo analitica, recursiva ¢ deterministica
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conhecida, podemos calcular antecipadamente o valor do i-ésimo termo desta sequencia dc numeros (n,,

Entdo a seqiiéncia ndo c aleatdria, poderia-se argumentar, no entanto aceita-sc como aleatéria a
seqliéncia que satisfizer um certo nimero dc testes estatisticos (por exemplo, pode-se mostrar que sc 0s
nimeros de uma sequUéncia sc apresentam distribuidos uniformemente c s&o estatisticamente
independentes, 0 processo pode ser considerado como aleatdrio mesmo que ele sga deterministico)
[Naylor cl. al.|.

Os métodos dc congruéncia séo baseados cm uma relacdo fundamental de congruéncia, (ver | Naylor
ct. al. |, que pode ser expressa como.

Eq. 5211 tv, (aiii ¢c)MOD m,

onde [|é&-scn,n congruenteaen, a cem sao inteiros n&o negativos

O significado da operacdo MOD (modulo):

a MOD b é o resto obtido com a diviséo ab

Por exemplo, 5 MOD 3 = 2, porque 3 divide 5 c resta 2. Para o algoritmo proposto na equacgao
5.2.1.1 suponhax, I,a I,c |, m 5, entdo teremos:

X, (1 i1)MOD5 2
X; (2il)yMOl)5 3
x» (Bil)MODS5 4
X, (411)MOD5 O
x, (OU)MODS5 |
x, (lil)MmOD5 2
Dados um valor inicial n,, uma constante multiplicativa a, c uma constante aditivac, aeq. 5.2.1.1

fornece uma relagéo dc congruéncia (mddulo m) para qualquer valor de i, através da seqiiéncia ;ii|, ri;, ... ,
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n, ...}, adem disso, os termos subsequentes de {ni} determinados pela cq. 5.2.1.1 séo inteiros formando

uma seqiénciaderesiduosde médulo m, isso implicacm rij < m, qualquer que sgarij.

Podemos entdo obter nameros racionais no intervalo (0,1) formando a sequéncia {fi)  {tij/m}.

Aqui entdo nos voltamos para uma questdo de extrema importancia que € relativa a existéncia de um

periodo e seu tamanho, isto é, um valor positivo dei que s§a 0 menor possivel, i h, tal que nh = n« onde

h é o periodo, da sequéncia {nj}.Suponha agora que esse h existe (e €le existe de fato e pode ser

demonstrado como ja dissemos anteriormente, através de alguns resultados da teoria dos niumeros, cm

particular ver teoremas 5 e 10 do apéndice A do capitulo 3 dc |[Naylor et. al.|), entdo nosso problema

passa a ser 0 seguinte: que condic¢des devem ser impostas as constantes n,, & ¢ ¢ m de maneira tal que o

valor dc h sgja o maior possivel ?

Trés métodos basicos foram desenvolvidos para a geragdo de nimeros aleatérios, usando diferentes

versdes da eg. 5.2.1.1. O objetivo comum a métodos €& gerar seqliéncias com O maior periodo

possivel no menor espago de tempo. Sao eles:

i) Método da congruéncia aditiva

iil) Método da congruéncia multiplicativa

iii) Método da congruéncia mista.

O primeiro envolve K valoresitiiciais onde K é um inteiro positivo, c gerauma seqiéncia através da

expressao:

Eqg. 5.2.1.2 fijn - n; h nk (mod m)

lisse € 0 Unico método que produz periodos maiores que m.

O segundo gera uma seqiéncia {rij} de inteiros ndo negativos, todos menores que m através da

relacao:

Eg. 5.2.1.3 n,i an; (mod m)
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O multiplicador a é escolhido para maximizar o tamanho do ciclo e 0o niumero m normalmente c o
nimero de bils do tamanho da palavra do computador. A escolha dc a ¢ m para produzir
convenientemente longos ciclos ndo é trivial.

Es= método é um caso especial dc 5.2.1.1, com ¢ = O, c estatisticamente € muito bom.

O terceiro tem demonstrado algumas vantagens em relacdo ao multiplicativo no que tange a
velocidade de computacgdo e a auséncia de periodicidade dos ultimos digitos, no entanto em alguns poucos
casos éinaceitavel conforme|Nayloret. al. |.

[Graybeal] apresentao gerador congrucncial quadratico que pode ser utilizado quando m € poténcia
dc 2, c equivalente ao milsgquare de dupla precisdo com periodo longo. A relagdo recursiva que
implementa este método e dada por:

Xx<i (X, (x,i 1)) MOD m, n> 0, asemente x, deve satisfazer arelacdo x, MOD 4 2

|[DeArmon| prop8e um método baseado na utilizacdo dos bits menos significativos como nimeros
pseudo-al eatdrios, apresenta testes ¢ valida o método ¢ cm [Lee] sdo apresentados os geradores de
nameros pseudo-al eatérios Tausworthc ¢ o Shifl-register generalizado e em | Aluru, Prabhu & Gustafson]

um método para geragdo de numeros aleatérios em computadores paralelos

5.2.2 Testes estatisticos dos numeros pseudo-aleatorios

Como j& dito anteriormente, os nimeros pseudo-aleatérios ndo séo aleatdrios na exata acepcgao do
termo, no entanto, accita-sc uma seqiiénciadc numeros como al eatéria quando estes sdo submetidos a um
conjunto de testes e sdo aprovados como tal. Um teste de aleatoriedade € um algoritmo que computa uma
estatistica parauma seqiiénciadc nimeros. Um conjunto de testes apresentados cm | Naylor et. al. | (e aqui
apresentados de forma sintética) é constituido de (mas ndo necessariamente um conjunto de testes é

composto dc todos os testes apontados abaixo):

Universidade Federal dc Pernambuco Departamento dc Eletrdnica c Sistemas
Pag. i48



Otimizag8o glohal cstocastica: um algoritmo prohahili.stico paralelo

i) lestedefrequéncia;
ii) 'lestedc série;
iii) leste do produto intervalado;
iv) Teste dc encadeamento;
v) lestedo intervalo;
vi) Testedomaximo,
vii) leste do poker.
viii) Tcste dc Kolmogorov-Smirnov
ix) Tede da distancia

O teste defreqiéncia ¢é utilizado para verificar a uniformidade dc uma seqiiéncia dc p conjuntos

consecutivos dc N numeros pscudo-alcatorios. As duas equagdes abaixo definem a forma analitica do

teste:
Z N |/ \
Eq. 5.2.2.1 A= E}E[R *L)
fj \ a)
NV
Rg. 5.2.2.2 = N . V>

0 procedimento € o seguinte: dividimos o intervalo unitario (0,1) cm a subintcrvalos iguais para cada
conjunto dc N (m, ife, .., n) niumeros pseudo-aleatérios. A quantidade esperada dc nimeros aleatdrios cm
cada subintcrvalo € N/a. Agora sdai] (j = 1, 2, a) a quantidade real dc numeros n (i 1,2,..,, N)
encontrada no subintcrvalo (j-1)/ a<r, <j/a, entdo a estatistica da eq. 5.2.2.1 tem aproximadamente uma
distribuic¢&o qui-quadrado com a-1 graus dc liberdade ( graus dc liberdade de qualquer estatistica € igual
ao numero de observacdes independentes usado para calcular a estatistica) para uma sequéncia dc
verdadeiros numeros aleatdrios. Calcula-se essa estatistica para todos os p conjuntos dc N numeros

pseudo-al eatdrios. Sc representarmos a quantidade dc valores p de Xi que estejam entre o (j-1)-ésimo c o
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Capitulo 1

Introducédo

11 Justificativa

O problema de programacé&o nao linear aparece nos mais diversos contextos ( engenharia, economia,
fisica, quimica, administracdo empresarial, agronomia, etc). O desenvolvimento de técnicas simples que
propiciem sua resolucdo tem importéncia fundamental.

O desenvolvimento de métodos para otimizacdo numérica de funcdes de vérias variaveis €
relativamente recente e data de meados da década de 40, quando surgiram o0s primeiros computadores
eletrdnicos.

O objetivo da teoria da otimizacéo €, a partir de um problema expresso em termos matematicos,
encontrar a solucgdo 6timadentre todas as possiveis solugdes, quando estas existirem.

A otimizacéo linear sofreu um impulso muito grande (resultado entre outras coisas, de um enorme
esforco de guerra), tanto em termos de aplicacdo quanto em termos de al goritmos especificos, a partir do
surgimento do método simplex ( algoritmo do transporte, designacao, etc). Entretanto, os métodos dc
otimizacdo néo linear caracterizam-se, nesse contexto, por ndo possuirem um algoritmo geral, como o
simplex na programacao linear. Seus métodos sdo especificos e aplicaveis a determinados modelos
matemati cos onde conceitos como convexidade, difcrcnciabilidadc, compacticidadc séo vitais na busca dc
uma solucdo. ESses algoritmos sdo, em geral, métodos numéricos interativos que procuram gerar uma
sequencia dc solugdes convergentes para a solucéo 6tima.

O estudo desse problema permitiu o desenvolvimento de técnicas dc solucéo bastante sofisticadas ao
mesmo tempo em que criou uma taxonomia propria. O problema de otimizacao é dividido, grosso modo,

em otimizacdo linear e n&o - linear, conforme afuncdo objetivo e asrestri¢cdes do problema. Também pode
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j-ésimo subintervalo de uma distribui¢cdo qui-quadrado com ct-l graus dc liberdade (] I, 2, u) por FH,
computamos entado a estatistica explicitada na eg. 5.2.2.2.

Tendo sido computadas estas estatisticas, a hipotese de que os numeros pseudo-aleatérios na
sequencia de a conjuntos sgjam verdadeiros niumeros aleatdrios serarejeitada sc XF, com u-1 graus dc
liberdade exceder o val or estabelecido pelo nivel de significancia desegjado.

O Teste de série ¢ usado para a verificacdo do grau dc alcatoriedade entre nimeros sucessivos de

uma seqiéncia.

15223 X\ {-f ) xx{/, *

u
Eq. 5224 N s
11\ 1J

Esse teste normalmente é aplicado a pares dc nimeros. Esses nUmeros sdo considerados como
coordenadas dc um ponto em um quadrado unitério dividido cm a' células. Evidentemente essa idéia pode
ser estendida atrincas dc niumeros representando pontos em um cubo unitario.

0 teste consiste cm gerar uma sequéncia dc p conjuntos dc N nUimeros sucessivamente e entao
calcularmos a estatisticadaeq. 5.2.2.1 para cada um dos p conjuntos. A partir desse ponto representamos
por fj, aquantidade dc nimerosr, (i |, 2, N-1) que satisfaz a (j-\)/a < r, < jlae (k-I)/ct <rm < k/a,
ondej, k 1,2, a. Ai entao calculamos a estatistica dada pela eq. 5.2.2.3 acima para cada conjunto de
N numeros. Aqui usa-se o resultado dc Good que mostrou que %/ - Xi ' © " distribui¢do aproximadamente
qui-quadrado com a - a graus dc liberdade para uma verdadeira seqliéncia aleatéria. Utilizamos este fato
para calcular - Xi para cada conjunto p dc N nimeros c designamos como s 0 numero dos p valores
resultantesdc x/ - Xi ‘| * ° estggam entre o (j-1)-ésimo e 0j-ésimo subintervalo (j 1,2, u) dcuma
distribuicdo qui-quadrado de a - a graus de liberdade, e entdo finamente calculamos a estatistica da cq.

5.2.2.4 acima, que tem u-| graus dc liberdade, aceitaremos a alcatoriedade da seqiiéncia de nimeros cm
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um certo nivel de significancia se os valores dc x?° ¢ X s' hdo forem inconsistentes com a hipoétese de que
foram extraidos, aleatoriamente dc uma distribuicdo qui-quadrado com graus dc liberdade gpropriados
(esse teste pode ser estendido paratriplas, quadruplas, etc).

0 Teste do produto intervalado é uma medida da independéncia dc numeros pseudo-alcatorios é

conseguida através de um coeficiente de produto intervalado. Sga k o comprimento do intervalo, este

coeficiente é definido como:

Um resultado importante aqui é que sc ndo existe correlacdo alguma entre r, ¢k, os valores dc Cj,

serdo distribuidos aproximadamente dc forma normal com valor esperado 0,25 e desvio padréo igua a

—t—, parak > 0 de acordo com Naylorl.
\2(N (9]

O teste do encadeamento serve para verificar a natureza aleatéria oscilatéria das seqliiéncias dc
nameros pseudo-aleatérios. Exigem dois tipos diferentes dc testes: teste de encadeamento para cima c
para baixo ¢ acima c abaixo da média. No encadeamento para cima c para baixo para uma seqiiéncia de N
namerosn,i;, rdefinimosumaseqiénciaSdc N-I| bitsbinarios, cujooi-ésimotermoézeroscr, <rj,|
e é igual a um sc n > fri. Uma subseqiéncia de k zeros enquadrados pelo algarismo 1 em cada
extremidade forma um encadeamento de zeros de comprimento k, da mesma forma compomos

encadeamentos com o algarismo |

O teste consiste na contagem do numero real dc encadeamentos dc diferentes comprimentos e
posterior comparacao com os valores tedricos correspondentes. Aqui novamente o teste qui-quadrado de
capacidade dc adaptacao pode ser utilizado para testar se um gerador de numeros pseudo-alcatorios é
aceitadvel em um determinado nivel dc significancia (uma caracteristica comum de seqiiéncias ndo aleatérias

€ a presenca de longos encadeamentos em excesso).
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No encadeamento acima c abaixo da media paraumaseqiiénciade N niumeros pseudo-aleatériosri,

r, ..., r definimos uma seqiiéncia S com N bits binarios, cujo o i-esimo termo c igual azero sc < Vzeé

igual a 1 sen > 1/2 O numero esperado dc encadeamentos dc comprimento k € — rr~ e O numero

2
total de encadeamentos € (N i 1)/2, contamos os encadeamentos em S e um leste qui-quadrado pode ser
utili/.ado para verificar se um dado gerador de nimeros pseudo-al eatérios é aceitavel.

O Teste do intervalo refere-se a aleatoriedade dos digitos cm uma seqiiéncia dc ndmeros, enquanto
0s anteriores eram relativos a aeatoriedade de seqliéncias dc nimeros (cada namero constituido dc um
numero fixo dc digitos) Agora estamos interessados no comprimento do intervalo constituido por digitos
diferentesde"d", paraum dado digito"d". Quando k algarismos diferentesde " d" ocorrem entre dois"d",
temos um intervalo dc comprimento k (dois "d" consecutivos produzem um intervalo dc comprimento
nulo). Para uma seqliéncia verdadeiramente aleatOria, a probabilidade de se obter um intervalo dc
comprimento k ¢ dada por:

Eq. 5.2.2.6 P(k) - (0,9)" (0,1)

Para uma dada seqliéncia dc digitos, sao feitas contagens do nimero de interval os que ocorre para
cada comprimento, entdo usamos o teste qui-quadrado dc capacidade de ajustamento para comparar o
valor esperado com o numero real dc intervalos dc comprimento k ( os valores qui-quadrados podem ser
tratados de maneira semelhante as equacdes 5.2.2.1 e 5.2.2.4 para testar a hipotese de que os interval os
séo aleatorios.

O teste do maximo € um simples teste dc freqléncia que pode ser repelido com diversos conjuntos
dc N numeros aleatérios. Para um conjunto de N numeros aleatérios uniformes independentes no intervalo
unitario (0,1), podemos definir uma variavel aleatéria R max (n, r,, ... , r,) que tem uma distribuicdo dc
probabilidades definida por uma estatistica tal que R" sga uniformemente distribuida em (0,1).

O teste do maximo dc N numeros aleatérios uniformes ¢ chamado dc leste da N-upla (n, r,, ... , r,) e

c considerado um teste mais rigoroso que o teste basico de freqiiéncia.
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O feste do poker € um teste especia de freqliénda para combinagbes de 5 ou mais digilos de maneira
aleatdria. S&o contados parcs, trincas, quadras, etc, que sao testadas em relacéo as frequéncias esperadas
para essas ocorréncias.

O teste de Kolmogorov-Smirnov ¢ utilizado para verificar o grau dc aleatoriedade (a aderéncia da
distribuicdo dos numeros observados com a distribuicdo tedrica, nesse caso relativo a distribuicédo
uniforme). Sua utilidade é testar a hipdtese de que os nimeros vieram dc uma distribui¢cdo uniforme.

0 teste da distancia considera sucessivos pares dc numeros aleatdérios como as coordenadas de
pontos cm um quadrado unitario. Por exemplo, se a sequéncia aleatéria en,, n?, ... , n, 0s pontos (ni,n?),
(m.n.i), (n-i,n) serd plotada em um plano x-y. O quadrado da distancia Eudidiana Ur ¢ entdo calculada
entre cada par dc pontos. Sc os pontos séo distribuidos aleatoriamente no quadrado unitario (se forem

realmente al eat6rios), a probabilidade que o valor observado de D* ser menor ou igual aum valork ¢

8 V Kk
nk k*\ , parak < 10
3 2
iy 2k i4(A 1)V-(A )*
3 3
ke r-
4k aresec Vk , para 10<k < 2.0
2

Usando esta funcéo dc distribuicao pode-sc calcular as freqiiénciastedricas paraosvaloresdc 1) ' em
quaquer intervalo preestabelecido; as comparagdes das freqiiéncias atuais com as freqiiéncias teoricas
podem ser feitas com 0 uso da estatisti ca qui-quadrado.

Um aspecto importante na selecao de testes estatisticos apropriados para os niumeros pseudo-
alcatoérios c que esta selecdo estara sempre limitada por um conjunto dc qualidades desgadas para um

certo gerador ¢ para uma determinada aplicacéo particular.

5.3 Integracdo por Monte Carlo
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Iremos aqui analisar as circunstancias cm que o método de Monte Carlo é equivalente e as vc/.es
superior aos métodos classicos do calculo numérico, lixistem dois esquemas basicos de integragdo por
Monte Carlo: 0 método do sucesso ou fracasso e 0 método da média amostrai. Pelo lato do método do
sucesso ou fracasso ter sido muito popular nos primaérdios de utilizagéo da integracdo por Monte Carlo ¢
por sua ineficiéncia os métodos de Monte Carlo ficaram com uma imagem muito ruim c sendo
considerados grosseiramente inferiores aos métodos classicos.

Todavia devemos verificar que pode-sc melhorar o desempenho dc cada método introduzindo-sc
melhorias no sentido de aumentar sua precisdo. Hvidentcmentc tendo cm mente que o custo adicional
necessario a implementacado dessas modificacfes deve s bastante considerado e sc justifica Unica c
exclusivamente pela aplicacdo que sc vai dar ao resultado, por exemplo | lammcrsicy e Morton estudaram
0 uso dc variaveis correlacionadas na experiéncia de Buffon. Primeiro utilizaram duas agulhas fixadas cm
forma de cruz e demonstraram que havia um ganho dc eficiéncia dc 12.2, isto é, para obter a mesma
preciséo, gastava-se 1/12 vezes menos tempo que com uma unica agulha, fizeram a mesma experiéncia
com trés e com quatro agulhas fixadas em torno dc um mesmo ponto ¢ formando angulos iguais entre si ¢
obtiveram ganhos dc 44.3 ¢ 107.2 respectivamente, isso por si sO nos faz mudar a forma de ver os

métodos de Monte Carlo.

Apresentaremos cada método separadamente e, apods, faremos uma comparacao entre cies e

apresentaremos algumas técnicas para a melhoria da performance.

5.3.1 M étodo dg sucesso / fracasso

O problema geral € o de estimar a integral maltipla

Eqg. 5.3.1.1 CD \(/>{x)d\>
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onde a variavel x representa uni vclor no espaco de coordenadas Ci, C~...,~ dv representa um volume
elementar do espaco n-dimensional e a integral tem limites fixos ¢ finitos ( a suposi¢cdo dc o limite dc
integracdo ser finito ndo ¢, dc forma alguma, uma restri¢do, pois sempre podemos resolver essa questdo
com uma adequada transformacédo dc variaveis ), desse modo assume-sc que <”> ¢ finita em toda parte c
limitado a essa regido.

Consideremos aqui o caso bidimensional, sga a funcéo g(x) a ser integrada no intervalo a<x <b c
sgac max |g(x)} no mesmo intervalo. T@MOS entdo um retangulo de lados (b-a) e c¢. que contém, e é
idéntico, ao espacgo dc probabilidades Q,

Q {(x9(x)):a<x<b 0<g(x)<c }.

Sc fizermos entdo b-c = 1 ea-0 teremos um quadrado unitario como mostrado abaixo

$ oy

NG

figura 6.2.1.1- Um exemplo dc funcao.

O conjunto dc todos os pontos (x,y) G Q taisquey < g(x) forma entdo a area sob a curva g(x) c

entdo temos
A i tt()dx  /, como adreadeil c¢(b-a), temos que dado um ponto dc coordenadas

(x,y) ¢ CI, aprobabilidadedc (x,y) c Ac
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arcadaA fx(x)Ux
arei/ Jcii  (() i C(I a)

- C, I.
Eq. 5.3.1.2 /I(x,jr)<
O método de Monte Carlo de sucesso ou fracasso se apoia nesse fato simples para gerar um

estimador para |, a partir dc uma seqiiéncia aleatoria dc pares (xJ,vJ) tais que y, < g(\,), contabilizados

como n,\. Entdo a probabilidade dc, cm n pontos, (Xj,yj) € A c estimada como

Eqg. 5.3.1.3 p , e entdo podemos estimar o valor de | como

Eq. 5.3.1.4 [/ cb a)—.
n

E féacil ver que n, c o namero de acertos da hipotese (x,Vj) | A, e evidentemente, nu n-n,, é0
numero de pontos que ndo atende a hipdtese, ou sga, 0 numero de erros.

5.3.2 Método da média amostrai

Nesse caso, como no anterior, o raciocinio ¢ dc extrema simplicidade, se ndo vejamos.
Sga f\(x) uma funcéo densidade dc probabilidade qualquer tal que f.(x) > 0 c g(x) / 0, sc X
U(a,b), entédo

f\(x) I/(b-a) sca<x <bef\(x) 0cmoutroscasos, entdo

Eq. 5.3.2.1 /3 ;7 N (X)dx i (b aK[g(X)\, e dai se gerarmos uma
B A O O ¢
sequéncia X (xi, X2, X, ) dc variaveis aleatérias uniformemente distribuida no intervalo a X, b,
teremos
I or-i
Eq. 5.3.2.2 <[] zLg(x), e entdo nosso estimador sera dado por:

Eqg. 5323 [/ (b a) -
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5.3.3Umacompar ar doentreosdois métodos

Vamos enté&o calcular o valor esperado ¢ a variancia dos estimadores dados pelas equacfes 53 14 t

5.3.2.3.

b- , \
1,(/) =13 cfora) "— c(b-2)

3

n
mas, como podemos observar, cada experimento constitui um experimento dc Becrnoulli com probabilidade
p, entéo
K(n,) np, eda temos que
Eq 5331 ic{i)-c(b a)p=l,
ese e 0 valor esperado para a equacao 5.3.1.4. Agoravamos calcular o valor esperado de 5.3.2.3, como

b-an b-a o b-an-
11 " /1

logo,
Eq 5332 /[]=(b a)/i[«M]= /.
Vamos entdo, agora, calcular as variancias das mesmas equagdes. Para a equacgéo 5.3.1.4 temos:

c(b a)f
Var\l\ Var’c(b-a) Var\n

novamente usando o lalo dc que os experimentos séo de Bernoulli, temos que

Var|n,| np(l-p), dai

Eq. 5333 Kiir[/]: \c(b a) /], consequenlemcnlc lemos

Eg 5.3.34 ai] tMcfa 'j

Vamos entéo efetuar os mesmos cal cul os agora para a equagéao 5.3.2.3.

Universidade Federal de Pernambiieo Departamentode Flelr dniea e Sistemas

Pag. 157



Capitulos - Méodos dc Monte Carlo

iL \2

Karl/ Vat lai
(R s /)

(> 3) \arhisy”

porém sabemos que

Var|lg(x)] E[g*(X)] - E*[g(X)], temos entao:

Eq. 5.3.35 Kar[/] =-[(A afgx)dx-T

Eq. 5336 0[/] ~[(/; A (xhiv I

Vamos lazer uso da desigualdade de Chebyshev para que possamos fazer uma comparacao entre

estesdoismétodos

Aplicando ent&o a desigualdade de Chebyshev naequacéo 5.3.3.3 temos:

Va,[l] ., . I\
/] > -a
ne
Entéo,
If[c(b a I\
I'i( I[<*?]> a se  a<\ >
hir
logo, para dados a c e, lemos:
if[cb a 7
n> —j-(I —él—e , pelo teorema central do limite, ¢ para n suficientemente
grande, temos
/]
I ., temdistribuicdo N((), 1), dessaforma
o(/J
I K o -Aix k(<] o ek 2da)
a(l)
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¢ entdo o intervalo de confianca com nivel 1-2<I>(k) para | seré&:
[ i ker(i).
Utilizando o mesmo procedimento com a equacéo 5.3.3.5, obtemos resultado idéntico ao anterior.
Sgam I\ e 1, respectivamente os estimadores do método dc sucesso fracasso ¢ do método da média

amostrai, javimos que /+,'[/,] I')'[l/,] /. Vamos entdo subtrair as equacgdes 5.3.3.3 e 5.3.3.5 para obter
h a
Var{l,)-Var{l,) _ cd \  g(xdx , comosabemosg(x) <c,Vxt [ab],

entéo
Ktf/*]/,] > Kar[/,] , portanto considerando-se o mesmo tempo dc cpu utilizado em ambos os métodos,

0 método da média amostrai € mais eficiente.
5.4 Passeio aleatorio

0 passeio al eatdrio estaentre os construtos probabilisticos conhecidos como processos estocasticos.
Um processo estocastico € uma familia dc variaveis aleatdrias indexadas por um conjunto dc nimeros reais
csatisfazendo certascondi¢cdesdeconsisténcia.

[I'cllcr| suponho o seguintejogo: ojogador ganha um ddolar em caso dc vitéria c perde um délar cm
caso dc derrota (experimentos dc licrnoulli com probabilidades p e q, respectivamente, ondeq | - p),
suponhe ainda que o montante total dc dinheiro emjogo € a sendo que o jogador A tem z. dblares c o
jogador B tem a - z dolares, 0jogo seguira seqiencialmente até o capital dojogador A ser dc a dolares ou
dc O (zero) ddlares, isto &, até que o jogador A arruine B ou vice-versa. 0 nosso interesse é relativo a

probabilidade dc ruina do jogador e a distribuicdo dc probabilidade da duragéo do jogo.

1 Feller] propde ainda que o passeio al eatdrio sga encarado como o resultado do movimento de uma

particula sobre o eixo dos x, essa analogia fisica tem a vantagem de proporcionar uma maior facilidade dc
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ser colocada como otimizagdo vinculada ou ndo - vinculada conforme apresente ou néo restricdes,
respectivamente.
Uma taxonomia para otimizacéo é apresentada cm (Shang & Wah| ¢ ¢ mostrada com algumas
modificagBes na figura 1.1.1 abaixo.

Os métodos covering detectam sub-regides onde o minimo global ndo esta e as excluem Em geral
esta abordagem é Util para problemas que requerem solucdes com precisdo garantida. Estes métodos
podem ser computacionalmente muito caros pois o tempo dc processamento aumenta dramaticamente com
o tamanho do problema.

Os métodos descenl generalizados modificam a trajetéria cm busca do minimo. Sua maior
desvantagem € o grande nimero dc avaliacéo dc fungdes gasto cm regi 8es nao promissoras. O método dc
penalidades previne multiplas determinagdes dc um mesmo minimo local pela modificagcdo da funcdo
objetivo, isto &, pela introducdo dc um termo de penalidade em cada minimo local para uma funcao
auxiliar; o problema c que, como muitos minimos locais sdo encontrados, a funcéo auxiliar torna-sc muito
solicitada (tornando o processo tedioso), e a fungédo objetivo modificada torna-se mais dificil dc minimizar.

Os métodos clusiering realizam uma anélise clustering para prevenir redeterminagéo dc um ja
conhecido minimo local. Hxislem duas estratégias para o grupamento dos pontos em torno do minimo
local, reter somente pontos com valores relativamente baixos da fungdo ou empurrar cada ponto para um
minimo local realizando uns poucos passos de uma busca local. Hstcs métodos ndo tém boa performance
com uma funcdo que apresente muita irregularidade, isto &, que apresente muitos minimos locais

Os métodos de busca al eatoria séo simples e funcionam muito bem cm algumas aplicagdes, contudo,
cm geral, tem baixa eficiénciaquando impropriamente aplicados.

Os métodos baseados em model os estocasticos em sua maioria utilizam variaveis aleatérias para
modelar os valores desconhecidos da funcédo objetivo. Os métodos bayesianos, por exemplo, sdo baseados

cm func¢des estocasti cas ¢ minimizam o desvio esperado do estimador do minimo real global.
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visualizacdo, se ndo vejamos, suponha que os experimentos sgam realizados nos tempos i 1.2, no
(empo | O edta particulaestdnaposicdo x 2z, enostempost 1,2, 3,..ela se move em passos unitarios
para a esquerda c para a direita de acordo com o resultado dos experimentos (vitéria/derrota,
sucesso/fracasso), desta forma a posicao da particula no tempot n representa o capital do jogador ao
final do n-ésimo experimento. O jogo acaba quando a particulaalcancaou x Oou x a. Diz-se entdo que
a particula realizou um passeio aleatério. Asposi¢cbesx 0ex asdo denominadas barreiras absorventes;
scp q Vio passeo aleatdrio é dito ser simétrico. Se, dc outro modo, considerarmos outras posicdes
limites, como por exemplo, uma barreira de reflexdo em x ----- V2 com a propriedade de que se a particula
inicia em X | ¢ move-se para a esquerda e€la € rclletida cm x Vi c retorna para x 1 ao invés dc
prosseguir até x 0, esta € a chamada barreira de retlexdo. Uma outra barreira é a barreira el astica que sdo

parcialmente absorvente e parcialmente reflectiva, |l 'ellcr| trata essa questdo com minudncia de detal hes.

541 A ruina do jogador

Como ja visto anteriormente, a ruina do jogador ocorre quando um dos jogadores estd com uma
quantidade de a d6lares c o outro com 0 (zero) délares. O que nos interessa agora € saber a probabilidade
de ocorréncia desse evento.

[Icller| demonstraque p, 1 g, |, onde p, é a probabilidade dc vitéria e g, é a probabilidade dc
derrota, isto é, g, é a probabilidade da particula ser absorvida em x = 0 ¢ p, a probabilidade de absorc¢éo
cnmx a

Depois da primeirajogada o capital dojogador éouz- | ouz | I, c entdo temos

Eq. 5411 9, pq,.1qq,.,
ondel ¢ z+ a1l Paraz | aprimeirajogada pode leva-lo a ruinac temos

Eqg. 5412 q, pg.1lq
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similarmente para/. a-l a primeirajogada pode leva-lo avitériaeassim
lig. 54.1.3 q..| 9q...
paraunificarmos asequacdes5.4.1 i a 5.4.1.3 acimafagcamos
o | eq, O
A equacédo 5.4.1.1 c uma equacao diferenca, supondo p / g a equacéo diferenca 5.4.1.1 admite duas
solucgdes particulares: g, = | eq, - (g/p/, a solugcdo da equacédo 5,4.1.1 c da forma
a,=A i B(q/p/

AiH I
resolvendo o sistema de equacdes lineares

temos.

Eq.. 5.4.1.4 Q.=

A equacdo 5.4.1.4 c a solucéo formal da equacéo diferenca 5.4.1.1 satisfazendo as condic¢des limites.
Contudo devemos observar que uma suposi ¢ao basica para obtermosacq 5.4.1.4 acima foi que p / g. pois
sep qaequacdo 5.4.1.4 lica sem sentido, neste caso as duas solucdes particularesq, | eq, (q/p/

sdo idénticas, contudo existe uma segunda solucao formal em q, = z, e desse modo

0, A + Bz ésolugdo dc 5.4.1.1.

Para satisfazer as condi¢des limites devemos ter , entdo

[AiHa o

«g. 54.1.5 q.=1-(z/a
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[Feller] demonstratambém a unicidade dessa solucéo. Entdo a probabilidade de ruina dojogador se

p/ q édada pedlaequacado 5.4.1.4esep q Vi édadapelaequacao 5.4.1.5.

542 Durarao esperada do jogo

[Feller] deduz, a distribuicdo de probabilidade da durac&o esperada do jogo supondo (c

demonstrando) que esta esperanca é finita, 1Gitao temos

z a V' P/
Eqg. 5.4.2.1 1. —sep / q.
<t P <I Pi (q *
/P
Eq. 5.4.2.2 )] zZa 2 sep Q.

[Feller] observa que se doisjogadores, cada um com 500 dbélaresjogam uma moeda ate um deles
estai arruinado, a duragdo média do jogo é de 250.000 experimentos (jogadas). Sc um jogador tem um

délar e seu adversario 1.000 a duragdo media é dc 1.000 jogadas.

p q z a Probabilidade  dc| Probabilidade de| Ganho Duracéo
ruina SUCESSO esperado esperada
05 | 05 9 10 o.l 0.9 0 9
05 | 05 90 100 0.1 0.9 0 900
05 | 05 | 900 1000 0.1 0.9 0 90000
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0.5 0.5 950 1000 0.05 0.95 0 47500

0.5 0.5 | 8000 | 10000 0.2 0.8 0 16000000
0.45 | 055 9 10 0.210 0.790 -11 n
045 | 0.55 90 100 0.866 0.134 -76.6 765.6
045 | 0.55 99 100 0.182 0.818 -17.2 171.8
0.40 | 0.60 90 100 0.983 0.017 -88.3 441.3
0.40 | 0.60 99 100 0.333 0.667 -32.3 161.7

Tabela 5.4.2.1 - Resultados obtidos por [Feller].
Se passarmos ao limite com a --> a> (significajogar com um adversario infinitamente rico), parap q a

duracdo tem esperanca infinita Sc q < p (jogo favoravel) a probabilidade dc ruina c (g/p)'’. Sc g>p a

probabilidade dc ruina ¢ um.

[I'cllcr| apresenta a tabela 5.4.2.1 acima para ilustrar alguns resultados curiosos.

5.4.3 Cadeias dc M ar kov

Sga li um conjunto enumeravel ou finito, os elementos dc |i serdo chamados estados e |li 0 espaco dc

estados. Sga {p,},. i uma sucessdo de nUmerostaisquep, >0e V p I .
Tm

Sda p uma matriz dc ndmeros p,, ij e E, tais que pij > 0 e Vie B "P, | Unia tal matriz c

chamada matriz, markoviana.
Por definicdo uma sucessdo dc variaveis aleatorias {X,}, \;r>.. ¢ chamada uma cadeia dc Markov
com distribuicdo inicial {pi},, b ¢ matriz, de transicdo P se

aVieli PX, i] p
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b) Vn; Vil i, i i Ela que
HXo i,,.,X, i,] O
[,3~- o

Significa que a distribui¢do da variavel X, é determinada pela sucesséo {p,};, \s e que além disso a
distribuicdo condicional de X, i dado XoX]....X,, ndo depende nem da sucesséo io.i,,, nem do instante n,
s6 depende do estado i, ocupado no tempo n (Vn).

O passeio aleatério tal como enunciado anteriormente € uma subclasse da cadeia de Markov. O
problema da ruina do jogador pode ser modelado matematicamente como uma cadeia de Markov com

estados O, I, 2, aéamatriz, detransicao:

10 0. . .O
a 0 p

e o o<|0p
0O O |

O capital inicial z indica o estado dojogo, mais detalhes podem ser encontrados cm [Fernandez] e [Feller].

55 Métodos de reducdo da varidncia

lixiste umadiferencaentre o problema usual de estimativas estatisticas e estimacéo por Monte Carlo
Essa diferenca consiste cm que no primeiro caso tanto adistribuicdo dc probabilidade como os paréametros
a serem estimados sdo considerados fixos (dada uma amostra dc n valores da distribuicido podemos
calcular o estimador dc variancia minima); no segundo caso a resposta € lixa c o problema é conseguir uma
amostragem da distribuicdo que forneca um valor minimo de variancia. Além disso, uma diferenca

adicional é a que se encontra na direcdo da inferéncia, isto €, no método de Monte Carlo <\ inferéncia é
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redizada das observacdes amostrais para 0 espago dos pardmetros, enquanto no easo de estimativas
padrdo a inferéncia c feita do espaco de pardmetros para o espa¢co de amostras.
Uma forma dc melhorar a precisao dos resultados obtidos através do uso das técnicas de Monte
Carlo é diminuindo a variancia. Os métodos dc Monte Carlo tém grande aplicagdo ¢ conseguiram um
enorme desenvolvimento cm fisica da particula, ¢ é desse contexto que tém surgido algumas boas técnicas
dc reducéo dc variancia.
Colocaremos este problema da seguinte forma:
Sga S o espaco de amostras, onde:
S={s(r S sFn(si, % .. , s,)}, € uma variavel aleatéria uniformemente distribuida com n lixo e
finito, S entdo é o espaco dc todos os vetores dc dimensao n, cujos componentes sao nimeros aleatorios.

lodos os pontos s ¢ S estédo relacionados com uma fun¢do densidade dc probabilidade f(s). Suponha

que cada componente do vetor dc numeros al eat6rios é independente e identicamente distribuido na forma:

l1se0< s <1

I(V)) 0 em outros casos

A funcéo densidade de probabilidade conjunta é dada por:

1s0< s < \parai 1,...,n

0 cm outros casos

Suponha agora que para qualquer que sga o vetor s e S um programa (funcéo) o transforme em um
valor escalar y ¢ Y, entdo Y € uma variavel aleatoria (Y também poderia ser vetorial). O objetivo entdo é

estimar o valor esperado dc Y obtendo um numero tdo préximo quanto possivel do valor real, essa

esperanca é dada por:
I 1
>:(Y) I...... J  Y(s)f(s)ds
I (o]
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O procedimento aqui normalmente é gerar uma amostra de n vetores al eatorios da fdp f(s), de forma
a calcular o valor de Y para cada um desses vetores e obter a media dessas n observagfes de Y como o
estimador do valor esperado.

Em muito poucos casos conhecemos explicitamente Y, porém se temos certa liberdade ao especificar
sua forma e se se reconhece e aproveita detalhes do problema, pode-se obter um rendimento melhor das
técnicas de Monte Carlo. Nesse ponto € importante observar que a existéncia dessa liberdade adicional é
uma das principais diferencas entre experimentos com sistemas lisicos ¢ a experimentacao com os modelos
dc simulagéo associados a esses sistemas.

Uma condicao importante é que cm todos os model os dc simulacéo a correlacao entre cada nUmero
aleatério utilizado na simulacédo e o resultado que provoque o evento no sistema simulado, gerado por esse
ndamero aleatério, sga positivac tdo grande quanto possivel.

Entdo se se empregam numeros aleatdrios para gerar tempos de servico durante a e."ecucado do
programa, € exigido que os nimeros aleatérios grandes gerem tempos de servigco também grandes . Da
mesma forma, ao gerar tempos de chegada conjunto dos clientes, € necessario que os nimeros aleatdrios
grandes gerem tempos de chegadas conjuntos pequenos. Isto garante que Y (0) sga minimo e que Y (I)
sjamaximo

As técnicas de reducdo dc variancia foram introduzidas também por von Neumann e Ulam como
forma de obter um refinamento da simulacao direta, basicamente utilizaram as técnicas conhci idas como
roleta russa e " Splittinjf ((racionamento), das quais falaremos mais adiante. ,

O fator crucial ao decidir quando usar as técnicas dc reducdo de variancia € s¢, na realidade, uma
dada abordagem diminui a variancia das estimativas e se assim for, sc areducdo é suficiente parajustificar

os calcul os adicionais requeridos.

55.1 M étodo da amostragem estratificada
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Sgani, C, numeros al eatorios uniformemente distribuidos entre O ¢ |, entdo os valores

Eq. 5521  fi-"i)

S&o variaveis al eatdrias independentes com esperanca dada por K(Q. Por isso
Eq. 5522 | - £/

¢ um estimador ndo-viesado dc E(fj), ¢ sua variancia c
Eq. 5.5.2.3 CE((*)  E{ffdx='

e 0 desvio padréo de / c dada por

lig 5.5.2.4 a °

No método da amostragem estratificada a idéia é dividir o limite de integragcdo cm algumas partes,

por exemplo, cx, , <x<a onde0 a,<a <a < ..<ak =1, caplicamos o método primitivo dc

Monte Carlo a cada parle separadamente. O estimador da cg. 5.3.1.1 é entdo da forma

Eq. 5.5.2.5 6-E£t(«y-a N{a ,.(«, -a, ,)*,)
Ji

ondeiij representaaquantidadedenimerosal eatériosgeradosparaoj - ésimointervalo.

Afirmamos que O é um estimador néo viesado da integral <P ( ademonstracdo desse fato pode ser

encontradacm |Shimi/.u|), c suavarianciaé dada por

Eq. 5.5.2.6 *O% mea g (xyr o ox  f f(XUX
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lista variancia pode ser menor que cr* , com //  V// , se aestratificagdo for bem feita de maneira

que as diferencas entre OS valores médios de f nas véarias partes sgam maiores que as variacdes de f em
cada parte. Quando os pontos da estratificacdo sdo prescritos a melhor forma de distribuir os pontos das

amostras entre as partes € dc maneira que nj sga proporciona a

[(«, «.)E;, Tw* {i:;,/w}'] ,

Existem varias formas de escolher otj, a mais simples € dividir o intervalo original cm k intervalos iguais,
(Xj j I ™, entretanto a melhor forma é escolher a, de maneira que a variacao dc f sgja a mesma em cada

intervalo (parte), cm || lammersley & | landscomb] este resultado é demonstrado.

INaylor| aponta duas hipo6teses que devem ser atendidas (ndo simultaneamente) para que sejustifique
a adocao da amostragem estratificada: @) a variadncia do valor estimado do parametro obtido por meio
dessa abordagem deve ser muito menor que a determinada mediante a amostragem al eatéria para um custo
total dado; b) que para uma variancia lixa especifica do valor estimado do parémetro, o custo
correspondente a amostragem estratificada sga menor que o da amostra al eatdria e sugere alguns cuidados
que se deve adotar quando ulilixa-se a amostragem estratificada com o intuito de evitai surpresas
desagradaveis, taiscomo o aumento davari ancia, sdo 0s seguintes:

1) Hspecificar uma variavel de estratificacao,

2) Conhecer a fungéo dc probabilidade da variavel dc estratificacgéo;

3) lispecificar o numero de estratos;

4) Os limites dos estratos devem ser especificados cm funcdo da variavel utilizada no critério dc
ed ratificacéo,

5) Deve-se especificar o tamanho total da amostra e o tamanho da amostra de cada estrato: -

0) li necessério indicar um método para obter aleatoriamente a amostra de cada estrato
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5.5.2 Método da ordem dc importancia

Suponha que lemos

Eq. 5.5.2., S | (G BEAT BEAN BEAREAND

para qualquer funcéo g c (i satisfazendo
Eq. 5.5,2.2 G{x) £ g(y)Jy

agora se restringirmos g a uma funcéo dc valores positivos tais que
Eq. 5.5.2.3 [x{y)dy-\

entdo G(x) é uma funcéo distribuicdo para 0 < X < 1, e, se t] ¢ um numero aleatério amostrado da

distribuicdo G, entdo a equacdo 5.5.2.1 mostra que f(r|)/g(T|) tem esperanca ¢> e variancia

)

/ *
Eqg. 5.5.2.4 afy* f [ffi* " («

0 objetivo na amostragem por importancia ¢ concentrar a distribuicdo dos pontos da amostra nas
partes dos intervalos que sdo mais importantes em vez de espalha-los na totalidade do intervalo. Para ndo
viesar o resultado compensamos usando a distribuicao f/g no lugar dc f como estimador.

Observamos que se f é também valorado positivo podemos pegar g proporcional a f; g cf, por

exemplo. Entéo

Eq. 5.5.2.5 @] f M-dCAX) f ~M\d(i(x) ', isso implicacm c '
*gx) Y ' °°¢/O)e ¥ C . @)

isso nos leva a

Eq. 5.5.2.6 o' fl ~ <D dG(x)-0\\
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Otimizagdo
I. incar N&o linear
Méodos de otimizagéo global M étodosdeotimizacéo local
Dclenninislieos Probabilisticos
Novel Méodos covering
1)escents Clusterin
generalizados 9 | tascados om mexidos

Busca aleato6ria estocesticos

Figura 111 - Taxonomia para otimizacdo goresentada em [Shang & Wah|.

Muito dos problemas existentes no mundo real admitem varias ou infinitas solugdes, a teoria da
otimizagéao procura encontrar a melhor dessas solugdes, |im [Himmelblau! ¢ apresentada, uma outra forma
de classificar os métodos dc otimizacdo:

- Métodos analiticos
2 - Métodos numéricos

3 - Métodos gréaficos
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Perfeito!
Infelizmente, para que possamos amostrar f/g, devemos conhecer g, ¢ para conhecermos g ( f/O)
devemos conhecer (@, e se conhecermos O,néo precisamos dc M onte Carlo para estima-10'

Contudo o raciocinio ndo estad completamente invalidado. Observamos que sempre pegamos um
estimador néo viesado de <1\ qualquer que sga a fungdo positiva g que usarmos, ver [Hammersley &
Handscombj. Nosso objetivo e selecionar algum g pararedu/.ir o desvio padréo do nosso estimador, sendo
este estimador a media dos valores observados dc f/g; ¢, dc antemao sabemos que teremos um pequeno
valor da variancia da amostra sc t/g € uma constante, evidentemente ndo conseguiremos que esse valor sga
de fato constante pelas razdesja mencionadas, queremos portanto que g imite f, por um lado, deste modo
a taxa dc f/g varia pouco, por outro lado lemos que restringir nossa escolha de g a funcdes que
teoricamente podemos integrar para satisfazer a equacdo 5.5.2.3. Estes requisitos sdo claramente
conflitantes: g deve ser suficientemente simples para que possamos ter sua solucéo teodrica enquanto f deve
s tdo complicada para exigir a utilizagdo de uma solugdo por Monte Carlo. Deve entdo existir um
compromisso entre estes requisitos e uma boa avali agéo desse compromisso produzira um estimador de <>
com desvio padréo substancialmente menor do que o estimador conseguido com a aplicacdo do método de
Monte Carlo sem a utilizagdo de técnicas dc reducdo de variancia, em | Hammersley & Handscomb] é

apresentado um exempl o comparativo daaplicacéo dessatécnica.

5.5.3 Método das variaveis de controle

Uma outra técnica que reduz a variacdo de fi» €& a técnica das variaveis de controle que consiste

basicamente em dividir aintegral 5.3.1.1 em duas partes, como mostrado abaixo

Eqg. 554.1 <b f<p(X)dx +/'[/(*) <p(xX)\Ix
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[, »

C integramos separadamente, a primeira matematicamente ¢ a segunda por Monte Carlo. Portanto tp deve
ser uma funcéo bem simples mas deve ter um comportamento semelhante a f, dc modo a absorver sua
variacdo, a variavel (p(x) é denominada variavel de controle dc f(x).

Existem varias formas de ver este método. Por exemplo, quando estimamos um parametro

desconhecido O por meio dc um estimador t, podemos buscar outro estimador f que tenha forte

correlagao positivacom t, ¢ cuja esperanca é uma quantidade numericamente conhecida <f>\ Amostramos't

et' simultaneamente e usamost - 1't como estimador dc O.

5.5.4 Método das variaveis antiteticas

Ao contrario do método das variaveis dc controle este método procura um estimador t" que lenha

uma forte correlagcdo negativa (com esperanca desconhecida). Entdo ' (/ i /") sera um estimador néo
2

viesado de O (ver | Hammersley & Handscombl), c a variancia da amostra € dada por
Eg. 5.5.3.1 Var ¢1 ) 4I1A Var/ i4' Varl" \2-covv(/,/"))

na qual cov ( t, t") é negativa pode as vc/.cs conseguir valores menores que Var t por uma escolha

adequada dct".
Por exemplo, 1 - C é distribuido uniformemente sempre que C o0 &, assim f(Q c f(l-Q sdo ambos

estimadores nao viesados de O. Quando f é monotbénica, f(Q c¢ ({\-Q serdo negativamente

corrclacionadas,c assm podemos usar

Eqg. 5.5.3.2 é(< + = 5 f (<)) 2+ f(\-C)

como estimador dc O. Esse método segundo |Hammersley & Handscomb| foi introduzido por

Hammersley ¢ Mortoncm 1956, e é baseado no seguinte teorema.
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Teorema: Se | denota o infimo de lar {£] quando loda possivel dependéncia eslocasiica ou

funcional entre os § sdo consideradas, sujeito a cada § estar uniformemente distribuido entre 0 e |,

entdo, sob a condicdo de que g, sdofuncBes limitadas,

onde x denota a classe de fung¢des x(2) com as propriedades (i) xX(2) ¢ um mapeamento (I, 1) d< intervalo
(0,1) nele mesmo, e (ii) exceto quando muito em um ndmero finito de pontos z, dx dz l.
Muito mais detalhes a respeito deste método de reducao da variancia encontra-se em 11 lammersley &

Handscomb], [Nayloret. a.J, [ Y akowitz].

5.5.5 M étodo da roleta russa e fracioiiaiiiento

Tanto a idéia quanto o nome dessa técnica sdo devidos a von Neumann e Ulam. A amostragem é feita
cm estagios, sendo possivel examinar a amostra cm cada estagio c classiliea-la como sendo de alguma
forma interessante ou néo interessante.

0 que desgjamos é que um computador efetuando calculos a partir das amostras, gaste maior parcela
de esforco com as amostras interessantes e menor parcela com as ndo interessantes | ;30 pode ser feito
Iracionando-se (splitiing) as amostras interessantes cm partes independentes ¢ assim aumentar o0 namero
de amostras interessantes e, por outro lado, eliminando-se certa porcentagem das amostras néo
interessantes

O primeiro procedimento € o fracionamento e o segundo a roleta russa. A eliminacgdo é feita atraveés
de um jogo dc azar suplementar. Perdendo-se 0 jogo a amostra € descartada e ganhando-se o jogo ela é
considerada acresccntando-lhc um peso para compensar o fato dc algumas amostras terem sido eliminadas

Por exemplo, nos problemas originais para os quais o método foi concebido, a difusdo de particulas,
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particulas que caem cm regi des interessante sdo divididas cm k subparticul as independentes, cada qual com
I/k do peso da particula original ¢ entdo sdo consideradas no processo. Particulas que caem cm regides

ndo interessantes sao fundidas cm um nimero menor de particul as mais pesadas.

5.5.6 Qutros métodos de reducdo da varidncia

Exigem outros métodos para reducdo da variancia lais como: método da anélise multivariada, das
fungbes ortonormais, da amostragem regressiva que podem ser encontrados cm [Hammedey &

| landsComb] c outras referencias na nossa bibliografia, além destes temos o método sugerido por |Salib].

56 Aplicacbes

Uma pergunta que fataimente a&lora quando nos debrucamos sobre os métodos de Monte Carlo é:
aonde aplicar tais métodos? Muitos criticos encontrariam poucas aplicacdes para estes, tentando, talvez,
justificar seu parecer com argumentos como: os métodos analiticos ¢ numéricos deterministicos nos
fornecem respostas melhores que as de Monte Carlo ou a precisado obtida com o emprego destes é pobre.
Contudo existem situacdes nas quais ndo se consegue uma resposta adequada com a utilizacdo dos
métodos numéricos deterministicos para o problema (as vezes sequer sc consegue uma resposta), ou a
estrutura do problema é dc natureza probabilistica ¢ a utilizacdo dos métodos de Monte Carlo consegue
incorporar esse aspecto dc forma efetiva, ou, como € parte dc sua propria histéria , quando nao existe

outra forma de modelar o fendmeno e ai sua utilizacado é inevitavel.

J. von Neumann e Ulam propuseram uma forma dc resolver sistemas de equacdes lineares fazendo

uso dc uma cadeiadc Markov estacionaria. Parao sistema 2‘”” x;=b;,1<1 Sn

f=]
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onde os ci, ¢ bj sdo constantes e 0s X, 0s numeros a serem encontrados. Usando a notagcdo matricial temos
Ax b. Suponhc-sc entéo que A pode ser escrita como

A I -1
onde | é a matriz, identidade e todos os autovalores de 11 tem magnitude menor que |. Entdo

x A (I-lI)b Ibi Hb) b1 .. 1 UbI
que converge se a suposicao sobre os autovalores dc 11 for verdadeira. Sendo X (t) uma sequencia(t ¢ | )
X(I)...X(t), onde os X (i) tomam valores no conjunto { I, 2, ... , n}, sendo n a ordem do sistema. P uma
funcado de probabilidades que designa uma probabilidade positiva a todo caminho possivel X (') de todo
tamanho possivel t 0, I, 2, ... P(X(t)) > 0, V1 >0cV X(l). Os caminhos X (t) sdo simulados de acordo

com adistribuicéo P(), e aquantidade

IT'VO 1A
Y I>(*(1)
onde hjj sdo as coordenadas da matriz I1. X (0) c um valor inicial fixo | < X(0) < n. esta simulacgéo é
repetida m vezes para obter Vi(l,,;X(())), ... , V,,(l.;X(0)) e a média amostrai

»'("(°)) ly]K/(/,;A(O)) é calculada. Veificase que E| V(I;X(U))] (A b)x(0) xxo0, onde, o indice
/i

indica a coordenada do vetor x, para mais detalhes ver | Y akowitzf

O método dc Monte Carlo pode ser utilizado também para solucdo de sistemas de equacées
diferenciais, solucédo do problema do valor limite envolvendo a equagéao dc Laplace, equacao de Poisson e
equacdo do calor As equacOes diferenciais podem ser vistas como modelos para fendmenos fisicos
microscopicamente aleatérios. As aplicagdes iniciais deste método foram em estudo de transporte de
neutrons, projeto de reatores nucleares e outros problemas de fisica da particula. [Yakowitz] ilustra a
solucéo dc um problema de valor limite bidimensional envolvendo equacgéo de Laplace (conhecido como
problema de Dirichlet), nesse caso hovamente lanca-se mao do construto passeio al eatério para a solucéao.
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Uma outra aplicagdo c abordada cm [Godfdd & Dubi] ¢ envolve a engenharia dc seguranca,
manutenibilidade e disponibilidade dc sistemas.

Uma aplicacéo classica do problema da ruina do jogador ¢ em controle dc estoque. Muitos trabal hos
utilizando métodos probabilisticos tem sido publicados cm vérias areas, em particular cm otimizacéo global

da qual lalaremos no capitul o 6.

5.7 Conclusdes

Nos ultimos anos os métodos de Monte Carlo tém sido consideravelmente evidenciados. |Isto ocorreu
principalmente devido a um maior reconhecimento daqueles problemas nos quais eles sdo melhores e,
muitas vezes, a Unica técnicadisponivel. Tas problemas tém aumentado (em quantidade e complexidade),
particularmente porque as técnicas dc reducdo dc variancia tem transformado os métodos dc Monte Carlo
em eficientes onde anteriormente eram considerados ineficientes.

I Yakowitzl simulou aintegragdo por Monte Carlo de algumas fungdes (método sucesso/fracasso e
média amostrai) sem a incorporacgdo dc técnicas de reducdo de varidncia ¢ com sua incorporacdo (variaveis
dc controle evariaveisantil éti cas) e os resultados séo expressivos.

De qualquer sorte é necessario reconhecer a importancia desses métodos, no minimo em problemas

onde os outros métodos numeéricos séo proibitivos do ponto dc vista computacional ou simplesmente ndo

seaplicam.
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"Paraser considerado quebra-cabecas, um problemadeveraser caracterizado
por algo mais do que uma solucao certa. Devem também existir regras que
delimitem anaturezadas solucdesaceitaveis, bem como as passagens atrav és
das quais se devem obter tais solucdes.”

T. S. Kuhn



Capitulo 6

Otimizacéo global

61 Introducéo

Em muitas aplicacdes dc engenharia os problemas a serem resolvidos s6 podem ser formulados como
problemas dc otimizag¢do com fungdes nao lineares, fim muitos casos procura-sc um minimo local tio qual
a funcéo admite seu menor valor (em lodo seu dominio de definicao), isto € um minimo global

O problema de projetar algoritmos que possam distinguir entre o minimo global ¢ os numerosos
minimos locais que por venlura venham a existir na funcdo é conhecido como o problema de otimizacgédo
global, [Cetin et. al.|. I-xislem diferencas notaveis entre otimizacdo local c global (técnicas dc otimizacéo
global tem sido desenvolvidas para resolver problemas n&o lineares c n&o convexos).

Os algoritmos desenvolvidos para otimizacdo global podem ser divididos grosso modo cm duas
classes: probabilisticosedeterministicos.

Discutiremos aqui basicamente os al goritmos probabilisticos para otimizacao global. Asaplicacdesde
otimizacdo global incluem projetos dc sistemas dc comunicacfes, sistemas de controle néo lineares,
circuitos eletrdonicos c filtros 6ticos, ver |Hassoun|.

O problema de otimizagdo global permaneceu marginalizado por um longo periodo de tampo @n um
campo de atividade e pesquisa chamado programacdo matematica. Existem algumas razfes para isso. A
primeira é simplesmente que a otimizacao global é de dificil solugcdo. Uma segunda razéo diz respeito a
qual classe dc algoritmo (necessariamente diferente dagueles utilizados cm otimizacdo local) pode ser
utilizado para tentar resolver o problema numericamente? (uma observacdo frequientemente feita é que
tentar resolve-lo é um absurdo dc acordo com 11 liriart-Urruty|).

Porque otimizar globalmente’ cm termos praticos, todo problema dc otimizag&o que € proposto € um

problema de otimizacéo global, a questao é que muitas vezes nos conformamos com uma otimizacéao local.
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sga porque o problema assim nos permite sga pelo fato de ndo contarmos com algoritmos adequados para
soluciona-lo globalmente. Qual a situacdo aluai? existem atualmente notaveis diferencas 'entre as
caracteristicas de otimizacéo local e global, na primeira algumas idéias basicas governam os aspectos
tedricos de interesse (aproximacdes dc primeira e segunda ordem, linearizacdo, penalizacédo, etc.), aem
disso estdo disponiveis numerosos algoritmos numéricos bem documentados em bibliotecas, empresas e
centros de pesquisas. Em otimizacao global os seguintes aspectos ficam evidentes: uma incrivel quantidade
dc idéias (algumas inclusive muito ingénuas segundo 11 liriart-Urruty]|), de variadas origens e naturezas,
dificuldade de acesso a algoritmos numéricos (| 1lliriart-Urruty| especula inclusive quanto a
confidencialidade destes ou sobre sua inadequacao a outros contextos que ndo sgam aqueles para 0s quais

foram concebidos).

6.2 Algoritmos para procura de extremo local e global

Consideremos o problema de otimizacgdo de encontrar o ponto extremo de uma funcdo velorial
multidimensional da formay: 1) < R" > R, onde o espaco de procura 1) é um subconjunto compacto de
R" Um ponto extremo é um ponto x* ( 1) tal que f(x*) € um valor maximo (ou minimo) dc f(x). O
méximo é local se f(x*) é maximo cm [x* - x| < e, ¢ fiV) é maximo global se f(x*) > f(x), Vx t D¢ R"

Assumimos também que lodo minimo local x* de f(x*) cm 1) satisfaz as condi¢des:

Eqg.621 ' .0
12X

Eqg. 6.2.2 vy \ '"v o v « R

6.3 Condicoes paraotimalidade global
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O gque nos interessa determinar em um problema de otimizacao global éx € D ¢ R" tal que f(x*) <
I{x), Vxfl),x/ x\ ouandax* € Dc R" satisfazendo f(x') < f(x), V x ¢ 1) o N, onde N é alguma
vizinhanca de x*, em otimizacéo global avizinhanca N passa a ser o espaco total definido em 1)

Veremos alguns resultados para otimizacdo global baseados cm integracéo, |li 6bvio que sc
imaginarmos o mundo dos problemas de otimizacdo especiamente estruturados com funcédo objetivo
continua e um conjunto viavel compacto verificaremos imediatamente que as condic¢des praticas reas
dificilmente poderéao ser enquadradas em tal contexto.

Assumindo que o conjunto S de restri¢cdes € o fecho de um conjunto aberto limitado n&o vazio (um
exemplo ¢ um conjunto convexo com interior ndo vazio) ¢ f:1) > R c uma funcéo continua. Um resultado
que segundo |Hiriart-Unuty| vem dc Laplacc ¢ que hoje cm dia é explorado e utilizado no contexto dc

grandes desvios em probabilidade e estatistica, afirma que

1 JH/X
Eg---3.i MaxA) iim NJ/

w D A>KC
A questéo agora colocada é: como podemos aproximar €identemente a integral dada na eq. 6.3.1
adma? Quando k > +00 o procedimento c estavel’ questiona 11 liriarl-Uiruty|. A integral pode ser
aproximada rapidamente usando o método de Monte Carlo da média amostrai.
Se uma fung¢do g continua, é estritamente positiva sobre D, a transformacdo f Log g caracterizada

na eq. 6.3.1 acima declara que na sequéncia
Eqg. 632 r(x*) J cIx x* ¢ D

x* € um maximo ,global dc,g em D se somente sc asequéncia {r,.(x )} élimitada
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4 - Métodos experimentais
5- Métodos usando estudo de casos

Os métodosanaliticos baseados no cél cul o diferencial ¢ no célculo das variagdes para que possam ser
aplicados em um determinado problema este deve estar descrito em termos matematicos. Desse modo, as
funcgdes c variaveis podem ser manipuladas pelas conhecidas regras al gébricas. Entretanto quando tratamos
com problemas dc médio ou grande porte sua utilizagao torna-se inviavel ¢ ai outros métodos analiticos
devem ser utilizados.

Os métodos numéricos usam a informacao sobre o passado para gerar uma solucao melhor por meio
de procedimentosinterativos; estes sdo os métodos utilizados quando a solugéo analiticanéo é possivel.

M étodos gréaficos usam, evidentemente, os graficos da funcdo objetivo e das restricdes de forma a
apontar a solucao do problema por simples inspecao. O grande inconveniente aqui € que com problemas dc
mais dc duas variaveis independentestornam-se impraticaveis.

Nos métodos experimentais procura-se o extremo da fungéo em estudo por experimentacéao direta
sobre as variaveis do processo ou por manipulacdo dc uma descricdo matematica do processo. Os
resultados dc um experimento sdo usados para decidir onde deve-sc alocar 0 proximo experimento dc
forma a obter um resultado melhor.

Os métodos de estudo de caso envolvem a estimacgao de um certo nimero dc solugdes para 0 mesmo
problema dc maneira que sc possa determinar a melhor solucédo entre cias. A solucdo obtida desse modo
pertence ao conjunto dc pontos viaveis, mas, ndo necessariamente, € a solugéao 6tima.

Qualquer que sga o problema entretanto sua solugdo é, na grande maioria dos casos, néo trivial, o
que tem levado diversos pesquisadores a estudar ¢ propor técnicas ¢ algoritmos para a sua solucéo.

Nosso objetivo ao longo desse trabalho é no desenvolvimento de um algoritmo numérico (dc base
analitica, portanto), que resolva o caso geral do problema, isto é, quando a funcéo objetivo ¢ as restricdes

sdo funcdes reais dc variaveis vetoriais ¢ néo lineares. A idéia é desenvolver um algoritmo utilizando
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Teorema 6.3.1 - Assuma que |I) & ofecho de um conjunto aberto limitado nao vazio e /:/) > I< é

continua. Suponha ainda que f é globalmente maximizada em /) em um Unico ponto x . Entdo a

sequéncia

convergeparax quando k > v

6.4 Algumas abordagens em otimizacao global

Comoja visto anteriormente os métodos apresentados no capitulo 2 nos leva, em geral, a,extremos
locais. Uma forma de procura do extremo global é estender esses processos a diversos pontos do dominio
da funcdo de interesse. Por exemplo, podemos aplicar o método de Cauchy (steepest desceul) em diversos
pontos do intervalo de interesse e ir registrando os valores de minimo (ou maximo) encontrados, de tal

sorte que ao final do processo teremos uma colecdo de pontos

xi\x,\ ., XpF
€ 0 processo se resume em comparar os X, / Xj de tal formaadescobrir f(x,* ) > f(x,*), Vx, i 1,2, k-1,
ki |, .., p. Dessa forma tendo-se determinado o provavel minimo (maxi mo) minimorum da funcéo, lisse

processo, aparentemente eficiente de otimizacado global tem muitos inconvenientes, tais como:
1) Como cm geral ndo tem-se idéia da topologia da funcado objetivo a ser otimizada pode-se (c cm
geral isto ocorre) perder pontos extremos, isto é, aofinal do processo ndo constardo dalista | , X;, ... ,
X,*, e portanto poderemos ter construido uma lista incompleta de pontos candidatos;
2) A determinacéo de quantos pontos devem ser procurados e a partir de que pontos iniciais ndo e
trivial (lembre que nao conhecemos a topologia da funcdo).
Bsse método apresenta lodos os inconvenientesja apontados para si na otimizacao local,

4) lisse procedimento € coinputacionalmenlc ineficiente.

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletronica e Sistemas
Pag. 179



Capitulo 6 - Otimizacao global

6.4.1 fundamento

Uma outra forma dc procura do extremo global da funcéo € o tunelamento introduzido por A. V.
Levy ¢ A. Montalvo cm um trabalho dc 1985 e que [Cethl, Barhen & Burdick] modificaram No
tunelamento de Levy e Montalvo o método era composto de duas fases a cada ciclo de busca: uma fase de
minimizacao local ¢ uma fase de tunelamento. Na primeira, algoritmos de otimizacgéo tais como o método
do gradiente ou o0 método dc Newton sdo empregados para minimizar f(x). Assume-se que iniciando no
ponto x i, aminimizacgao converge parao primeiro minimo local Xj , que satisfaz as condi¢des dadas pelas

equacdes 6.2.1 e 6.2.2. Na segunda, a fung¢ao de tunelamento € definida como

Eq. 6.41 T(xX) ‘ —.  ondef(x) » f(x)-f(xI)

A fase dc tunelamento bouca encontrar zeros dc T(x,X|*), isto & T(x,xi*) 0 é resolvido para qualquer \,
tal quex* zx,, masf(x;) f(xi*). O denominador € um polo dc tamanho (X, localizado no minimo local Xj
previamente determinado, dessa forma prevenindo o algoritmo para encontrar zero a partir dc xj pois este
€ polo da funcdo de tunelamento. O novo zero é utilizado como novo ponto inicial dc procura e o
processo € repelido seqiiencialmente até que o critério dc parada sga atendido, por exemplo, falha na
procura do zero dentro de um determinado intervalo dc tempo da CPU. O dltimo minimo encontrado é
assumido como minimo global.

[Cetin, Barhen & Burdick | apontam algumas desvantagens para este método:

1 ) 0 tamanho do polo depende do problema;

2) O algoritmo pode achar outro minimo local x, tal que f(x, ) = f(x, );

3) Diviséo por zero de f(x) com x -> QO (t\x) --,> 0 com X -> 00);
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4) O algoritmo para encontrar o zero € baseado no método de Newton modificado que requer
encontrar raizes de uma fung¢do escalar com mdltiplas variaveis (este procedimento pode ser
computacionalmente muito caro e como ainda ndo existem algoritmos para encontrar /.eros globalmente
convergentes o critério de parada fica indefinido). Uma observacao importante aqui € que [Cetin, Barhen

& Burdick| propuseram e implementaram esse algoritmo em hardware analdgico VLSI.

6.4.2 M étodos de duas fases

i) Buscaaleatoriapura

Lsse algoritmo consiste na geracdo de uma seqiéncia dc pontos uniformes independentes e
identicamente distribuidos numa regido factivel S, e conseqliente selecdo dos melhores pontos
encontrados

Peso O: Lagcan I,y, -<
Passo |: Pegue um ponto x dadistribuigdo uniformecm S.
Passo 2: Se f(x) v, i, entdo fagay, f(x) ex, x. (‘asocontrério, fagay, V..|eXx, X,..

Passo 3: Incremente n e volte ao passo |.

ii) Multistarl

E um método mais eficiente que o anterior, com a desvantagem de inevitavelmente encontrar o
mesmo maximo local mais dc uma vez. Consiste em aplicar um procedimento de busca local L antes do'

global

Pess0o O: Lagcan I,y, -co
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Passo |: Pegue um ponto x da distribuicdo uniforme sobre S e aplique a x o procedimento local L
obtendo x .
Passo 2: Sei(x') >vy..|, enldo fagay, - f(x') ex, - X\ caso contrério lagay, V.. eX, X,

Passo 3: Incremente n e retorne ao passo |.

6.4.3 M étodos de grupamento

A idéia béasica que da suporte a esse tipo de método € iniciar a partir dc amostras uniformes sobre S c
criar grupos fechados dc pontos c ai aplicar L (procedimento local) aqueles grupos. Duas formas diferentes
de gerar esses grupos tém sido propostas:

- Reducdo - Consiste cm reter uma fracdo y dc pontos da amostra consistindo de pontos com alto

valor da funcéo;
- Concentracéo - Consiste na transformacéo da amostra inicial aplicando alguns passos steepest
ascent em lodos os pontos e escolhendo os pontos adequados. Segundo [Boender & Romeijn] o

grupamento conseguido em ambos 0s casos € sempre 0 Mmesmo.

i) Density clustering

A idéia nese caso é que o conjunto dc niveis da funcdo f na vizinhanca dc um maximo local é
aproximado por um elipsoéide, ou, em outras palavras, a funcao € localmente aproximada por uma funcéo
quadratica. 0 éxito em otimizar globalmente uma fung¢do depende, segundo | Boender & Romeijn], do
quanto essa aproximacao € boa. No esquema de agrupamento esse método utiliza uma distancia critica que

faz uso do célculo da matriz | lessiana no ponto.
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ii) Grupamento com ligacdo simples

Aqui os grupos sdo formados seqliencialmente. Cada grupo novamente € iniciado a partir dc um
ponto procurado, depois que um grupo C € iniciado, verifica-se os pontos ndo agrupados através do
critério

</(xC) minix v|, sga minima. Este ponto entdo é adicionado a C, depois que o procedimento

érepetido até d(x,C) exceder algum valor critico r,. ||Joender & Romeijn] afirmam que o grupamento com

ligacdo simples aproxima o conjunto dc niveis com mais precisdo que o densily cluslering.

ili)Ligacdo simples multiniveis

Lsse método, segundo [Boender & Romeijn], combina a eficiéncia computacional do método de

grupamento com as virtudes tedricas do nuiltistart. O procedimento dc busca local L é aplicado a todo

ponto da amostra, exceto sc existir outro ponto da amostra com alguma distancia critica que tem grande

valor de funcéo.

6.4.4 Métodos de busca aleatéria

A classe de métodos de busca al eat6ria consiste dc algoritmos que geram uma seqliéncia de pontos na
regido viavel seguindo algumadistribuic¢ao de probabilidade preespecificada, ou seqiiénciade distribuic¢des
de probabilidade. Os algoritmos mais basicos dessa classe séo operacionalizados pela geracéo de pontos de
uma distribuic¢ao de probabilidade, isto e, os pontos sdo variéveis al eatdrias independentes e identicamente
distribuidas. Alternativamente a distribuicdo a partir da qual a seqiéncia é gerada pode ser atualizada

adaptativamente, isto é, dependendo do numero de iteracdes e dos pontos j& iterados. [Boender &
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Romeijnl Irisam que ndo existe implementacao eficiente destes algoritmos, contudo os resultados tedricos

que podem ser obtidos por algoritmos sdo muito interessantes.

i) Buscaal eatériapura

risse algoritmo, como ja visto anteriormente, € o mais simples da classe dos métodos dc busca
aleatoria.

lisse algoritmo oferece uma garantia probabilistica no sentido que o maximo global sera encontrado

com probabilidade | quando o tamanho da amostra aleatéria tende para o infinito. Uma questdo

importante aqui € saber s esse método é melhor do que os métodos deterministicos que fazem a busca cm

grades fixas, nos quais a funcdo é calculada em cada ponto da grade sobre S. [Boendcr & Romeijn]

apontam como uma vantagem 6bvia desse método o fato de poder ser implementado adaptativamente.

i) Busca aleatéria

Sga{Un}n o' umaseqiénciadedistribuic¢do dc probabilidade sobre R*.

Passo 0: Facan-Oeescolhaum xo e S

Passo 1: Gerey,, i apartir dadistribuicéo u,

Passo 2: Facax,,,i - D(X,,Y. 1), incremente n e retorne ao passo 1.

O mapeamento D com dominio Sx R“erange S satisfaz a condicéo:

T("MM*)»*»' - (°(".y))*/W

essa condigdo assegura que a sequéncia {f(X,)}, 0" € monotdnica ndo decrescente com probabilidade 1. Se

no t*(A))-o

li=o
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I'ara lodo conjunto A tal que <p (A) > 0, esta seqUéncia convergirapara f com probabilidade |, de acordo
com [Boender& Romeijn],
Dois outros métodos dessa classe sdo a busca adaptativa pura e a busca adaptativa comentados c
devidamente explicados em | Boender & Romeijn], inclusive mostrando que o suporte teérico (teoremas de

ZABINSKY & SMITH e dc ROMKIJN & SMITH).

6.4.5 Recozjmento simulado (simulaled anncaling)

lisse método nao usa explicitamente a informacédo do gradiente e dessa forma € aplicavel a uma
grande classe dc func¢des (especificamente funcdes cujo gradiente torna o processo de otimizacgédo
computacionalmente muito carooufuncdesnédodiferenciaveis).

O recozimento simulado é analogo ao comportamento do processo fisico do recozimento do metal
fundido. Acima da sua temperatura de fusdo um metal entra numa fase onde os atomos (particulas) sao
posicionadas dc forma al eat6ria de acordo com a mecanica estatistica. Como em todos os sistemas fisicos,
as particulas do metal fundido ir&o buscar uma configuracéo (estado) dc energia minima no resfriamento.
Uma configuracéo dc energia minima significa um estado altamente ordenado, como por exemplo, como
cm um metal livre de defeito, para alcancar esse estado o metal é recozido: primeiro, o metal é aquecido
acima do seu ponto dc fuséo e entao resfriado lentamente até ele solidificar cm uma estrutura cristalina
perfeita (a lente do telescépio dc monte Palomar levou 2 (dois) anos nesse processo). O resfriamento lento
€ necesséario para prevenir deslocamentos desordenados de atomos. O estado do cristal livre de defeito
corresponde &aconfiguracao global minimadeenergia

[Hassoun] apresenta alguns resultados da mecanica estatistica (objeto central do estudo da fisica da
matéria condensada). Um resultado fundamental da fisica € que em equilibrio térmico cada um dos

possiveis estados x ocorre com probabilidade
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H(x)

eV
onde X é o conjunto dos possiveis estados e k € a constante dc Boltzmann. A equacao acima é conhecida
como distribuicdo de Boltzmann-Gibbs. Além disso define-se as seguintes probabilidades de transicéo
W (x->x") e VV(x'-vx) c dai acondic¢éo suficiente para manter o equilibrio térmico é

P(x) W(x-»x") = P(V) W(x'->x) o que da

, ~**'. -~N=e w, onde AE = E(Xx') - E(X). A escolha mais comum para

WAXxAx*) é o algoritmo de Metropolis
IscAl- <O

IV(x->x) = Al?

c * | cm oulros casos

Esse algoritmo tem a vantagem de fazer mais transi¢des para estados de menor energia que o anterior e
assim alcancar o equilibrio mais rapidamente. Deve-se notar que transicao de estados de baixa energia para
alta energia é possivel exceto quando T = 0.

A otimizacé&o por recozimento simulado consiste em encontrar o minimo global de uma funcéo i[x)
usando esses resultados; mais informacgdes podem ser obtidas em [Hassoun], [Boender & Romeijn] e

também em [Floudas & Pardalos].

6.5 Critérios para a comparacao de algoritmos de otimizacado global

[Stuckman & Easorn] aponta dois critérios para estudo comparativo das técnicas de otimizacao

global:

1) Convergéncia
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2) Performance sobre uma série de funcgdes de teste
Quando utilizamosa conver géncia, astécnicas(algoritmos) deotimizacédo sdo avaliadosem relacdo a
suas capacidades dc convergir para uma solucao 6tima. Hssa abordagem pressupde a prova tedrica de
convergéncia c¢ implica cm um grande nimero de suposi¢cdes para obtencdo da solucdo. Além disso a
conver géncia pode ser provada somente, em geral, para uma limitada classe de funcdes.

O segundo método consiste em comparar as diferentes técnicas de otimizacdo global pela
implementacdo destas em algumas funcdes de teste (dizer, uma dezena). Estas func¢des sdo importantes
porque simulam muitos dos atributos de aplicacdes reais, os resultados obtidos indicam como os métodos
deotimizacado global secomportam.

Nesse trabalho n&o apresentaremos nenhuma compar acéo do algoritmo aqui proposto com outrosja
existentes pois nosso objetivo nesse momento ndo é fazer um estudo comparativo do algoritmo mas sm

mostrar (pie ele funciona adequadamente.

6.6 Conclusdes

NAlgumasdificuldadestipicas surgem da prépriaconstrucdo do modelo matemético, de acordo com
[llimmclblauj, algumasdelas séo:
i) A funcdo objetivo a ser otimizada pode ser insensivel a mudancas nas variaveis de decisao
independentes;

ii) A funcéo objetivo ou uma ou mais restri¢cdes pode ser ilimitada no intervalo de busca, ou as
derivadas parciais das funcdes do modelo pode vir a ser ilimitada (um exemplo é um modelo com
polinédmio no denominador).

iii) Uma diferenca de escala entre as variaveis, isso ocorre quando os termos da funcéo objetivo sdo

de ordem de magnitude muito diferentes (por exemplo, = |OOxi* - 0.01x,?).
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iv) A interacdo entre varidveis cm um modelo pobre do ponto de vista de projeto (por exemplo, i\\)

2x,X, i 10, nesse caso os valores de xi e x, variam em intervalos muito grandes para um mesmo valor de

X1X2)

V) O chamado efeito nulo pode existir no modelo, por exemplo, suponha a seguinte fungcdo objetivo

f(xi,x,) KiZ»2x,x, I x,> 12 (X | x,)°1 2

Realizando a seguinte transformacéo xi + x,” X, e assimfl*x) = x + 2, precisamos entdo procurar o

extremo variando apenas X.

Outrasdificuldades surgem relativas agora astécnicas numéricasde solugao, por exemplo:

2) Como podemos obter suposicdes iniciais adequadas para as variaveis independentes? porque
quando O problema contem fungdes n&o lineares, pode existir mais de um extremo, um aspecto ausente na
andlise linear. Consaquantemente, se as suposicdes iniciais para as varidveis estdo muito longe do extremo

global, aotimizacao pode terminar em um outro extremo que néo o global;

3) Como podemos manusear 0s aspectos estocasticos da variavel real?

4) (‘orno podemos reduzir 0s erros numeéricos computacionais? erros de arredondamento reduzem a
efetividade de muitos algoritmos. Aspectos relativos a estabilidade concernentes a resposta cm questdo: se
a solucédo aproximada do problema de programacao nédo linear converge no limite para a solucéo original
do problema

5) (‘orno mencionado na introducdo, ndo podemos esperar encontrar condicdes necessarias e
suficientes para otimizacdo global para todas as classes de problemas de otimizacdo, contudo,
especialmente para os casos estruturados (e eles podem formar uma grande classe) podem ser manuseados

para obter-sc resultados Uteis A mensagem todavia € clara: para lidar com otimizacdo global precisamos
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técnicas probabilisticas (transformando o problema dc otimizacdo cm um problema de integracédo) que,
como qualquer método numeérico, gere uma seqiénciaconvergente para sua solucao.

Esse trabalho tem a intencéo de permitir que os interessados em resolver problemas dc otimizac&o cm
geral passem a contar com um algoritmo rapido, eficiente, e, principalmente, que possa ser implementado
cm ambientes com processamento paralelo. Desse modo procuramos estrutura-lo dc modo a torna-lo,
tanto quanto possivel, aulocontido. Essacaracteristicaserciletctambém naorganizacgédo doscapitul os. Os
capitulos de | a 6 tratam de temas distintos e aparentemente desconexos contudo ao inteirar-se do
conteldo dos capitulos 7 a9 o leitor entendera o inter-relacionamento existentes entre cada um deles. A
idéia basica nos capitulos dc | a6 foi dc realizar um survey pelas diversas técnicas ¢ temas dc forma a
fornecer uma reviséao bibliografica atualizada destes temas.

O capitulo 2 apresenta alguns conceitos basi cos necessarios ao entendimento de alguns conceitos de
otimizacdo ndo linear, traz as condi ¢des de otimalidade e alguns algoritmos deterministicos utilizados cm
otimizagéo.

O capitulo 3 apresenta conceitos, técnicas c arquiteturas dc maquinas paralelas. A idéia ai é realizar
levantamento do ponto de vista evolutivo desse tipo de maquina apresentando o estado da arte.
Procuramos, tanto quanto possivel, obedecer a um critério cronolégico de surgimento dc novas
implementacdes, melhorias técnicas (tanto dc hardware quanto dc software) ¢ mudancgas conceituais com o
intuito dc conseguir aumento de performance cm geral ¢ dc velocidade cm particular.

O capitulo 4 apresenta ateoria, técnicas e aplicacdes de simulagcdo dc modo a deixar o leitor inteirado
das dificuldades e formas dc utilizagc&do da simulacéo.

O capitulo 5 apresenta os métodos de Monte Carlo, ilustrando as técnicas dc geracdo de nameros
aleatorios, teste dc seqiiéncias dc nimeros aleatérios, métodos dc reducao dc variancia, passeio aleatorio ¢
aplicacoes.

O capitulo 6 trata dc otimizacao global cuja solucao atrai o interesse dc um numero crescente de
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de um maior desenvolvimento da matematica, possivelmente mudar nossa abordagem, e criar novas
ferramentas matematicas, dc acordo com 1liriart-Urruty|;

6) [Boender & Romeijn] afirmam que o problema de otimizacéao global é inerentemente insollGvel em
um numer o finito de passos;

7) lisse € um campo vasto e aberto a pesquisas e contribuicfes além de ser de enorme interesse em
Varioscontextos;

8) As abordagens probabilisticas para a solucdo desse problema tém evoluido e tornado-se
sofisticadas além dc procurar resultados tedricos em que possa assentar -se de forma mais efetiva;

9) IArnold | trata desse problema aluz dateoria da catastr ofe. Osproblemasde maximose minimos
fazem apar ecer singularidades, bifurcagbese catastrofes. No prisma dateoriada catastr ofeem um sistema
de controle no espaco dc fases, ndo temos apenas um vetor velocidade como nos sistemas evolutivos
usuais, mas um conjunto completo de vetores denominado a indicatriz das velocidades per missiveis. O
problema do controle é escolher, a cada instante, um vetor velocidade da indicatriz e assim alcangar um
alvo. 1Arnold | comenta c estuda estas questdes e afirma que muitas singularidades novas e inter essantes
surgem no estudo dc problemas dc otimizagdo com vinculos, como, por exemplo, no problema de
contornar obstaculos. Seu estudo conduziu a novos resultados em uma das areas mais classicas da
matematica - ageometria dassuperliciessuavesno espaco tridimensional.

10) [Hassoun] afirma que o sucesso de um método de busca global em localizar uma solucéo
globalmente 6tima de uma dada funcdo fi» é dado pelo equilibrio existente entre o processo de
exploragédo, o processo dc direcionamento (guidance process) e o processo de inducdo a convergéncia. O
processo de exploracdo é usualmente de natureza estocastica. O processo de direcionamento € um
processo implicito ou explicito que avalia a qualidade relativa do ponto buscado (sua fungéo é conduzir o
algoritmo para regides dc alta probabilidade de solucéo), finalmente, o processo de inducdo a

conver géncia assegura a conver géncia definitiva da busca para uma solugao x*.
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I'1) IStrongin & Scrgcycv| fornecem um algoritmo paralelo para transformar uma funcéo
multidimensional cm uma unidimensional utilizando divisdo do espaco de busca tipo PeanO e resolver o
problema dc otimizagdo em uma Unica dimensio. ES%e algoritmo exige que a funcio objetivo satisfaca as

condicdes de l.ipschitz para alguma constante |.
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/I is almost always gambling that enables one toform
afairly clear idea ofa manifestation of chance; it is gambling
that gave birth to calculus of probability; it is to gambling that
this calculus owes itsfirstfaltering utterances and its most
recent developments; it is gambling that enables us to conceive
of this Calculus in the most general way; it is, therefore, gambling
that one must strive to understand. But one should understand it
in a philosophic sense, free from all vulgar ideas. "

Louis Bachelier



Capitulo 7

O algoritmo proposto

7.1 Introducéo

O dicionario Aurelio define algoritmo como o processo de célculo, ou de resolucdo de um grupo de
problemas semelhantes, em que se estipulam, com generalidade e sem restri¢gdes, regras formais para a
obtencéo do resultado ou da solucgédo do problema A grande enciclopédia Laroussc cultural define como
um conjunto de regras de operacéo cuja aplicacdo permite resolver um problema enunciado por meio de
um numero finito dc operacfes. [Contei define algoritmo como um complexo e inequivoco conjunto de
acbes conduzindo a solugdo de um problema matematico. [MaheyJ define como um mapeamento A
associando pontos de um espaco X a subconjuntos de X.

Os métodos numéricos utilizados cm programacdo matematica em geral, e em particular, em
otimizacdo, sdo algoritmos interativos que procuram gerar uma seqiiéncia de pontos que convergem para a
solucéao do problema

Nesse trabalho supde-se que o modelo matematico (em termos de expressao analitica) e o problema
dc otimizacédo estd formulado. A idéia é fornecer um algoritmo que nos leve a solucdo do problema
proposto. C) algoritmo aqui proposto é de natureza probabilistica por isso apresentaremos uma sintese da
base tedrica necessaria a compreensdo bem como varias referéncias bibliograficas importantes tais

como:[Bath], [Feller], |[lammersley & Ilandscombj e [L oéve|, principal mente.
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7.2 Base teérica

7.2.1 Erros e aproximacdo dc numeros

A palavra erro comporta diferentes significados. Com o sentido de erro absoluto (definido a seguir),
com o sentido geral de incerteza (que c uma indicacdo dc quanto pode ser o erro) ou no sentido dc erro
padrédo (que c uma maneira particular dc indicar aincerteza). O grande objetivo dateoria de erros é extrair
0 maximo de informacédo possivel sobre o erro.

lixistem basicamente dois tipos de erros segundo [ VuoloJ, séo eles:

1) Erros estatisticos;

2) Erros sistematicos.

Firro estatistico € um erro tal que as n medidas Xj de uma determinada grandeza estao distribuidas de
maneira aleatdria cm torno do valor verdadeiro de x (demonstra-se que se n > 00, o valor médio x, das
medidas tende para o valor verdadeiro de x).

lirro sistematico € um erro tal que as n medidas x. sdo iguais, mas diferem do valor verdadeiro x dc
uma quantidade constante a.

Como o erro sistematico é exatamente o mesmo quando se repete a medida, seu efeito ndo pode ser
avaliado simplesmente repetindo medidas e por isso as incertezas sistematicas sdo normalmente mais
dificeis dc serem avaliadas que as incertezas estatisticas.

Quando utilizamos um algoritmo para gerar uma seqiiéncia Xj de nameros convergente para um val or
X,» 0d0is conceitos sdo de muita importancia, preciséo e acurécia.

Preciséo é umaindicacao de quanto as medidas sdo reprodutiveis, sempre esta relacionada aos erros
estatisticos (quanto menor for o erro estatistico mais preciso € o resultado da medida).

Acuracia é uma palavra usada para descrever quanto o valor calculado esta préximo do valor

verdadeiro da grandeza (quanto menor for o erro total, tanto maior é a acuracia do resultado). [V uolo0]
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afirma que a acurécia estd relacionada com erros sistematicos e estatisticos, outros autores relacionam
acur acia unicamente aos erros sistematicos.
A acuracia dc um numero aproximado nao depende do numero de digitos significativos, mas do

numero dc digitos significativos corretos.

Um ndmer o aproximado a € um ndmer o que difere muito pouco do niimer o exato A c é utilizado em
seu lugar em célculos. Se sabemos que a < A, entdo a é chamada uma aproximacao menor de A, sca> A
entdo a ¢ uma aproximacdo maior dc A. Por exemplo, uma aproximacdo menor de -JI é 141, enquanto
142 é uma apr oximagdo maior (141 < V2 < 1.42).

O erro absoluto A ¢ dado por

Eq.7211 A-1A-a]
Dois casos devem ser evidenciados:
i) Quando o nimero A é conhecido (nesse caso o0 erro é prontamente deter minado);

il) Quando o numero A néo é conhecido, que é o caso mais frequente, e entdo o erro absoluto nao
pode ser obtido pela equacado 7.2.1.1. Quando isso ocorre é util em lugar do erro absoluto teorico
desconhecido, utilizar um estimador superior chamado erro absoluto limite, que ¢ definido como qualquer
numer ondo inferior ao erro absoluto daquele niUmer o. Como podemos facilmente verificar essadefinicao é
muito vaga e temos infinitos niumer os que sao candidatos a erro absoluto limite.

Errorelativo 6 deum numer o aproximado a c ataxa do erro absoluto A pelo médulo do valor exato

A/A »v A
A (A / 0). Assim

Eq. 7212  S=~= >JA=I{As

Como no caso de erro absoluto existem duas situacdes possiveis: i) A conhecido e ii) A desconhecido,

similarmente introduzimos aqui o erro relativo limite, definido como qualquer nimer o ndo inferior ao erro

relativo daquele nimero. Por definicaotemos5<6,, isto é,
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—r <iV, , entdo

MI

Eq. 7.2.1.3 A s |A]6..

Em situacdes praticas, A a, e naequacao 7.2.1.3 temos

Eq. 7.2.1.4 A, |alb.

O numero exato estdentrea(1-6,) ea(l 16,), ou sga

Eq. 7215 A a(l i6.)

Uma caracteristica importante dos erros € que normalmente o valor verdadeiro de A é desconhecido,
por conseguinte o valor do erro também é desconhecido; por isso o erro A dado pela equacdo 7.2.1.1 s6
pode ser conhecido em termos de probabilidades. O erro entdo tem sua distribuicdo proépria, e é
caracterizado por uma fun¢do densidade de probabilidade M (A)"- II1(A-a).

Geralmente o0 erro A pode ser escrito como uma soma de erros, por exemplo:

A A TATA,I..T A,

Os erros Aj podem ter distribuicdes de probabilidades as mais diversas, resultantes, por exemplo de :
arredondamentos, critérios dc parada do algoritmo, aproximagdes implicitas no algoritmo, etc.

[Demidovich] demonstra a relagdo entre erro relativo dc niumeros aproximados e o niumero de digitos
corretos, c classifica em cinco tipos as fontes basicas de erro, a saber.

a) Errosenvolvidos naformulacao do problema;

b) Erros originados de processos infinitos;

c) Erros devidos a parametros numéricos (cujos valores podem ser determinados aproxi madamente);

d) Erros associados com o sistema dc numeracao;

e) Errosdevidosaoperacdesenvolvendo nimerosaproximados (errosdeoperacao).

Nosso interesse contudo vai além das fontes de geracdo de erros, queremos acompanhar sua

propagacao e os mecanismos desta propagacao, fazemos isso com a anali se abaixo.
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1) O erro de uma soma - aqui dois resultados (teoremas) serao enunciados e a prova esta disponivel

cm | Demidovich],
Teorema 7.2.1.1 - O erro absoluto de uma soma algébrica de alguns nimer os aproximados nao

excede a soma dos erros absolutos dos nimer os.

Teorema 7.2.1.2 - Se os termos tem o mesmo sinal, o erro relativo limite dc sua soma ndo excede o
erro relativo limite méximo de qualquer dostermos.

2) O errodeumadiferenca - suponha a diferenca de dois niumer os aproximados x = X| - X,. Comoja
dito anteriormente A, « A*i * A _,, isto ¢, o limite do erro absoluto de uma diferenca é igual a soma do

limite do erro absoluto do diminuendo ¢ o subtraendo.
3) O erro de um produto - também aqui usaremos os seguintes resultados:
'"Teorema 7.2.1.3 - O erro relativo de um produto de alguns namer os aproximados ndo zero nao

excede a soma dos erros relativos dos nimer os.

Coroléario 7.2. 11 - O erro relativo limite de um produto € igual a soma dos erros relativos limite dos

fatores
S =06xlI +0*2 + ... + 0O,,
4) O erro de um quociente

Teorema 7.2.1.4 - O erro relativo de um quociente ndo excede a soma dos erros relativos do

dividendo e divisor.
Corolério 7.21.2 - Seu ™ xly, entdo 6, =9, + 0,.

5) O erro de uma poténcia - suponha u = X" (m qualquer namero natural), entéo

Lnu mLnxe

a partir disso temos
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ou sga, o limite do erro relativo da m-ésima poténcia de um niamero € m vezes o limite do erro relativo do

ndmero

6) O erro de umaraiz - suponha u = tfx , entdo u, = x, onde

isto &, o erro relativo de uma raiz de grau m é m vezes menor que o erro relativo limite do radicando.

7.2.2 Probabilidades

Um evento aleatério € um evento que tem uma chance de ocorrer, e probabilidade é a medida
numeérica dessa chance. A probabilidade € um numero entre O e |, inclusive, e quanto mais préximo este
namero estiver de | mais provavel de ocorrer € o evento ( o contrario é verdadeiro também). P(A) indicaa
probabilidade de ocorréncia do evento A, P(A+B+C+...) indica a probabilidade de ocorréncia de no
minimo um dos eventos A, B, C, P(ABC ) indica a ocorréncia de todos os eventos A, B, C,... e
P(A|B) indica a probabilidade de que o evento A ocorra quando sabemos que B ocorreu ( P(A|B) é
denominada probabilidade condicional).

Os dois axiomas mais importantes que governam a probabilidade sdo:

Eq. 721 P(A+B+C+..) £P(A) | P(B) t- P(C) + ...

Eq. 722 P(AB) P(A|B)P(B)
Dados dois eventos A e B, se somente um deles pode ocorrer, eles sdo chamados exclusivos e ai a
igualdade da equacéo 7.2.1 vale. Se P(A|B) = P(A), dizemos que A e B s&o independentes, isto significa

que a ocorréncia de B nao influencia a ocorréncia de A.
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O complemento de um evento A, denotado A , é o conjunto de elementos que estdo em O mas nao
pertencem a A.(i 2 denota o universo de eventos e O denota o conjunto vazio).
Uma propriedade importante &
P(Q) | eP(4>)=0.
Supondo que um experimento aleatério tem N resultados igualmente provaveis e que um evento A é
composto de n resultados, a probabilidade de ocorréncia de A é dada por:
P(A) n/N, a probabilidade de A é dada por:
2)-1-P(A)=1-n/N=(N-n)N
Umavariavel aleatéria € umafuncao que associa um valor numérico com cada evento aleatorio deum
experimento. Uma variavel aleatéria pode ser discreta ou continua. Ela é discreta quando assume um
ndmer o discreto de valores (finito ou contavel), de outra forma é continua.
Umadistribuicao discreta de probabilidade € a associacdo deumavariavel aleatoria discreta com uma
funcéo probabilidade.
Uma propriedade importante é a seguinte: sgja X uma variavel aleatéria discreta que toma valores xi,
X,,..-, X, €Sga P uma funcéo probabilidade com p(xj) = P(X*X]j). Entéo:

i) P(xi)X), Vxi,i= 1,2,....n

/1
Outrafuncéo util éafuncao distribuicdo cumulativa, esta funcdo normalmente denotada F(x), mede a
probabilidade que a variavel aleatéria X assuma um valor menor ou igual ax, isto é, F(x) = P(X <Xx).
A seguinte propriedade € muito importante: sgja X uma variavel aleatoria discreta, e sga F a funcao
distribuicdo cumulativa associada, com F(x) = P(X < x). Entéo:
i) O<F(x)< 1, -oo<x<o0o0

ii) Sc xi < x, entdo F(xi) < F(x,), Vx,x, (F é ndo decrescente)
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pesquisadores ¢, hO momento, 0 NOSSO proprio.

O capitulo 7 apresenta o algoritmo proposto, com 0s conceitos basicos necessarios a sua
compreensao, apresenta a classe de fungcdes em que se aplica ¢ discute aspectos ligados a convergéncia e
as vantagens dc sua utilizacao.

O capitulo 8 apresenta um dicionéario de funcdes dc teste utilizadas, a forma como o algoritmo foi
implementado para estas fungdes e os resultados obtidos.
O capitulo 9 traz algumas conclusdes sobre as técnicas envolvidas nesse trabalho bem como algumas
sugestdes dc temas e assuntos para pesquisas futuras.
Ao final apresentamos um apéndice com as definic¢des ¢ resultados que julgamos dc maior interesse

para quem fizer uso futuro deste nosso trabalho.

12 Deliuicdo do problema

1.2.1 Q problema vinculado

0 problema geral dc otimizacdo € encontrar extremo dc funcbes com restricdes de

igualdade/desigualdade ou n&o. Enunciaremos o problema tendo em mente que a funcdo objetivo e as

restricOes séo fungdesreais ndo lineares dc variaveisvetoriais

Sgiam as fungbes f: R" -> R, g: R" -> Rch: R" > R’, sendo f, g, h continuamente diferenciaveis,

encontrar, se existir, um vetor x" = (xi, X,, X,) ho conjunto V de pontos viaveis, V definido como o

conjunto dc todos os pontos x ¢ R" taisque g(x) >b eh(x) =0, tal queVx ¢ V, i[x) < f(x).

Esse problema pode ser rcescrito de forma mais compacta como:

Minimize f[X)

\
Sujeito a a(x)>b
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i) limfes(*)- foo(*>) 1, Jim/"(*)=1/«(-Q0)-0
Por definicdo a esperanca da funcdo g(x) = X', r = 1, 2, ... , é chamada o r-ésimo momento da
variavel aleatoria X relativo a zero e é denotado por |i,. Aplicando a defini¢cdo de esperanca podemos

calcular o r-ésimo momento da variavel X acima relativamente a zero como

u, - ]T1*,/'(*,) se X for discreta, ou como
|

u - J xX1/(x)Ix se X for continua

Obs : Daqui por diante ndo mais nos referiremos as varidveis aleatdrias continuas pois na
construgdo do algoritmo € utilizado apenas a nogdo de varidveis aleatorias discretas, islo no entanto néo
nos leva a nenhuma perda de generalidade.

O grande interesse relativo aos momentos de uma variavel aleatdria se concentra nos momentos

relativos a médiadadistribuic¢do, isso noslevaa

Mn. E<*<  O'/'(*,)

|

Os momentos mais importantes sdo o primeiro (média), o segundo (variancia), o terceiro (assimetria)
e o quarto (curtosc), vamos entao deduzir suas expressdes analiticas bem como dar uma interpretagédo a
eles

O primeiro momento e o valor esperado ou a média da distribuigcao que aqui sera denotado por x,, €

€ dado por:

Eq. 721 X, £, x)I(Kx)

0 segundo momento é a variancia da distribui¢do. E um indicador da dispersdo amostrai em torno da

média, é denotada por V ar(x) e é dada por:

Eq. 7.2.2 lar(x) Y.(X, X1 (X,)
|

O terceiro momento representa a assimetria da distribuicdo e sera denotado por A(x) e é dada por:
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Eq.7.2.3 AX) =X X)/>(*)
A assimetria nos fornece uma indicagdo do formato da distribuicdo. Se ela for positiva a distribuicéo é
assimétrica e positivamente inclinada (o pico da distribuicdo esta inclinado para a esquerda), se é zero a

distribuicdo é simétrica e se for negativa a distribuicdo é assimétrica e negativamente inclinada. A figura

7.2.1 abaixo ilustra estas configur acdes.

*m Xm

A(x)>() A(x) =0 A(x) <0

figura 7.21 - Comportamento do terceiro momento (assmetria).

O quarto momento é a medida de curtose, ou sga, € um indicador de o quanto a distribuicao é mais

ou menos pontiaguda e é calculado como mostrado abaixo. Para esclarecer mais este conceito, observe a

ligura 7.2 2 abaixo

Eq 7.24 *J>(*))
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4 4

- - - >

Figura 7.2.2 - O quarto momento

7.3 O _algoritmo

A ideia aqui c a partir de um vetor inicial x° ( de dimensdo n ainda desconhecida), gerar uma
seqliéncia de variaveis aleatorias n-dimensional, x*, com o seu valor médio convergindo para o0 maximo
maximorum da funcéo \\x).

Sem perda de generalidade ¢ com o intuito dc tornar clara c inteligivel nossa descricdo do
funcionamento do algoritmo descreveremos o caso unidimensional onde estaremos procurando um
maximo dc fi» que sga maximo em todo o dominio de definicao de f\x).

O primeiro passo nessa caminhada € a interpretacdo da funcéo f{x) a ser maximizada como uma
funcdo densidade de probabilidades da varidvel x. Isso nos permite obter os momentos dessa variavel
(média, desvio-padrao, assimetria e curtose), e utilizar estas informagdes para al cancar nosso objetivo.

O ponto maximo maximorum procurado € a moda da distribuicéo, entdo trabalharemos no sentido de
conduzir o algoritmo a convergir para esse ponto

Para aplicacdo do algoritmo suponha-se que sédo dados. a expressdo analitica da funcdo \{x) a ser
maximizada, um intervalo de busca | Limlnux] ¢ a preciséo desejada para o val or de x* ou fiV) ou ambos.

0 intervalo de busca deve ser finito e a precisao € utilizada para compor o critério de parada, isto €,

podemos nos dar por satisfeitos com o resultado quando
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All

[/Qv,) (7)<

i) <s ¢ [/(r*)  I(* )<

z

O objetivo é dado um vetor inicial (Xi, X,..., X,) produzirmos transformac¢fes tais que como
consequUéncia obtenhamos a resposta para o problema de otimizacédo global, isto é o0 vetor solucao
(x*,fvx*)); a figura 7.3.1 abaixo ilustra esse esquema |6gico.

Ocavea

aeatério
(X%, X))

Constroi vetor

H (f(x,),n:x,),...,r(x,)

/ Critério dc \

Aplicacéo do ' ... \Srni Vetor
; parada loi — y P
agoritmo «*. tx*))
atingido? SE—————
Nilo 4 \

figura 7.3.1 - Esquema l6gico do algoritmo.

0 algoritmo é composto das expressdes dadas pelas equacdes 7.3.1 a 7.3.7 abaixo

1*.7.3.1 -F SEWr'-K*\

732 ()AL

72
Eq. 7.3.3 Cianho do Passo y\c *
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[/« (*1%)-1(*7?))

L, {4 e
’ (4 m

k

Diferenca - x,. - & - X;

Xi“'"" x| Ganho do Passo Curare. Sinal . Diferenca

Onde i é o indice indicativo da componente do vetor aleat6rio

k é o indice indicativo da iteracéo

Xj* ¢ o valor da i-ésima componente na k-ésima iteracao do vetor aleatério

0» é a funcdo a ser otimizada

I'"“(xj*) é a distribuicdo gerada a partir de fi»

x/ denota o valor médio na k-ésima iteracdo da distribuicdo 1"(xj")

a denota a assimetria da distribuicdo na k-ésima iteracdo F(xj“)

H>j*) valor dc no ponto x*

finix(xj ) valor dc u» em Xj* que torna fi» méxima na k-ésima iteracdo

6i, 02, 51, Yi, Y2, s&o parametros parasimulacéo do algoritmo

7.4 Descrevendo o funcionamento do algoritmo

Desde o inicio desse nosso trabalho o objetivo tem sido tornar sua leitura clara e de facil

compreensdo; com esse intuito entdo iremos fragmentar as equagdes 731 a 7.3.7 de forma a tornar a

andlise e a descricdo o mais detalhada possivel (solicitamos algum esforgo por parte do leitor no sentido de

compreender que nos casos de mais de uma varidvel o algoritmo se comporta como se estivéssemos

otimizando separadamente na direcdo de cada variavel).

Universidade federal de Pernambuco Departamento de Eletrdnica e Sistemas

Pag. 202



Otimizacao global estoeastiea: um algoritmo probabilistico paralelo

O algoritmo funciona a partir do ponto em que temos uma expr essao analitica de uma funcéo a ser
otimizada, uma dada precisdo ¢ uma nuvem de pontos gerada de forma aleatéria formando o vetor
aleatério inicial (xi°, x,°, ... , X,°) - onde cada Xj* € um ponto da nuvem inicialmente gerada - e a partir
desse vetor encontrar (x , i{x )) que resolve o problema proposto.

Como questéo inicial a ser respondida colocamos o0 seguinte: como o vetor inicial (xi, X,,..., X,) deve
ser gerado? optamos por gera-lo de forma aleatéria com uma distribuicdo uniforme no intervalo de
interesse (isso € um elemento que contribui para tornar o algoritmo paralelo). A funcao fi» deverda ser
aproximada por seus valores calculados no intervalo de busca dado em um numero finito m de iter agdes
realizadas sobre esse vetor aleat6rio n-dimensional.

Dado que o vetor aleatério inicial foi gerado prosseguimos construindo um outro vetor aleatério
(f{xi"), fix,°), ... , fTx,,)), e de suas coordenadas escolhemos um ponto candidato a maximo global f, x(xi )
que sera utilizado nasequacdes 7.3.1 ¢ 7.3.4. f_x(X]j°) c nosso primeiro candidato a maximo maximorum.

0 passo seguinte é gerar a distribuicdo P(XJ); pela expressdo 7.3.1 verificamos que para O, = 1 =>
["“(xj*) tem uma distribui¢do normal centrada cm x,,,.“ (onde x,..“ c o valor de Xj* que proporciona o maior
valor de fm«x(Xj9), e que quanto mais pr 6ximo fi>j*) estiver de f,.x(xi*) maior sera o valor de F*(x;") para
aquele Xj*, decorre dai entédo que os valores pr 6ximos do ponto de sintonia (f,..(xj“)) ter do probabilidades

altas e o contrario ocorrera com os pontos que estiver em distantes.

O fator €** tem a funcado detornar o valor de F*(xj*) dependente do nimer o de iter agdes de tal sorte
que quando k for pequeno, isto € no inicio do processo, a distribuicdo vai depender basicamente da
diferenca de ft>j) e f,..(Xj) que no inicio tera uma faixa de variacdo muito grande (os Xj° estdo

distribuidos uniformemente), na medida em que k cresce as diferencas entre os f{xj ) diminuem

consideravelmente pois o algoritmo leva os Xj“ para as regides tais que xj. -> x* e entdo e garante a

sintonia em torno de f,_(xj ).

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletr dnica e Sistemas
Pag. 203



Capitulo 7 - O algoritmo proposto
Muito bem, agoratemos adistribuicao F (x; ), entdo o nosso proximo passo é calcular o valor médio

X|." que queremos que venha a convergir para x\ atribuimos inicialmente uma probabilidade a cada Xj“ dada

por [11** | c entdo calculamos a média pela equacdo 7.3.2. Ksse valor médio nos permite
/i
calcular aassimetriadadistribuicao.

Nesse ponto um problema que surge € a instabilidade de f,a..(x;) e ai introduzimos um termo que
denominamos curare (nome comum a substancias de origem vegetal que possuem uma potente acdo
paralizante, em medicina a acao fisiol 6gica dos curares sobre os muscul os manifesta-se por varios estagi os
- hipotonia, atonia - até chegar a paralisia, que se acompanha de inexcitabilidade el étrica As substancias

curarizantes sdo usadas em anestesiologia para obter um bom relaxamento muscular, particularmente Util

em cirurgia abdominal) dado pela equacdo 7.3.4. Na equacao 7.3.7 verificamos que o valor Xj“'' é

calculado a partir de Xj“ adicionando-se a esse termo um produto de quatro termos um dos quais o curare.
Analisando a equacdo 7.3.4 constatamos facilmente que quando f[x-) = f_..(X,) o curare vale zero e Xj*'"* =
Xj“ e que sefl[xj)/ f,,..(x*) => x;“'"* /] Xj\ cm outras palavras, o valor de x que gera f, u,(xi*) ndo muda até
gue surja um novo valor maximo no vetor, isto & “«(x,'"') > f . (Xj) e ai a distribuicdo F‘(xj*) muda

bruscamente seu centro (passando a ser o novo valor x ... ") .

Novamente vamos verificar o queja temos

1) Temos o vetor (xi*, x,\ ..., X, )

2) Temos o vetor (u>,"), fi>)___n>"))
3) Geramos F* (xi")

4) Calculamos X|."

5) Calculamos a
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Verificamos entdo que ndo sabemos, ainda, para que lado da distribuicdo iremos andar com cada
ponto X j\ essainformacao serafornecidapelo sina atravésdaequacao 7.3.5.

0 termo diferenca nos diz o quanto iremos andar na diregéo fornecida pelo sinal. Nesse ponto é
preciso que tenhamos cm mente que, no comec¢o ( k pequeno), ainda ndo conhecemos nada ou quase nada
sobre nossa fungao c, por precaucgédo, gostariamos de andar devagar. 1sso € necessario e deve ser feito com
o claro objetivo de minimizar a probabilidade de perder algum méaximo ao longo da nossa caminhada. E a
partir do momento em que ja estamos a vontade quanto a nossa funcéo (k grande) tornar os passos mais
largos na direcédo de x* dado por cada Xj“, essa funcdo é realizada pelo Ganho Do Passo. Finalmente
deveremos entender o papel dos fatores 61, 6,, 6], Yi e Y2 Estes fatores foram introduzidos como forma de
facilitar o processo de simulagdo do funcionamento do algoritmo, isto €, eles nos permitem verificar o
comportamento do algoritmo para diversos valores que aeles forem atribuidos. O parametroyi tem aclara
funcéo de evitar overflow (f..(xj*) - i{xj*) = 0), um estudo detalhado para determinacéo dos valores 6timos

desses parametros é sugerido no capitulo 9.

A aplicacao do algoritmo continua até que os critérios de parada sejam atingidos.

Um cuidado adicional a ser verificado € no sentido de evitar que 0os novos pontos iterados sgjam
colocados fora do intervalo dc buscas, para isso entdo a partir da segunda iteracdo devemos retornar o
valor |, , sex " <I,,cl,,, X" >1,.,

Um aspecto importante a ser observado é que o tamanho da amostra (comprimento do vetor
aleatdrio) n ndo é utilizado de forma explicita no algoritmo induzindo a fasa idéia de que o algoritmo
converge para qualquer valor de n. Isso absolutamente néo € verdade e intuitivamente isso ndo € aceitavel
Afirmamos que n influencia diretamente na performance do algoritmo, 0 que queremos esclarecer € que o

valor absoluto de n ndo é tdo relevante nessa discussdo quanto a densidade de pontos no intervalo de

interesse, isto §——, esse fator combinado com o desvio-padrdo amostrai na geracdo do vetor
'max «min

inicial devem ser bastante considerados, no estagio atual de desenvolvimento do algoritmo ndo entramos
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nesse detalhe, contudo esse € um aspecto que exige estudos posteriores. Nosso objetivo imediato é

mostrar que o algoritmo funciona

No capitulo 8 a seguir veremos o comportamento do algoritmo em funcionamento ¢ poderemos
analisar seus resultados mais pormenorizadamente.

Para o caso bidimensional:

EQ. 7.3.8 F*(*S.4)-#"

|444)-|A1k d

| kK ( k\
Eq. 7310 VvV > 4.1(4) Z 4 ~

EqQ.73.11 [ VvV ~ . U~ , *) W (".4) fy.

2
Eg. 7 3.10 (lanho do posso y*c k

[M.-»| A)-MA)]
fIA-<IAMA)]

Eqg.7.3.11 Snal \

[MA, 4) MA)]
[MA, 4) MA)]

Eqg. 7.3.12 Snal2 -

Eq. 7.3.13 Diferencal V'\</ Y

. _A
Eq. 7.3.14 Diferengco2 2h °2 9
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Para o caso geral introduziremos o indice m paraindicar a variavel e temos:

EQ. 7315 I"(#d"mi)="

~k(k  k
n . f .\ n . I mv mi
Eq- 7.3.16 X*,,, S*>(**,)- Z V-
/=1 fx voirxlx ox
vV mj mj
y=i
i
Eq. 7.3.17 Curare =
n2
Eq. 7.3.18 [ fawfir> > PRi7vw /101" ~

Eq. 7.3.19 Snalm-—y -

Eqg. 7.3.20 Diferencam 13k ..-A™' -jr*.
/1w nNu

7.5 Convergéncia

O algoritmo gera algumas seqiiéncias tais como:

LA {A\ (/(**<))s {xL,}

A funcédo F*(x*) tem um valor maximo quando x;“ - x ~ , onde x,,.,“ €éo valor de x;* (i = 1, ... ,n)
responsavel pelo valor f,.“. Noutras palavras ffam) = fnux’, como j & dito anteriormente a distribuicdo de

probabilidade gerada a partir da F*(x*) serd uma guassiana (se 6, = 1), cuja variancia diminui a medida que
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h(x) O , ou aindacomo

(Prob. 1.2.1.1) Minimize f(x)

Sujeito a g(x)>bj, i 1,2,3, m
hj(x)-0 , j=1,2,3, p
onde
f(x) é a funcdo objetivo
g(x) representa as restricdes de desigualdade
h(x) representa as restric¢des de igualdade
V é o conjunto de soluc¢des viaveis
g : R ->Réai- ésimacomponentedeg
hj! R"—> R éaj - ésimacomponente de h
m é o nUmero derestric¢cdes de desigualdade
p € o niumero de restri¢cdes de igualdade
[n-(m + p)] >0 éo numero dc graus dc liberdade
O vetor coluna \ que resolve o problema 1.2.1.1 acima é denominado ponto de 6timo da funcéo
objetivo ¢ o correspondente valor dc f(x") é denominado o valor 6timo da funcdo objetivo, o par dc
valores (x",f(x")) formam uma solucéo 6tima do problema. Uma soluc¢éo globalmente 6tima representa o
menor valor de f(x) entre todos os possiveis valores da funcdo, enquanto que uma solucéo localmente

6tima representa o menor valor de f(x) apenas na vizinhancga dc algum vetor x.

1.2.2 O problema nao vinculado

Sgaf: R"—> R, continuamentediferenciavel, encontrar, seexistir, um vetor x" e- R", tal queVx ¢ R"
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Capitulo 7 - O algoritmo proposto
k aumenta, c estara sempre centradaem x,,,..“. O valor médio dessa distribuicao, X|.“, convergirapara x"x
a medida que k aumenta (isso vem do fatode f(xp) ~>f... <> XF -* x...).
O curare garante que a seqiéncia {f,,,'} € monotdnica ndo decrescente ( f, . < f..."", V k).
Excetuando-se os casos de descontinuidade de segunda espécie, como o dominio de f é limitado, seu
contradominio também é limitado. Entdo existe / tal que \\x) </,V x e D (onde |) € o dominio de \\x)).

Como toda sequéncia monotdnica limitada é convergente , conclui-se que {f,,,'} € convergente. A questao

a partir daqui é saber para que valor a sequéncia {f,u,'} converge. Como dito anteriormente / é o maximo

maximorum (fi» </, V x ¢ D) entdao f =f como f,,.(xj*) >/ =fovaor n>.) -> /[ =f* |

7.6 Classe de funcdes em gue se aplica

funcdes mensuraveis.

7.7 Conclusdées

1) A grande vantagem desse algoritmo é o paralelismo inerente a sua construgéo, o que nos coloca
frente a uma expectativa muito positiva em relacdo a sua performance quando implementado em uma
maquinaque possatirar proveito das suas caracteristi cas probabilisticae paralela

2) A minimizagdo de uma funcgéo i\X) qualquer pode ser realizada maximizando - n», desse modo
todadiscussao anterior continuavalida;

3) A minimizacao também pode ser realizada com modificacdes apropriadas das equacdes 7.3.1 a
7.3.6 no caso unidimensional, 73 8 a7 3 12 no caso bidimensional e 7.3.15 a 7.3.20 no caso geral. Esse
aspecto é importante ¢ deve ser ressaltado porque ele nos leva aos pontos de sela que o algoritmo calcula

apenas maximizando cm uma direcao e minimizando na outra (caso bidimensional).
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4) Uma conjectura em relacdo ao valor inicial de n nos leva a especular quanto a sua relagcdo com o
teorema da amostragem.

5) Observa-se que o algoritmo converge muito rapidamente para a regido 6tima, isso sugere uma
utilizacdo combinada desse algoritmo com um algoritmo de otimizacéo local eficiente para aumento da
velocidade com que se alcanca a preciséo requerida.

6) 0 problema de propagacéo de erros fica minimizado nesse caso pois o algoritmo funciona por
integracgéo.

7) Nenhuma exigéncia quanto a aspectostopol 6gicosou algébricos foi feita paraaplicacgéo do
algoritmo;

8) ("orno visto nos conjuntos dc equagdes 7.3.1 a 7.3.7, 7.3.8 a7.3.14 e 7315 a7.3.20 a
complexidade do algoritmo de um fator inferior a n com o aumento da dimenséo do espago;

9) A implementacédo computacional do algoritmo é bastante simples;

10) N&o utilizamos gradiente c matriz | lessiana 0 que evita instabilidade numérica cm torno do ponto

dc 6timo
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| mplementacao computacional

"A teoria do azar consiste em reduzir todos os acontecimentos

do mesmo género a um certo mimem de casos igualmente possiveis,
ou seja, tais que estamos igualmente inseguros sobre sua existéncia,
e em determinar o nimero de casosfavoraveis ao acontecimento
cuja probabilidade é buscada. A relacdo deste nimero com o de todos
0s casos jwssiveis é a medida dessa probabilidade, que ndo é assim
mais que umafragdo cujo numerador éode casosfavoraveis e cujo

7

denominador € o nimero de todos o0s casos possiveis."

Ensaio Filoséfico Sobre as Probabilidades
Pierre  Simon  Uiplace



Capitulo 8

Implementagcdo computacional

81 Introducéo

Nossa ideia quando iniciamos esse trabalho era empreender um esfor¢o adicional e implementar o
algoritmo com a gjuda de uma linguagem compilada, procurando utilizar as técnicas mais apropriadas de
programacdo. Isso no entanto traria dois inconvenientes que procuramos evitar: primeiro, qualquer que
fosse o nivel de sofisticacdo c elegancia que conseguissemos imprimir a implementacdo computacional
estariamos utilizando uma maquina seqiencial para isso o que de certa forma iria mascarar os resultados
que estavamos querendo apresentar. Segundo isso ndo daria a idéia exata da simplicidade computacional e
da forga do algoritmo Nosso ideal entdo passou a ser implementa-lo em uma calculadora de bolso de
forma que o meio empregado justificasse o fim (demonstrar a sua simplicidade e performance). Contudo
resolvemos utilizar uma ferramenta que esta ao alcance da maioria das pessoas diretamente interessadas no
problema que procuramos solucionar, uma planilha eletrénica. Entre todas as planilhas existentes optamos
pela Quatro Pro da Borland cm sua versdo 6.0. Essa decisdo foi influenciada principalmente por
conveniénciapessoal

Apo6s a escolha da ferramenta computacional procuramos selecionar algumas funcdes de teste com o
objetivo dc medir a performance e o desempenho do algoritmo. Escolhemos as func¢des apresentadas na
secdo 8.2.

Essss fungbes ndo foram escolhidas ao acaso, procuramos selecionar funcdes que apresentassem
dificuldades patoldgicas dc solugfes (funcdes de | a 6) e outras que além de apresentar estas mesmas
caracteristicas fossem de uso classico ¢ generalizado nesse tipo de literatura funcdes de 7 a 20 dentre elas

as funcdes de Koscnbrock e dc Goldstcin-Price.
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8.2 Funcdes dc teste utilizadas

Funcdo universal dc teste unidimensional

Funcédo |
M cl Mil1 12 ¢2 w2 b3 14
28 10 1 -12 1 1 0 10
b5 ¢b m5 n5 d5 b6 cb6 do
100 5 5 4 -5 10 05 01
Funcéo 2

hl 11 »>il 12 ¢2 in2 13 14

b5 ¢ m5 n5 d5 b6 c6 do

10 5 5 4 -5 10 01 01
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Funcéo 3
m 11 Ml ¥ <2 inz2 pl I3
2x 10 1 12 1 1 0] 10
5 ¢3 m5 n5 d5 b6 c6 d6
10 5 5 4 -5 10 05 01
Ilimdo4
M t1 ml hi (2 in2 10U W
10 5 1 -12 1 1 0.2 10
D5 ¢ m5 n5 d5 16 c6 d6
10 5 5 4 -5 10 05 01
Funcéo 5
i ml B2 (2 MR lu hi
10 s 1 -12 1 1 0 10
D5 ¢c5 ni5 n5 d5 16 c6 d6
10 5 5 4 -5 10 05 o1
Funcéo 6
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L M | 112, Ij

30 5 -12 0.25 10

b5 ¢ ni5 n5 d5 b6 c6 db

10 5 4 -5 035 2 2

Funcéo 7
Maximize I{x) - x Sen(l/x)

X r [0.05,0 5]

X' 0223
11 lassoun J pai; 418 e423
Funcao 8
Maximize \x) x - X
Solucao X*- 05 - > jlx*) - 0.25

Funcéo 9 (Kosenbrock)

)

Mintmizar / (x)= “)U(.\'z \;) t (| = ,\'I)z

Proposta am |llimmclblau| pag. 394 problem 2
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Capitulo 8 -

Ponto inicial:  x" |-12;1]
W\x") 2420
Solugdo x I II'
fiv) o
Funcédo 10
Minimizar fx) = 4(C, - 5)°

Ponlo inicial:x" |8 9]
Hx°)«45
Solucgdo x [5 6J

MV) -0

Problem 25 pag. 426 de [Himmelblau]

Funcdo 11

4- (x, -

Implementagdo computacional

Minimize f(x,.x.) = (JCX.)'(I -It ) I -ac, - xo ~[)?d

Pontoinicial: x° |-121]|"'
M>°) 26.656

Solucdo: x* |l -1"ou|O-|' oul-()]' u>Vo

Problem 27 pag 427 de 11 limmelblau|

Funcao 12((;ol(Islciii-Piicc)
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minimize

Lo (r, 0% 2 07 (° "1 f 92 «S*¥\R2 3%y Jor o (] 1, ) (I»-32x !+ 12%F | 4KJT, - liix|JT, + 27.t

2<x <2
[x.WI [0,-1]
I(x,",%x,*)-3

[Stuckman & Easomj pag. 1024

Funcéo 13

Minimize fxX) = xf + X, - | 1)) + (C, + x\ - |If
Ponto inicial: x" |l |]"
[(x") 106
Solucdo: x* |3.58443 -1.84813]' c [3 2T
Hx) O
Obs Todos os testes a partirdex " * 11 11' produzem |3 2|'

Problem 28 pag 428 |l limmclblauj

Funcédo 14

Maximize

fF(x,, % X)x) = (x, + I (bf,) + 5JC, - * ) + (*, - 2*3)" + | u(*x, - x )
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Ponto inicial: x°« [3-1 O | f x°-11 11 1]
Itx°) 215 [Ix°) 125
Solugédo: x' [OOOOf

uv) * 0

Problem 26 pag. 427 [Himmelblau]

Funcédo 15

Minimize  /(.v].x,) = o1T* | OJi\ -C2M(2XI)]+XJ

Alguns minimoslocais

I minimoglobal

(x,\x,V(0,0)
Funcdo 16
Minimizar MreEL*2)~ir2~\y) ‘0 \)

(X],X.)= (I D

ft>\x,Vo

|l limmelblauj pag 195

Funcéo 17

Minimizar  /(*],.t,) (*2 Lo Af
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, fiY) < fi».
Esse problema também pode s rcescrito de forma compacta como:
(Prob. 1.2.1.2) Minimize f(x)
E imediata a constatacdo que o problema 1.2.1.2 é um caso particular do problema 1.2.1.1 com m
P O
Alguns casos particulares importantes sdo:
i) quando asvariaveisestao restritasavaloresinteiros- programacao inteira;
ii) quandoasrestri¢cdesenvolvem o parametrotempo - programacao dinamica;
iii) quando asrestri¢cdes sdo equacdesdiferenciais - controle 6ti mo;
iv) quando temos valores al eatdrios nos parametros da matriz dc projeto -
programacao probabilistica;
v) quando afuncdo objetivo easrestri¢des sdo lineares - programacao linear;
vi) quando a fungao objetivo é quadraticac asrestri¢des sao lineares -

programacao quadrética.

1.3 Objetivo do trabalho

Esse nosso trabalho insere-se em um contexto maior denominado projeto TALUS proposto cm 1986
pelo professor Fernando Menezes Campello dc Souza, do Departamento dc Eletrénica ¢ Sistemas da
UFPE, cujo objetivo é conceber, projetar e construir um computador com capacidade para resolver uma
grande classe dc problemas matematicos de interesse, que sga rapido (paralelo), inerentemente tolerante a
falhas, dc grande facilidade no desenvolvimento e implementacado dc software e de baixo custo. A idéia
béasica do projeto é a utilizacdo de técnicas c algoritmos probabilisticos ¢ a sua implementacdo num

hardware cuja estrutura comporte geradores dc numeros aleatdrios ¢ microprocessadores operando em
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(x. \x,vV(I1)
fi>\x*) - O

[Himmelblau | pag 195

Funcéo 18

Minimizar f(xx) = lugjjr¢ - xfi +(1-*i)°

(X\x.*) =0 1)

fi>\x*) = O

[Himmelblau | pag 195

Funcédo 19

Minimizar /(*, x) =[1.5-*,(I- x)]* 225 x,(I-7])J* H{ 2.625-xN-x"jf

(x,\x,>= (3,1/2)
fivx*) - 0

IHimmelblau) pag 195

Funcdo 20

Minimizar  /(jri,jr,) =4xf +4jrf -4* x, 12*,

(xr, x,*)=(i 2)
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n>\ x/)=-i2

1 limmeiblau] pag 195

8.3 A solucao do problema de programacéao linear

E justo esperar que um algoritmo que resolve o problema de programacéo global resolva um simples
problema de programacéo linear. Simples no sentido que um algoritmo de otimizacdo global consegue
distinguir entre os varios extremos locais de uma determinada funcdo encontrando os extremos globais em
funcdes de dificuldades patol dgicas, logo nada maisjusto que esperemos uma solucao para um problema
onde temos um conjunto viavel convexo e todas as fung¢des envolvidas lineares.

Vamosentéo resolver o seguinte problema de programacéo linear:

M aximize f(X|,X2) = 2xi + 5x,

Sujeitoa  X| i 4x, <24

3xj * x,<2l
X, t X,<9
Xj>0 i = 1,2.

Evidentemente o objetivo € pura e simplesmente ilustrar esse aspecto, isto é resolver problemas de
programacéo linear com o mesmo algoritmo utilizado em otimizacéao global, por isso o problema escolhido
€ simples por ém extremamente didatico. Para que possamos aplicar o algoritmo de otimizacgao proposto
nas equacdes 7.3.1 a 7.3.14 precisamos promover uma transfor macéo do problema acima. Como no caso
dos multiplicadores de Lagrange aidéia é incorporar asrestri¢cdes a funcao objetivo e s6 entdo otimizar a

funcéo transformada, faremos isso utilizando o seguinte esquema:

1.2.

—
I

Eq. 831 a(xi,*,)=/(*1.*2)—
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onde gi(xi,x,) sdo as restricdes e a € um numero (ndo discutiremos aqui suas propriedades). Entdo no caso

do problema acima temos

A solucgéo do problema acima estd em (xi\x,*) = (4 5) isso nos da f(xi\x,*) - 33. O termo que esta sendo
subtraido da funcédo objetivo funciona como uma funcdo penalidade, isto é, quando o valor dentro do
parénteses é positivo (fora do conjunto viavel) o valor do termo especifico fica muito grande rapidamente;
ao contrario se o termo entre parénteses é negativo o valor do termo especifico fica muito pequeno e nédo

influi no valor de f{xi*,x,*). Além disso quando estamos maximizando G(x/,x,*) é cOncava.

Problema de prog. linear
Comportamento de x1Fk e x2Fk

L o o s e e e e o e e
5 ‘ . . . s
48 |4
46
44
42
4
38
3.6

de x1Fk e x2Fk

Valores

1 15 17 19
Rodada de simulacédo

s ol S s S T T P
7 9 11 3

Valor de x1Fk Valor x2Fk

Grafico 83.1 - Valores iterados para xi e X,.
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Problema de prog. linear
Comportamentode G(x1,x2)e Gma>|

e D ' —— — —
632.9

238 st N i
SR N4 *---*-/

0 306 i
Q35 /

> 1 234567 8 9101112131415
Rodada de simulag&o
-e- Valor de Gmax Vaor de G(x1Fkx2Fk)

Gréfico 8.3.2 - Valores iterados para G(xi,x,) e de G, .*.

Osgraficos 8.3 | €8.3 2 acima mostram o resullado obtido com aaplicacao do algoritmo a G(xi,x,).

8.4 Resultados obtidos

Os resultados obtidos com a aplicacdo do algoritmo as funcdes de teste e com o problema de
programacéo linear estédo listados conveniente c detalhadamente nos anexos de B a X e no anexo Z
apresentamos o desempenho do algoritmo relativamente a funcé&o de Rosenbrock com espacos de busca de

tamanhos diferentes.

85 Comentarios sobre os resultados obtidos

Iremos agora comentar e utilizar os resultados obtidos com a aplicagcdo do algoritmo em nosso
conjunto de func¢des de teste para ilustrar e mostrar a importancia de tais resultados. O que devemos

enfatizar inicialmente é que:
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i) Na geracéo da nuvem inicial de pontos aleat6rios nenhum cuidado adicional foi tomado
relativamente ao condicionamento dos ndmer 0s no que tange, por exemplo, a utilizacdo devariaveis
antitéticas para diminuir a variancia, realizacdo de testes estatisticos com a amostra de forma a garantir
uniformidade, independéncia, etc;

ii) ('orno as rodadas de simulacdo foram colocadas em grupos distintos de linhas, listamos as
primeiras e as ultimas colunas de cada linha (as colunas entre estas sdo idénticas), tanto com agrade da
planilha - de modo a ilustrar o trabalho como um todo - quanto com o contetddo das for mulasali contidas.
Listamostambém a capa da planilha onde temos os valor es dos par ametr osdi, O2 63, \, j2eY 3, o espaco
debuscaeo erro utilizado para prevenir a ocorr éncia de overflow.

I niciaremos obser vando que nas fung¢des unidimensionais (funcdesde | a 8) aregiSo do ponto de
maximo maximorum éalcancada em poucasiter acdes (frequentemente consegue-se chegar auma
vizinhanca muito pr 6xima deste ponto na primeiraiter acdo) como ilustrado pelosgr &ficos 8.5.1 (a), (b) e

(c) referentesas funcdesdeteste 3, 5 e 7.

Funcdodeteste3
C omportamento de xF ef(xF)

40 ] e T T ECEERE P D B R BT
. EEEEE e e
=30 [ I e S X WIS | TR G P
r-;:- 0 T f - o5 s 345 7 I PRI 25 [ IR B

10 : - i 1‘_.‘ I. _.I. _jl f — ,.,.,‘,%___,.._._I :‘ -

o 1 : ‘

0 5 10 15 20 25 30
Rodada dc simulacéo
xF — fxP)
(a)
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Funcdo deteste 5

Comportamento de xF e f(xF)

e - o s—
C r
15 - i
10 A
8 - i p— = -
0
10 15 20 25 30 35
Kudada do aimulav'lu
xF f(xF)
(b)
Funcéo detede?
Comportamento d© xF e f(xF)
0.24
023 N1
022 TRt —~— = ====== SSS=S S=E== e
021 4~ 7 G - . - R
0.2 ++414-F =
0.9 ST PF
5

8 T '8 9 1W 11 12131816 10 17 '18 19X
Rodada de simulagio

xF i(xF)

(c)
Figura 8 5.1 - Rapidez com que o algoritmo mnverge para aregido 6tima. (a) funcdo 3(b)
funcdo 5(c) funcdo 7.
Observamos que estes resultados sdo obtidos apesar das func¢des apresentarem diversos maximos locais,
observe o comportamento de xp nos graficos acima (e para mais completa ilustracdo nos anexos no final
deste trabalho). Hssa observacédo é verdadeira também no caso das fun¢des com duas variaveis, por
exemplo, a funcdo 9 (Rosenbrock) atinge a regido do 6timo na iteragdo 13 (XIF = 1.075614 e X2F"
1.210256) e a funcao 12 (Goldslein-Price) atinge a regido do 6timo naiteracédo 8 (XJF = 0.005966 e Xa»~ -

1.00732) ou com uma precisdo menor na iteracdo 1 (x,.- = 0.120516 e Xjp = -0.94824), no exemplo de
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funcéo de quatro variaveis (funcdo 14) a regido de 6timo € atingida na iteracdo 10 ( xu> = 0.554892, x,|- = -
0.36798, x,, . = 0.425877 e x,, = -0.53239).

Uma outra observacéo importante € que nas funcdes de uma variavel nosso espaco de busca tem o
tamanho de 100 unidades - exceto para a funcado 8 definida no intervalo [0,1] - e o vetor aleatério é
composto de 100 elementos e isso representa uma densidade de 1 ponto/unidade de busca, nas funcdes de
duas variaveis, por exemplo, funcao 9 (Rosenbrock) o espaco de busca € [0 10] x [0 10J (quadrado de area
100) e o vetor aleatério é composto de 200 elementos, vale dizer, uma densidade de 2 pontos/unidade de
busca (supondo que estas sao quadrados unitarios) e no caso da funcao de quatro variaveis o espaco de
busca é dado por [-10, 10jx[-10, 10]x[-10, 10]x[-10, 10] (um hipercubo de volume 20x20x20x20
=160.000) e o vetor aleatério de 200 pontos o que nos da uma densidade de 1/800 pontos por unidade de
busca (supondo hipercubos unitarios) o que nos leva a conjecturar quanto a dependéncia da precisao
relativamente a densidade de pontos gerados no espaco de busca e esta sugerido como estudo futuro no
capitulo 9 (procuramos ilustrar este fato fazendo variar o espaco de busca e mantendo constante o
tamanho do vetor aleatério (ssmulando um aumento da densidade de pontos) na funcao de Rosenbrock

como pode ser verificado na figura 852 a 854 [(a) e (b)|] abaixo apresentado no anexo 'l.).

Funcao deteste 9

Comportamento de x1Fk e x2Fk

.1.25 ——r T
a 12 ' ‘ o -
aLis 1 ,'
-a | EREnE
« LI GLLT LELER L]
e i i
Nathes '.i..'m‘r{%;i el d
> I - - : = ] j 4 || ‘_U
1 3 5 7 9 :L‘I_ 13 15 17 19 21 23 25
Rodada de simulacéo
-0- Valor de x1 Fk -o- Valor x2Fk
(a)
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Funcao deteste

Comportamento de f e fmax

0.05
i 003 |+
S 0.02
Vo .
u 0.01 ) -
0 ] - = - |Z
> 0 -
- 1.
-0.01 |1rHtd
1 > S 4 i 5'Ff1 10 11 12 13 14 15
) Rodadadc simul agdo
Valor de fmax Valor de f(x1Fk,x2Fk)
(b)

Figura 8.5.2 - Funcédo dc Rosenbrock com espaco de busca [0.5 15 x [0.5 1.5]. (a)

comportamento dc x,. e X,j. (b) comportamento de f, . (xi") e ixn: , x,r).

Funcao deteste 9

Comportamento de x1Fk e x2Fk
' | L] 02

ot B el
| | 1
. |l 0

A B 8 0 B Y hes 20 0 0 A !
> -2 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25
Rodadadc simulacéo

Valor de x1 Fk -o- Valor x2Fk

(a)
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Funcao de teste

Comportamento de f e fmax

15 - . -
g 10 | =
& 5 i R A L
w ! | [
= 0 T A L M 43
- T I 1S | —
§ . .lu:.f.i.l.it
| A, T |
o e ——
'15 J 1 i 1 ; | | |
5 7 8 91011 121314 15
__ Rodada dc simulagéo
Valor de fmax Valor de f(x1Fk,x2Fk)
(b)

Figura 8.5.3 - Funcao de Rosenbrock com espaco de busca [-20 20J x [-20 20]. (a) comportamento de Xip

e x,|. (b) comportamento de f,, x(Xj") e i[x,, X.r).

Funcao de teste 9

Comportamento de x | Fk e x2Fk

100

Fke
8 3
~—

(,H i

-—B+

ax |
L} r

1 5 7 <) 11 13 15 17 19 21 23 25

Rodada de simulacéo

Valm &
8 o
F o

-B- Valor de x1Fk Valor x2Fk

(a)
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Funcéao de teste 9
Comportamento de f e fmax

80000 —T—T—T T T T T T T T T T 1T
. 60000
| 40000
5 20000

2 -20000
| -40000
> -60000 | bhts

—— e

-80000 ; 5> 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Rodada de simulacédo

-B- Vaor de fmax Vaor de f(x1Fk,x2Fk)

(b)
figura 85.4 - Funcdo de Rosenbrock com espaco de busca [-100 1001 x |-10() 100J. (a)
comportamento de X\v e \?v (b) comportamento de f,..(xj ) e I(XIF,X2F).

Através dos gréaficos de f, .v(\j*) podemos observar também a atuac@o do curare pois a seqliéncia {
fnx(xi“)} fica presa em determinado valor até que um valor melhor apareca. Isso pode ser observado, por
exemplo, na figura 8.5.2 (b) entre <siteracbes | e 4, 5 e 12 onde o valor de f_x(xj*) ndo muda, isso ndo
significa que o algoritmo estgja estatico, os pontos do vetor aleatério estdo mudando a cada iteracdo mas
nenhum deles consegui gerar um \ ;ilor para f(x) maior que o f >(x;) anterior, quando isso ocorrer a

distribuicdo muda bruscamente seu centro e os pontos do vetor aleatério passam a se deslocar nessa nova

direcao.

Um outro aspecto que devemos evidenciar € quanto a geracao da seqiéncia {f,..“} que todos os
gr aficos das funcgdes de teste mostram ser monotdnica ndo decrescente, aqui apresentamos estes gr aficos
para as funcgdes de teste 9, 12 e 15, nos graficos (a), (b) e (c) abaixo (os valores de f,,.(Xj*) aparecem

negativos porque estamos minimizando estas fun¢des maximizando -fi»).
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paralelo.

Esperamos que o computador TALUS (o primeiro randomizador que se tem registro na histéria da
humanidade) sga capaz, de resolver problemas de: integragcdo numérica, equacdes algébricas, equacdes
diferenciais, otimizacdo (programacédo linear, ndo linear, global, dindmica, inteira, controle 6timo),
simulacéo, teoria da deciséo, redes neurais, processamento de sinais, reconhecimento dc padrdes, controle
de processos, etc.

Como sera visto ao longo desse trabalho a abordagem probabilistica possibilita uma paral elizacao
natural de uma grande classe de problemas de matematica aplicada. Na verdade, cogiia-se que a vasta
maioria dos problemas de matematica aplicada pode ser paralelizada dessa forma.

Por outro lado, os algoritmos probabilisticos permitem a abordagem conseqiiente dc problemas de
dificil solucéo prética, como € o caso, nesse trabalho, dos problemas de otimizacao global, bem como dc
problemas dc programacao nao linear em geral. Isso mostra aimportanciado tratamento probabilistico de
problemas de otimiza¢cdo, mesmo usando-sc as atuais arquiteturas.

Km pesquisa operacional aresoluc¢do cientifica de problemas envolve:

i) A construcdo dc modelos matematicos (descricdo do problema), econdmicos, estatisticos,
financeiros, etc.
ii) Analise das relagbes que determinam as consequéncias futuras provaveis dc agbes alternativas
O presente trabalho tem como objetivo principal fornecer aos pesquisadores cm geral, ¢, em
particular, os da &rea de pesquisa operacional, um algoritmo eficiente, rgpido, dc facil implementacéao
computacional c, principalmente, permitir sua utilizacdo em maquinas que utilizem o paralelismo levando-
0, assim, a convergir muito rapidamente a solucéo ( x", fiV)) no problema de otimizacgao global.
As técnicas utilizadas cm solucado dc problemas dc programacao nao linear sdo, normalmente,
assentadas em diversas suposi¢des acerca do comportamento das funcdes do problema, tais como

dimensdo finita do espaco, convexidade, compacticidade do conjunto de solucdes viaveis, etc. A
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Funcgédo dc teste 9
Comportamento de f(x1F,x2F) e fmax

a T 11 T—J_— _ - s [ ‘I
St el i e e v
A } i L\{"—: ] i 13 - |\ -
g 5 —1 . i S S S En| ST e S5eeS NI [n)
i , B . pam it -
A RS A N RO [0 O R
P o o o e ot e et e e e e
a 6 -
> 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Rodadade simulacéo
Valor de fmax Valor def(x1Fk,x2Fk)
(a)
Funcéo de leste 12
Comportamento de f(x1F,x2F) e fmax
-3
-3.5
-4 —
éﬂ 45 | |
M -5
-5.5 9 - =
-6
& 5 tam :{
g R R T 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
Rodadadc simulacéo
Valor de fmax Valor de f(x1Fk,x2Fk)
(b)
Funcéao de teste 15
Comportamento de f(x1Fk,x2Fk) e fmax
é
li [
g -0.001
«a ch
2 -0 002
“y O o .(.
° w1 44
N 1 ¢ r {1 11 13 15 17 19
Valor de fmax Valor de f(x1Fk,x2Fk)

(€)

Figura 85.5 - Comportamento de {f,ax(xj)} (a) Func&o 9 (b) funcdo 12 (c) funcdo 15.
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Um outro aspecto interessante dessa discussédo ao comportamento da nuvem de pontos, em relacdo a
isso apresentamos abaixo os graficos das funcdes de teste 9, 12 e 15 relativos a primeira, décimac
vigésima iodada de simulacé&o onde verificamos que o algoritmo realmente conduz os pontos da nuvem

para posicoes tais que a média converge a cada iteracao para o ponto de 6timo.

Nuvem de pontos

10 Primeirarodadade simulacao
4 @ i - : T <
8 ‘ '
? " 5 "? d a '.‘
1 ; r §.LX3 > | .
ol § dn
2 3 ! AP &
0 4 " I
0 o Q N Y
4 6 8 10
x1
(a)
Nuvem de pontos
Décimarodada de simulacéao
10
—Qga
3 : o
3
4
_ t Al
2 _ 3 !
cr* 1
0 i 1
2 3
x1
(b)
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Nuvem de pontos

Vigésima rodada de simulagéao

1

[

£1°?

(C)

Figura 856 - Graficos das nuvens dc pontos das primeira, décima e vigésima iteracdo da funcao de
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Nuvem de pontos

Décima rodada de simulacao
(6
(0] C
g o q

1R LJ

~ - |__CU-

2 - 1 0 1 2
x1
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n
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D
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(0]
D
D
D
D
D
(]
n
g
)
o)

1.5

-0.5

-1.5
0.5 0 0.5 1 1.5 2
x1

(c)

Figura 8.5.7 - Graficos das nuvens de pontos das primeira, décima e vigésima da funcéo de Goldstein-

Price.
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Nuvem de pontos

Primeirarodada de simulacéao

2 ——
15 | <E ol o Q
! g €0 p<0 iP"
N1 | a
Ny
0.5 . .54 O-is:
o L2 €7 o %0
0 0.5 1 15
x1
(a)
Nuvem de pontos
Décimarodadade simulacéao
0.4
e Na . um
0.3
20.2
0.1
o
0 0.1 0.2 0.3 0.4

x1

(b)
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Nuvem de pontos

X072 i ——— gr= s "_@JI$ 5 -
= | | - Mt o - ]
0.02 — ——— S —
3 0015 S S o TGRS PSS TN
001 , ; A [ ] ] =
4 4 . b L -~
0.005 . I
0 0.005 001 0.015 0.02 0.025
x1
(c)

Figura 8.5.8 - Gréficos das nuvens de pontos das primeira, décima e vigésima iteracdo da funcédo de

teste 15.
Observamos também que a grande maioria dos pontos do vetor aleatério anda na diregcdo do valor
verdadeiro x* como mostrado nos anexos de B a Z e que existe uma forte diminui¢cdo da variéncia

> 00 (onde &' é a variancia do vetor aleatdrio naiteracao k).

amostrai, isto ¢, 8@ > 0 quando k

8.6 Proposta de uma arquitetura paralela paraimplementacdo cm hardware

Uma das aplicacBes possiveis para esse algoritmo seria, por exemplo, em controle de processos,

feriamos uma funcdo objetivo dindmica, isto é, com seus valores de parametros sofrendo alteracdes ao
longo do t&MPO € precisando ser otimizada on-line. Com esse propdsito poderiamos ter esse algoritmo
implementado em forma de circuito integrado VLSI.

Duas formas de implementacédo do algoritmo sédo: nivel de instrucéo e nivel de aplicacdao. No primeiro
as instrucdes sdo realizadas em paralelo, por exemplo, C = (ci , C2) = (ai + bi , a.2 + D2) poderia ser
implementado pararealizag¢ao simultdneacom dois processadores um executando ai ¥ b\ e o outro &2 + D2.
No segundo caso poderiamos ter duas ou mais aplicacdes rodando concorrentemente executando passos
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do algoritmo que ndo dependem dos outros e uma aplicacéo gerente controlando o processo como um
todo e executando as tarefas totalizadas, por exemplo, eleicdo de fm» (xi*), calculo de a‘, etc.
Visualizamos basicamente uma arquitetura e duas formas de organizagcdo A arquitetura esta
mostrada na figura 3.4.1.1 (reproduzida na figura 8.6.1 abaixo0); € um arranjo de processadores com um

elemento coordenador ou gerente do processo. As duas formas de organizacéo séo:

Processador
Host
PE PE PE
PE PE PE
PE PE PE

1) Cada processador seria responsavel pelo processo de realizacao das iteragcdes naquele ponto por

ele gerado e o processador host teria a funcdo de gerente do processo ( escolha de G™, calculo da
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assimetria em cada iteracdo, etc.) essa forma exige um processador para cada ponto a ser gerado e iterado
c isso prejudica bastante a flexibilidade do algoritmo quanto ao tamanho da nuvem de pontos;

2) Uma outra forma de organizar o arranjo, essa mais flexivel do ponto de vista da quantidade de
processadores, € subdividir o intervalo de busca e cada elemento processador ficar responsavel pela busca
cm um subintervalo e o papel do gerente continuaria a ser de coor denacao dasiteracdes, a diferenca c que
nesse caso 0s pontos candidatos estariam vindo de r egides diferentes do espaco de busca, essa infor macgéo
numa segunda etapa poderia ser usada, por exemplo, para usar essa nova regido como a nova regiao de

busca do algoritmo.

8.7 Conclusbes

A estrutura do algoritmo aqui apresentada é paralelo por construcédo, significa dizer que ndo é uma
adaptacdo de uma estrutura sequencial para funcionar em paralelo como muitos pesquisadores tém
proposto Um hardware para esse algoritmo pode ser construido a partir de microprocessador es baratos e
dedicados formando um arranjo para o qual ja existem alguns desenvolvimentos teoéricos e praticos no
sentido de desenvolvimento de sistemas operacionais, compiladores e software basicos em geral. O
algoritmo é inerentemente tolerante a falhas por causa da facilidade com que os pontos fora da curva
podem ser detectados estatisticamente e eliminados do processo, sendo os erros menores absorvidos pela

nuvem de pontos pois trabalhamos sempre com valores médios.
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"Depois de muito refletir, calcular e suar,
conclui paradoxalmente que o mundo €
composto de uma desordem organizada."

ljyrenz



Capitulo 9

Conclusdesesugestdesparapesquisasfuturas

9.1 Introducéo

Procuramos ao longo desse trabalho evidenciar a necessidade de um algoritmo para otimizacao
global, mais que isso, procuramos ressaltar a demanda computacional desse t'\po de algoritmo e por
consequéncia propusemos uma concepc¢do paralela de forma a compensar o grande volume de calculos
envolvidos com um incremento na velocidade com que esses cél cul os sdo realizados; para que o algoritmo
pudesse ser inerentemente paralelo cm suaconstrucao aabordagem probabilisticafoi essencial.

Buscamos apresentar muitas das dificuldades existentes para i mplementacdes paralelas bem como as
deficiéncias dos algoritmos deterministicos em algumas de suas variantes e destacamos algumas técnicas

utilizadas cm otimizacdo global probabilistica.

9.2 Resultados alcancados

Observamos o seu desempenho em duas dezenas de funcfes de teste (algumas de alto grau de
dificuldade e outras mais simples) e os resultados obtidos se ainda ndo séo os ideais sdo, no minimo,
promissores.

Verificamos que a cada iteracdo os pontos da nuvem \nic\a\, gerada aleatoriamente, s&o
incrementados/decrementados de forma independente um do ouiro e que o seu valor médio converge para
o valor 6timo (no minimo para a regiao onde o 6timo global se encontra dependendo da precisdo exigida
pela aplicacdo e do resultado alcancado) como fica evidenciado pelos gréaficos das funcdes de teste

mostrados nos anexos B a X.

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de El etroni cae Sistemas
n oic

iag. £J>


file:///nic/a/

Capitulo 1 - Introducao
convergénciados métodos c algoritmos sdo demonstradas para uma determinada classe dc fungfes. Nesse
sentido tém importancia fundamental a velocidade dc convergéncia, os critérios dc parada ¢ a formacomo
0s erros sc propagam ao longo das iteracdes, ja que na grande maioria das vezes sao métodos numéricos
que levardao a uma solucdo em uma certa quantidade de iteracdes. Por exemplo, algoritmos baseados em
derivadas, cm formas matriciais, etc. Além, obviamente, do nUmero dc iteragcdes necessarias para sc chegar
a uma solucdo aceitavel.
Procuraremos n&o nos deter aqui nas técnicas envolvidas no levantamento ¢ construcao dessas
funcdes (questdo essa que envolve muita arte do projetista e que é bastante explorada ~or-( Wagner]), pois
NOsso pressuposto basico é que estas sdo dadas. Nosso objetivo fundamental & dada a expresséo analitica
dafuncao objetivo, encontrar o vetor (x*,f(x*)) que soluciona o problema.
Comojamencionado anteriormente, usaremos, exaustivamente, técnicas probabilisticas, cm particular

0s trés primeiros momentos dc uma variavel aleatéria para sua construcao.
Iremos também mostrar como esse algoritmo pode ser utilizado para estimar integrais ¢ encontrar
raizes dc uma funcao, |-speramos deste modo estar contribuindo com uma ferramenta realmente Gtil para

os profissionais dc todas as areas que sc deparem com problemas dc otimizagéao global.
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Capitulo 9 - Conclusdes

Alguns resultados eram impressindiveis que fossem obtidos de forma a ressaltar que as sequéncias
geradas por esse procedimento numérico tinham comportamentos adequados aos objetivos do algoritmo,
sao eles:

1) Axi® X|.*" - X|* >0 quandok — co

2)a >0quandok ~>ao

3) Kp ->x* quando k ->ao

4) f(xj.") -> t\\) quando k -> 00, sendo x* 0 ponto onde t\x) tem seu maximo maximorum.
Esses resultados estdo apresentados nos gr aficos constantes dos anexos B a X. Nossa avaliacéo é que esse
objetivo foi alcancado, € preciso lembrar que determinados resultados ndo sao triviais, por exemplo,
[Himmelblau] implementou o0 método de Powell para resolver a funcdo de Rosenbrock e partindo de (-
0.990 0.990)' alcancou o ponto 6timo em 1562 iteracgbes, implementou 0 método de Nelder-Mead e
alcancou o mesmo ponto em 32 iter acdes. Se utilizarmos os algoritmos deter ministicosimplementados no
Quatro pro e quizermos solucionar a funcdo de Rosenbrock, dependendo do ponto inicial o algoritmo
perde completamente o ponto de 6timo e se apega a um minimo local qualquer.

Uma caracteristica importante desse algoritmo é que sua complexidade nédo cresce junto com o
aumento do namero de variaveis na mesma propor ¢cao da maioria dos métodos deter ministicos existentes
como pode ser visto nas fung¢des de duas e de quatro variaveis que implementamos.

Finalmente deve ser resaltada a facilidade de implementac&do computacional proporcionada por elee
sua relativa adaptabilidade relativa ao espaco de busca (isso foi ssmulado aumentando e diminuindo o
espaco de busca na fun¢ao de Rosenbrock) como mostrado no anexo Z.

Um outro resultado importante é a solucdo de problemas de programacao linear poder serem

resolvidosatravésda aplicacédo do algoritmo aqui apresentado, conforme mostrado no capitulo 8.

9.3 Sugestdes para pesquisas futuras
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Otimizacao global estocéastica: um algoritmo probabilistico paralelo

Algumas sugest8es de pesquisas futuras relativas a esse algoritmo séo:
1) Outras aplicacdes
a) programacao inteira
b) raizes de funcdes
c) estimacdo dc integrais
2) Estudar os valores 6timos para os parametros do algoritmo (71,72, Yh 6], 62,5%, a)

3) Demostracao analitica dc convergéncia

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrénica e Sistemas
Pag. 237



;
3

X

53

.‘.;%

b

i
K




Anexo A

Alguns resultados c definicbes basicas

Parao entendimento dos aspectostedricosdaprogramacao nao linear sdo necessariosalguns
conceitos sobre os quais sdo construidos boa parte dos algoritmos existentes, passaremos entao afornecer
tais conceitos e enundar alguns teoremas, 0s teoremas aqui serdo apresentados sem prova, entretanto
serdo feitasreferéncias abibliografiaaonde a prova pode ser encontrada.

Definicdo 1: f: R* > R definida sobre um subconjunto X dc R" édito convexaseV x|, x2 e X, eV
0 [0,1]

10x1 i (I -0)x2)<0fi=1)i (I -0)n>2), eéestritamente convexa se
fiGxl 1 (I -0)x2)<0fi>1) t-(I -9)11x2).

Definicdo 2: f: R” > R definida sobre um subconjunto X convexo de R" é dita quase-convexa se V
xl,x2 G X, e VO c [0,]]

[{O0xI 1(1-0)x2) < Max {f(xI),f(x2)}, e e estritamente quase-convexa se
fioxl * (I -G)x2)<Max (n>1),~x2)}, com fi>l) * fi>2).

Definicdo 3; Um conjunto de pontos € dito convexo se para todos os pares de pontos xi e X? no
conjunto, o segmento de reta ligando-os estainteiramente contido no conjunto. Isto implicaem que, para
cada ponto x, arelagédo abaixo é valida

x =0x, » (I1-0)x, 0 G [0,11

Figura2.1.1 - Exemplos de conjuntos convexo (a) e ndo convexo (b).

Definicdo 4: Sga (E,Q um espaco topoldgico e X um subconjunto de E, onde E € o suporte do
espaco topoldgico O ponto x G X € um ponto interior de X se existe vizinhanca N de x contida em X.

Definicdo 5: Um espaco vetorial V sobre um corpo K ¢ um conjunto de objetos que podem ser
adicionados ¢ multiplicados por elementos de K, de tal forma que a somade dois elementos de V é
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Otimizacéao global estocastica: um algoritmo probabilistico paralelo

também um elemento de V, o produto de um elemento de V por um elemento de K € um elementode V e
as seguintes propriedades sdo satisfeitas:
a) Dadosu,vew eV
(uiv)ivv  u'(vilv)
b) Existe um elemento de V denotado por O tal que
Ot-u =u»0-u
c) Dado um elemento u E V, existe um elemento -u E V tal que
u+(-u) - 0
d) Para todos os elementos ueve V, temos
u+v = v+u
e) Se C é um numero, entdo C(u”* v) = Cu + Cv
0 Se a, b sdo dois numeros, entéo (at-b)v = av +bv
g) Se a, b sdo dois nimeros, entdo (ab)v = a(bv)
h) Para todo elemento u de V, temos 1 .u
Definicdo 6: Seja V um espaco vetorial, e sssa W um subconjunto de V. Definimos W como
subespaco se W satisfaz as seguintes condic¢des:
i) Sev, w sdo elementos de W, sua soma v+w também é elemento de W
ii) SeveWeCéum nimero, Cv e W
iii) O dlemento 0 de V étambém de W
Definicdo 7: Seja V um espaco vetorial sobre o corpo K, esgavi,... , v, lementosde V. Dizemos
que vi,...,v, sao linearmente dependentes sobre K se existem elementos ai,...,a, em K néo todos iguais a
zero tais que
a,vrK.. 'a®vn =0
setais nUmer os ndo existirem dizemos que Vi,...,v, sdo linear mente independentes.
Definicdo 8: Um ponto x e X édito ser um ponto de fronteira se qualquer que sgja a sua vizinhanca

existem pontos que pertencem a X e pontos que pertencem a X.

Definicdo 9: Seja (E,Q um espaco topoldgicoe X um subconjunto deE, onde E é o suportedo
espaco topoldgico. O ponto x e X éum ponto deacumulacgédo de X setoda vizinhanga contém pontos de
X diferentes de x.

Definicdo 10 Seja (E,C) um espacotopoldgicoe X um subconjunto de E, onde E é o suporte do
espaco topolégico. O conjunto X édito aberto se todos 0s seus pontos sdo pontos interiores.

Definicdo 11.0 conjunto de todos os pontos de acumulacdo de X é o derivado de X e é notado
como X*.

Definicdo 122 Um conjunto X deum espagotopoldégico (E,Q éfechado se ele ndo éaberto.

Definicdo 13: Um conjunto é limitado superiormente se ele tem um limite superior e analogamente
um conjunto é limitado inferiormente se ele tem um limite inferior. Um conjunto é limitado se ele é
limitado superior e inferiormente.

Definicdo 14: Um conjunto é compacto se ele é fechado e limitado.

Definicdo 15: Diz-se que uma matriz simétricareal A n x n é definida positiva se X*AX > 0 para
qualquer vetor (coluna) ndo nulo X F R".

Teorema |: Seja A uma matriz simétrica real. Entdo existe uma matriz unitariareal U tal que

U*AU = U"'AU é uma matriz diagonal.

Definicdo 16: sga X um espago métrico. Todos os pontos e conjuntos mencionados abaixo sao
elementos e subconjuntos de X.

a) Uma vizinhanca de um ponto p € um conjunto N,(p) consistindo de todos os pontos q tais que
d(p,q) <r. O numeror échamado oraio dc N,(p).

b) Um ponto p é um ponto limite do conjunto E setoda vizinhanca de p contém um pontoq * p tal

queqg eE.
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Cc) Sc p G E epnédocum ponto limite de E, entédo p € chamado um ponto isolado de E.
d) E c fechado sc todo ponto limite de E ¢c um ponto de E.
¢c) Um ponto p € um ponto interior de E se existe umavizinhanca N de p tal que NczE.
0 E é aberto sc todo ponto de E é um ponto interior de E.
g) O complemento de E (E°) é o conjunto de todos os pontosp G X taisquep i E.
h) E é compacto se todo subconjunto infinito de E tem um ponto limite em E.
i) Bé pci feito se E é fechado e sc todo ponto de E é um ponto limite de E.
j) E élimitado sc existir um nimeroreal M eum pontoq G X tal qued(p,q) < M paratodop G E.
k) L& é denso sc todo ponto de X € um ponto limite de E, ou um ponto de E (ou ambos).
Definicdo 17: A colecgédo de conjuntos { G, } édita ser umacoberturado conjunto K se somente se
K( [J(i. , onde Il € o conjunto de indices. Essa cobertura € dita ser aberta se somente se todo G, € um
«d/
conjunto aberto.
Definicdo 18: Um conjunto K c dito ser compacto se somente se toda cobertura aberta de K contém
uma subcobertura abertafinitade K. Isso significa precisamente que se { G, } € umacolec¢ao de conjuntos
abertos ¢ sc

ke, \Jaa

onde 11 é um conjunto de indice, entéo existe uma subcolecéao finitaG.i, G2..G,* de {G,} tais que

Definicdo 19: Sga(E,C) um espaco topoldgico e A um subconjuntodc E. Um pontox G E sediz
aderente a A se e somente se numa vizinhanca qualquer de x existem elementos de A.

Definig¢do 20: O conjunto dc todos os pontos aderentes a A se denomina aderénciaou fecho dc A
(notado A).

Método de métrica variavel

E uma classe de métodos (também denominados quase-Newton ou gradiente de passo grande (large-
step)) que aproxima a matriz llessiana ou sua inversa usando somente a informacao de primeira ordem
(derivada primeira) Muitos desses métodosempregam direc¢des conjugadas alguns outrosndo. M étodos
de métricavariavel calculam um novo vetor x usando aequacgéao abaixo:

X*F T =X*+ AN =X -NAX*)V/(X*)

onde n(x"*) € chamada dc matriz dirccional c representaumaaproximacao de H"'(x), maisinformagdes
pode ser encontradaem |l limmelblau) e[Avriel].

Direcéo conjugada

Duasdirecdes § e S; sao ditas conjugadas se

SIQS -Oscil |
S- (/V, £EO0sci -j
onde Q = V " x*“) é uma matriz quadrada positiva definida.

Definicdo 21 - A sequéncia {a,,} converge para o ponto A se somente se dado qualquer e > 0, existe
um inteiro positivo N tal que \a, - A\ { s paratodo inteiro n > N. Uma seqiiéncia é dita ser convergente se
somente se existe um ponto A tal que {a,} converge para A. O ponto A é denominado o limite da
sequéncia {a,}, c escrevemos Lim a, = A.

Lemal - Sga{a,} umaseqiénciamonotdnicanao decrescente limitada, e sgja A o supremum desta
sequéncia. Entao dado qualquer niumero positivo 6, existeum inteiro positivo N tal que\a, - A\ { 8 para

todo inteiron > N.
Teorema 2 - Toda sequiéncia limitada {a,} contém uma subseqiéncia convergente.
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Definicdo 22 - A sequéncia{a,} c dita ser uma seqluénciade Cauchy se paratodo e > 0 existe um

inteiro N tal que n> N, m > N implica em
la-aj<e
Definicdo 23 - Uma sequéncia {a} dc numeros reais c dita ser
a) monotonicamente crescentesc a, < a,ii (n=1, 2, 3, . .);
b) monotonicamente decrescente sea,,>a,.i(n 1,2,3,,..).
Teorema 3 - Suponhaque {a,} € monotbénica. Fntdo {a,} converge se somente se €la é limitada.
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Capitulo 2

gramacao nao linear

'Pensar que a natureza & formada por fendmenos
previsiveis & ate certo ponto, sentir o criador.
A previsibilidade dosfatos, sua légica e razdo nos
conduzfacilmente a matematica, enquanto a
imprevisibilidade, o caos, nos atola no pantano da

escuriddo"”.

Descartes



Anexo B

A:A25: Iteracéo

A:B25; 1

A:A26: X

A:B26: +$B$13+($CH13-$B$13)* @RAND

A:C26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A:A2T f(X)

AB27: +$B$6* @EX P(-(B26-$C$6)"(2* $D$6))+SES6* @EX P(-(B26-$F$6)"(2* $G$6))+$H$6* B26+$| $6+$B$9* (B
26-$C$9)"$D$9* @EX P(-$E$9* (B26-$F$9))+$G$9* @S| N ($H$9* B26-$1$9)

A:C27: +$B$6* @EXP(-(C26-$C$6)"(2* $D$6))+PES6* @EXP(-(C26-$F
26-$C$9)"$D$9* @EXP(-$E$9* (C26-$F$9)) +$G$9* @S| N($H$9* C26-$1$9)

A:A28: a

AB28: (B22-$DA27)'3

A:C28: (C22-$DA27)'3

AA29: F

A:B29: @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B21)* (B27-$CZ27)"(2* $F$15))

A:C29: @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B21)* (C27-$CZ27)"(2* $F$15))

A:A30: F/SumF

A:B30: +B29/($D$13+$CX 29)

A:C30: +C29/($D$13+$CX29)

A:A3L Curare

A:B31L: ($CZ227-B27)"(1/($D$15+($CZ27-B27)))

A:C31: ($CZ27-C27)"(1/($D$15+($CZ27-C27)))

A:A32: XF-a-Xi

A:B32: +$CZ29-B22

A:C32: +$CZ29-C22

A:AZS: f(xF-a)

A:B33: +$B$6* @EX P(-($CZ29-$C$6)"(2* $D$6)) +SES6* @EX P(-($CZ 29-$F$6)"(2* $G$6)) +$H $6* $CZ 29+$| $6+
$BFI* ($CZ29-$C$9)"$D$9* @EX P(-SE$9* ($CZ29-$F$9))+$GF9* @S| N($H $9* $CZ 29-$1 $9)

A:C33: +$B$6* @EXP(-($CZ29-$C$6)"(2* $D$6))+SEFS6* @EX P(-($CZ 29-$F$6)"(2* $G $6))+$H $6* $CZ 29+
$B$* ($CZ29-$C$9)"$D$9* @EX P(-$ES9* ($CZ 29-$F$9))+$G$9* @S| N($HF9* $CZ 29-$1 $9)

A:A34: Sinal

AB34: (B33-B26)/($D$13+(B33-B26))

A:C34: (C33-C26)/($D$13+(C33-C26))

AA35: Passo

A:B35: +$B$15* @EX P(-($C$15/$B25))

A:C35: +$B$15* @EX P(-($C$15/$B25))

AA36E: Calculo

A:B36: +B26+(B35*B3rB34*B32)

A:C36: +C26+(C35*C31*C34*C32)

A:CX26: @SUMPRODUCT(B26.CW26.B27. CW27)/$CX27

A:CZ26. fmax

A:DA26. xF

A:CX27: @SUM(B27..CW27)

A:CZ27. @MAX(B27..CW27)

A:DA27: @SUMPRODUCT (B26..CW26,B30..CW30)

A:CX28: (@SUMPRODUCT(B26..CW26"29..CW29)/$CX29)/($D$13+@ABS(@SUMPRODUCT (B26..CW26,B
29..CW29)/$CX29))* @ABS(@SUMPRODUCT (B26..CW26,B29..CW 29)/$CX29)"(1/3)

A:CZ28. xF-a

A:DA28:.  f(xF)

A:CX29: @SUM(B29..CW29)

A:CZ29: +DA23-CX28

A:DA29: +$B$6* @EXP(-(DA27-$C$6)"(2* $D$6))+SES6* @EX P(-(DA 27" F$6)"(2* $G $6))+$HF6* DA27+3$| $6+$BS
9* (DA27-$C3$9)"$DF9* @EX P(-$E$9* (DA 27-$F$9))+$G$9* @S| N($HFI* DA27-$1 $9)

A:CZ30: STDx

A:DA30: Média

A:Cz31l: @STD(B26..CW26)

A:DA3L: @AVG(B26..CW26)
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Anexo B

Funcao deteste unidimensonal

Funcao 1
30 , | =T
25
20 k1
SI5 I\
I\ : o / \
10 y / U N \
5 :R v
0 \v/ ......... \ X=—_ V! _1‘/ VS
10 20 30 40 50 60 /70 80 90 100
X
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Otimizacéo global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcaodetestel

Comportamento de xF e f(xF)

30
Li i i n ir I EI
25 |
T —=yl= J=

20 :
rs e J—Am.

15
ta
M

10 | |

5 o J
o 10 15 20 25 30 35
Rodada de simulacao
a XF i i f(XF)
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0.06 —
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-0.02 -
-0.04 I

Deltas
o

-0.06
-0.08

Anexo B

Funcaodetesel

Comportamento dos deltas

o) 5 10 15 20 25 30

Rodada de simulacéao

«> DeltaxF — Delta f(xF)
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Otimizacao global estocéastica: iim algoritmo probabilfstico paralelo

N N 8 o) o £ = o
Funcao universal de lteste para o caso unidimensinal
2  Funcdo detesio?
o Par ametros da funcao de tes
Exponenci Exponencid 2 Reta
& o] o ™ N me o8
e} % . o

v Polinémio Exponenci =8 Seno

8 [o15 @ ™S 5 ds & d6
I} e} S . -5 o
¥o

Parametros do algoril:mo

e Xxmin Xmax Erro

8 o 102

T3 Gamal Gama?2 Gama3 Deltal Delta 2 Ddta 3

© pm m oo

5

8 S f(XFK) xmax f(xmax) Delta x  Deltaf
&3 4.977545 23.86845 5 23.89418 0.022455 0.025734
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Anexo C
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CAPITULO 2

Programacéo néo linear

2.1 Introducéo

De acordo com [Avricl] resolver um problema de programacéo nao linear, se nada for dito em
contrério, consiste em encontrar um vetor x* que otimize uma solugdo cm particular e ndo todas as
solucdes que possam existir. Reconhecer um vetor x* 6timo e estudar suas propriedades 6 o tema central
do estudo da teoria da oti mizagao.

A justificativa para o uso de qualquer método de solucéo dos problemas 1.2.1.1 e 1.2.1.2 apoia-se na
eficacia de resolver tais problemas em termos de i mplementacéo computacional .

Para avaliar o desempenho de um ou varios algoritmos sao desenvolvidos estudos comparativos (fora
do escopo desse trabalho). A questéo a ser respondida € qual o melhor método a ser utilizado?
[Himmelblau] afirma que s6 pode ser respondida de forma muito complexa, pois a resposta depende
do tipo de problema a ser resolvido, o grau de preparacao a ser realizado pelo usuario e a disponibilidade
deinformacéo sobre aregi&o de vetores x factiveis.

[Himmelblau] aponta alguns critérios a serem considerados:

1) Tempo requerido em uma série de testes (tempo de execucgédo ou nimero de iteracdes);

2) Tamanho (dimensdo, numero de restric¢des de desigualdade, nUmero derestri¢des de igualdade) do
problema;

3) Precisdo da solucao relativa ao vetor 6timo x* €/ou relativa a fix*), h(x*), g(x*) e Vf(x*);

4) Simplicidade de uso (tempo requerido para introduzir os dados ¢ fun¢des no computador);

5) Simplicidade do programa de computador para executar o algoritmo;

6) Resolva problemas do mundo real.
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A:A25:
A:B25:
A:A26:
A:B26:
A:C26:
A:A27.
A:B27:

A.C27:

A:A28:
A:B28:
A:C28:
A:A29:
A:B29:
A:C29:
A:A30:
A:B30:
A:C30:
A.A31L:
A:B31:
A:C31:
A:A32:
AB32:
A:C32:
A:A33:
A:B33:

A:C33:

A:A34:
A:B34:
A:C34:
A:A35:
A:B35:
A:C35:
A:A36:
A:B36:
A:C36:

Otimizacgéo global estocagtica: um algoritmo probabilistic paraleo

Iteracao
1
X
+$B$13+($CH13-$B$13)* @RAND
+$BF13+($CFH13-$B$13)* @RAND
f(x)
+$B3$6* @EX P(-(B26-$C$6)"(2* $D$6)) +$E$6* @EX P(-(B26-$F$6)" (2* $G$6) ) +$H $6* B26+3$ $6+3B$9* (B26-$C
$9)"$D$9* @EX P(-$E$9* (B26-$F$9))+$G$9* @S| N($H $9* B26-$1 $9)
+$B3$6* @EX P(-(C26-$C$6)"(2* $D$6))+SEF6* @EX P(-(C26-$F3$6)"(2* $G$6))+$H $6* C26+$1 $6+$B$9* (C26-$C
$9)"$D$9* @EX P(-$E$9* (C26-$F$9))+$G$9* @S| N ($H $9* C26-$1 $9)
a
(B22-$DA27)"3
(C22-$DA27)'3
F
@EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B21)* (B27-$CZ27)"(2* $F$15))
@EXP(-$E$15* @EXP($G$15*$B21)* (C27-$CZ27)"(2* $F$15))
F/SumF
+B29/($D$13+$CX29)
+C29/($D$13+$CX 29)
Curare
($CZ227-B27)"(1/($D$15+($CZ27-B27)))
($CZ27-C27)"(1/($D$15+($CZ27-C27)))
xF-a-xi
+$CZ29-B22
+$CZ29-C22
f(xF-a)
+$B$6* @EXP(-($CZ29-$CH6)"(2* $D$6)) +$E$6* @EXP(-($CZ29-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* $CZ 29+3$| $6+$B$O* |
$CZ29-$C$9)"$DF* @EX P(-$SE$9* ($CZ29-$F$9))+$GF9* @S| N($H$9* $CZ 29-$I $9)
+$B$6* @EXP(-($CZ29-$C$6)"(2* $D$6))+IESE' @EX P(-($CZ29-$F$6)"(2* $G$6) ) +$H $6* $CZ 29+ $6+$B$9* <
$CZ29-$C$9)"$DF9* @EX P(-SE$9* ($CZ29-$F$9))+$G$9* @S| N ($H $9* $CZ29-$1 $9)
Sinal
(B33-B26)/($D$13+(B33-B26))
(C33-C26)/($D$13+(C33-C26))
Passo
+$B$15* @EXP(-($C$15/$B25))
+$B$15* @EXP(-($C$15/$B25))
Calculo
+B26+(B35*B31*B34*B32)
+C26+(C35*C3rC34*C32)

A:CX26: @SUMPRODUCT (B26..CW26,B27..CW27)/$CX27

A:CZ26:
A:DA26:
A:CX27:
A:CZ27:
A:DA27:

A.CX28:

A:CZ28:
A:DAZ28:

A:CX29:
A:CZ29:

A:DA29:

A:CZ30:
A:DA30:

A:CZ31:

A:DA31L:

fmax
XF
@SUM (B27..CW27)
@MAX(B27 .CW27)
@SUMPRODUCT (B26..CW26,B30..CW30)
(@SUMPRODUCT (B26..CW26,B29..CW29)/$CX 29)/($D$13+@ABS(@SUMPRODUCT (B26..CW26B29..C
W29)/$CX29))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..CW26,B29..CW 29)/$CX29)"(1/3)
XF-a
f(xF)
@SUM (B29..CW29)
+DA23-CX28
+$B$6* @EXP(-(DA27-$C$6)"(2* $D$6))+SES6* @EX P(-(DA27-$F$6)"(2* $G $6))+$H $6* DA 27+3| $6+$BF9* (D
27-3C$9)"'$D$9* @EXP(-$ES$9* (DA 27-$F$9))+$G$9* @S| N($H$9* DA 27-$1$9)
STD X
Média
@STD(B26.CW26)
@AV G(B26..CW26)
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Anexo C
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Otimizaréo global cslorastica: um algoritmo probabilistic paralelo

3 6 0'06%53U (e} @d@loo Q3R°8° 0O

6@ oT Q&'-JJ—QOOQBOSO oL ;60600 @@o,u .

mo Oo.
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Anexo C

Funcao de tete unidimensional
Funcao 2

:2() . R . i
=

15 / \ . A\

// I -1, X
5
i | "\~ 1 o
\ \
_5 ! 1 ¢ .
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
X
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Otimizag&o global esocadica: um agoritmo probabiligic® paralelo

Funcao detede unidimensonal

Funcao 2
60 13 .OX > >’< > Es [ <> 25
50 g ]r--‘! P — - r~~i ‘ ) . 20
A 40 — @y |,
O - - _ﬁ 15
f 30 L
CLis A
0 [ - 0
g 1) -
4 o oj T i | ffoj 5
10 i e e s L e
O 1 234567 8 91011121314151617181920 0

Rodada de simulacao

ID xFk x f(xFk)
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Anexo C

Funcao deteste unidimensional

Funcao 2
20—+ _ 1 1 — . T o
' 7\ Y
10 | [\ [ Vi, ..m 13 ...
0 m M IMEHI mmme « ~eHl QOmem -
\ / f +El.
o . — ]
'3 '20 ! ! i
° .30 1\ ) :
-40 \/
-50 Ao _51 I | ——it—=J
60 1 23456 78 91011121314151617181920
Rodada de simulacéao
Delta xFk Delta f(xFk)
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Anexo I)

A N 8 o ° = T o
Fun<;d0 universal de lteste para o caso unidimensinal

e Funi;80 de ten!8 38

8 Par ametr os da funcéo de tes &

2 Exponencial 1 Exponenci 2 Reia

O 5 o ™ ol %) 2 o8 N

5 = & o o) 8o

Polinémio O oBral 3 Seno

8 5 & 0B cd ds © d6

< ®o O 0.25 o e 0.05 e

[e]

Parametros do algorit:mo

o XMW Xxmax Erro

8 o Oo

Gamal Gama?2 Gama3 Detal Delta 2 Delta 3
8 O3 & O
(@)
Resultados
8 i P T xmax 1 mz O Delta X Deltaf
8 5.015121 45.82264 s 45.83665 oo 5 = 0.014006
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Capitulo 2 - Programacdo néo linear

Sao referencias importantes aqui [ Himmclblau], [Avrielj, | Ribeiro| e [Mahey],

2.2 Condicbes de olimalidade

Muitas das pesquisas tem sido desenvolvidas na area de otimizacdo nédo linear com o intuito
especifico de encontrar resultados que levem as condi¢des de necessidade e de suficiéncia para a solugao
desse problema. Apresentaremos as condic¢des de otimalidade (necessidade e suficiéncia) cm forma de
teoremas matematicos para 0s quais nao apresentaremos prova, sendo, no entanto, informado ao leitor
aonde consegui-las.

Sga uma fungdo f com dominio DcR" . Dizemos que f tem um minimo local cm um ponto x* t
D, seexistirumde R" ,5>0ta que

Eq. 2.2.1.1 f(x)>f(x*)

paratodo x e D, satisfazendo | x - x* j <&.

Evidentemente nem toda func¢édo real tem um minimo.

Sgax G D ¢ R" ser um ponto onde a fungao real f é diferenciavel. Sabemos que se uma fung¢éo real
fé diferenciavel em um ponto interior x e D, ent&o sua derivada parcial de primeira ordem existe em x. Se
além disso, se as derivadas parciais sdo continuas em X, entao fé dita ser continuamente diferenciavel em
X. Similarmente, se f € duas vezes diferenciavel emx eD, entdo a segunda derivada parcial existe, se elas
séo continuas em x, entéo f é dita ser duas vezes continuamente diferenciavel em x.

Definimos o gradiente de f cm x como o vetor V H[x), dado por

Y <?U(*) af(x)

EqQ.2.2.1.2
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Anexo |)

A:A25. Iteracéo

A:B25: 1

AAZ26: X

A:B26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A:C26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A:A2T: f(X)

A:B27: +$B$6* @EX P(-(B26-$C$6)"(2* $D$6)) +IES6* @EX P(-(B26-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* B26+3 $6+3B$9* (B26-$C
$9)'$D$9* @EXP(-$SE$9* (B26-$F$9)) +$G$9* @S| N($H $9* B26-$1 $9)

AC27: +$B$6* @EXP(-(C26-$C$6)"(2* $D$6)) +IES6* @EX P(-(C26-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* C26+3$1 $6+$B$9* (C26-$C
$9)'$D$9* @EXP(-$E$9* (C26-$F$9))+$G$9* @S| N($HF9* C26-$1 $9)

A:A28: a

A:B28: (B22-$DA27)'3

A:C28: (C22-$DA27)"3

A:A29: F

A:B29: @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B21)* (B27-$CZ27)"(2* $F$15))

A:C29: @EXP(-3E$15 @EXP($G$15*$B21 )*(C27-$CZ227)"(2* $F$15))

A:A30: F/SumF

A:B30: +B29/($D$13+$CX 29)

A.C30: +C29/($DF13+$CX 29)

A:A3L Curare

A:B3L: ($CZ27-B27)"(1/($D$15+($CZ27-B27)))

A:C3L: ($CZ27-C27)'(1/($D$15+($CZ27-C27)))

A:A32 XF-a-Xi

AB32: +$CZ29-B22

A:C32 +$CZ29-C22

A:A33: f(xF-a)

A:B33: +$B$6* @EX P(-($CZ29-$C$6)"(2* $D$6))+SES6* @EX P(-($CZ29-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* $CZ 29+$| $6+$B$9* (
$CZ29-$CFH9)"$D$* @EXP(-SEF* ($CZ29-$F$9)) +$G$9* @S| N($H$9* $CZ 29-$1 $9)

A:C33: +$B$6* @EX P(-($CZ29-$CH6)"(2* $D$6))+PES6* @EX P(-($CZ29-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* $CZ29+$ $6+FB$* (
$CZ29-$C$H9)"$DF* @EX P(-$E$9* ($CZ 29-$F$9))+$G $9* @SI N($H $9* $CZ29-$1 $9)

A:A34: Sinal

A:B34: (B33-B26)/($D$13+(B33-B26))

A:C34: (C33-C26)/($D$13+(C33-C26))

A:A35: Passo

A:B35: +$B$15* @EXP(-($C$15/$B25))

A:C35: +$B$15* @EXP(-($C$15/$B25))

A:A36: Célculo

A:B36: +B26+(B35*B31*B34*B32)

A:C36: +C26+(C35*C31*C34*C32)

A:CX26: @SUMPRODUCT (B26..CW26,B27..CW27)/$CX27

A:Cz26:. fmax

A:DA26. xF

A:CX27: @SUM (B27..CW27)

A:CZ227: @MAX(B27..CW27)

A:DA27: @SUMPRODUCT (B26..CW26,B30.CW30)

A:CX28: (@SUMPRODUCT (B26..CW26,B29..CW29)/$CX29)/($D$13+@ABS(@SUM PRODUCT (B26..CW26,B29..C
W29)/$CX29))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..CW26,B29..CW 29)/$CX29)"(1/3)

A:CZ28: xF-a

A:DA28. f(xF)

A:CX29: @SUM (B29..CW29)

A:CZ29: +DA23-CX28

A:DA29: +$B36* @EXP(-(DA27-$C$6)"(2* $D$6))+IES6* @EXP(-(DA27-$FF$6)"(2* $G$6))+$H$6* DA27+3 $6+$B$9* (DA
27-$C$9)"$D$9* @EXP(-$E$9* (DA 27-$F$9))+$G$9* @SI N($H$9* DA27-$1$9)

ACZ30: STDx

A:DA30: Média

A:CZ31l: @STD(B26.CW26)

A:DA3lL: @AVG(B26..CW26)
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Otimizacédo global cslocastica: um algoritmo probabilistico paralelo

A ol = ) N o e o) Q (@] T 13

14 1 2 3 4 5 o 7 8 9 10 o
15 xF 39.72852 6.307853 6.224453 5.230816 5.084858 4.982526 4.967895 5.075724 5.014573 5.075675 8 8:58
16 f(xF) 43.45185 43.45185 43.45185 44.66848 45.67479 45.67479 45.67479 45.67479 45.67479 45.67479 58 8
17 STD 28.15586 28.1444 28.14373 28.14216 28.1395 28.13326 28.12181 28.10905 28.09518 28.06479 28 oI5
18 DeltaxF  -33.4207 -0.0834 -0.99364 -0.14596 -0.10233 -0.01463 0.107828 -0.06115 0.061103 -0.09098 © -808886
19 Delta f(xF 0 0 1.216632 1.006311 o o ) o ) o o
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Anexo 1)

5.035934 5.044935 <o 68 5015812 6" 7 O 5015121 5.C3C236 5.C15944 5.015943
45.82162 45.82162 45.82162 45.82162 45.82162
27.4845 27.38011 27.27268 27.14518 27.0071
-0.00082 0.015115 -0.01429 -6.3E-O7 0.016928

5.075677 5.07555 5.075675
45.67479 45.67479 45.67479

27.97503 27.9278 271.8795
-2.7E-05 2.6E-05

6C%2 78 45.82162 45.82162 45.82162

27.82053 27.74913 27.66642 27.57897

0.009001 -0.02903 -9.6E-05 0.000132
o 0.146826

O m
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AH N AJ AK N AM AN

eF 26 o6 ex es

8o

[a)

O
& 082(0f 4.970045 5.001596 4.987263 4.987263 % 99872 4.990949
45.82162 45.82162 45.84132 45.84132 45.84132 458 82 4584132

866 8  26.6908 26.51829 26.33187 25 2+ S5 91463 25.691

-0.06283 0.031551 -0.01433 © 0.011457 -© 00777 -©008 §

o 0.019698 o o o o o

Otimizacao global cstocaslica: um algoritmo probabilistico paralelo
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Anexo )

Funcao deteseunidimensional
Funcao 3
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Otimizacdao global estocastica: umalgoritmo probabilistic paralelo

Funcaodeteste3
Comportamento de xF e f(xF)

50
TR [ U (R (Y (R (A (R B | | N KD T I I IHll\teaS/\t/\/\/\Ste) ....... -|__
10 4
o} 10 15 20 25 30 35
Rodada de simulacgao
xF i i f(xF)
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Anexo 1)

Funcaodeteste3

Comportamento dos deltas

0 | FEP SR DI I B B P EI I BB

40 =
-15 3 f
-20 | |
D =1

Deltas

0 10 15 20 25 30

Rodada desimulacéao

Delta xF & Delta f(xF)
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Anexo E



Otimizacao global estocastka: um algoritmo probabilistico paralelo

cn o o |<|0S cn cn co ro
"D
(6]
CL
D
&
B o
an
(@]
a o
cn cn cn
- 3 "D
é cn D)
m g
3 cn 3
D (@)
X cn
5 3
m 0)
- Q.
% CL o)
9 cn
ta
0 K>
|
1_2r. cn ] 8
38 o
(0] (o))
<D
0 <+
& ©
(e]
cn
0.
0)
o

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrdnica e Sistemas

Pae. 295



Anexo E
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Otimizacdaoglobal estocastica: um algoritmo probabilistic®) paralelo

Similarmente, se f é duas vezes diferenciavel em x, definimos a matriz Hcssiana de fem x como a

matriz simétrica n x n V*f\x), dada por

dx.... dx.
vi(*) =
c?f(X) <?/i>°)
axaxy dx
ou simplesmente

viW y

Eq. 2.2.1.3 ij=1,..n.

§>

2.2.1 (aso desvinculado

Condicéo necessaria

Teorema 2.2.1.1: Segja x* um ponto interior de D no qual ftem um minimo local. Se fé diferenciavel
em x* , entdo

Eq. 2.2.1.3 Vi(x*) O

Condicdes suficientes

Teorema 2.2.1.2: Sgax* um ponto interior de D no qual fé duas vezes continuamente diferenciavel.

Se

Eq. 2214 Vfi>*) 0

e

Eq. 2.2.1.5 ZVf(x*)Z>0

V Z * 0, entdo ftem minimo local cm x*. Além disso o0 minimo é estrito.
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Otimizacdo global estocagtica: um agoritmo probabilfgico paralelo

AA25: Iteracdo

A:B25: 1

A.A26: X

AB26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A:C26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A:A2T: f(X)

A:B27: +$B$6* @EX P(-(B26-$C$6)"(2* $D$6))+SE$6* @EX P(-(B26-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* B26+$ $6+$B$9* (B26-$C
$9)"$D$9* @EX P(-$E$9* (B26-$F$9)) +$G$9* @S| N($H $9* B26-$1 $9)

A:C27: +$B$6* @EXP(-(C26-$C$6)"(2* $D$6))+SES6* @EX P(-(C26-$F$6)" (2* $G$6))+$H $6* C26+$I $6+$BF9* (C26-$C
$9)"$D$9* @EX P(-$SE$9* (C26-$F$9))+$G$9* @S| N($H $9* C26-$1 $9)

A:A28: a

A:B28: (B22-$DA27)'3

A:C28: (C22-$DA27)"3

A:A29: F

A:B29:  @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B21)* (B27-$CZ27)" (2* $F$15))

A:C29:  @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B21 )* (C27-$CZ27)"(2* $F$15))

A:A30: F/SumF

A:B30: +B29/($D$13+$CX 29)

A:C30: +C29/($D$13+$CX 29)

A:A3L Curare

A:B31: ($CZ27-B27)'(1/($D$15+($CZ 27-B27)))

A:C31: ($CZ27-C27) (1/($D$15+($CZ27-C27)))

A:A32: xF-a-xi

AB32: +$CZ29-B22

A:C32: +$CZ29-C22

A:A33: f(xF-a)

A:B33: +$B3$6* @EXP(-($CZ29-$C$6)"(2* $D$6))+SES6* @EX P(-($CZ 29-$F$6) (2* $G$6))+$H $6* $CZ 29+$| $6+$B$9* |
$CZ29-$C$9)"$D$9* @EX P(-$E$9* ($CZ 29-$F$9))+$G$9* @S| N($H $9* $CZ 29-$1 $9)

A:C33: +$B$6* @EX P(-($CZ29-$C$6)"(2* $D$6))+IEFS6* @EX P(-($CZ 29-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* $CZ 29+$| $6+FB$I* <
$CZ29-$C$9)"$D$9* @EX P(-SES9* ($CZ 29-$F$9))+$G$9* @S| N($H$9* $CZ 29-$1 $9)

A:A34: Sinal

A:B34: (B33-B26)/($D$13+(B33-B26))

A:C34: (C33-C26)/($D$13+(C33-C26))

A:A35: Passo

A:B35  +$B$15* @EXP(-($C$15/$B25))

A:C35:  +$E3$15* @EXP(-($C$15/$B25))

A:A36: Calculo

A:B36:  +B26+(B35*B31 *B34*B32)

A:C36: +C26+(C35*C31*C34*C32)

A:CX26: @SUMPRODUCT (B26..CW26.B27..CW27)/$CX27

A:CZ26: fmax

A:DA26. xF

A:CX27: @SUM(B27..CW27)

A:CzZ27. @MAX(B27.CW27)

A:DA27. @SUMPRODUCT(B26 CW26.B30..CW30)

A:CX28: (@SUMPRODUCT (B26..CW26,B29..CW29)/$CX29)/($D$13+@ABS(@SUM PRODUCT (B26..CW26,B29..C
W29)/$CX29))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..CW26,B29..CW 29)/$CX 29)"(1/3)

A:CZ28. xF-a

A:DA28:.  f(xF)

A:CX29: @SUM(B29..CW29)

A:CZ29:. +DA23-CX28

A:DA29; +$B$6* @EX P(-(DA27-$C$6)"(2* $D$6))+$ES6* @EX P(-(DA27-$F$6)(2* $G$6))+$H $6* DA 27+$| $6+$B$9* (DA
27-$C$9)"$D$9* @EXP(-$ES$9* (DA 27-$F$9)) +$G$9* @S| N($HF9* DA27-$1$9)

A:CZ30: STD x

A:DA30: Média

A:CZ31l: @STD(B26..CW26)

A:DA3L: @AVG(B26..CW26)
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Anexo E

N ol - ()] N o mu (o] < S T [$)

= e = & 8 8 S o |
1§ xF 85.78851 &8 62008 88.4812 s89.11368 8 2 PB= B 97764 91.51008 91.15214 91.37334 S 44081 B 44081
B ixm 35.70287 8 670287 35.70287 36.11075 8 213336 8 .97646 38.22485 38.26117 38.26552 B 26552 8 Sp6s52
» S0 26.83101 2 &« 26.84021 26.84133 2Bs2793 26 26.75022 26.68683 26.61843 2 19676 26

8 DeltaxF 3.831572 13888 0.632481 3.102165 - o2 882 « 46756 -0.35795 0.221208 0.067468 O.8E-07 — SO0O%
8 DeltaiXFt o o 0.407885 1.322602  D.5431 0148397 0.036322 0.004342 o o o
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo
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Anexo E

—» | —k| =K —k

Cco (CD
— |CD|—k

ro| -
8l |
cn
¢ fcn 8) ro
rofco|cb
O [CD|—
ro >

cn|O

K |co|cp
cDb|cp |-+

CcDh {]0 I,r ?

~>lcn | O -

K |co|cp
cocp |-
Co|ro >

B.O cn

CD [co |_|
ro

ro
0 |cn
ro

I»|ro|i
k|co
Oi

o=
0o

cD
k
=
4/\
co [cp
—k
i>
Q
co
Kk |co|co
co |-

£-|ro
CD |CD

NV

Departamento de Eletrdnica e Sistemas
Pag. 300



Otimizacédo global estocastica: um algoritmo probabilistic© paralelo

Funcao deteste unidimensional

Funcéao 4
40
30 A \1 ¥
220 v i V\ / %/

N A s YA i

10 \ o\ A J
\ / \J 1 i

0 \ 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
X
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Anexo K

Funcaodeteste4

Comportamento de xF e f(xF)

100

90 ~ v ! S SO
80

70

% 50
40 T T T T TR S IR PO T (R T T A A A A
20 mm
o 10 15 20 25 30 35
Rodada de simulacéo

/Iv- xXF m f(XF)
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic© paraldo

Funcaodetese4

Comportamento dos deltas

4 |
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Rodada de simulagéao

Delta xF  *g- Delta f(xF)
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Anexo |

to CO o Ol co ro co Oi co ro
C
13
o
QL
(D
ot o T u m 55
co en e X )
@ [¢]
ro o g cn
00 cn (I?
ro 0 o o0
g o 0
CO 3
o ®
ro cn cn
o m 8 3
;09 9
o @D 0)> 0)
Oi o 3 cn 3
ro 0 }9 B ©
; @ "1 cn X
° 0 3 3
cn =5 ®
@
% (t?f) 13 ro Q
sy o) o g 0)
ro 93 co —
do w 0) (O c
on ro 0 K>
= cn
ro © 3 o
(6]
(o] Y q) 3 S $D ro a.
ro 03 0 g >
o c o
ol
8, & o %
03
p
cn
0.
(o]
Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletronica e Sistemas

Pae. 304



um algoritmo probabilistico paralelo

cstocastica:

Otimizacéo global

A A 38 @) e} oI o0 Ov O & O x oV oZ [aPN
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Capitulo 2 - Programacado nao linear

Nos dois teoremas estamos utilizando o comportamento da funcdo em x* . Se entretanto queremos
investigar o comportamento da fungdo em alguma vizinhanca do minimo, o seguinte teorema prove

condic¢des adicionais para 0 minimo local.

Teorema 2.2.1.3: Sgja um ponto interior de D e assuma que f & duas vezes continuamente
diicrenciavel cm D. Para que exista um minimo local dc fcm x* ¢ necessario que

Vfiy) - 0

Z'Vfiv)z >0
V Z ™ O . CondicOes suficientes para um minimo local sdo que Eq. 2.2.1.4 valha c que V x em alguma
vizinhanga (x*) c paratodo Z c- R", tenhamos
Eq. 2.2.1.6 IVT(x>. >0
Prova: Ver [Avricl].

Um dltimo resultado apresenta condic¢des de suficiéncia para minimo local estrito baseado cmm uma

vizinhanga dc x\

Teorema 2.2.1.4. Sgja x* um ponto interior de D ¢ assuma que f é duas vezes continuamente

difcrcnciavcel. Se

Viiv) 0

Z'Vif(x)z >0
V x / x* cm umavizinhanga dc x* c paralodo Z t- 0, ent&o ftem um minimo estrito cm x\

A figura2.2.1.1 abaixo ilustra como um minimo pode existir mas ndo satisfazer as condicdes

necessarias ¢ suficientes.

Contudo quando as condic¢des de suficiéncia sdo satisfeitas o minimo é garantido
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AnexoV

AA25: Iteracéo

AB25: 1

A:A26: X

A:B26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A:C26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A:A2T: f(x)

A:B27: +$B$6* @EXP(-(B26-$C$6)"(2* $D$6))+IES6* @EX P(-(B26-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* B26+$| $6+$B$9* (B26-$C
$9)"$D$9* @EX P(-$E$9* (B26-$F$9))+$G$9* @S| N($H $9* B26-$| $9)

A:C27: +$B$6* @EXP(-(C26-$C3$6)"(2* $D$6))+SES6* @EX P(-(C26-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* C26+3| $6+$BFI* (C26-$C
$9)"$D$9* @EX P(-$E$9* (C26-$F$9))+$G$9* @S| N($H$9* C26-$1 $9)

A:A28: a

A:B28: (B22-$DA27)'3

A.C28: (C22-$DA27)*3

A:A29: F

A:B29: @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B21)* (B27-$CZ27)"(2* $F$15))

A:C29: @EXP(-$E$15* @EX P($G$15* $B21 )* (C27-$CZ27)"(2* $F$15))

A:A3O: F/SumF

A:B30: +B29/($DF1L3+$CX29)

A:C30: +C29/($D$13+$CX 29)

AA31: Curare

A:B3L: ($CZz27-B27)"(1/($D$15+($CZ227 B27)))

A:C3L: ($CZ27-C27)"(1/($D$15+($CZ27-C27)))

AA32: xF-a-xi

A:B32: +$CZ29-B22

A:C32: +$CZ29-C22

A:A33: f(xF-a)

A:B33:  +$B$6* @EXP(-($CZ29-$C$6)' [ 7* $D$6))+SES6* @EX P(-($CZ 29-$F$6)" (2* $G$6))+$H $6* $CZ 29+$I $6+$B$9* (
$CZ29-$C$9)"$DF* @EXP(-SES$9* ($CZ 29-$F$9))+$G$9* @S| N($H $9* $CZ 29-$1 $9)

A:C33: +$B$6* @EXP(-($CZ29-$C$6)"(2* $DF6))+SES6* @EX P(-($CZ 29-$F$6)"(2* $G$6))+$H $6* $CZ 29+3| $6+$B$9* (
$CZ?9-$C$9)"$D$9* @EX P(-$ES$9* ($CZ 29-$F$9))+$GF9* @SI N($H$9* $CZ 29-3$1 $9)

A:A34: Sinal

A:B34: (B33-B26)/($D$13+(B33-B26))

A:C34: (C33-C26)/($D$13+(C33-C26))

A:A35: Passo

A:B35: +$B$15* @EXP(-($C$15/$B25))

A:C35: +$R$15* @EX P(-($C$15/$B25))

AA3G6: Célculo

A:B36: +B26+(B35* B3rB34*B32)

AC36: +C26+(C35*C31*C34*C32)

A:CX26: @SUMPRODUCT(B26.CW26,B27..CW27)/$CX27

A:Cz26: fmax

A:DA26. xF

A:CX27: @SUM (B27..CW27)

A:CZ27. @MAX(B27.CW27)

A:DA27: @SUMPRODUCT (B26..CW26,B30..CW 30)

A.CX28: (@SUMPRODUCT (B26..CW26,B29..CW29)/$CX 29)/($D$13+ @ABS(@SUM PRODUCT (B26..CW26,B29..C
W29)/$CX29))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..CW26,B29..CW 29)/$CX29)"(1/3)

A:Cz28. xF-a

A:DA28: f(xF)

A:CX29: @SUM (B29..CW29)

A:CZ29: +DA23-CX28

A:DA29: +$B$6* @EXP(-(DA27-$C$6)"(2* $D$6))+SES6* @EXP(-(DA27-$F$6)"(2* $G$6)) +$H$6* DA 27+$ $6+$BF9* (DA
27-$C$9)"'$DFI* @EX P(-$ES9* (DA 27-$F$9))+$G$9* @S| N($H$9* DA27-$1$9)

A:CZ30:. STDx

A:DA30: Média

A:CZ31l: @STD(B26..CW26)

A:DA3L: @AVG(B26..CW26)
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A \ w X Y z AA AB AC AD AE AF AG

14 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
15 5.131303 5.131315 4.75161 4.682284 4.631681 4.765532 4.700805 4.739428 4.739428 4.739428 4.739428 4.739428
16 26.08539 26.08539 26.77906 26.77906 26.77906 26.80753 26.99894 26.99894 26.99894 26.99894 26.99894 26.99894
17 26.84027 26.80249 26.76372 26.71778 26.66459 26.6109 26.55548 26.50047 26.44581 26.38693 26.313 26.22787
18 1.2E-05 -0.3797 -0.06933 -0.0506 0.133851 -0.06473 0.038623 0 C 0 0 0.116882
19 0 0.693668 0 0 0.028473 0.191405 C 0 0 0 0 0




Otimizacé&o global estocastica: um algoritmo probabilistico paralelo

N AH N Al AK AL N AN
oL o5 <3o) o O3 o8 8o
S 4.85631 4.767886 ¥ 28 8 4.739428 4.739428 4.739465 4.783369
& 26.99894 26.99894 25 S9894 26.99894 26.99894 26.99394 26.99894
v 26.1173 25.99208 26 86702 25.74439 25.62297 25.50294 25.37996
8 -0.08842 -0.02846 9E-13 o 3.7E-05 0.043904 -0.04394
« 8 o o o o o o o
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Anexo I*

Funcao detese unidimensional

Funcao 5
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Otimizacéo global cstocastica: um algoritmo probabilistico paralelo

Funcaodetedeb5
Comportamento de xF e f(xF)
30
25

£20
t 15
5,10

\:‘-Iliilii\A

10 15 20 25 30 35
Rodada de simulacéo

v XF i i f(XF)
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Anexo I*

Funcaodetegeb

Comportamento dos deltas

-25 CcO

Universidade federal de Peruambuco

10 15 20 25 30
Rodada de simulacéao

Delta xF v  Ddta f(xF)
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Otimizac0 global cstocastica: um algoritmo probahilistico paralelo

lix) A fix)

‘ \ / ! f(x) = x2/3
\

L »x

.
Hx )

Figura2.2.1.1 - Exemplo de fun¢des que tem minimo mas n&o atendem as condic¢des dc
otimalidade.

2.2.2 Caso vinculado

Veremos agora as condi ¢des necessarias ¢ as condi gdes de suficiénciaquando o problematem

restri¢cdes dos dois tipos: igualdade e desigualdade. O problema entéo é

Problema 2.2.2.1 Minimizar fi» xc R"
Sujeito a hj(x) O ji=l,....m
QI(X)>0 j-m+|7""p

Consideremos primeiro o caso em que gj(x) =0, Vj =m+1,..., p, ou sga, onde s6 existem restricdes
de igualdade e suponhamos que as hipoteses (i) ¢ (ii) abaixo valem.

Hipoteses

i) hheC,=1,..m

ii) Osgradientes { Vhj(x*),j-= 1,..., m} sao linearmente independentes.

Universidade Federal dc Pernambuco
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilfigico paraldo

AA25 Iteracao

A:B25: 1

A:A26: X

A:B26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A:C26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A:IA27: t(x)

A:B27: e $B$6@EXP(-(B26-$C$6)"(2*$D$6))+$ES6* @EXP(-(B26-$F$6)"(2*$G$6))+SH $6* B26+$1 $6+$B$9* (B26-$C
$9)"'$D$9* @EXP(-$E$9* (B26-$F$9))+$G$9* @SIN($H $9*B26-%1 $9)

A:C27: +$B$6* @EXP(-(C26-$C$6)"(2*$D$6))+SES6* @EXP(-(C26-3F$6)"(2*$G$6))+$H$6* C26+31$6+$B$9* (C26-$(
$9)"$D$9* @EXP(-$E$9* (C26-$F$9))+$G$9* @SIN($H$9* C26-3$1$9)

A:A28: a

A:B28: (B22-$DA27)"3

A:C28: (C22-$DA27)"3

A:A29: F

A:B29: @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B21)* (B27-$CZ27)"(2* $F$15))

A:C29: @EXP(-$E$15* @EXP($G$15*$B21 )*(C27-$CZ27)"(2* $F$15))

AA30: F/SumF

AB30: +B29/($D$13+$CX29)

A:C30: +C29/($D$13+$CX29)

AA31: Curare

A:B31: ($CZ227-B27)"(1/($D$15+($CZz27-B27)))

A:C31: ($CZ227-C27)"(1/($D$15+($CZ27-C27)))

AA32: xF-a-xi

AB32: +$CZ29-B22

A:C32: +$CZ29-C22

AA33: f(xF-a)

A:B33: +$B$6* @EXP(-($CZ29-$C$6)"(2*$D$6))+$ES6* QEXP(-($CZ29-$F$6)*(2*$G$6))+SHS6* $CZ229+3$1 $6+$B$9
$CZ29-3C$9)"'$D$9* @EXP(-$E$9* ($CZ29-$F$9))+$G $9* @SIN($H $9* $CZ29-3%1 $9)

A:C33: +$B3$6* @EXP(-($CZ29-$C$6)"(2*$D$6))+$ES6* @EXP(-($CZ29-3F$6)"(2*$G$6))+$H$6*$CZ29+3$1 $6+$B$9
$CZ29-$C3$9)"$D$9* EXP(-$ES$9* ($CZ29-$F$9))+$G$9* @SIN($H$9* $CZ229-3$1 $9)

AA34: Sinal

A:B34: (B33-B26)/($D$13+(B33-B26))

A:C34: (C33-C26)/($D$13+(C33-C26))

A:A35: Passo

AB35: +$B$15* @FXP(-($C$15/$B25))

A C3i>: +$B$15* @EXP(-($C$15/$B2S))

AA36: Calculo

AB36: +B26+(B35*B31*B34*B32)

AC36: +C26+(C35*C31*C34*C32)

A:CX26: @SUMPRODUCT(B26..CW26,B27..CW27)/$CX27

A:CZ26: fmax

ADAZ26: xF

A:CX27: @SUM(B27 .CW27)

A:CZ27: @MAX(B27..CW27)

A:DA27: @SUMPRODUCT(B26..CW?6,B30..CW30)

A:CX28: (@SUMPRODUCT(B26..CW26329..CW29)/$CX29)/($D$13+@ABS(@SUMPRODUCT(B26..CW26,B29..C
W29)/$CX29))* @ABS(@SUMPRODUCT(B26..CW26,B29..CW29)/$CX29)"(1/3)

A:.CZ28: xF-a

ADA28:  f(xF)

A:CX29: @SUM (B29..CW?29)

ACZ29: +DA23-CX28

ADA29: +$B$6* @EXP(-(DA27-$C$6)"(2*$D$6))+$ES6* @QEXP(-(DA27-3F$6)"(2*$G$6))+$H$6*DA27+$1 $6+$BS9* (L "
27-$C$9)*$D$9* @EX P(-$E$9* (DA27-$F$9))+$G $9* @SIN($H $9* DA27-$1$9)

A.CZ30: STD x

A:DA3O0: Média

ACZ31: @STD(B26. CW26)

A:DA31l: @AVG(B26..CW26)
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\% P \Y z AA AB AC AD AE AF AG

— — > —
° 3 i5 B - 3 8 °o ° o0 oz

4.994957 4.994957 4.998355 4.991504 4.994957 4.994957 5.014501 4.994957 4.960367 4.994957 4.994957 4.994957

o)|oi

41.59475 41.59475 41.59475 41.59475 41.59475 41.59475 41.59475 41.59475 41.59475 41.59475 41.59475 41.59475

29.78276 29.70002 29.615 29.51964 29.41975 29.30155 29.15391 29.00363 28.85284 25.59-29 28.52242 28.34709

O0 0.003398 -0.00685 0 00, &3 o 0.019545 -0.01954 -0.03459 0.034589 o o o

@

o o o o} o (o] o o} o o} o o

esdocagtica: um agoritmo probabilistico paralelo

acao global

Otimiz
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistico paraldo

Funcaodetesteunidimensional

Funcao 1

50
40
30

o —

0)
10 2.54a
10 20 30 40 50
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Anexo ii

Fun caodetesteb6

Comportamento de xF e f(xF)

50 [P TR AT 38 IR YA
40 i1 o «i i i KLl i ([
S 30
20
ft
10
0
o 10 15 20 25 30 35
Rodada de simulacéao
/I\ xXF I f(xF)
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Otimizacéo global estocastica: um agoritmo probabilistico paraldo

Funcdo detede 6

Comportamento dos deltas

0.6 |
0.5 |
0.4
0.3 |
0.2 |
0.1 |

Deltas

-0.1
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Anexo Il

N AN o o € c (e}
Funcéo universal de lteste para o caso unidimensinal

e Funcdo dete 3 8

8
S

8

o

Parametros do algoril:mo

e Xmin Xxmax Erro

8 0.05 a5  1E-10

= Gamal Gama2 Gama3 Deltal Delta 2  Delta 3
m o m m oo
k_m,

8 <F ¥ PEE 1) O x Detaf
2 0.222376 0.217232 0.223 0.217225 0.000624 -7.7E-06
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Otimizacdo global eslocaslica: um algoritmo probabilistico paralelo
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Capitulo 2 - Programacédo néo linear

Teorema 2.2.2.1 - Umacondi¢ao necessariaparaque o ponto x* ( R, satisfazendo as hipo6teses (i) e
(ii), sga um minimo local de uma funcdo f continuamente diicrcnciavcl em X, ¢ que existam

multiplicadores de Lagrange X, tais que:

m

vi(x*) i £/t v//,(.0 0

\>0
Xjhj(x*) 0 i p
Prova: ver [Mahcy |
I.ssa ¢ uma condi¢ao necesséria dc primeira ordem (também conhecida como condic¢des de Kuhn-
Tuckcr). Agora acondicdo necesséria dc segunda ordem ¢ enunciada como:
Teorema 2.2.2.2 - Suponha x* ( 1) ¢ R", c que as hipéteses (i) c (ii) valem em x\ Suponha ainda que
i hi, h,, ¢ C. Entdo = x* ¢ um minimo local dc f, existem reais A,, tais que:
a) VI.(x.A) /(\) t ‘\_‘/‘ \/!(\) 0 7 Ocihi(x) o
|
b) AX'I | (xX\X)Ax >0,VAX( M {y< R":Vh(x*)y ()},onde 1l éamatriz hessanadc I,(x,A.) cm

relacdo a x:
1/(x,A) V'IWIirAV !X W

onde M é um subespaco definidocomoM {yc R":Vh(x)y O0}.

Prova: ver | Mahcy |

2.3 Métodos deter ministicos

2.3.1 Otimizacdo desvinculada

Universidade Federal de IVnumhum Departamento de EletrOnica e sistemas
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Anexo Il

A:A25: Iteracéo
A:B25: 1
A:A26: X

A:B26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND
A:C26:  +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND

A.A2T7. [(X)

A:B27: ~B26* @S| N(1/($D$13+B26))
A:C27: -C26* @SIN(1/($D$13+C26))
A:A28: a

A:B28: (B26-$DA27)"3

A:C28: (C22-3DA27)'3

A:A29: F

A:B29: @EXP( $E$1I5* @EXP($G$15* $B25)* (B27-$CZ27) (2* $F$15))
A:C29: @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B25)* (C27-$CZ27)"(2* $F$15))
A:A30: F/SumF

A:B30: +B29/($D$13+$CX 29)

A:C30: +C29/($D$13+$CX 29)

A:A3lL Curare

A:B31: ($CZz27-B27)"(1 /($D$15+($CZ27-B27)))

A:C31: ($CZ27-C27)"(1/($D$15+($CZ27-C27)))

A:A32: xF-a-xi

A:B32: +$CZ29-B26

A:C32: +$CZ29-C26

AA33: f(xF-a)

A.B33: -$CZ29* @SIN(1 /($D$13+$CZ29))

A:C33: -$CZ29* @SIN(1/($D$13+$CZ29))
A:A34: Sinal
A:B34: (B33-B27)/($D$13+(B33-B27))

A:C34: (C33-C27)/($D$13+(C33 C27))

A:A35: Passo

A:B35: +$B$15* @EXP(-($C$15/$B25))

A:C35: +$B$15* @EX P(-($C$15/$B25))

A:A36: Célculo

A:B36: +B26+(B35*B3rB34*B32)

A:C36: +C26+(C35*C3rC34*C32)

A:CX?6:. @SUMPRODUCT(B26.CW26,B27..CW27)/$CX27

A:CZ26: irnax

A:DA26. xF

A:CX27: @SUM (B27..CW27)

A:CZ27. @MAX(B27..CW27)

A:DA27. @SUMPRODUCT(B26..CW26,B30..CW30)

A:CX28: (@SUMPRODUCT(B26. CW26.B29. CW29)/$CX29)/($D$13+@ABS(@SUMPRODUCT (B26. CW26.B29. C
W29)/$CX29))* @ABS(@SUMPRODUCT (B26..CW26,B29..CW29)/$CX29)"(1/3)

A:CZ28. xF-a

A:DA28:.  f(xF)

A:CX29: @SUM (B29. CW29)

A:CZ29: +DA23-CX28

A:DA29: -DA27* @SIN(1/($D$13+DA27))

A:CZ30: STDx

A.DA30: Média

A:CZ31: @STD(B26..CW26)

A:DA3L: @AV G(B26 .CW26)
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Otimizac&o global cslocastica: um algoritmo probabilistic© paralelo
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Olimi/.nvao global cstocastica: uni algoritmo probabilislico paralelo

Funcao de teste unidimensonal

Funcao 7

0.4
0.2 |

f(x)

-0.2 |
-0.4

-06
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
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Anexoll

7 I

Funcaodetege

Comportamento de xF e f(xF)

- A

0.24
!
.23
\Y eV /
22 1 1M L fedsl 11 .
.0-21 lllli
0.2 e 1
019 “J ..... bh:e SM*

Rodada de simulacao

I\ xF i i f(XF)
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Funcaodetede 7

Comportamento dos deltas

0.03 ; T rrifx

0.02 gl R |
001 N ) L[z F1 i
0 / \ st -t -l 9 f

© 001 eri :
-0.02 . / I'J 1 J:.}. LA Dot MH L

: f .

-0.03 U003

01 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Rodadadesimulacéao

Ddta xF Ddta f(xF)
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ro

3 o¥d 08Bff 3 08B-B -8788B0*% 0833568 o0 8766° o 858508 o 8BS 656 0808805 ®8B%8
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85 2880 0 0388 0 o788 0 08 880 0®BY8S 0 o B8-88 0:006588 0005 R
85 08 alo 08 618 0- 71857 0=3837060 82X B~ -~78868 0 665f660 58° &
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o8 8zno e
—e A
bl o

8 0c0D% 2O
42 F 0.864708 0.845746 0.875449 o SBE5085H 285085388 05358 So0666%6 .0%8 B 024886
43  F/SumF 0.009538 0.009329 0.009657 0088 cofo&Bo o ToB oo¥fB. 8 5T e 858
44  Curare 0.980576 0.981273 0.98014 08B BE08 BB o08AY TS 0865 080758065018
45  xF-axi -1.6718 -0.90924 -0.93099 Sf58 -+ 8596 -1 8686 - %8
46  f(xF-a) -1.43294 -1.43294 -1.43294 * 8B . 8B - 8By . 8B
47  Sinal 1 1 1 : i
4« Peso 0.082085 0.082085 0.082085 © 0 828 & 0:0 82086 0 :03 2B & 0 08 85
49 Caélculo 0.739949 0.038719 0.058803 0V8&Y 288628 0O 6o B2 o05R86
5] 38
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a

« =

Qi
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A:A25: Iteracdo

A:B25: 1

A:A26: X

A:B26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND
A:C26: +$B$13+($C$13-$B$13)* @RAND
A:A2T: f(x)

A:B27: +B26* (1-B26)

A:C27: +C26* (1-C26)

A:AZ8: a

A:B28: (B26-$DA27)'3

A:C28: (C26-$DA27)*3

A:A29: F

A:B29: @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B25)* (B27-$CZ27)"(2* $F$15))

A:C29: @EXP(-$E$15* @EXP($G$15* $B25)* (C27-$CZ27)"(2* $F$15))
A:A30: F/SumF

A:B30: +B29/($D$13+$CX 29)

A:C30: +C29/($D$13+$CX 29)

A:A3L: Curare

A:B31: ($CZ27-B27)"(1/($D$15+($CZ27-B27)))
A:C31: ($CZ27-C27)"(1/($D$15+($CZ27-C27)))
A:A32: xF-a-xi

A:B32: +$CZ29-B26

A:C32: +$CZ29-C26

A:A33: f(xF-a)

A:B33: +$CZ29* (1-$CZ29)

A:C33: +$CZ29* (1-$CZ29)

A:A34: Sinal

A:B34: (B33-B27)/($D$13+(B33-B27))
A:C34: (C33-C27)/($D$13+(C33-C27))
A:A35: Passo

A:B35: +$B$15* @EXP(-($C$15/$B25))
A:C35: +$B$15* @EXP(-($C$15/$B25))
A:A36: Célculo

A:B36: +B26+(B35*B31*B34*B32)
A:C36: +C26+(C35*C31*C34*C32)

A:CX26: @SUMPRODUCT(B26..CW26,B27..CW27)/$CX27

A:CZ26: fmax

A:DA26. xF

A:CX27. @SUM(B27..CW27)

A:Cz27. @MAX(B27..CW27)

A:DA27: @SUMPRODUCT(B26..CW26,B30..CW30)

A:CX28: (@SUMPRODUCT (B26..CW26329..CW29)/$CX29)/($D$13+@ABS(@SUMPRODUCT (B26..CW26,"
W29)/$CX29))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..CW26,B29..CW29)/$CX 29)"(1/3)

A:CZ28: xF-a

A:DA28.  f(xF)

A:CX29: @SUM(B29..CW29)

A:CZ29: +DA23-CX28

A:DA29: +DA27*(1-DA27)

A:CX30: @SUM (B30..CW30)

A:CZ30: STDx

A:DA30: Média

A:CZ31: @STD(B26..CW26)

ADA3L. @AVG(B26..CW26)
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Otimizacao global cstocastica: um algoritmo probabilistico paralelo

2.3.1.1 Métodos sem derivadas

Exige uma gama muito grande de métodos numéricos destinados @ resolucdo do problema de
otimizacao desvinculada, trataremos aqui dos métodos que ndo necessitam de derivadas. Km muitos casos
ndo sc conhece explidtamente a expressdo analitica da fungdo objetivo ( valores podem ser
calculados somente PONMO a ponto ) ou conhecemos sua expressdo analitica porém o célculo do gradiente é
extremamente penoso face a complexidade da funcédo ou ainda quando sc quer obter facilidade no preparo
das informacgdes iniciais advindas da ndo utilizacdo dc gradientes, nestas circunstancias os métodos que
néo utilizam derivadas sao preferiveis aqueles que as usam. Embora, em geral, a eficiéncia desses métodos
sga inferior a dos que usam gradientes existem algoritmos que ndo usam derivadas cujo desempenho pode
ser considerado excelente ¢ mesmo superior ao dc varios daqueles que delas fazem uso, ver | Ribeiro.

Trataremos agora dos métodos que utilizam comparacdes dc valores da funcdo cm varios pontos dc
um intervalo. A idéia implicita nesse tipo dc método (comumente chamados métodos dc otimizagdo por
procura) € a dc reduzir, a cada iteracdo, o tamanho do intervalo inicial até um valor considerado
satisfatorio, (‘orno regra geral na solucdo desse tipo dc problema métodos que utilizam gradiente e
derivada segunda convergem mais rapidamente que os métodos dc procura, ver [Himmelblau], Segundo
ainda 11 limmelblau| pelas dificuldades de i mplementagéo dos métodos com derivadas ¢ pelo lato dos
métodos sem derivadas nao requerer regularidade ¢ continuidade da funcéo objetivo esles sao preferiveis

aqueles, do ponto dc vista do usuario.

Apresentaremos, sucintamente, as caracteristicas mais importantes dc alguns desses métodos,
i) Procura direta
Dc grande simplicidade conceituai, o método dc procura direta € implementado alterando o valor

dc uma variavel ao longo do tempo enquanto as outras sdo mantidas constantes. Até um minimo ser

Universidade Feder al de Pernambuco Departamento de Eletronica e sistemas
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Funcao de tese unidimensional

Funcéo 8

0.25

0.2 |
_0.15 |
0.1
005 |

f(x
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Funcao deteste 8
Comportamento de xF e f(xF)

0.55

0.5

ST 0.45

& 04

9 0.35

* 0.3
0.25 3—E3—E3

2i28——— —*$k

0.2
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E3—E3—E3—C3 . LT3—B3—E=3

8 10 12

Rodada de simulacéo

xXF
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Otimizacdo global cstocastica: um algoritmo probabilistic*) paralelo

Funcao de teste 8
Comportamento dos deltas

7\

ST 2!

» «
v/ \% QN> B
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Rodada de simulacao

Delta xF Deltaf(xF)
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A A B C (0] GT GU GV GwW GY Gz HA
22 Iteracéo 1

23 x1 7.970714 4.58314 9.429739 0.303089 8.510445 4.985771 2.936625 9.967702 Resultado da simulacdo

24 X2 7419844 7.382215 0.494226 6.008752 4.291287 4.851049 2.908435 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
25  f(x1x2) -314909 -18571.3 -781982 -3501.44 -3.5E+07 0.803888 0.438914 4 336697
26 (x1-x1fk)"3 368.1125 53.97812 641.8091 -0.1256 3.6E-46 alk azk fmax

27 (x2-x2fk)'3 340.2044 334.7326 0.000169 172.7937 3.9E-47 \ 3.6E-46 3.9E-47 -4.3367
28 Fk(x1,x2 0 0 0 0 1 x1Fk-alk x2Fk-a2k

29  Fk/SumFk 0 0 0] 0 0.803888 0.438914 *

30 Curare 1.00004 1.000527 1.000017 1.002271

31 x1Fk-alk-xlik -7.16683 -3.77925 -8.62585 0.500798 Lo

32 x2Fk-aZk-x2ik -6.98093 -6.9433 -0.05531 -5.56984

33  f(x1Fk-alk,x2ik) -4588.22 -4537.38 -2.34917 -2875.7

34  f(xlik,x2Fk-a2k) -398126  -42310 -782961 -12.5301

35 Snall 1 1 1 1

36  Sna 2 -1 -1 -1 1

37 Passo 0.003369 0.003369 0.003369 0.003369

38 Célculol 7.946568 4.570401 9.400678 0.30478

39 Célculo2 7.443364 7.405619 0.494412 5.989945

40

41 Iteracdo 2

42 xi 7.946568 4.570401 9.400678 0.30478 8.484913 4.973025 2.925602 9.936829 Resultado da simulacdo

43 X2 7.443364 7.405619 0.494412 5.989945 4.301244 4.860457 2.913951 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
44 f(x1 x2) -310348 -18191.7 -772331 -3478.01 -3.5E+07 0.803888 0.438914 4.336697
45  (x1-x1fk)3 364.4044 53.43412 635.3441 -0.12433 3.6E-46 alk azk fmax

46  (x2-x2fk)'3 343.6546 338.1289 0.000171 171.0492 3.9E-47 3.6E-46 3.9E-47 -4.3367
47 Fk(x1 x2) 0 0 0 0 1 x1Fk-alk x2Fk-a2k

48  Fk/SumFk 0 0] 0 0 0.803888 0.438914

49  Curare 1.000041 1.000536 1.000018 1.002284

50  x1Fk-alk-xlik -7.14268 -3.76651 -8.59679 0.499107 |

51  x2Fk-a2k-x2ik -7.00445 -6.9667 -0.0555 -5.55103 : |

52  f(x1Fk-alk,x2ik) -4620.13 -4568.96 -2.3435 -2855.56 ‘

53  f(xlik,x2Fk-a2k) -393290 -41831.6 -773307 -12.4565 '

54 Snal 1 1 1 1 '

55 Sinal 2 -1 -1 -1 1

56  Passo 0.041042 0.041042 0.041042 0.041042

57 Célculol 7.653402 4.415731 9.047838 0.325312 T T
58 Cdalculo2 7.730856 7.691703 0.49669 5.761596

«

G

== m g lo §

T3
°a
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A:A22:
A:B22:
A:A23:
A:B23:
A:C23:
A:A24:
A:B24:
A:C24.
A:A25:
A:B25:
A:C25:
A:A26:
A:B26:
A:C26:
A:A27:
A:B27:
A:C27:
A:A28:
A:B28:
A:C28.
A:A29:
A:B29:
A:C29:
A:A30:
A:B30:
A:C30:
A:A3L
A:B31:
A:C31:
A:A32:
A:B32:
A:C32:
A:A33:
A:B33:
A:C33:
A:A34:
A:B34:
A:C34.
A:A35:
A:B35:
A:C35:
A:A36:
A:B36:
A:C36:
A:A37:
A:B37:
A:C37:
A:A38:
A:B38:
A:C38:
A:A39:
A:B39:
A:C39:
A.GU23:
A:GV23:
A:GW23:
A:GX23:

Iteracdo

1

x1

+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
X2

+$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND
+$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND
f(x1 x2)
-100*(B24-B232)"2-(1-B23)*2
-100* (C24-C23'2)"2-(1-C23)"2
'(x1-x1fk)"3

(B23-$GY25)"3

(C23-3GY 25"

'(x2-x2fk)*3

(B24-$GZ25)'3

(C24-$GZ25)'3

Fk(x1 ,x2)

Anexo J

@EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (B25-$HA 27)(2* $E$12))
@EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (C25-$HA27)'(2* SE$12))

Fk/SumFk
+B28/($D$14+$GU28)
+C28/($D$14+3$GU28)
Curare

(SHA27-B25)'(L/($F$10+($HA27-B25)))
($HA27-C25)'(1/($F$10+SHA27-C25)))

x1Fk-alk-x1ik

+$GY 29-B23

+$GY29-C23

x2Fk-a2k-x2ik

+$GZ29-B24

+SGZ29-C24

f(x1Fk-alk,x2ik)

-100* (B24-3G Y 29'2)"2-(1-$G Y 29)*2
-100* (C24-$3GY 29'2)"2-(1 -$GY29)'2
f(x1ik ,x2Fk-a2k)

-100* ($GZ29-B23'2)"2-(1-B23)"2
-100* ($GZ29-C232)"2-(1 -C23)*2
Snal 1
(B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))
(C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))
Snal 2
(B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))
(C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))
Passo

+$D$10* @EXP(-($ES$10/$B22))
+$D$10* @EX P(-($E$10/$B22))
Célculo1l

+B23+B37*B30*B35*B31
+C23+C37*C30*C35*C31

Célculo 2

+B24+B37*B30*B36*B32
+C24+C37*C30*C36*C32

@SUMPRODUCT (B23..GT23,B25..GT 25)/$GU25

@AVG(B23..GT23)
@STD(B23..GT23)
@MAX(B23..GT23)
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Otimizacéao global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

A:GY23: Reaultado da simulacéo

A:GU24: @SUMPRODUCT(B24..GT24,B25..GT25)/$GU25

A:GV24: @AVG(B24..GT24)

A:GW24: @STD(B24..GT24)

A.GY24: x1Fk

A:GZ24:  x2Fk

A:HA24:  f(x1Fk,x2Fk)

A:GU25: @SUM(B25..GT25)

A:GY25: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)

A:GZ25: @SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)

A:HA25:  + 100*(GZ25-GY25'2)"2+(1-GY25)*2

A:GU26: (@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT26,B28
..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

A:GY26: alk

A:GzZ26: azk

A:HA26: fmax

A:GU2T: (@SUMPRODUCT (B27..GT27,B28..GT 28)/$GU28)/($D$14+ @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT27B28
..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)"(1/3)

A:GY27: +GU26

A:Gz27. +GU27

A:HA27. @MAX(B25..GT25)

A:GU28: @SUM(B28..GT28)

A:GY28: x1Fk-alk

A:GZ28: x2Fk-azk

A:GY29. +GY25-GY27

A:GZ29: +GZ25-GZ27
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Capitulo 2 - Programavaonaolinear

alcangcado Por exemplo, em f(xi,x,) manier X| constante e variar x> ate que um minimo sga obtido
mantém-se agora \> fixo e varia-se agora xj até encontrarmos outro valor minimo
Evidentemente esse método de busca direta pura como apresentado acima € de pouca eficiéncia .

contudo as suas variantes procuram suprir suas maiores ineficiéncias, ver [Himmelblau] e [Avriel],

ii) Método de Pibonacci ( secdo aurea)

Esse método néo necessita da informacéao sobre a derivada primeira de f(x), portanto ndo exige que a
funcdo objetivo sga diferenciavel, entretanto supde f(x) convexa, pois se tal ndo ocorrer nada se pode
afirmar sobre o valor iterado x, i a partir de xi .

0 processo é o seguinte, dados: uma precisao i: > 0, um ponto inicial x() e uma direcao de descida S,

ao longo da qual deve ser realizada a busca, procura determinar um X' > 0 tal que , onde X*
0 cum valor de X tal que
f(x i X.S) min {f(x i XS)}
O método determina um intervalo inicial |a,b| tal que X* ( |a,b| e a partir de divisGes sucessivas desse

intervalo, de valor x (divisdo aurea)

ii) Método de Davies - Swann - Campey - Powcll
Composto a partir da fuséo de dois outros algoritmos, um devido a Davies - Swann - Campey e o
outro devido a Powcll, determina dentro de uma precisédo preestabelecida, um valor X aproximado para um

ponto deminimo unidirecional X* usando extrapolacéo einterpolacgéo.

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletr6nica c Sistemas
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A 3 K L M N 0 P Q R T U

3 Rodada -> 1 2 3 4 5 6 7 8 S o9 10 11
4 xIFK 0.803888 0.803888 0.803888 22912 22912 0019061 0010002 1.726389 1.726389 1726389 1662661
5 x2Fk 0438914 0438914 0.438914 5386331 5386331 0 0.020139 3.013759 3.013759 3.013759 2.781668
6  fmax 43367 -43367 -43367 -3.53686 -3.53686 1 1 -063881 -063881 -0.63881 -0.4688
7 f(xIFkx2Fk] 4.336697 4.336697 4.336697 3.536856 3536856 0.962255 1020251 0.638807 0.638807 0.638807 0.468799
8  DdtaxiFk 0 0 1487312 -82E-10 -2.27214 -0.00906 1.716386 0 0 -0.06373 0
9 Ddtax2Fk 0 0 4.947418 -4.2E-09 -5.38633 0.020139 2.09362 0 0 -0.23209 0
10 Detaf 0 0 -0.79984 -15E-08 -2.5746 0057996 -0.38144 0 0 -0.17001 0




Otimizacdao global estocastica: um algoritmo probabilistic®) paralelo
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic* paralelo

Funcao detete9

Comportamento de X1 Fk e x2Fk

(4

Valores de x1Fk e x2 th
D =~ N w A O

PYS Ty

1 35 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25
Rodada de simulacéo

Valor de x1 Fk -e- Valor x2Fk
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AnexoJ

Funcao detesge9

Comportamento de f e fmax

6 " — ! I‘lAl 1_ L
X 4 A - —y\ J
1 > : i\ :
W 2 ' :
(-
v O
=
c_’g -2
> -4

o 1 2 345 6 7 8 9 1011 12 13 14 15

Rodada de simulacao
Valor de fmax -br Valor de f(Xle,XZFk)

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrdnica e Sistemas

Pag. 346



Otimizacéao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcio de teste 9
Comportamento dos Deltas

6
s 4
&2
<¥]
= 2] ¥
o
6 *
O . KR B i 9 10111213 14 15
Rodada de simulacao
X Deltax1Fk 0 Delta x2Fk
Delta f(x1Fk,x2Fk)
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Anexo J

Nuvem de pontos
Primeira rodada de simulacao
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0 4 8 10
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Nuvem de pontos
Vigesima rodada de simulacéao

Q

X2
O =~ N w O O

X1
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Anexo L
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Otimi/.acaoglobal cstocastica: um algoritmo probabiiisticoparalelo

Esse método n&o precisa da informagéo sobre o gradiente de f(x), entretanto precisa da hipétese dc
convexidade para a funcdo objetivo, de modo a se poder garantir que o ponto iterado x ' n&o sga pior do
que x* .

Esse método utiliza estimativas quadréticas a partir dc informacdes dc determinados pontos c valores
da funcéo nesses pontos.

Os dois métodos acima usam a busca unidirccional, outros métodos que usam abusca unidirccional

sdo método dc Goldgan c o dc Armijo esses porém fazem uso dc derivadas.

iii) Método de Cauchy
E um método derivado do método do gradiente, no qual o gradiente é aproximado através de
diferencas finitas. O algoritmo efetua um calculo aproximado do gradiente da funcdo usando vetores
candnicos Q€ R",i =1, 2, 3, n. A direcdo dc busca é essa aproximacgado do gradiente com sina

trocado. Entao i\x) deve ser, pelo menos, continuamente difcrcnciavel.

iv) Método dc Powcll

Atinge 0 minimo dc uma fungdo quadrética com llessiana positiva definida, em no maximo n
iteracdes, através de sucessivas buscas unidirecionais ao longo de uma série dc dire¢cdes conjugadas
partindo de um ponto inicial x,,.

O método sc fundamenta no fato dc que o minimo de uma funcédo quadrética é encontrado ao iongo
de cada p (p < n) dire¢des conjugadas cm um estagio dc procura; € facil ver entdo que sc € necessario

apenas um passo cm cada direcdo as n dire¢des serdo alcancadas em n passos, ver |1limmclblauj para

maiores detalhes.

v) Método do poliedro flexivel ( Neldcr - Mead )

Universidade Federal de Pernambueo Departamento dc Eletrdnica e Sistemas
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A A B C D GT GU GV GW GX GY GZ HA
22 'lteragdo 1

23 x1 18.43385 4.197552 7.957879 18.1325 14.48885 9.663457 5.805336  19.988 Resultado da simulacdo

24 x2 6.057911 11.7886 15.8051 4.998361 12.03108 10.60922 5926791 x1Fk X2Fk f(x1Fk Xx2F
25  f(x1 x2) -721.876 -36.0836 -131.136 -690.854 -55912.3 4.77054 6.30712 0.30493
26 (x1-x1fk)3 2550.748 -0.18812 32.38058 2385.671 0.229693 alk azk fmax

27 (x2-x2fk)'3 -0.01548 164.6999 856.8296 -2.2417 -0.46208 0.229693 -0.46208 -0.98979
28 Fk(x1 x2) 0 0 0 0 2078113 x1Fk-alk x2Fk-a2k

29  Fk/SumFk 0 0 o 0 4540847 6.769202

30 Curare 1.008049 1.026687 1.02138 1.00831

31 x1Fk-alk-x1ik -13.893 0.343295 -3.41703 -13.5917 -
32 x2Fk-a2k-x2ik 0711291 -50194 -9.0359 1.770841

33 f(x1Fk-alk,x2ik) -0.84664 -34.3512 -96.9834 -1.84657

34 f(xlik,x2Fk-a2k) -722.465 -3.16736 -35.5879 -690.442

35 Snal 1 1 1 1

36 Sna 2 1 1 1 1

37 Passo 0.003369 0.003369 0.003369 0.003369

38 Célculol 18.38667 4.198739 7.946121 18.08633

39 Calculo?2 6.055495 11.77124 15.77401 5.004377

40

41 lteracio 2 \ —
42 x1 18.38667 4.198739 7.946121 18.08633 14.45434 9.64619| 5.78543 19.93564 Resultado da simulacéo

43 x2 6.055495 11.77124 15.77401 5.004377 12.01348 10.59556 5.906935 x1Fk x2Fk f(x1Fk X2F
44 f(x1,x2) -716.814 -35.8753 -130.25 -685.999 -55525.1 4.69348 6.380561 0.520645"
45  (x1-x1fk)*3 2567.518 -01211 34.41189 2402.254 0.167917 a1k ak fmax

46 (x2-x2fk)'3 -0.03435 156.6498 828.8494 -2.60633 0.381915 0.167917 0.381915 -0.98979
47 Fk(x1 x2) 0 0 0 0 173261 x1Fk-alk x2Fk-a2k

48  Fk/SumFk 0 0 0 0 ' 4.525563 5.998646

49  Curare 1.00809 1.026684 1.021433 1.008352

50 x1Fk-alk-xlik -13.8611 0.326824 -3.42056 -13.5608

51  x2Fk-a2k-x2ik -0.05685 -5.77259 -9.77537 0.994269

52  f(x1Fk-alk,x2ik) -0.90344 -34.2075 -96.4317 -1.89163

53  f(xlikx2Fk-a2k) -716.811 -2.56808 -34.7185 -685.008

54 Sinal 1 1 1 1 1 |
55 Sinal 2 1 1 1 1 , i
56 Passo 0.041042 0.041042 0.041042 0.041042

57 Calculol 17.81317 4.212511 7.802724 17.52511

g_)“‘lrrloloé.%n

IIC(D

m
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A:A22:
A:B22:
A:A23:
A:B23:

A:C23:

A:A24.
A:B24:

A:C24:

A:A25:
A:B25:

A:C25:

A:A26:
A:B26:

A:C26:

A:A27.
A:B27:

A:C27:

A:AZ8:
A:B28:

A:C28:

A:A20:
A:B29:

A:C29:

A:A30:
A:B30:

A:C30:

A:A3L:
A:B31:

A:C31:

A:A32:
A:B32:

A:C32:

A:A33:
A:B33:

A:C33:

A:A34:
A:B34:

A:C34:

AA35:
A:B35:

A:C35:

A:A36:
A:B36:

A:C36:

A:A3T:
A:B37:

A:C37:

A:A38:

A:B38:
A:C38:
A:A39:

A:B39:

A:C39:
A:GU23: @SUMPRODUCT (B23..GT23,B25..GT25)/$GU25

Iteracdo
1
x1
+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
X2
+$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND
+$B$11 +($B$12-$B$11 )* @RAND
f(x1 x2)
-4*(B23-5)"2-(B24-6)"2
-4* (C23-5)"2-(C24-6)"2
'(x1-x1fk)*3
(B23-3GY 25)'3
(C23-3GY25)'3
'(x2-x2fk)"3
(B24-$GZ25)"3
(C24-$GZ25)*3
Fk(x1 ,x2)

Anexo L

@EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (B25-$HA 27)"(2* SE$12))
@EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (C25-$HA27)"(2* SE$12))

Fk/SumFk
+B28/($D$14+$GU28)
+C28/($D$14+$GU28)

Curare

($HA27-B25)(1 /($F$10+($HA27-B25)))
($HA27-C25)(1 /($F$10+($HA27-C25)))

x1Fk-alk-x1ik
+$GY29-B23
+$GY29-C23
x2Fk-a2k-x2ik
+$GZ29-B24
+$GZ29-C24
f(x1Fk-alk x2ik)
-4* ($GY 29-5)"2-(B24-6)"2
-4* ($GY 29-5)"2-(C24-6)"2
f(x1 ik ,x2Fk-a2k)
-4*(B23-5)"2-($GZ29-6)"2
-4* (C23-5)"2-($GZ29-6)"2
Sinal 1

(B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))
(C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))

Sinal 2

(B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))

(C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))

Passo
+$D$10* @EX P(-($E$10/$B22))
+$D$10* @EX P(-($E$10/$B22))
Calculol
+B23+B37*B30*B35*B31
+C23+C37*C30*C35*C31
Célculo?2
+B24+B37*B30*B36*B32
+C24+C37*C30*C36*C32

A:GV23. @AVG(B23.GT23)
A:GW23: @STD(B23..GT23)
A:GX23: @MAX(B23.GT23)
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

A:GY23: Reaultado da simulacédo

A:GU24: @SUMPRODUCT(B24..GT24,B25..GT25)/$GU25

A:GV24: @AVG(B24..GT24)

A:GW24: @STD(B24..GT24)

A:GY24: x1Fk

A:GZ24: x2Fk

A:HA24:  f(x1Fk,x2Fk)

A:GU25: @SUM (B25..GT25)

A:GY25: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)

A:GZ25. @SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)

A:HA2Z5:  +4*($GY 25-5)"2+($GZ25-6)"2

A:GU26: (@SUMPRODUCT(B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT26,B28
..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)"(1/3)

A:GY26:. alk

A:Gz26. aZk

A:HA26: fmax

A:GU27.  (@SUMPRODUCT(B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT27,B28
..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)"(1/3)

A:GY27. +GU26

A:Gz27. +GU27

A:HA27:  @MAX(B25..GT25)

A:GU28: @SUM (B28..GT28)

A:GY28: x1Fk-alk

A:GZ28. x2Fk-a2k

A:GY29: +GY25-GY27

A:GZ29: +GZ25-GZ27
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Anexo L

A ol - ) N o o B g T o
¢ Rodada--> s 8 5 8 T 8 8 o 11
= Xgr ToS  4.69348 4.705228 4.795884 4.638559 5.094886 | 5.094886 5.094886 4.86484 5.177877 4.919554
& & 5 6.30712 6.380561 6.396886 6.517939 5.940174 6.672821 | 6.672821 6.672821 5.645412 6.161921 5.780542
o fmax -0.98979 -0.98979 -0.98979 -0.90735 -0.80162 -0.4887 -0.4887 -0.4887 -0.19881 -0.15278 -0.07405
+ X T £Ts 0.30493 0.520645 0.505081 0.434913 0.526138 0.488702 0.488701 0.488702 0.198806 0.15278 0.074048
8 Delta x1Fk  -0.07706 0.011748 0.090657 -0.15733 0.456327 -1.4E-07 1.4E-07 -0.23005 0.313038 -0.25832 ° §0°°9
8 Delta x2Fk  0.073441 0.016325 0.121053 -0.57776 0.732647 S 8E-0? 3.8E-07 -1.02741 0.516509 -0.38138 ° 3:0%
© Deltaf 0.215716 -0.01556 -0.07017 0.091225 -0.03744 -6.2E-07 6.2E-07 -0.2899 -0.04603 -C.07873 - o038 *
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Otimizacéo global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo
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Anexo L

Comportamento de x1 Fk e

oy

R L T R e S TS TS W s s e

o
o

Valoreés de x1Fk e x2Fk

>
3

[ Lo B RPN .
) L i ST B e e e
Sy H LR s o

i el

1234567 8 91011121314151617181920

Rodada de simulacao

I Valor de x1Fk
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Otimizacaoglobal estocastica: umalgoritmoprobabilisticoparalelo

FuncaodetestelO

Comportamento de f(x1 F,x2F) e fmax

Universidade Federal de Pernambuco

1 2.34 S 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Rodada de simulacéo

Valor de fmax A Valor de f(x1Fk,x2Fk)
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Anexo L

Funcao deteste 10

Comportamento dos Deltas

1
s 05 ,
E
w 0 T i i < i
=] ' x
_35_: -0.5
<
>
1 2 3 4 5 6 v 8 9 10 11 12 13 14 15
Rodada desimulacéao
-X- Delta x1 Fk e- Delta x2Fk
x Delta f(x1 Fk,x2Fk)
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Nuvem de pontos
Primeira rodada de simulacao

20 () O r6-
Do o 0
00 =
15 ) Cf b q Q l9J
0 C | c9 - C5 C)
o o
«10 9'6) a2 W 00 00 8
0] (0) o) O-
oo Jfadopy g 0 © PRaD
~ 0
"o° 0O 0 o 0
O <8 O (@) Q (@) O
0 ) 10 15 20
x1
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Anexo L

Nuvem de pontos

Vigésima rodada de simulacéao
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5.98 '+ © ° 7
QDQ - . . . . ... o o) 0
5.97
4.98 4.99 501 5.02 5.03 5.04
x1
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Capitulo2 - Programacaonaolinear

Es= método apresenta uma das concepces mais criativas entre todos os que ja descrevemos. A
partir dos trabalhos dc Spcndicy, | lext ¢ | limsworth dc 1962, Ncldcr e Mead o formularam.

E um algoritmo que exige apenas a expressao analitica dc f,x), c eficiente ¢ dc lacil implementacéo
computacional.

O algoritmo sc baseia no fato dc que um poliedro regular dc n | 1 voértices cm R" ¢ um simplex.
Entdo dados n i 1 pontos formando um simplex, podemos avaliar f(x) cm cada um desses pontos ¢ naquele
vértice para 0 qual obtemos o maior valor dc f(x) é feita uma reflexdo através do centroide do simplex.
_se vértice pode ser substituido pelo novo ponto e um novo simplex é obtido. Prosseguindo nesse
processo ¢ utilizando técnicas adequadas dc reducdo gradativa do simplex c¢ de evitar ciclagcm na
vizinhanga do ponto de minimo, obtém-se um método dc desempenho apenas razoavel.

O trabalho dc Ncldcr - Mead foi exatamente dc introduzir alteracfes nesse método que o levasse a
solucionar problemas préaticos tais como. impossibilidade dc acelerar a busca do minimo ou mesmo dc
continua-la em certos casos. A alteragdo bésica introduzida foi a possibilidade do simplex, durante a
execucao, sofrer variagBes cm sua forma deixando dc ser um simplex regular.

O algoritmo dc Ncldcr - Mead minimiza uma funcdo f: R" - > R usando n + 1 vértices dc um poliedro
flexivel, cm R". O vértice que maximiza \\\) é projetado através do centréide dos vértices restantes ( ¢ ndo
do poliedro como antes ), originando um novo ponto cm que f(x) pode ou n&o ter um valor menor. Isso
acarreta movimentos dc reflex&o, expansdo, contracdo c reducdo para o poliedro e dai esses movimentos

sugerirem 0 home para o algoritmo.

2.3.1.2 Métodos com derivadas
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Otimizacdo global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo
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A A B C D GT GU GV GW GX GY GZ HA
22  lteragdo 1 |

23 x1 -0.07137 -1.17394 -1.16842 -0.04658 -1.83719 0.054483 1.076888 1.995988 Resultadodasmula* i
24 x2 0.257625 0.580856 -1.13288 1.771127 0.842417 -0.06693 1.133451 x1Fk x2Fk f(X1FK X2F
25 f(x1,x2) -0.00019 -1488.91 -26281.7 -0.01033 -3.7E+07 0.683919 -0.04993 26.89847
26 (x1-x1fk)'3 -0.43087 -6.41267 -6.35566 -0.38981 -0.32693 alk azk fmax

27  (x2-x2fk)'3 0.029091 0.250983 -1.27006 6.039065 -0.38914 -0.32693 -0.38914 -1.1E-09
28 Fk(x1,x2) 1 0 0 099971 107.6623 x1Fk-alk x2Fk-a2k

29  Fk/SumFk 0.009288 0 0 0.009286 1.010845 0.339216

30 |Curare 0.918093 1.004609 1.000386 0.955308

31 | x1Fk-alk-xlik | 1.082219 2.184786 2.179265 1.057423

32  x2Fk-a2k-x2ik 0.08159 -0.24164 1.472094 -1.43191

33 f(x1Fk-alk,x2ik) -9.4E-10 -4.8E-09 -1.8E-08 -4.4E-08

34 f(x1 ik,x2Fk-a2k) -0.00024 -153.186 -146.731 -0.00011

35 Snal 11— 1 1

36 Sinal 2 -1 T 1 1

37 Passo 0.003369 0.003369 0.003369 0.003369

38 Cdlculol -0.06803 -1.16655 -1.16107 -0.04317

39 Cdélculo?2 0.257373 0.580039 -1.12792 1.766519 .

40

41  Iteracdo 2

42  x1 -0.06803 -1.16655 -1.16107 -0.04317 -1.82796 0.057685 1.07325 1.992597 Resultado da simulac&o

43 x2 0.257373 0.580039 -1.12792 1.766519 0.844361 -0.06586 1.129764 x1FK x2FK f(x1Fk X2F
44 f(x1,x2) -0.00018 -1399.83 -24517.4 -0.00821 -3.5E+07 0.653485 -0.07693 25.5191
45  (x1-x1fk)'3 -0.3756 -6.02888 -5.97467 -0.33811 -0.32022 alk azk fmax

46 (x2-x2fk)'3 0.037362 0.283555 -1.16089 6.264619 -0.41226 -0.32022 -0.41226 -1.1E-09
47 | Fk(x1,x2) 1 0 0 0.999502 101.8329 x1Fk-alk x2Fk-a2k

48 | Fk/SumFk 0.00982 0 0 0.009815 0.97371 0.335329

49  Curare 0.917204 1.004842 1.000411 0.953118 ' i
5  x1Fk-alk-xlik 1.041736 2.140256 2.134785 1.016884

51  x2Fk-a2k-x2ik 0.077956 -0.24471 1.463246 -1.43119

52  f(x1Fk-alk,x2ik) -3E-08 -1.5E-07 -5.8E-07 -1.4E-06

53  f(x1 ik,x2Fk-a2k) -0.00022 -137.589 -131.807 -9E-05

54 Sinall 1 1 1

55 Sinal 2 | 1 1 1 1

56 Passo 0.041042 0.041042 0.041042 0.041042

57 Célculo1l -0.02881 -1.07828 -1.07342 -0.0034

58 Caélculo2 0.254438 0.569947| -1.06784 1.710533




Otimizacao global cstocastica: um algoritmo probabilistic®) paralelo

A:A22: Iteracdo

A:B22: 1

A:A23: x1

A:B23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
A:C23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
A:A24. X2

A:B24: +$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND
A:C24: +$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND
A:A25: f(x1,x2)

A:B25: -(B23*B24)"2* (1-B23)"2* (1-B23-B24* (1-B23)'5)"2
A:C25: -(C23*C24)'2*(1-C23)"2*(1-C23-C24*(1-C23)'5)"2
A:A26: '(x1-x1fk)'3

A:B26: (B23-$GY 25)'3

A:C26: (C23-3GY25)"3

A:A2T: '(x2-x2fk)"3

A:B27: (B24-$GZ25)'3

A:C27: (C24-$GZz25)*3

A:AZS: Fk(x1,x2)

A:B28: @EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (B25-$HA 27)"(2* $EF12))
A:C28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (C25-$HA27)"(2* $ES12))
A:A29: Fk/SumFk

A:B29: +B28/($D$14+$GU28)

A:C29: +C28/($D$14+$GU28)

A:A30: Curare

A:B30: ($HA27-B25)"(1 /($F$10+($HA27-B25)))

A:C30: ($HA27-C25)"(1/($FS10+($HA27-C25)))

A:A3L: x1Fk-alk-x1ik

A:B31: +$GY29-B23

A:C31: +$GY 29-C23

A:A32: Xx2Fk-a2k-x2ik

A:B32: +$GZ29-B24

A:C32: +$GZ29-C24

A:A33: f(x1Fk-alk,x2ik)

A:B33: -($GY29*B24)"2* (1-$GY 29)"2* (1-$GY 29-B24*(1 -$G Y 29)"5)"2
A:C33: -($GY29*C24)"2* (1-$GY 29)"2* (1 -$GY 29-C24*(1 -$GY 29)"5)"2
AA34: f(x1ik x2Fk-a2k)

A:B34: -(B23*$GZ29)'2* (1 -B23)"2* (1 -B23-$GZ29*(1 -B23)"5)"2
A:C34: -(C23*$GZ29)"2*(1-C23)'2*(1-C23-$3GZ229* (1-C23)'5)"2
A:A35: Sinal 1

A:B35: (B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))

A:C35: (C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))

A:A36: Sinal 2

A:B36: (B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))

A:C36: (C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))

A:A3T: Passo

A:B37: +$D$10* @EXP(-($ESL0/$B22))

A:C37: +$D$10* @EX P(-($E$10/$B22))

A:A38: Calculol

A:B38: +B23+B37*B30*B35*B31

A:C38: +C23+C37*C30*C35*C31

A:A39: Célculo 2

A:B39: +B24+B37*B30*B36*B32

A:C39: +C24+C37*C30*C36*C32

A:GU23: @SUMPRODUCT(B23..GT23.B25..GT25)/$GU25
A:GV23: @AVG(B23..GT23)

A:GW23: @STD(B23..GT23)

A:GX23: @MAX(B23.GT23)
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Anexo M

:GY23: Resultado da simulacgéo

:GU24: @SUMPRODUCT(B24..GT24,B25..GT25)/$GU25

:GV24: @AV G(B24..GT24)

:GW24: @STD(B24..GT24)

:GY24: x1Fk

GZ24: x2Fk

‘HA24: f(x1Fk,x2Fk)

:GU25: @SUM (B25..GT25)

:GY25: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)

:GZ25: @SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)

‘HA25: + 100*(GZ25-GY25"2)"2+(1-GY25)"2

:GU26: (@SUMPRODUCT(B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUMPRODUCT(B26..GT 26,
B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT(B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)"(1/3)

A:GY26: alk

AGZ26: a2k

A:HAZ26: fmax

A:GU27: (@SUMPRODUCT(B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUMPRODUCT(B27..GT27,

B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT(B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)"(1/3)

>>»>»>2>>»>»>»>»>»>>

A:GY27: +GU26
A:GZ27: +GU27
A:HA27: @MAX(B25..GT25)
A:GU28: @SUM (B28..GT28)
A:GY28: x1Fk-alk
A:GZ28: x2Fk-a2k
A:GY29: +GY25-GY27
A:GZ29: +GZ225-GZ27
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo
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Anexo VL

N \V/ < v = AA AB AC AD
o 8 6 5 ) 8 8 o
d 0.833418 0.875284 0.911557 © 93914 0.92973 0.954936 0.956799 0.971321 0.970203
S -0.02242 0.011864 -0.00085 .00726 0.003619 0.008964 0.003772 0.000302 -0.00153
5) -1.9E-16 -1.9E-16 -1.9E-16 -- 8 € 8 -1.4E-16 8ESo -9E-20 -9E-20  -9E-20
51.43706 56.90604 69.19503 5,07933 74.09878 8153209 83.12016 88.95644 1.7E-12
8 0.041865 0.036274 0.027583 < 00941 0.025207 0.001863 0.014522 -0.00112 -0.9702
° 0.03428 -0 £92 -0.00641 -.01088 0.005344 -0.00519 -0.00347 -0.00183 0.001526
o 5.468977 12.289 9.884296 -3.98055 7.433307 1.588072 5.83628 -88.9564 -1.7E-12
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Otimizacao global cstocéastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Funcao detese 11

Comportamento de x1 Fk e x2Fk

=<

— 3
< 08 S
v g
= 06 =
% 04 | =
@ @
% 0.2 1 z
= | =
oA ey
= -
= -0.2

1234567 891011 121314151617 181920
Rodada dc simulacéo
| 1 Vda de xiFk Vda X2k
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Anexo M

Funcaodetede 1l

Comportamento de f(x1F,x2F) e fmax

110 , ‘

0 S N
T \

\
| s0 \ ‘ -y
|40 | —
" 20 AN ‘ ‘
1 o 7 % U e TR T o U e H
o 1 - 4 1 1

] | i . 1
«-20 123456789 101112131415

Rodadadesimulacéao

I Valor defmax A Valor de f(x1Fk,x2Fk)
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Otimizacao global cstocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Funcao detede 11

Comportamento dos Deltas

0.1 I 15
0.08
; 10
e e 1+ D s \ o\ Y \
* 006 T T 9 e [/ \\ / A\
Kl_ o \ 7 : 12\_ 5
188 AN AN
| 03
9 [\ 1\ -3
P'O'O& YRV VI
W ..,/ Vv . ‘ ‘ ‘ | i L \ 1.
04 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Rodadadcsimulacao
M Delta x1 Fk ' Delta x2Fk >« Delta f(x1 F,x2F)
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Otimizagao global cstocastica: um algoritmo prohabilistico paralelo

V eremos agora alguns métodos que utilizam aderivada paraa soluc¢éo do problema de programacao
n&o linear sem vinculos. Aqui, de acordo com [Ribaro], um algoritmo sera considerado convergente se:
i) a sequencia gerada (X,) c finita c para seu Ultimo ponto x* é satisfeita a condicédo Vf(x*) 0, ou

i) asequéncia(Xj) éinfinitac qualquer um de seus pontos dc acumulacdo x* satisfeita a condicao
VI(x*) - 0.

Alem disso algumas i nformagdes adicionais podem ser obtidas a partir dc certas condi¢des :
I) sc f(x) c convexac Vf(x*) - 0, entdo x* ¢ ponto dc minimo global.

2) se X0 é ponto inicial e o conjunto V={x e R" : I\X) < i{x0)} for limitado entdo sempre havera
pontos dc acumulacdo pois as buscas unidirecionais somente fornecem pontos em V c¢ portanto, as
sequencias geradas sdo compactas.

Segundo |l limmelblau| na pratica os métodos que utilizam derivadas tém dois inconvenientes para
implementacé&o:

1) Problemas com médio niumero de variaveis torna-os muito trabalhosos ou as vezes impossivel
prover funcdes analiticas para as derivadas cm al goritmos de gradiente ou dc derivadas segunda;

2) Técnicas dc otimizagdo baseadas no uso de derivadas de primeira e segunda ordens requer uma

quantidade relativamente grande de problemas dc preparacéo pelo usuéario antes dc colocar o problema no

algoritmo.

i) M étodo do gradiente

E um dos mais antigos processos dc otimizac¢do c também um dos mais simples. Se baseia no faio de
que o gradiente calculado cm qualquer ponto do dominio de i\) aponta para a diregcdo dc maximo
crescimento inicial da fungdo. Como estamos a procura do minimo deveremos andar cm sentido contrario

adirecdo do gradiente naquele ponto, esse algoritmo utiliza a derivada primeira da funcéo objetivo f(- ).

UniversidadeFeder al dePcrnamhueo Departamentodc Eletr dnica e Sistemas
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Anexo M

Nuvem de pontos

Primeira rodada de simulacao

2
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-2 -1 0] 1
x1
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Universidade Federal de Pernambuco

Otimizacdao global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Nuvem de pontos

Décima rodada de simulacéao
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Anexo M

Nuvem de pontos
Vigésima rodada de simulacao
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Otimizacao global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo
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A A B C D GT GU GV GW GX GY GZ HA

22 |lteragdo 1 Seesee- o]
23 x1 -1.70861| -1.90768 0.544585 -1.75841 -0.53987 0.086869 1.195949 1.969017 Resultado da simulacéo

24 X2 -0.43745,  1.7975 -1.92941 -1.71773 0.971389 0.020156 1.156725 x1Fk x2Fk f(XLFk X2f;
25 |f(x1 x2) -26560.9| -615881 -17999.7 -18889.8 -8889934 0.120516' -0.94824 -6.45286
26 | (x1-x1fk)*3 -6.11969 -8.34313 0.076262 -6.63326 2.4E-49 alk a2k fmax

27 | (x2-x2fk)*3 0.133273 20.70041 -0.94457 -0.45563 -1E-45 24E-49  -1E-45 -6.45286
28 Fk(x1 x2) \ 0 0 0 0 1 x1Fk-alk x2Fk-a2k :
29  Fk/SumFk 0 0 0 0 0.120516 -0.94824

30 Curare 1.000382 1.000022 1.000542 1.000519

31 | x1Fk-alk-x1ik 1.829124 2.028195 -0.42407 1.878923 i

32 | x2Fk-a2k-x2ik -0.5108 -2.74574 0.981171 0.769489

33 | f(x1Fk-alk,x2ik) -373.496 -135156 -41595.1 -10764.3 !
34 f(xlik,x2Fk-a2k) -8370.3 -18533.2 -526.543 -10059.5

35 Sinall 1 1 -1 1

36 Sinal 2 1 1 1 A 1
37 Passo 0.006738 0.006738 0.006738 0.006738

38 Célculol -1.69628 -1.89401 0.547444 -1.74574 !
39 Célculo? -0.44089 1.778999 -1.9228 -1.71254 i 1

40

41 Iteracdo 2

42 xi -1.69628 -1.89401 0.547444| -1.74574 -0.52899 0.090075 1.193518 1.981632 Resultado da simulagio

43 x2 -0.44089 1.778999 -1.9228 -1.71254 0.955445 0.018186 1.152335 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
44 f(x1,x2) -24928.9 -592217 -16979.3 -18402.8 -8573112 0.120516 -0.94824 -6.45286
45  (x1-x1fk)'3 -5.99677 -8.17561 0.077815 -6.50001 2.4E-49 alk a2k fmax

46 (x2-x2fk)3 0.130596 20.28478 -0.92559 -0.44647 -1E-45 | 2.4E-491  -1E-45| -6.45286!
47 Fk(x1,x2) 0 0 0 0 1 x1Fk-alk|x2Fk-a2k

48 | Fk/SumFk 0 0 0 0 0.120516 -0.94824

49 |Curare 1.000405 1.000022 1.000571 1.000531] ,
50 | x1Fk-alk-xlik 1.816795 2.014528 -0.42693 1.866256 i
51  x2Fk-a2k-x2ik -0.50735 -2.72724 0.974556 0.764302 ; .

52  f(x1Fk-alk,x2ik) -368.969 -130632 -40039.1] -10372.3 1
53  f(xlik,x2Fk-a2k) -8014.99 -17482.2 -537.64 -9588.14

54 Sinall 1 1 1 1

55  Sinal 2 1 1 1] 1

56  Passo 0.082085 0.082085 0.082085 0.082085  ~~~ " :

57 Célculol -1.54709 -1.72865 0.582508 -1.59247 i

58 Célculo?2 -0.48255 1555128 -1.84276 -1.64977 ‘

ta

@

Upﬁ:mmrod

rogm owso
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Otimizacao global estocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

A:A22: Iteracao

A:B22: 1

A:A23: x1

A:B23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

A:C23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

A:A24: X2

A:B24: +$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND

A:C24: +$B$11 +($B$12-$B$11 )* @RAND

A:A25: f(x1,x2)

A:B25: -(1+(B23+B24+1)"2* (19-14* B23+3* B23"2-14* B24+6* B23* B24+3* B242))* (30+(2* B23-3* B24)"2* (
18-32*B23+12*B23"2+48* B24-36*B23* B24+27* B24"2))

A.C25: -(1+(C23+C24+1)"2* (19-14* C23+3* C232-14* C24+6* C23* C24+3* C24*2))* (30+(2* C23-3* C24)"2*
(18-32*C23+12*C23"2+48*C24-36*C23*C24+27*C24"2))

A:A26: '(x1-x1fk)*3

A:B26: (B23-$GY 25)"3

A:C26: (C23-$GY25)*3

A:A27: '(x2-x2fk)"3

A:B27: (B24-$GZ25)"3

A:C27: (C24-$GZ25)"3

A:A28: Fk(x1,x2)

A:B28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12*$B22)* (B25-$HA27)"(2* $E$12))

A:C28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (C25-$HA27)"(2* $E$12))

A:A29: Fk/SumFk

A:B29: +B28/($D$14+$GU28)

A:C29: +C28/($D$14+$GU28)

A:A30: Curare

A:B30: ($HA27-B25)"(1/($F$10+($HA27-B25)))

A:C30: ($HA27-C25)"(1/($F$10+($HA27-C25)))

A:A31L: x1Fk-alk-x1ik

A:B31: +$GY29-B23

A:C31: +$GY29-C23

A:A32: X2Fk-a2k-x2ik

A:B32: +$GZ29-B24

A:C32: +$GZ29-C24

A:A33: f(x1Fk-alk,x2ik)

A:B33: -(1L+($GY29+B24+1)* 2% (19-14* $G Y 29+3* $G Y 29*2-14* B24+6* $G Y 29* B24+3* B24*2))* (30+(2* $G
Y 29-3*B24)"2*(18-32*$GY 29+12*$GY 29"2+48*B24-36* $G Y 29* B24+27*B24"2))

A:C33: -(1+($GY29+C24+1)" 2% (19-14* $GY 29+3* $G Y 29°2-14* C24+6* $GY 29* C24+3* C24"2))* (30+(2* $G
Y 29-3*C24)"2*(18-32*$G Y29+12*$G Y 29"2+48* C24-36*$G Y 29* C24+27* C24*2))

A:A34: f(x1lik,x2Fk-a2k)

A:B34: -(1+(B23+$GZ229+1)"2*(19-14*B23+3*B23"2-14*$GZ29+6*B23*$GZ29+3*$GZ29"2))* (30+(2*B23
-3*$GZ29) "2*(18-32*B23+12*B23"2+48*$GZ29-36*B23*$GZ229+27*$GZ29"2))

A:C34: -(1+(C23+$GZ29+1)"2*(19-14*C23+3*C23"2-14*$GZ29+6*C23*$GZ229+3*$GZ229"2))* (30+(2*C2
3-3*$GZ29)"2*(18-32*C23+12*C23"2+48*$GZ29-36* C23*$GZ29+27*$GZ29"2))

A:A35: Sinal 1

A:B35: (B33-B25)/($D$14+ @ABS(B33-B25))

A:C35: (C33-C25)/($D$14+ @ABS(C33-C25))

A:A36: Sinal 2

A:B36: (B34-B25)/($D$14+ @ABS(B34-B25))

A:C36: (C34-C25)/($D$14+ @ABS(C34-C25))

A:A3T: Passo

A:B37: +$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))

A:C37: +$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))

A:A38: Célculo 1

A:B38: +B23+B37*B30*B35*B31

A:C38: +C23+C37*C30*C35*C31

A:A39: Célculo 2
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A:B39:
A:C39:
A:GU23:
A:GV23:
A:GW23:
A:GX23:
A:GY23:
A:GU24:
A.GV24:
A:GW24:
A:GY24:
A:GZ24.
A:HA?24:
A:GU25:
A.GY25:
A:GZ25:
A:HA25:

A:GU26:

A:GY26:
A.GZ26:.
A:HAZ26:
A:GU27:

A:GY27:
A.GZ27.
A:HAZ2T:
A:GU2Z8:
A:GY28:
A:GZ28:
A:GY29:
A.GZ29:

Anexo N

+B24+B37*B30*B36*B32
+C24+C37*C30*C36*C32
@SUMPRODUCT(B23..GT23,B25..GT25)/$GU25
@AVG(B23..GT23)

@STD(B23..GT23)

@MAX(B23..GT23)

Resultado da simulacdo

@SUMPRODUCT (B24..GT24,B25..GT25)/$GU25
@AVG(B24..GT24)

@STD(B24..GT24)

x1Fk

x2Fk

f(x1Fk ,x2Fk)

@SUM (B25..GT25)
@SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)
@SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)

-(1+($GY 25+$GZ25+1)'2* (19-14* $CY 25+3* $GY 25'2-14* $GZ 25+6* $G Y 25+ $GZ 25+3* $G Z 25'2))
*(30+(2*$GY 25-3* $GZ 25) 2% (18-32* $G Y 25+ 12+ $GY 25'2+48* $G Z 25-36* $G Y 25+ $G Z 25+ 27+ $G Z

25'2))

(@SUMPRODUCT (B26..GT26,828..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT
26, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..G T 26,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

alk
azk
fmax

(@SUMPRODUCT (B27..GT27,B28..G T 28)/$GU28)/($D$14+ @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT
27,B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT27,B28..G T 28)/$GU28)(1/3)

+GU26
+GU27
@MAX(B25..GT25)
@SUM (B28..GT28)
x1Fk-alk

x2Fk-a2k
+GY25-GY27
+GZ25-GZ27
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AnexoN

A \Y < \Y z AA AB AC AD NE AF AG
° 78 & G N 8 8 °o ° °s °8
a 0.000442 0.001664 0.001136 0.000712 0.000439 0.00051 0.000351 0.00037 0.00028 0.000195 0.000143 8.7E-05
8 -0.99868 -0.99898 -0.99903 -0.99914 _3ggg3p1 -0.99958 -0.99986 -0.99982 -0.99991 -0.9999 -0.99994 -0.99996
To -3.00051 -8oco0o&  -3.00034 -3.00023 -3.00007 -3.00007 -3.00002 .2 000011 8 8 z 8
[ -3.00067 -3.00078 -3.00049 -3.00031 -3.00016 -3.0001 -3.00003 -3.00003 -3.00002 -3.00001 3 3
2 0.001223 -0.00042 -0.00027 7.1E-05 -0.00016 BE: ob BEO® -5.2E-05 -5.6E-05 -1.9E-05
S -0.0003 © E0F -0.00011 -0.00022 -0.00022 -0.00028 8 £865 8BEo& 1.3E-05 -4.7E-05 -2.1E-05 -5.7E-06
-0.0001 0.000287 0.000178 0.00015 6.9E-05 6.7E-05 -5.1E-06 1.6E-05 BE o5 5.1E-06 3E-06 68E.o
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Capitulo 2 - Programacgao néao linear

A direcdo Si (i indicando ai-esimaiteracado) c determinadapor §f - Vf(X,) c 0 novo ponto ¢ obtido
através da relagao

Xj, i X, i AlS, X,-Wf(Xj), onde X'c o passo c é obtido pela busca direcional.

ii) Método steepest descenl

Como ja dito anteriormente a diregdo contraria a do gradiente é dc descida (steepest descenl). O

gradiente unitario (normalizado) dc isto é, adirecao é definida em x* por

VI V)

s --—-—, nos fornece a transicao dc x* para x“'* dada por

H*1

m

onde A* é o tamanho 6timo do passo (para demonstrar sua utilizacdo [Himmeiblau] implementa este
i *

algoritmo para resolver a funcdo dc Koscnbrock partindo dc [-0.5 ; 0.51', evidentemente 0 algoritmo ndo

alcanca o ponto dc 6timo),

iii) Método dc Newton

A direcdo dc procura no método steepest descenl pode ser interpretada como produzindo uma

aproximacéo linear da fung&o objetivo.
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Anexo N

Funcao deteste 12

Comportamento de x1Fk e x2Fk

2
£
3 15
» 1
a 0.5

0
o -0'% "UedYeee9eeeeQQoeQooooQoae( >
. 50 10 15 20 25 30

Rodada de simulacéo
i Valor de x1Fk <> Valor x2Fk
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Otimizacdo global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcao detese 12

Comportamento de f(x1F,x2F) e fmax

-3

E 1

s 3.5 —t - i
m -4 /

I's

g-4.6

X '5 |

> -b5.5 |

| -

18-65

> " 1 3 5 7 911 131517 1921 23252729

Rodada de simulacéao

-B Valor de fmax Valor de f(x1Fk,x2Fk)
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Anexo N

Funcéo de tete 12

Comportamento dos Deltas

2 1
8 1.5
) I
= J
= 1
=)
= D
(a4 oo
~ 0 2 5% 5 DR n»""'{‘}‘”’\' 28 525 5 15 258 % s e o e o o o |

o B B i o o B o o b I e R s o L
1 35 7 9 11 13 d15 17, 19 21 23 25 27 29
x- Delta XI Pk *«| | *"2FKk

K Delta f(x1Fk,x2Fk)
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Otimizacédo global estocastica: um algoritmo probabilistic*) paralelo

Nuvem de pontos

Primeira rodada de simulacao

°0 O QbO-P O

OP___o"=5T e}
oo )
1 °®0 08 <0 « o °°0- g0
O 'Q0 0 OO0
N g CCg ch,o - ey
X .. >
O o ¢9 0,9 0 0,
1 cg)b-qo 0 -p - Oc9°
00 o © A
OO 0 9
) 0 0]
-2 -1 0] 1
x1
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Anexo N

Nuvem de pontos

Trigésima rodada de simulacao

1.5

0.5

CNJ

-0.5

-1.5

-0.5 0] 0.5 1 1.5
x1
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Otimizacéao global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

N A 7 8 7 [a) € c
' Funcao de teste 13
g |
8 <\ J =Fre. e s ex20° 0O
S Proposto em Himrrx 5300 omo problem;28 pag. 42J
0o
Parametros
8 Da funcao Do algoritmo
8 X ™ o Gamal Gama?2 |Gama 3
o xImax o o6& ] oo
¥ o o Deltal Delta2 Delta 3
m o™ X o
8 Erro X -

1.98666

&
|

1E-15 3.014116

-

cn

0.006646
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A A B C D GT GU GV GW GX GY Gz HA
22 |lteragéo 1 1 il
23 xi1 1040716 2.189734 8472925 4.988509 6.806125 5.178703 2.844604 9.989737 Resultado da simulacéo

24 x2 6.273924 5.368415 1.150026 1.872097 6.859425 5.328033 2.792747 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
25 fx1 x2) -1129.02 -577.162 -3844.44 -250.523 -762939 2.69025 2.304119 3.125466!
26 (x1-x1fk)'3 -4.48832 -0.12539 193.3688 12.1394 0.119756 alk azk fmax

27 (x2-x2fk)'3 62.56158 28.77347 -1.53717 -0.08063 -0.23818 0.119756 -0.23818 -3.31424
28  Fk(x1,x2) 0 0 0 0 1.014164 ’ x1Fk-alk x2Fk-a2k

29  Fk/SumFk 0 0 0 0 2.570494 2.542295

30 Curare 1.005749 1.009472 1.002096 1.015997

31 x1Fk-alk-xlik 1.529779 0.380761 -5.90243 -2.41801

32  x2Fk-a2k-x2ik -3.73163 -2.82612 1.392269 0.670198

33 f(xIFk-alk,x2ik) -1223.83 -595.843 -20.1671 -7.20791

A f(x1 ik, x2Fk-a2k) -54.639 -16.1483 -4074.02 -289.682

35 Snalil -1 -1 1 1

36 Sna 2 1 1 -1 -1

37 Passo 0.003369 0.003369 0.003369 0.003369

38 Célculol 1.035532 2.188439 8.452998 4.980233

39 Célculo2 6.26128 5358804 1.145325 1869803 | L '

40 |

41 Iteracdo 2

42 x1 1.035532 2.188439 8452998 4.980233 6.790349 5.168529 2.837103 9.964714| Resultado da simulacéo

43 x2 6.26128 5.358804 1.145325 1.869803 6.844473 5.317274 2.785387 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
44 f(x1 x2) -1118.28 -572.185 -3802.02 -247.808 -755210 2.683208 2.318124 3.31418
45  (x1-x1fk)'3 -447317 -0.12112 192.0791 12.11984 0.00804 alk azk fmax

46 (x2-x2fk)'3 613101 28.11331 -1.61313 -0.09011 -0.01599 0.00804 -0.01599i -3.31424
47  Fk(x1 x2) 0 0 0 0 1.000004 x1Fk-alk x2Fk-a2k

48  Fk/SumFk 0 0 0 0 2.675168 2.334115

49  Curare 1.005792 1.009529 1.002116 1.016091

50 |x1Fk-alk-xlik 1.639636 0.486729 -5.77783 -2.30506

51 |x2Fk-a2k-x2ik -3.92717 -3.02469 1.188789 0.464312

52 | f(x1Fk-alk,x2ik) -1222.38 -597.263 -16.3586 -4.58209

53  [f(xlik,x2Fk-a2k) -57.9288 -15.4334 -3989.87 -272.151

54 |Snal -1 1 1 1

55 |Sna 2 1 1 -1 -1

56 |Passo 0.041042 0.041042 0.041042 0.041042

57 |Célculol 0.967848 2.168272 8.21536 4.884105 1

58 |Célculo2 6.099166 5.233487.096431 1.850439 ¢
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Otimizacgéo global estocéstica: um algoritmo probabilistic paralelo

Iteracao

1

x1

+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

X2

+$B$11 +($B$12-$B$11)* @RAND
+$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND

f(x1 ,x2)
-(B23*2+B24-11)"2-(B23+B24"2-7)"2
-(C23%2+C24-11)"2-(C23+C24*2-7)"2
'(x1-x1fk)"3

(B23-$GY25)"3

(C23-$GY25)"'3

'(x2-x2fk)"3

(B24-$GZ25)*3

(C24-$GZz25)"3

Fk(x1,x2)

@EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (B25-$HA27)"(2* SE$12))
@EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (C25-$SHA27)*(2* SE$12))

Fk/SumFk
+B28/($D$14+$GU28)
+C28/($D$14+$GU28)
Curare

($HA27-B25)*(1/($F$10+($HA 27-B25)))

($HA27-C25)"(1/($F$10+($HA27-C25)))
x1Fk-alk-x1lik

+$GY 29-B23

+$GY29-C23

x2Fk-a2k-x2ik

+$GZ29-B24

+$GZ29-C24

f(x1Fk-alk,x2ik)

-($GY29°2+B24-11)"2-($GY 29+B24*2-7)"2
-($GY 29°2+C24-11 )" 2-($G Y 29+C24*2-7)*2

f(x1lik,x2Fk-a2k)

-(B23'2+$GZ29-11)"2-(B23+$GZ29"2-7)*2
-(C23°2+$GZ29-11)*2-(C23+$GZ29"2-7)*2

Sinal 1
(B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))
(C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))
Sinal 2

(B34-B25)/($D$14+ @ABS(B34-B25))
(C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))
Passo

+$D$10* @EX P(-($E$10/$B22))
+$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))
Calculo 1

+B23+B37*B30*B35*B31
+C23+C37*C30*C35*C31

Calculo 2

+B24+B37*B30*B36*B32
+C24+C37*C30*C36*C32

@SUMPRODUCT(B23..GT23,B25..GT25)/$GU25

@AV G(B23..GT23)
@STD(B23..GT23)
@MAX(B23..GT23)
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Otimizagéo global estocastiea: um algoritmo prohahiiistico paralelo

O método de Newton (assim denominado porque a solug&o do conjunto de equagfes Vf\x) 0 pelo
método de Newton produz a equacado 2.3.1.2.3 abaixo) utiliza a derivada segunda realizando uma
aproximacao quadrética de i*x) utilizando a expansdo em série de Taylor da equagédo 2.3.1.2.1 abaixo

I-g. 2.3.1.21 f(x) - fi>) » V(x*) (x - x) f Vi (x - xjVAX) (x - x")
onde VXY éamattiz Hessianade F{x) e

A direcédo de procura S do método de Newton é escolhida substituindo (x - x*) daeg. 2.3.1.2.1 acima

ki1

por Ax* X' -x“eaaproximacao quadraticade f(x) em termos de Ax" é

Eq. 2.3.1.2.2 f(x*"') - n>) + V'f(x) Ax* + '/, [AXMVfi>) Ax*
O minimo de i\x) na direcéo de Ax é obtido diferenciando f(x) em relagdo a cada componente dc Ax e
igualando o resultado a zero

EqQ. 2.3.1.2.3 AX* -[VAX')]"' VAx*)
ondel V f(x")| representaainversadamatriz 1lessianaem x“. Substituindo a equagéo 2.3.1.2.3 naequagao
2.3.1.2.2 obtemos.

Eq. 2.3.1.2.4 X" X' - [V'A)]"' Vn>Y)
se f(x) for quadratica o minimo serd alcancado cm um Unico passo. Se fAx) ndo for quadratica (o que

acontece na maioria dos casos) 0 minimo isso n&o ocorrerac a equacgao 2.3.1.2.4 acima sera modificada

com o intuito de introduzir o parametro para o tamanho do passo X ficando como abaixo

vI(,<)]
Eg. 2.3.1.25 x’ =x -X
v [
ou como é maisfreqlientemente escrita
Eg. 2.3.1.26 **" X< = 1T [ )vitX)
AU R W

aequacao 2.3.1.2.6 é aplicada seqgiiencial mente até atingirmosum critério de parada preestabel ecido.

Departamento de Klctrdniea e Sistemas
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A:GY 23
A:GU24:
A:GV24:

A:GW24:

A:GY24.
A:GZ24.
A:HA?24:
A:GU25:
A:GY25:
A:GZ25:
A:HAZ5:
A:GU26:

A:GY26:
A:GZ26:
A:HAZ26:
A:GU27:

A:GY27:
A:GZ27.
A:HAZ2T:
A:GU2Z8:
A:GY28:
A:GZ28:
A:GY29:
A:GZ29:

Anexo O

Resultado da simulacao

@SUMPRODUCT (B24..GT24,B25..GT25)/$GU25
@AVG(B24..GT24)

@STD(B24..GT24)

x1Fk

x2Fk

f(x1Fk x2Fk)

@SUM (B25..GT25)
@SUMPRODUCT (B23..GT23,B29..GT29)
@SUMPRODUCT (B24..GT24,B29..GT29)

(GY25'24+GZ25-11)"2+(GY 25+GZ25'2-7)"2

(@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUMPRODUCT (B26..GT
26, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT26,B28..GT 28)/$GU28) (1/3)

alk
azk
fmax

(@SUMPRODUCT (B27..GT27,B28..GT 28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT
27, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT27,B28..GT 28)/$GU28)(1/3)

+GU26

+GU27
@MAX(B25..GT25)
@SUM (B28..GT28)
x1Fk-alk

x2Fk-a2k
+GY25-GY 27
+GZ25-GZ27
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo
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Anexo O
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Otimizacdo global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Funcao de teste 13

Comportamento de x1Fk e x2Fk

__._L,_____..________. ..
-P) : i : C
": "‘J-"l—-‘*—tr T e o MR S
=g [T
" T
S N :
S 2
« At D\ 7 T R T E
> 1.8 —— '

12345 6 7 8 9 1011121314151617181920

Rodadadesimulacao
Valor de x1Fk -e- Valor x2Fk
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Anexo O

Funcao detese 13

Comportamento de f(x1F,x2F) e fmax
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e 1
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Rodada de simulacgao

-e- Valor defmax £r Valor de f(x1Fkx2Fk)
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Otimizacéo global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcao deteste 13

Comportamento dos Deltas

1

001 8

g O a5 < ‘; > - =

v -0.5 :

=

- -1

=-1.5

> 2

1 2 3456 7 8 910111213141516171819
Rodada de simulacéao
x Deltax1Fk - e -Detax2Fk
Delta f(x1 Fk,x2Fk)
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Anexo O

Nuvem de pontos
Primeira rodada de simulacao
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Nuvem de pontos
Vigesima rodada de simulacéao

3.5
3 O

2.5 o D

A W

15
1

0.5

2 22 24 26 28 3 3.2 34 36
x1

o
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Capitulo 2 - Programacdo ndao linear

iv) Método de Fletcher - Reeves ( Gradientes conjugados )

Em termos dc convergéncia é inferior ao de Newton, todavia o fato dc ndo requerer o uso dc
derivadas segunda, o que evita dc termos dc trabalhar com matriz llcssiana, que cm espacos dc dimensao
elevada dificulta sobremaneira sua execucéo, faz sua eficiéncia ser equivalente aguele. Esse algoritmo
possui a caracteristica peculiar dc minimizar uma funcéo quadratica em, no maximo n iteracdes.

O algoritmo ¢ operacionalizado com a geracdo dc uma sequéncia dc dire¢cdes Si que sdo
combinacgfeslinearesentre-Vf(Xj) easdire¢des anterioresde tal forma que, sc afuncéo objetivo for
quadréatica, asdirecdes geradas pelo algoritmo sédo conjugadas, ver |Ribeiro| c[ Avricl |.

Sga X(, o ponto inicial c So < R'aprimeiradirecao dc busca dada por

So - Vf(x,), define-se entéo as direcdes Si, i -1, 2, ... dc forma recursiva como

Spi - Vf(xjli) i w, Si, onde Wj é dado por

(\V/LY[M),

(VI(x,).VI(x,))

Demonstra-se que esse método converge para funcfes estritamente convexas e duas vezes

diferenciaveis.

iii) Método dc Davidon - Fletcher - Powell

Esse método aproxima a inversa da matriz Hessiana da funcdo, diminuindo drasticamente , o volume
dc célculos envolvidos na obtencéo da matriz | lessiana c posteriormente cm sua inversa
Apresenta as vantagens dc ser altamente eficiente e de ter uma boa estabilidade computacional, em

contrapartida possui a desvantagem dc utilizar muita memaria pois as matrizes envolvidas, normal mente.
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A15:

A26:

A27:

>>»>»>>»>»>» > > > > > 2>>>2>2>2>>2>>>»>>>>2>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>P>D> >

:B15:
:Al6:
:B16:
:C1l6:
Al7:
:B17:
:C17:
A18:
:B18:
:C18:
A19:
:B19:
:C1l9:
:A20:
:B20:
:C20:
CA21:
:B21:
:C21:
CA22:
:B22:
:C22:
:A23:
B23:
:C23:
:A24:
:B24:
:C24.
:A25:
B25:
C25:

B26:
:C26:

Anexo P

Iteracéo

1

x1

+$A$13+($B$13-$A$13)* @RAND
+$A$13+($B$13-$A$13)* @RAND

X2

+$C$13+($D$13-$C$13)* @RAND

+$C$13+($D$13-$C$13)* @RAND

X3

+$E$13+($F$13-$E$13)* @RAND

+$E$13+($F$13-$E$13)* @RAND

x4

+$G$13+($H$13-$G$13)* @RAND

+$G$13+($H$13-$G$13)* @RAND

f(x1 ,x2,x3,x4)
-(B16+10*B17)"2-5*(B18-B19)*2-(B17-2*B18)"4-10* (B16-B19)"4

-(C16+10*C17)"2-5*(C18-C19)"2-(C17-2*C18)"4-10*(C16-C19)*4

al

(B16-$1C17)"3

(C16-31C17)"3

a2

(B17-$1D17)*3

(C17-$1D17)"3

a3

(B18-$1E17)"3

(C18-$1E17)*3

ad

(B19-$1F17)*3

(C19-$1F17)"3

Fk

@EXP(-$D$8* @EXP($F$8*$B15)* (B20-$1G19)"(2*$E$8))

@EXP(-$D$8* @EXP($F$8*$B15)* (C20-$1G19)*(2* $E$8))

F/SumF

+B25/($G$8+$1 A25)

+C25/($G$8+$1 A25)

Curare

:B27: ($1 G19-B20)*(1/(($1 G19-B20)+$C$8))
:C27: ($1G19-C20)*(1/(($! G19-C20)+$C$8))
:A28: x1Fk-al-x1
:B28: +$1C21-B16
:C28: +$1C21-C16
:A29: x2Fk-a2-x2
:B29: +$1D21-B17
:C29: +$1D21-C17
:A30: x3Fk-a3-x3
:B30: +$1E21-B18
:C30: +$1E21-C18
tA31: x4Fk-a4-x4
:B31: +$1F21-B19
:C31: +SIF21-C19
tA32: f(x1Fk-al ,x2,x3,x4)
:B32: -($1C21 + 10*B17)"2-5*(B18-B19)*2-(B17-2*B18)"4-10* ($/ C21-B19)"4
:C32: -($1C21+10*C17)"2-5*(C18-C19)*2-(C17-2*C18)"4-10* ($| C21 -C19)*4
:A33: f(x1 ,x2Fk-a2,x3,x4)
:B33: -(B16+10*$1D21)"2-5* (B18-B19)"2-($IC21 -2*B18)*4-10*(B16-B19)"4
:C33: -(C16+10*$I D21 )*2-5* (C18-C19)"2-($1 C21 -2* C18)*4-10* (C16-C19)*4
:A34: f(x1 ,x2,x3Fk-a3,x4)
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A:B34: -(B16+10*B17)"2-5* (%l E21-B19)*2-(B17-2* B18)"4-10* (B16-B19)*4
A:C34: -(C16+10*C17)"2-5*($ E21 -C19)"2-(C17-2*C18)"4-10* (C16-C19)"4
A:A35; f(x1 ,x2,x3,x4Fk-a4)
A:B35: -(B16+10*B17)"2-5*(B18-$l F21)*2-(B17-2*B18)*4-10* (B16-$I F21)*4
A:C35: -(C16+10*C17)"2-5*(C18-$l F21)"2-(C17-2* C18)"4-10* (C16-$I F21)"4
A:A36: Snal 1
A:B36: (B32-B20)/($G$8+@ABS(B32-B20))
A:C36: (C32-C20)/($G$8+@ABS(C32-C20))
A:A3T: Snal 2
A:B37: (B33-B20)/($G$8+@ABS(B33-B20))
A:C37: (C33-C20)/($G$8+@ABS(C33-C20))
A:A38: Snal 3
A:B38: (B34-B20)/($G$3+@ABS(B34-B20))
A:C38. (C34-C20)/($G$8+@ABS(C34-C20))
A:A39: Sinal 4
A:B39: (B35-B20)/($G$3+@ABS(B35-B20))
A:C39: (C35-C20)/($G$8+@ABS(C35-C20))
A:A40: Passo
A:B40: +$A$8* @EXP(-$B$8/$B15)
A:C40: +$A$8* @EXP(-$B$8/$B15)
A:AA4L Célculol
A:B41: +B16+(B40*B27*B36*B23)
A:C41. +C16+(C40*C27*C36*C28)
A:A42; Calculo2
A:B42: +B17+(B40*B27*B37*B29)
A:C42: +C17+(C40*C27*C37*C29)
A:A43: Célculo 3
A:B43: +B18+(B40*B27*B38*B30)
A:C43: +C18+(C40*C27*C38*C30)
A:A44: Calculo4
A:B44: +B19+(B40*B27*B39*B31)
A:C44: +C19+(C40*C27*C39*C3l)
A:IC16: x1Fk
A:ID16: x2Fk
A:IEL6: x3Fk
A:lF16: x4Fk
A:1G16: f(x1Fk,x2Fk,x3Fk,x4Fk)
A:IC1T: @SUMPRODUCT (B16..HZ16,B26..HZ26)
A:ID17. @SUMPRODUCT(B17..HZ17.B26..HZ26)
A:lE1T: @SUMPRODUCT(B18..HZ18,B26..HZ26)
A:lF17: @SUMPRODUCT(B19..HZ19,B26..HZ 26)
A:1G17:  (IC17+10*ID17)"2+5*(IEL7-1F17)*2+(1D17-2* | E17)"4+10* (1 C17-IF17)*4
A:IC18: al
A:ID18 a2
A:IE18: a3
A:IF18: a4
A:1G18:  fmax
A:IC19: +A21
A:ID19:  +HAZ2
A:lE19:  +IAZ23
A:lIF19:  +A24
A:lG19: @MAX(B20..HZ20)
A:lA20: @SUM(B20..HZ20)
A:1C20: x1Fk-al
A:ID20:  x2Fk-a2
A:lE20: x3Fk-a3
A:lIF20:  x4Fk-a4
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A:lA21: (@SUMPRODUCT (B21..HZ21,B26..HZ26)/($G$8+@ABS(@SUMPRODUCT(B21..HZ21.B26..H
Z26)))* @ABS(@SUMPRODUCT (B21..HZ21,B26..HZ26))"(1/3))

A:lC21: +1C17-1C19

A:lD21: +ID17-1D19

A:lE21: +IE17-1E19

A:IF21: +IF17-1F19

A:IA22: (@SUMPRODUCT(B17..HZ17,B26..HZ26)/($G$8+@ABS(@SUMPRODUCT(B17..HZ17,B26..H
Z26)))* @ABS(@SUMPRODUCT(B17..HZ17,B26..HZ26))"(1/3))

A:lA23: (@SUMPRODUCT(B18..HZ18,B26..HZ26)/($G$8+@ABS(@SUMPRODUCT(B18..HZ18,B26..H
Z26)))* @ABS(@SUMPRODUCT(B18..HZ18,B26..HZ26))"(1/3))

A:lA24: (@SUMPRODUCT(B19..HZ19,B26..HZ26)/($G$8+@ABS(@SUMPRODUCT(B19..HZ19,B26..H
Z26)))* @ABS(@SUMPRODUCT(B19..HZ19,B26..HZ26))"(1/3))

A:lA25: @SUM (B25..HZ25)

A:IA26: @SUM (B26..HZ26)
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A\ GE GF GG GH o oo O« GL GM GN GO GP

e Rodada e 38 5 9 - 8 8 o

8 x 3.133586 3.133586 3.133586 3.133586 3.133586 1.042202 1.042202 1.454002 -0.35027 0.554892 0.446719
| .0 ogo57 -0.28257 -0.28257 -0.28257 -0.28257 -0.26694! -0.26694! -0.30837 0.685884 -0.36798 -0.37448

5 =8 2.076064 2.076064 2.076064 2 o B8od 2.076064 0.603403 0.603402| 1.254271 86607 0.425877 0.451051

° x 1.949719 1.949719 1.949719 1.949719 1.949719 -1.3659 -1.3659 2.703774 0.535452 058 288 0.620144

3 < F O T 106.5013 406.5913 406.5913 406.5913 406.5913 363.0347 363.0347 100.5211 71.85323 30.5452 13.68492

8 fmax -406.591 -406.591 -406.591 -406.591 -406.591 -363.035 -363.035 -100.521 -71.8532 -30.5452 -13.6849
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Funcao detege 14

Comportamento de x1F, x2F, x3F e x4F

5 0 1.8 =9 3.9
‘ : o

1 \\._ ] X
I Q-;_» o = =

0 + i P & OO e B
B i~y <~ e~~~ S-S Se—Zs 25 o 3

33

2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12131415161718192021

Rodada de simulacéo

X1F A x2F v x3F € x4F
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Anexo P

Funcao de teste 14

Comportamento de f(x1 ,x2,x3,x4) e fmax

\%

\Y%

\%

" 'SEIS

IL..:rLd

K2\ A lx

\
na IV.l (VI LVU V.l IVZITVT tsM

10

15 20

Rodada de simulacao

f(x1,x2,x3,x4) i > fmax
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Otimizacaoglobal estocastica: umalgoritmoprobabilistic*) paralelo

tem ordem elevadas. Esse método tem aimportante propriedade de, cm n passos, a méairiz direciong)
tornar-sc igual a matriz inversada 1 lessiana para fungdes quadréati cas com hessiana positiva definida

A matrizdirecional inicial, geralmente, é escolhidaigual amatriz identidade. Transformacgdesgraduais
dc direcdo de gradiente vao se processando a cada passo, para dire¢cdes de Newton, extraindo-sc desse
fato as boas fases de comportamento do método dc Cauchy (longe do ponto de 6timo ) ¢ de Newton ( na
vizinhanca do 6timo).

O método dc Davidon - Hetcher - Powcll pertence a classe dos métodos dc métrica variavel, no
entanto pode ser enquadrado na categoria dos que usam dire¢des conjugadas. Para uma funcédo qualquer &
esse fato, mais que o dc aproximar a inversa da matriz | lessiana, a razdo dc sua grande eficiéncia.

A convergéncia para esse algoritmo é garantida para funcédo objetivo quadratica’ com | lessiana

positiva definida, c para funcges necessariamente quadrati cas e estritamente convexas.

iv) Método dc Broydcn

Rssc método, como o anterior, é da classe dos métodos dc métrica variavel, a diferenga entre cies
esta no processo dc geracao da matriz direcional. Sua convergéncia é demonstrada apenas para funcdes
quadraticas com | lessiana positivadefinida. Durante sua execucao deve-sc tomar algumas precaucdes para
que a convergéncia ndo sga afetada pela manipulacao de precisdes nas buscas unidirecionais, embora sc

possa afetar avelocidade de convergéncia, ver [Ribeiro].

2.3.2 Otimizacdo vinculada

2.3.2.1 Sem derivadas

i) Método dc tolerancias flexiveis
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic© paralelo

A:A22: Iteracéo

A:B22: 1

A:A23: x1

A:B23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

A:C23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

A:A24: X2

A:B24: +$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND

A:C24: +$B$11 +($B$12-$B$11 )* @RAND

A:A25: f(x1 ,x2)

A.B25: -0.5*B23"2-0.5*(1 -@COS(2*B23))-B24"2
A:C25: -0.5*C23"2-0.5*(1 -@COS(2*C23))-C24*2
A:A26: (x1-x1fk)*3

A:B26: (B23-$GY25)"3

A:C26: (C23-3GY25)*3

A:A27: '(x2-x2fk)"3

A:B27: (B24-$GZ25)*3

A:C27: (C24-$Gz225)*3

A:A28: Fk(x1,x2)

A:B28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12*$B22)* (B25-$HA27)" (2* $ES$12))
A:C28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (C25-$HA27)*(2* $E$12))
A:A29: Fk/SumFk

A:B29: +B28/($D$14+$GU28)

A:C29: +C28/($D$14+$GU28)

A:A30: Curare

A.B30: ($HA27-B25)"(1/($F$10+($HA27-B25)))
A.C30: ($HA27-C25)" (1  /($F$10+($HA27-C25)))
A:A31: x1Fk-alk-x1lik

A:B31: +$GY29-B23

A:C31: +$GY 29-C23

A:A32: x2Fk-a2k-x2ik

A:B32: +$GZ29-B24

A:C32: +$GZ29-C24

A:A33: f(x1Fk-alk,x2ik)

A:B33: -0.5*$GY292-0.5*(1 -@COS(2*$GY29))-B24*2
A:C33: -0.5*$GY29'2-0.5*(1 -@COS(2*$GY29))-C24"2
A:A34: f(x1 ik,x2Fk-a2k)

A:B34: -0.5*B23"2-0.5*(1 -@COS(2*B23))-$GZ29*2
A:C34: -0.5*C23"2-0.5*(1 -@COS(2*C23))-$GZ229"2
A:A35: Sinal 1

A:B35: (B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))
A:C35: (C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))
A:A36: Sinal 2

A:B36: (B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))
A:C36: (C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))
A:A37: Passo

A:B37: +$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))

A:C37: +$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))

A:A38: Calculo 1

A:B38: +B23+B37*B30'B35*B31

A:C38: +C23+C37*C30*C35*C31

A:A39: Calculo 2

A:B39: +B24+B37*B30*B36*B32

A:C39: +C24+C37*C30*C36*C32

A:GU23: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B25..GT25)/$GU25
A:GV23: @AVG(B23..GT23)

A:GW23: @STD(B23..GT23)

A:GX23: @MAX(B23..GT23)
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Anexo Q

A:GY23: Reaultado da simulacéo

A:GU24: @SUMPRODUCT (B24..GT24,B25..GT25)/$GU25

A:GV24: @AVG(B24..GT24)

A:GW24: @STD(B24..GT24)

A:GY24: x1Fk

A:GZ24: x2Fk

A:HA24:  f(x1Fk,x2Fk)

A:GU25: @SUM(B25..GT25)

A.GY25: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)

A:GZ25: @SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)

A:HA25:  +05*3GY24'2+0.5* (1 -@COS(2* $G Y 24))+$GZ24'2

A:GU26; (@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUMPRODUCT (B26..GT
26, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT26,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

A:GY26: alk

A:Gz26: aZk

A:HA26: fmax

A:GU27: (@SUMPRODUCT(B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT
27, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT (B27..GT27,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

A:GY27: +GU26

A:Gz27. +GU27

A:HA27: @MAX(B25..GT25)

A:GU28: @SUM (B28..GT28)

A:GY28: x1Fk-alk

A:GZ28: x2Fk-a2k

A:GY29: +GY25-GY27

A:GZ29: +GZ25-GZ27
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo
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Otimizacédo global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcao detede 15

Comportamento de x1 Fk e x2FKk

0.35
0.3

7 0.25
0.2

« 0.15

S 0.1 = = _08&

1 0.05

> 0

1 234567829 1011121314151617181920
Rodada de simulacéao

-ra Valor de x1Fk -e- Valor x2Fk
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Funcaodeteste 15

Comportamento de f(X1Fk,X2FK) e fmax

a
? -0.001
ta
«0.002 R T T T - i '
X /
M 0,003 :
1
«0.004 S-E3-B-B-0 « « D-B-B-EI
> 1 5 7 9 11 13 15 17 19
Rodada de simulacao
e- Valor de fmax A Valor de f(x1Fk,x2Fk)
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic®) paralelo

Funcao deteste 15

Comportamento dos Deltas

0.02 o - | | ] L
\ ) o /! \ /
O ‘ / £ E*f ~7 N7 BEHH38EH *
i .0.02 ‘ | 7 ‘ | v t/Vv
0,04 . | |
£-0.06 'lE - \ \ - |
0.08 - |

1 2345673891011 1213 14 15

Rodada de simulacao

- » Delta x1 Fk -e- Delta x2Fk
Delta f(x1Fk,x2Fk)

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrdnica e Sistemas
Pae. 413
c9



Anexo Q

Nuvem de pontos
Primeira rodada de simulacao

2 00
qa- ©0°
O 0
1.5 &0 0 o C
0O
CXM 1 9) I O cg
o) 0., _O0.._
0.5 0 0 0 0,5 0
O 0
(@)
0 OO0 O O §8 - &
0 0.5 1 15 2
x1
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Otimizacéo global estocéastica: um algoritmo probabilistic®) paralelo

Nuvem de pontos
Décima rodada de simulacao

04
«0 .5 -0
0.3 ds
5 0<
® 0 0°%» o
3 02 o ° O
D O, a
0
d
O.l OCPV/\ OOOO /\e@ a,
0
O -Qe 0o 0
0 0.1 0.2 0.3
x1
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Capitulo 2 - Programacdao néao linear

Esse processo ¢ uma extensdo do método do poliedro flexivel ja visto anteriormente e é devido a
Paviani e Himmclblau Como n&o necessita de derivadas da funcdo objetivo e das restricbes agiliza
bastante a preparacdo dos dados por parte do usuario comeomitantemente a um bom desempenho em
relacdo aos diversos tipos de problemas que sdo utilizados para seu teste. 0O objetivo c resolver o problema
2.1.1.1.

Adola-se um critério de tolerancia de violacao de restri¢cdes durante sua execucdo, pois o poliedro
flexivel sofre contracdes e expansdes ao longo de seu processamento, todavia, tende a diminuir de
tamanho a medida que se aproxima do ponto procurado, o algoritmo gera uma seqiéncia positiva nao
crescente { <I\} k ¢ N que é utilizado como critério detoleranciactambém como critério de parada.

Define-se o critério de tolerancia flexivel de viabilidade na k-ésima iteracdo como:

onde

<\ € o valor do critério de tolerancia na k-ésima iteracéo
O..] éo vaor do critério de tolerancia na (k-I )-ésima iteracéo
1 € 0 numero de restri¢cdes de igualdade

p = n-I ndmero de graus de liberdade

Xj € 0 i-ésimo veértice do poliedro llexivel

Xp,. €o centrdide do poliedro flexivel

t tamanho inicial do poliedro

E ovalor inicial <, é calculado como O, 2(1 H)t.

A seqgliéncia (Ok) é entao, claramente, positivanao crescente, isto &;
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Anexo Q

Nuvem de pontos

Vigésima rodada de simulacao

0.03
0.025 &

0.02

< 0.015

0.01

0.005

0
0 0.005
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Otimizacao global cstocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

N

Funcao de teste 16

ro

4

lx < = 2x 7

+

<

>)
< X

Proposto em [Himmelblau] pag. 195tabela 5.2-1

cnj|cn

Parametros
8 Da funcéo Do algoriti o
8 ) e Gamal Gama2 Gama3
o xImax o o5 5 oo
™ ¥o Deltal Delta2 Delta 3
e S max o
8 Erro x1Fk X
1E-15 0.988733 0.975323
5 ixi F F
5 0.000132
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Otimizacdo global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

A:A22: Iteracdo

A:B22: 1

A:A23. X1

A:B23: +$BFH+($B$10-$B$9)* @RAND
A:C23: +$B$H+($B$10-$B$9)* @RAND

A:A24. X2

A:B24: +$B$11 +($B$12-$B$11)* @RAND
A:C24: +$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND
A:A25: f(x1,x2)

A:B25: -(B24-B23'2)"2-(1-B23)"2
A:C25: -(C24-C23'2)"2-(1-C23)"2
A:A26: '(x1-x1fk)"3

A:B26: (B23-3GY 25)"3

A:C26: (C23-3GY25)'3

A.A27: " (x2-x2fk)'3

A:B27: (B24-$GZ25)'3

A:C27: (C24-$GZz25)3

A:A28: Fk(x1,x2)

A:B28: @EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (B25-$HA 27)"(2* SE$12))
A:C28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (C25-$HA27)"(2* $SES$12))
A.A29: Fk/SumFk

A:B29: +B28/($D$14+$GU28)

A:C29: +C28/($D$14+3GU28)

A:A30: Curare

A:B30: ($HA27-B25)"(1/($F$10+($HA27-B25)))
A:C30: ($HA27-C25)"(1 /($F$10+(SHA27-C25)))
A:A3L: x1Fk-alk-x1lik

A:B31: +$GY29-B23

A:C31: +$GY29-C23

A:A32: Xx2Fk-a2k-x2ik

A:B32: +$GZ29-B24

A:C32: +$GZ29-C24

A:A33: f(x1Fk-alk x2ik)

A:B33: -(B24-3GY29'2)"2-(1-$GY 29)*2

A:C33: -(C24-3GY29'2)"2-(1 -$GY 29)'2

A:A34: f(x1ik x2Fk-a2k)

A:B34: -($GZ29-B23'2)"2-(1-B23)"2

A:C34: -($GZ29-C23'2)"*2-(1 -C23)*2

A:A35: Sinal 1

A:B35: (B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))
A:C35: (C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))
A:A36: Sinal 2

A:B36: (B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))
A:C36: (C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))
A:A3T: Passo

A:B37: +$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))

A:C37: +$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))

A:A38: Calculol

A:B38: +B23+B37*B30*B35*B31

A:C38: +C23+C37*C30*C35*C31

A:A39: Céalculo?2

A:B39: +B24+B37*B30*B36*B32

A:C39: +C24+C37*C30*C36*C32

A:GU23: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B25..GT25)/$GU25
A:GV23: @AVG(B23..GT23)

A:GW23: @STD(B23..GT23)

A:GX23: @MAX(B23..GT23)
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:GU24:
GV 24:

GZ24:
HA24:
:GU25:

:GZ25:
‘HA25:
:GU26:

>>>>>>>>>>> >

:GZ26:
HA26:

:GU27:

> > > >

.GZ27:
HA27:
:Guz2s:

:GZ28:

>>>>»>>>>

:GZ29:

:GY23:

:GW24:

:GY24:

:GY25:

:GY26:

GY27:

:GY28:

:GY29:

Anexo R

Resultado da simulacéao
@SUMPRODUCT(B24..GT24.B25..GT25)/$GU25
@AV G(B24..GT24)

@STD(B24..GT24)

x1Fk

x2Fk

f(x1Fk,x2Fk)

@SUM (B25 .GT25)
@SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)
@SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)
(GZ25-GY25"2)"2+(1 -GY25)'2

(@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+ @ABS(@SUMPRODUCT(B26..GT
26, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT(B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)*(1/3)

alk
a2k
fmax

(@SUMPRODUCT(B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUMPRODUCT(B27..GT
27, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT (B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)"(1/3)

+GU26

+GU27
@MAX(B25..GT25)
@SUM (B28..GT28)
x1Fk-alk

x2Fk-a2k
+GY25-GY27
+GZ225-GZ27
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Otimizacdao global cstocastica: um algoritmo probabilistic®) paralelo
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Anexo R

A v < % z AA AB AC AD
° 8 5 5 8 8 °
2 0.96984« (0.969848 0.969848 0.969848 0.969848 1.012305 1.012305 0.996831 0.988733
6 0.910423 0.910423 0.910423 0.910423 0.910423 1.018724 1.018724 0.987491 0.975323
5 -0.00182 -0.00182 -0.00182 -0.00182 ©.90 82 -0.00019 -0.00019 -0.00019 -0.00015
0.00182 0.00182 0.00182 0.001821 0.00182 0.000188 o.ococc 88 4.8E-05 0.000132
8 o ° o -26E-15i __ _ __ -81E-09 -0.01547 -0.0081 -0.98873
8 o ° 0 16E-15 07083 -1.1E-08 -0.03123 O o © T -0.97532
To o o o - 2 £0-0.00163 -2.7E-10 -0.00014 8 % €£.05 -0.00013
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Otimizacao global cstocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Funcédo de tede 16

Comportamento de x1 Fk e x2Fk
-~ 1.5 ‘ - '

8 14
« 13 |
£ 12
x 11

£ 09
108

> 0.7 1 234567 8 91011121314151617181920

Rodada de simulacéao

s Valor de x1 Fk <> Valor x2Fk
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Anexo R

Funcao de teste 16

Comportamento de f(x1Fk,x2Fk) e fmax

e
<
B 0.9 qu
@ 0.15 |
= 0.1
T 0.05 -
i O = ‘, :'-)\'. "—‘A\'i ""7 :'}'? ?"A‘n'—'."'.' ‘.q'_' j-'; j":‘
% -0.05 |
‘j%'; -0.1
© .0.15
-C%’ -0.2
S 1 3 5 7 9 11 13 15 17
Rodada de simulacao
| I Valor de fmax A Valor de f(x1Fk,x2Fk)
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Otimizacédo global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Oo > 0i > <D, > ...>0, >0.
Comojadito, navizinhancga do ponto x* de f(x), o tamanho do poliedro tende para zero, o mesmo
ocorrendo com O,, eessa é acondicédo de parada do algoritmo.
Definc-sc, entdo, uma funcéo T () que serausada para indicar se um ponto pertence ou ndo ao
conjunto de pontosviaveisV.

Sgaafuncdo T:R" <« R definidacomo

zewy 29

onde Ui é o operador de | leavisidetal queUj = 0seg(x) <0eUj- 1 seg(x) >0.

Dessa forma T(-) € ndo negativa Vx e R\ Se além disso, '* e g() sdo convexas, T(-) é
convexa com um ponto de minimo global x, viavel se T(x) = 0. Além disso, se T(x) >0, x é ndo viavel. Um
conceito importante aqui, € o de quase viabilidade que ocorre quando T(x) = 0, nesse caso, X esta muito
proximo da regi&o de viabilidade. Distingui-se os pontos por:

1) Vidvel se T(x) =0

2) Néao viavel se T(x) > O,

3) Quaseviavel se0 < T(x) <tk

A regido de quase viabilidade &, entdo V = { x:T(x) - O, < 0}.

A partir dai transformamos o problema 2.1.1.1 em um novo problema enunciado como
(Prob. 3.2.2.1.1) Minimize fi»

Sujeitoa T(x)- O, <0.

Agora, como no método do poliedro flexivel, procura-se novos vértices para o poliedro, esses novos

vértices devem ser viaveis ou quasc-viaveis, em cada iteracdo iremos minimizar T(x) até que T(x) < <D,

que pode ser feito com qualquer método de minimizacgéo desvinculada sem derivadas.
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Otimizacéao global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Funcao de teste 16

Comportamento dos Deltas

0.2
®
m O X iy
£

0 -0.2
>S -04
-0.6

1234567 8 910111213141516171819

Rodada de simulacao
x Ddta x1 Fk o Ddta x2Fk
Ddlta f(x1 Fk x2Fk)
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Anexo R

Nuvem de pontos
Primeira rodada de simulacao

10

5 00%" . @ cp "Q°ad ‘>
o ’?0
o0 °<9oh o— 09 <t ¢
10 0 O «©-
-10 -5 0 5 10
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Otimizacéo global estocéstica: um algoritmo probabilistico paralelo

Nuvem de pontos
Vigésima rodada de simulacéao

10 €S> CCDCS33D \mmm ><0aEX>
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Anexo S

co Oi co cn ro
IID
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o X
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A A B C D GT GU GV GW GX GY Gz HA
22 | teracdo 1

23 x1 0.114397 -9.63675 -6.88223 -6.57088 0.140925 0.012244 5.718967 9.989067 Resultado da simulacdo

24 X2 -4.72947 4.914086 7.344014 -3.1017 -0.8751 -0.47259 5.986325 x1Fk X2FK f(x1FK x2F
25  f(x1 x2) -100.921 -19049.7 -7814.65 -7873.49 -1093628 1.015274 2.216412 1.42905
26 (x1-x1fk)*3 -0.73113 -1208.64 -492572 -436581 1.5E-45 alk azk frnax

27 (x2-x2fk)*3 -335.106 19.63217 134.8164 -150.408 2.4E-44 15E-45 2.4E-44 -1.42905
28 Fk(x1 x2) 0 0 0 0 1 x1Fk-alk x2Fk-a2k

29 Fk/SumFk 0 0 0 0 1.015274 2.216412

30 Curare 1.023327 1.000515 1.001133 1.001126

31  x1Fk-alk-x1lik 0.900877 10.65202 7.897506 7.586154

32  x2Fk-aZk-x2ik 6.945883 -2.69767 -5.1276 5.318108

33  f(x1Fk-alk,x2ik) -33.2038 -15.1034 -39.8802 -17.1007

34  f(xlik x2Fk-a2k) -83.2839 -19531.6 -8251.37 -7409.55

35 Sinal 1 1 1 1 1

36 Sinal 2 1 -1 -1 1

37 Passo 0.003369 0.003369 0.003369 0.003369

38 Célculo1 0.117503 -9.60084 -6.8556 -6.54529

39 Célculo 2 -4.70553 4.923179 7.361308 -3.08376

40

41 Iteracdo 2

42 x1 0.117503 -9.60084 -6.8556 -6.54529 0.144296 0.015611 5.69967 9.958819 Resultado da simulacio

43 X2 -4.70553 4.923179 7.361308 -3.08376 -0.85582 -0.45589 5.976459 x1Fk X2Fk f(x1FK x2F
44 f(x1 x2) -100.152 -18850.9 -7742.2 -7802.22 -1083434 1.015274 2.216412 1.42905
45 (x1-x1fk)*3 -0.7236 -1196.46 -487.605 -432.179 15E-45 alk azk frnax

46 (x2-x2fk)*3 -331.652 19.83137 136.1852 -148.891 2.4E-44 1.5E-45 2.4E-44 -1.42905
47  Fk(x1x2) 0 0 0 0 1 x1Fk-alk x2Fk-a2k

48 Fk/SumFk 0 0 0 0 1.015274 2.216412

49 Curare 1.023378 1.00052 1.001143 1.001135

50 x1Fk-alk-x1ik 0.897771 10.61612 7.87087 7.560567

51  x2Fk-a2k-x2ik 6.921937 -2.70677 -5.1449 5.300171

52  f(x1Fk-alkx2ik) -32.9285 -15.1741 -40.0989 -16.9528

53  f(xlik,x2Fk-a2k) -82.7316 -19330.6 -8176.54 -7343.49

54 Snal 1 1 1 1

55 Sinal 2 1 -1 -1 1 _

56 Passo 0.041042 0.041042 0.041042 0.041042

57 Calculo 1 0.155211 -9.16491 -6.53219 -6.23464

58 Célculo2 -4.41479 5.034329 7.572709 -2.86598




A:A22:
A:B22:
A:A23:
A:B23:
A:C23:
A:A24:
A:B24:
A:C24.
A:A25:
A:B25:
A:C25:
A:A26:
A:B26:
A:C26:
A:A27:
A:B27:
A:C27:
A:AZ8:
A:B28:
A:C28:
A:A29:
A:B29:
A:C29:
A:A30:
A:B30:
A:C30:
A:A3L:
A:B31:
A:C31:
A:A32:
A:B32:
A:C32:
A:A33:
A:B33:
A:C33:
A:A34:
A:B34:
A:C34:
A:A35:
A:B35:
A:C35:
A:A36:
A:B36:
A:C36:
A:A3T:
A:B37:
A:C37:
A:A38:
A:B38:
A:C38:
A:A39:
A:B39:
A:C39:

A:GU23: @SUMPRODUCT (B23..GT23,B25..GT25)/$GU25

Iteracéo

1

x1
+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

X2

+$B$11+($B$12-$B$11 )* @RAND
+$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND

f(x1 x2)

-(B24-B23'2)*2-100*(1 -B23)*2

-(C24-C23'2)"2-100* (1 -C23)*2
"(x1-x1fk)*3

(B23-3GY 25)'3

(C23-3GY25)'3

'(x2-x2fk)*3

(B24-$G225)"3

(C24-3GZ25)*3

Fk(x1,x2)

Anexo S

@EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (B25-$HA 27)(2* $E$12))
@EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (C25-$HA27)*(2* SE$12))

Fk/SumFk
+B28/($D$14+3$GU28)
+C28/($D$14+$GU28)

Curare

($HA27-B25) (1/($F$10+($HA27-B25)))
($HA27-C25)(1/($F$10+($HA27-C25)))

x1Fk-alk-x1ik
+$GY29-B23
+$GY 29-C23
x2Fk-a2k-x2ik
+$GZ29-B24
+$GZ29-C24
f(x1Fk-alk,x2ik)
-(B24-$GY 29'2)"2-100* (1 -$GY29)*2
-(C24-3GY 29'2)*2-100* (1 -$GY 29)*2
f(xlik x2Fk-a2k)
-($GZ29-B23'2)*2-100*(1 -B23)'2
-($GZ29-C232)"2-100* (1 -C23)"2
Sinal 1
(B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))
(C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))
Sina 2
(B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))
(C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))
Passo
+$D$10* @EX P(-($E$10/$B22))
+$D3$10* @EX P(-($E$10/$B22))
Célculol
+B23+B37*B30*B35*B31
+C23+C37*C30*C35*C31
Célculo?2
+B24+B37*B30*B36*B32
+C24+C37*C30*C36*C32

A:GV23: @AVG(B23..GT23)
A:GW23: @STD(B23..GT23)

A:GX23:

r@MAX(B23.GT23)
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

A:GY23: Reaultado da simulacéo

A:GU24: @SUMPRODUCT (B24..GT24,B25..GT25)/$GU25

A:GV24: @AVG(B24..GT24)

A:GW24: @STD(B24..GT24)

A:GY24. xI1Fk

A:GZ24. x2Fk

A:HA24:  f(x1Fk,x2Fk)

A:GU25. @SUM (B25..GT25)

A:GY25: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)

A:GZ25:. @SUMPRODUCT(B24..GT24.B29..GT29)

A:HA25; (GZ25-GY 25'2)"2+100* (1-GY 25)"2

A:GU26: (@SUMPRODUCT(B26..GT26.B28. .GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUMPRODUCT (B26..GT
26, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT26,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

A:GY26:. alk

A:GZ26. azk

A:HA26. frnax

A:GU27:. (@SUMPRODUCT(B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUMPRODUCT (B27..GT
27, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)"(1/3)

A:GY27. +GU26

A:GzZ27. +GU27

A:HA27: @MAX(B25..GT25)

A:GU28: @SUM (B28..GT28)

A:GY28: x1Fk-alk

A:GZ28: x2Fk-a2k

A:GY29: +GY25-GY27

A:GZ29: +GzZ25-GZ27
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Anexo S

o | @]|co cnjcn|pr| co | >
U U —- —* X X x
@ | @ |X |3 |° o
— |7 |=k |eu|TI|TI|o.
cu|a |cu | T! X |7C 3
— x | 7C 8)_ c_
R <Y
71| T1 R .
T | T
T \4
toro |
" lro |0
Pi- |—k | —k
ro |ro [CD|cn AS
(0 |cD|P>|ro
O |—k|-0
o |o o) A |enlro|Pv |-
. |ro|x
A " ro o
pi- |Pi- |—k |—>
ro |[ro |Cb|cn 1
co |[co |PV |ro
[¢) o |—k|-0
O |o |o |[cn [cniro|P-|ro
, (IO
.*0 rO 0
pi- Pv |—i|_i
ro [ro [CD|cn
CD |CO |P». [ro
[ o |—k|-0
O |o |o |[cn |en fro [PV co
i lro|-»
—'lro|o
Pi- |Pi- |[—i |k
ro [ro [CD(cn *
cO |[CO |P>|ro
o} o -
o |0 |0 |cn |cn |ro [PV [PV
. |ro |[—i
7 | |ro|b
S |pv | X [k rn
ro ro |CD |Cn
cb (cD |PY |ro
o =
o lo |o |8 [cnlro|P|cn
. |ro
- o
Pi- PV | k|
ro |[ro |CP [cn u
CD CD |P- |ro
O |o [k
o |o |o |cn |cniro |p- |CD
) ro
= = ro |o
Pi- |Pi- | k|—
ro (ro |Oi |cn KJ
CD |CD [PV |ro
olo o |6 |80l -4
—X
_ ro
"2 ro |b
Pi- |Pi- —k w\
ro |(ro cn Ai
CD CD ro
o o -0
o o |o |cn |cnro [PV |00
R i |ro
—I —
0 o "Iro |o
03 -3 |Pv |[Pi- [Pi- |—k|—k tn
Cco |~ -0 |ro |ro |9) |cn
03 |co |co |cOo |cD |PV |ro
CO |cn |CO |
ql CO |p- Q Q ro |P*-| CD
1 —1 1 o Is) —A
0 o r—icn b
CO |CD CD +— |o cn .
o |co |8 |ro ro |co
CD |ro |ro | O) CD |CD
0 |co|co |ro |co|cD | —k
cD|cn|gn|co |-0|-'|-0]O
v |1 p O |1 ||~
O |0 |0 |Pi- |O |cD|O
ro |co |ti- [co |[Pv |cO |o r—
Oi |ro [ro |cn |CO |CD |Q
1= cn |Ol o |co
-J |o |cD|—" cn [co |—«k | —k
Coro |cn |ro |- |CD |Pv |

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletr dnica e Sistemas
Pag. 432



Otimizacdo global estocastica: um algoritmo probabilistic!) paralelo
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Capitulo 2 - Programacado nao linear

Demonstra-se que o problema3.2.2.1.1 6 equivalente ao problema2.1.1.1, 11 limmelblau]

2.3.2.2 dom derivadas

i) M étodosde penalidades
A idéia ¢ reduzir a solucdo do problema 2.1.1.1 a uma seqiéncia dc problemas de minimizacao
desvinculada da seguinte forma:
(Prob. 3.2.2.2.1) Min{ f(xX) tp,(X):xc R"},i-1,2,..
Ondep,: R >R,i 1,2,... sdo funcdes penalidades.

Esse método admite duas variantes basicas: penalidades exteriores c penalidades interiores, a primeira
adiciona af(x) um custo positivo sc x t/" V forgando as solugdes dos problemas 3.2.2.2.1 a sc aproximar dc
V ¢ na segunda forcam-se essas solucdes a permanecer no interior de V. O método dc penalidades admite
ainda uma combinacgéao das penalidades ( interiores e exteriores ) dc formaagerar um método misto,

podendo com isso usufruirmos das vantagens dc ambos.

Nas penalidades exteriores o problemageral de otimizacéo 2.1.1.1 é transformado cm uma seqiéncia
dc problemas de minimizacado ndo vinculada, define-se uma seqiiéncia de fung¢des continuas atendendo a
alguns requisitos (ver [Ribeiro], |1 limmclblau| ¢ [Avricl|) ¢ a compacticidadc do conjunto dc solucdes
viaveis, a partir dai dcmonstra-sc que se Xj é 6timo, a seqiiéncia (Xj) & compacta e qualquer ponto dc
acumulacdo dc (X,) é 6étimo.

No caso dc penalidades interiores, da mesma forma, o problema geral 2.1 |. | é transformado cm uma
seqUéncia dc problemas dc minimizacado desvinculada, no entanto, as penalidades agora sao interiores,
hipotetiza-sc que V é fechado, ¢ que a aderéncia do interior de V éigual aV c nado va.ia dclinc-sc uma

seqléncia dc funcdes continuas, adiciona-se a hipotese dc compacticidadc dc V ¢ entdo garante-sc que
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Anexo S

Funcaodeteste 17

Comportamento de x1 Fk e x2FKk

vl

{% 2.5

2

15

gd *3 0 X

1

0]

a3 r

> 05 1 23456 78 91011121314151617181920

Rodada de simulacao

| Valor dex1 Fk o Vaor x2Fk
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Otimizacao global estocéastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Funcao de teste 17

Comportamento de f(x1 Fk,x2Fk) e fmax

16 . L

14 A’ r\v/lArLH
n .
X 1.2 \V/ ’I
Ci \ /-
L1 iy
0.8 .
] . .
T0> 06 I | 11\
5 04 I RN R B N TR ! A
s- . 1 ' .1 S\ \
YV oA
0.2 1;J 143 LjJ;ifd. Q UI 143 LA U d TW*. *

> 0

A

A—.A. A -k..

~

O 11 13 15

Rodada de simulacao

Valor de f(x1Fk,x2Fk)

Valor de fmax
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Anexo S

Funcao deteste 17

Comportamento dos Deltas

1.5
= 1
S 05 R
% 0 e e S o S v e S e S e S v S - o s ~'_~72  B >
« -0.5 o
Qo
= -1
e a5
-2
1234567 8 9101112131415161/71819
Rodada de ssimulacao
> Ddta x1Fk © Ddta x2Fk
Ddta f(x1Fk,x2FK)
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Otimizacao global estocéastica: um algoritmo probabilistico paralelo

Nuvem de pontos

Primeira rodada de simulacao

10
O O TD
5 obpo
O O
CM O OC
§ 3
« S ° 0
= 0 °0.:0 C
10 ° 0 cm
-10 -5
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Anexo S

Nuvem de pontos

Vigésima rodada de simulacao

097 098 099 1 101 1.02 103
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Anexo T



Otimizacéo global cstocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

N N 38 7 o) ) IS [
Funcéo de teste 18
8§ x = o0(x2-x'" e X2
5 Proposto em [Himmtelblau] pacf. 195tabela 5.2-1
Parametros
8 Da funcéao OomgoT mo
S IS ° Gamal Gama?2 Gama3
) xImax o 0O 5 o0
¥ AN o Delta 1 Delta 2 Deita 3
e Ok = Ap
8 Erro x FE WwFE
1E-15 0.997577 0.99272
5 < F
8 6E-00
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A A B c D GT GU GV GW GX GY GZ HA
22 Iteracéo 1 :

23 x1 9.185341 4.683929 8.673829 -3.17292 0.630119 -0.13009 5.534104 9.886037 Resultado da simulacéo

24 X2 -5.36055 1.180598 5.763656 -4.92585 0.410919 0.545713 5.73315 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
25  f(x1x2) -6.1E+07 -1031883 -4.2E+07 -73011 -2.3E+09 —— -0.52892 -0.47523 13.04772
26 (X1-x1fk)'3 916.7046 141.6529 779.3865 -18.4835 -9.5E-47 alk azk fmax

27 (x2-x2fk)"3 -116.595 4.539916 242.8409 -88.1577 -6.2E-47 ' -9.5E-47 -6.2E-47 -13.0477
28  FKk(x1,x2) 0 0] 0 0 1 x1Fk-alk x2Fk-a2k

29 Fk/SumFk 0 0 0 0 -0.52892 -0.47523

30 Curare 1 1.000013 1 1.000153

31 x1Fk-alk-xlik -9.71426 -5.21285 -9.20275 2.644001

32 x2Fk-a2k-x2ik 4.885318 -1.65583 -6.23889 4.450616

33 f(x1Fk-alk,x2ik) -2719.44 -178.847 -3497.07 -2285.15

34 f(x1 ik, x2Fk-a2k) -6E+07 -1065798 -4.3E+07 -99040.6

35 Snail 1 1 1 1

36 Shna 2 1 ) -1 -1

37 Passo 0.003369 0.003369 0.003369 0.003369

38 Calculol 9.152614 4.666366 8.642825 -3.16401

39 Célculo2 -5.34409 1.186177 5.784675 -4.94084

40

41 Iteracdo 2

42 xi 9.152614 4.666366 8.642825| -3.16401 0.615382 -0.13108 5515691 9.850949 Reaultado da simulacdo

43 x2 -5.34409 1.186177 5.784675| -4.94084 0.411782 0.545609 5.732752 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
44 f(x1x2) -6E+07 -1008508 -4.1E+07 -71488.1 -2.3E+09 -0.52892 -0.47523 13.04772
45 (x1-x1fk)*3 907.4707 140.226 7715358 -18.2973 -9.5E-47 alk a2k fmax

46 (x2-x2fk)'3 -115.42 4585956 245.3035 -89.0518 -6.2E-47 -9.5E-47 -6.2E-47 -13.0477,
47 Fk(x1,x2) 0 0 0 0 1 x1Fk-alk x2Fk-a2k

48  Fk/SumFk 0 0 0 0 -0.52892 -0.47523

49 Curare 1 1.000014 1 1.000156

50  x1Fk-alk-x1ik -9.68153 -5.19529 -9.17175 2.635092

51  x2Fk-a2k-x2ik 4.868859 -1.66141 -6.25991 4.465612

52  f(x1Fk-alk,x2ik) -2702.31 -180.332 -3521.96 -2299.5

53  f(x1 ik, x2Fk-a2k) -5.9E+07 -1042153 -4.2E+07  -97359

54 Snal 1 1 1 1

55 Sinal 2 1 -1 -1 -1

56 Passo 0.041042 0.041042 0.041042 0.041042

57  Célculol 8.755259 4.453136 8.266394 -3.05585

58 Célculo2 -5.14426 1.254366 6.041597 -5.12415




A:A22:
A:B22:
A:A23:
A:B23:
A:C23:
A:A24.

A:B24:

A:C24.
A:A25:
A:B25:
A:C25:

A:A26:
A:B26:

A:C26:

A:A2T.
A:B27:

A:C27:

A:A28:
A:B28:

A:C28:
A:A29:

A:B29:

A:C29:

A:A30:
A:B30:

A:C30:
A:A3L:
A:B31:
A:C31:

A:A32:
A:B32:

A:C32:
A:A33:
A:B33:
A:C33:

A:A34:
A:B34:

A:C34.

A:A35:
A:B35:

A:C35:

A:A36:
A:B36:

A:C36:

A:A37:
A:B37:

A:C37:

A:A38:
A:B38:

A:C38:

A:A39:
A:B39:

A:C39:
A:GU23: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B25..GT25)/$GU25

Otimizacédo global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Iteracdo

1

x1
+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
+$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

X2
+$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND
+$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND

f(x1 x2)

-100*(B24-B23'3)"2-(1 -B23)*2

-100* (C24-C23'3)"2-(1 -C23)"2
"(x1-x1fk)*3

(B23-$GY 25)'3

(C23-3GY 25)'3

" (x2-x2fk)'3

(B24-$GZ25)"3

(C24-$GZ25)'3

Fk(x1,x2)

@EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (B25-$HA 27)'(2* SE$12))
@EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (C25-$HA27)(2* SE$12))

Fk/SumFk

+B28/($D$14+$GU28)
+C28/($D$14+$GU28)

Curare

($HAZ27-B25)'(1 /($F$10+($HA27-B25)))

(SHA27-C25)'(1 /($F$10+(SHA27-C25)))

x1Fk-alk-x1ik
+$GY29-B23
+$GY29-C23
x2Fk-a2k-x2ik
+$GZ29-B24
+$GZ29-C24
f(x1Fk-alk,x2ik)
-100* (B24-$GY 29°3)"2-(1 -$GY 29)*2
-100* (C24-$G Y 29'3)"2-(1 -$G Y 29)*2
f(xlik ,x2Fk-a2k)
-100* ($GZ29-B23'3)"2-(1 -B23)*2
-100*($GZ29-C23'3)"2-(1 -C23)*2
Sinal 1
(B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))
(C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))
Sina 2
(B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))
(C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))
Passo
+$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))
+$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))
Célculol
+B23+B37*B30*B35*B31
+C23+C37*C30*C35*C31
Célculo?2
+B24+B37*B30*B36*B32
+C24+C37*C30*C36*C32

A:GV23:. @AVG(B23..GT23)
A:GW23: @STD(B23..GT23)
A:GX23: @MAX(B23..GT23)
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A:GY23:
A:GU24.
A:GV24:

A:GW24:

A:GY?24:
A:GZ24.
A:HA?24:

A:GU25:
A:GY25:
A:GZ25:
A:HA25:

A:GU26:

A:GY26:
A:GZ26:
A:HAZ26:
A:GU27:

A:GY27:
A:GZ27:
A:HAZT:
A:GU28:
A:GY28:
A:GZ28:
A:GY29:
A:GZ29:

Anexo T

Resultado da simulacgéo
@SUMPRODUCT (B24..GT24,B25..GT25)/$GU25
@AVG(B24..GT24)

@STD(B24..GT24)
x1Fk
x2Fk

f(x1Fk ,x2Fk)

@SUM (B25..GT25)
@SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)
@SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)

+100* (GZ25-GY 25°3)"2+(1-GY 25)*2

(@SUMPRODUCT (B26..G T 26,B28..G T 28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT
26, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT26,B28..G T 28)/$GU28)'(1/3)
atk

a2k
fmax

(@SUMPRODUCT (B27..GT27,B28..GT 28)/$GU28)/($D$14+ @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT
27, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT27,B28..G T 28)/$GU28)"(1/3)

+GU26
+GU27
@MAX(B25..GT25)
@SUM (B28..GT28)
x1Fk-alk

x2Fk-a2k
+GY25-GY27
+GZ25-GZ27
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Otimizacao global cslocastica: um algoritmo prohabiiistico paraleo

existe solucdo no interior de V. A partir de entdo demonstra-se que qualquer ponto da seqiiéncia de
solucdes (Xj) dos problemas de penalidades interiores resolve o problema 2.1.1.1. A parada c feita a partir
do gradiente da funcéo objetivo dos problemas desvinculados, aumentando-sc a precisdo das buscas a
medida que crescem as penalidades, € exigido que todas as funcdes envolvidas sgam continuamente
diferenciéaveis.
|l limmclblau| apresenta o seguinte exemplo: suponha que queremos achar o minimo dc
f(x,,x,)  (X,-3)" i (x,-2)°
Sujeito a h(xi,x,) X| | x, -4 - 0, podemos formar uma nova funcao objetivo incorporando a
restricdo como penalidade como segue
P(xi,x,) - (xi-3)" + (x,-2)* i (xi + x, - 4)*. Durante a minimizacdo de P(xi,x,) o vetor solugéo c

forcado pela penalidade a satisfazer arestri¢cdo cm algum grau.

ii) Método dc diregBes viaveis

Esse método se destina aresolver o problema
(Prob. 3.2.2.2.2) Minimizar b»
xt V-{xgXx=<0i-1 2 m } c as fungdes f(x) e gj(x), i 1,2, m s&o continuamente
diferenciéaveis.

Dado um ponto Xj e V, determina-se uma semi-reta { x:x = x; + A,§ } passando pelo interior dc V,
onde § e R’ e nessa semi-reta escolhe Xj,i= Xj + Aj§ tal que f(xj,i) < ft*Xj), assim esse método pode ser

usado para resolver o problema 3.2.2.2.2 apenas se o interior de V for ndo vazio, desse modo somente

\

scrao admitidos vincul os do tipo igualdade se estes torem lineares.
Esse método é uma extensio do processo de Cauchy, com a diferenca que aqui xi+l calculado a

partir dc x, deve esta dentro da regido viavel.
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Otimizacdao global estocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

N o iy o N (e} e [a) n /@\ T o
8 Rodada --> o 8 8 8 D 8 8 o
< £ -0.52892 -0.52892 -0.52892 2.170157 0.952325 0.952325 0.952325 0.952325 0.952325 0.952325 0.952325
8 x 27 -0.47523 -0.47523 -0.47523 o 0.841753 0.841753 0.841753 0.841753 0.841753 0.841753 0.841753
8 fmax -13.0477 -13.0477 -13.0477 52828 -0.05038! -0.05038 -0.05038 -0.05038 -0.05038 -0.05038 -0.05038
ok ze Ore 13.04772 13.04772 13.04772 6.232908 0.050381 0.050381 0.050381 0.050381 0.050381 0.050381 0.050381
8 o B x FE o O 2.699078 -1.21783 o o ) o o o o
8 Delta x2Fk o 0 10.47523 -9.15825 o) 0 o o o o o
o Delta f o] O -6.81481 -6.18253 o] o] o [e) o] o] o
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Anexo T

A v x s z AA AB AC AD AE AF AG
8 o 8 5 5 8 e o ° oo °8
0.952325 0.952325 1.060501 Owomo 0.999108 0.999108 0.999108 0.988643 0.994924 1.00033 1.004711 0.997661
5 0.841753 0.841753 1.196406 1.196406 0.999446 0.999446 0.999446 0.967489 0.985644 1.001097 1.013987 0.992897
S -0.05038 -0.05038 -0.00503 -0.00503 -0.00045 -0.00045 -0.00045 -0.00027 -8.9E-05 -3.2E-05 -6.6E-06
N 0.050381 0.050381 0.00503 0.00503 0.00045 0.00045 0.00045 0.000267 8.9E-05 1.3E-06 © &5 6.5E-06
8 o 0.108175 o -0.06139 o o -0.01047 0.006281 0.005406 0.004381 -0.00705 -8.1E-07
2 o 0.354653 o -0.19696 o o -0.03196 0.018155 0.015453 0.012889 -0.02109 -3.9E-05
o o -0.04535 o -0.00458 o o -0.00018 -0.00018 -8.8E-05 2.5E-05 -2E-05 8.8E-07
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

A AH A AJ AK AL AM AN
8 o} o5 °g o °g °g 3o
N o 99766 0.997657 O 897586 0.997618 0.9976 0.997578 0.997577
S o0 892858 0.992862 o @@N@ﬂﬂ 0.992763 0.992762 0.992721 0.99272
& - B6E-06 -6.6E-06 °* G6E-06 -6.6E-06 -6E-06 -6E-06 -6E-06
S 056 7.1 E-06 & .8E-06 6.8E-06 6.1 E-06 6E-06 6E-06
3 < 3.5E-06 -7E-05 8.1E-05 -1.8E-05 -2.2E-05 -2.9E-07 -0.99758
® 8 .6E-06 -0.00018 8 «6E-05 -1E-06 -4.1E-05 -5.4E-07 -0.99272
(@) ~8.5E-07 -2.5E-07 %.1E-09 -7.6E-07 -1E-07 -5.1E-10 -6E-06
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Anexo T

Funcao deteste 18

Comportamento de x1 Fk e x2Fk

m 10 = | ,
I | R {
X8 il U f e
[\
ta i / \ ‘
4
17 \
i -/l 1 FLhYVdLAJ
0 am | |
>

123456 7 8 91011121314151617181920

Rodada de simulacéo

-s- Valor dexl Fk  Valor x2Fk
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Otimizacao global estocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcao de teste 18

Comportamento de f(x1Fk,x2Fk) e fmax
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1 3 5 7v 9 11 183 15 17 19

Rodada de simulacéao

11 Valor defmax Valorde f(x1Fk,x2Fk)
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Funcao de teste 18

Comportamento dos Deltas

15
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g
ko Z PO
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1 234567 8 91011 12131415
Rodada de simulacéo
x Ddta x1Fk e Ddta x2Fk
Ddta f(x1Fk ,x2FKk)
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Otimizacéo global cstocastica: um algoritmo probabilistico paralelo

Nuvem de pontos

Primeira rodada de simulacéao
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Nuvem de pontos

Vigésima rodada de simulacao
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Otimizacéo global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo
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Capitulo 2 - Programacao nao linear

Como vinculos quase violados provocam ineficiéncia na busca ¢ pode acarretar zig-zag, procura-se
umadirecéo viavel que, ao mesmo tempo, reduza f{ x) c penetre no interior dc V.
Vimos, entdo, varios métodos para resolucdo do problema classico dc programacao ndo linear,
evidentemente que, aqui, ndo esgotamos todos os métodos existentes porém € nossa idéia apenas ilustrar
as diversas abordagens para a solucdo desse problema para o qual iremos propor um novo algoritmo a

partir do capitulo 7.

2.4 Conclusbes

lodos os métodos aqui apresentados, normamente, se aplicam a uma classe dc fungdes "bem
comportadas’. Em geral exige-se caracteristicas especificas para essas funcdes tais como: convexidade,
difercnciabilidadc da fungao objetivo, c, as vezes das restri¢cdes, ou compacticidade do conjunto de pontos
vidveis ou, 0 que é pior, uma combinacdo dessas hipbéteses. Ocorre que, na medida cm que tais exigéncias
sao feitas, restringe-se consideravelmente, a classe dc fun¢fes cm que podemos aplica-los.

Um problema critico nos métodos que usam derivadas € que, em torno do ponto de 6timo existira,

inerentemente ao processo ('N'~ 0), uma instabilidade numérica muito acentuada, quando o método
dx

utiliza a matriz llcssiana entdo essa questdo ganha complicadores maiores pois passamos a lidar com
matrizes mal condicionadas que deverao ser invertidas e isso nem sempre sera possivel.

Devemos ressaltar inicialmente que a grande maioria dos algoritmos deterministicos existentes sdo dc
natureza sequencial, isto € adeterminacao do valor do passo atual (iteracdo d) depende do passo anterior
(iteracdo k-1); autilizacdo dc operagdes simultaneasdc cal cul o nesses al goritmos séo raramente aplicaveis

(auséncia dc paralelismo dc operacdes).
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Otimizacéao global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

A:A22: Iteracao

A:B22: 1

A:A23: x1

A:B23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

A:C23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

A:A24: X2

A:B24: +$B%$11 +($B$12-$B$11)* @RAND

A:C24: +$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND

A:A25: f(x1 x2)

A:B25: -(1.5-B23*(1-B24))"2-(2.25-B23* (1-B24'2))"2-(2.625-B23* (1-B24'3))"2
A:C25: -(1.5-C23*(1 -C24))'2-(2.25-C23*(1 -C24'2))"2-(2.625-C23*(1 -C24'3))"2
A:A26: '(x1-x1fk)"3

A:B26: (B23-$GY 25)"3

A:C26: (C23-3GY 25)'3

A:A2T: '(x2-x2fk)"3

A:B27: (B24-$GZ25)"3

A:C27: (C24-$Gz25)'3

A:A2Z8: Fk(x1,x2)

A:B28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (B25-$HA27)"(2* $E$12))
A:C28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (C25-$HA27)"(2* $ES12))
A:A29: Fk/SumFk

A:B29: +B28/($D$14+3GU28)

A:C29: +C28/($D$14+$GU28)

A.A30: Curare

A:B30: ($HA27-B25)"(1/($F$10+($HA27-B25)))

A:C30: ($HA27-C25)"(1/($F$10+($HA27-C25)))

A:A3L: x1Fk-alk-x1ik

A:B31: +$GY 29-B23

A:C31: +$GY29-C23

A:A32: Xx2Fk-a2k-x2ik

A:B32: +$GZ29-B24

A:C32: +$GZ29-C24

A:A33: f(x1Fk-alk,x2ik)

A:B33: -(1L.5-3GY29* (1 -B24))'2-(2.25-3GY29* (1 -B24'2))"2-(2.625-$GY29* (1 -B24"3))*2
A:C33: -(1.5-$GY 29*(1 -C24))'2-(2.25-$GY 29* (1 -C24'2))"2-(2.625-$G Y 29* (1 -C24"3))"2
A:A34: f(x1lik ,x2Fk-a2k)

A:B34: -(1.5-B23*(1 -$GZ29))"2-(2.25-B23*(1 -$GZ29'2))'2-(2.625-B23*(1 -$GZ29'3))"2
A:C34: -(1.5-C23*(1 -$GZ29))'2-(2.25-C23*(1 -$GZ29'2))'2-(2.625-C23*(1 -$GZ29'3))"2
A:A35: Sinal 1

A:B35: (B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))

A:C35: (C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))

A:A36: Sinal 2

A:B36: (B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))

A:C36: (C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))

A:A3Y7: Passo

A:B37: +$D$10* @EX P(-($E$10/$B22))

A:C37: +3$D$10* @EXP(-(SE$10/$B22))

A:A38: Calculol

A:B38: +B23+B37*B30*B35*B31

A:C38: +C23+C37*C30*C35*C31

A:A39: Célculo2

A:B39: +B24+B37*B30*B36*B32

A:C39: +C24+C37*C30*C36*C32

A:GU23: @SUMPRODUCT (B23..GT23,B25..GT25)/$GU25

A:GV23. @AVG(B23..GT23)

A:GW23: @STD(B23..GT23)

A:GX23:. @MAX(B23..GT23)
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A:GY23: Reaultado da simulacéo

A:GU24: @SUMPRODUCT (B24..GT24,B25..GT25)/$GU25

A:GV24: @AVG(B24..GT24)

A:GW24: @STD(B24..GT24)

A:GY24: x1Fk

A:GZ24. x2Fk

A:HA24:  f(x1Fk,x2FKk)

A:GU25. @SUM (B25..GT25)

A:GY25:. @SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)

A:GZ25. @SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)

A:HAZ25; (1.5-GY 25*(1-GZ25))"2+(2.25-GY 25* (1-GZ 25'2))"2+(2.625-G Y 25* (1-GZ 25'3))"2

A:GU26: (@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT(B26..GT
26, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT26,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

A:GY26: alk

A:GZ26: azk

AHA26: fmax

A:GU27: (@SUMPRODUCT(B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT
27, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT27,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

A:GY27: +GU26

A:Gz27.  +GU27

A:HA27: @MAX(B25..GT25)

A:GU28: @SUM (B28..GT28)

A:GY28: x1Fk-alk

A:GZ28. x2Fk-a2k

A:GY29: +GY25-GY27

A:GZ29: +GZ25-GZ27
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A = v = AA AB AC AD AE
S o 8 5 5 1o ] 8 %%
3.093466 3.093466 3.093466 3.093466  3.0862 3.090303 3.083353 3.081986 3.086183
s | 0514376 0.514376 0.514376 0.514376 0.521065 0.517288 0.523685 0.521324 0.520542
s -0.00288 -0.00288 -0.00288 -0.00288 - 0ooS8 2-0.00166 -0.00144 -0.00133 -0.00113
¥ | 0.002882 0.002882 0.002882 0.002882 0.001087 o.c0 57 0.001374 0.001056 0.001082
3 -5.2E-12 o o -0.00727 0.004103 -0.00695 -0.00137 0.004197 -3.08618
3 E o o o 0006689 -0.00378 0.006398 -0.00236 -0.00078 -0.52054
Yo -2E-13 o © -0.00179 oooo57 -0.00028 -0.00032 2.6E-05 -0.00108
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Otimizacdao global estocastica: um algoritmo probabilistic™) paralelo

Funcao de teste 19

Comportamento de x1 Fk e x2Fk
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1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
Rodada de simulacao

"1 Valor dex1Fk o 'Valor x2Fk
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Funcao deteste 19

Comportamento de f(x1 Fk,x2Fk) e fmax
9

I 2 " n 5 —T

\
N 15 \ —1
* 1

Agq .1
|
1 0'5 i a L rM rA El An rA-
r » — £ 7 XIN (e} (e} (e} t
'4- ttrr A~ T

1 o5 1 2 345 6 7 8 9101 12131415
Rodada de simulacéo

Valor de fmax A Valor def(x1Fk,x2Fk)
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Otimizacao global estocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcao detese 19
Comportamento dos Deltas
1
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3 /1
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-15 1 23456 7 8 9101112131415
Rodada de smulacéo

X Ddta x1 Fk o0 Ddta x2Fk
Delta f(x1 Fk,x2Fk)
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Nuvem de pontos

Primeira rodada de simulacéao
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Otimizacéo global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Nuvem de pontos

Vigesima
10 |

rodada de simulacao
1 1—1—1 , _
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistico paralelo

Alguns dos algoritmos apresentados anteriormente tem o inconveniente de zigzaguear em tono do
ponto de 6timo, isso leva a uma lentiddo de convergéncia indesgjada. Quando tentamos corrigir esse
problema fazemos crescer sua complexidade computacional. O aumento na dimensdo do espaco produz
um consequente crescimento do esfor¢co computacional ¢ consequente complicacdo na implementacdo do
algoritmo.

Devemos salientar que, quando o algoritmo usa as informacOes de gradiente e matriz Hessiana
introduz calculos adicionais necessarios a geracdo destes bem como de multiplicacdo ¢ inversdo de
matrizes. O cél culo de derivadas introduz erros por aproximacdes numéricas que se propagam ao longo de
todo o processo influenciando nas futuras iteracdes. Quando trabalhamos com métodos numéricos a
inversdo de matrizes torna-se critica pois matrizes mal condicionadas podem levar o algoritmo a divergir
(erros de oveiflow), essa instabilidade numérica € um inconveniente que deve ser considerado quando da
escolha do método a ser utilizado para implementacao. Por exemplo, no método de Newton a equacgéao
2.3.1.2.6 requer inversao da matriz Hessiana e ai devemos utilizar por precaucdo técnicas que garantam
uma inversa positiva definida, nem sempre os coédigos ja4 implementados em algumas linguagens,

compiladores ou pacotes aplicativos realizam essa tarefa satisfatoriamente.

O maior de todos os problemas no entanto nos parece ser o fato de todos esses algoritmos
encontrarem apenas extremos locais (maximos ou minimos). Para garantir extremos globais assentam-se
sobre hipo6teses altamente restritivas (por exemplo, convexidade da fungao objetivo ¢ concavidade das
restri¢des), essas hipoteses normalmente n&o sdo obedecidas na maioria dos casos préticos, tenta-se
compensar essa deficiéncia rodando o algoritmo a partir de pontos iniciais distintos c comparar os
resultados. Nesse ponto as seguintes perguntas devem ser respondidas. quantas vezes teremos que rodar o

algoritmo? Isso garante que n&o percamos algum ponto candidato ao extremo procurado’

Por todos os motivos acima enumerados procuraremos, como ja dito anteriormente, gerar um

algoritmo que ndo apresente tantas desvantagens.

Univer sdade Federal de Pernambuco Departamento de Eletr 6nicae Sstemas
Pa5>, 31
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A A B c D GT GU GV GW GX GY GZ HA
22 Iteracdo 1

23 x1 4664921 0.269681 0.99247 1.939454 4.461469 2.513715 1.499434 4.961094 Reaultado da simulacdo

24 X2 0.012116 0.991833 3.175218 2.958888 2.331325 2.558605 1.431377 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
25  f(x1,x2) -86.67/51 8.746068 6.439822 8.395166 -2238.77 1.197752 1.970439 -11.8167
26 (x1-x1fk)*3 41.67975 -0.79936 -0.00865 0.408025 0.10102 alk a2k fmax

27 (x2-x2fk)*3 -7.51022 -0.93718 1.748728 0.965745 0.14432 0.10102 0.14432 11.8229
28 Fk(x1 x2) 0 6.7E-12 6.2E-35 1.3E-14 3.051907 x1Fk-alk x2Fk-a2k

29 Fk/SumFk 0 22E-12 2E-35 4.4E-15 1.096732 1.826119

30 Curare 1.023393 1.010963 1.016101 1.011982

31 x1Fk-alk-x1ik -3.56819 0.827051 0.104262 -0.84272

32 x2Fk-a2k-x2ik 1.814003 0.834286 -1.3491 -1.13277

33 f(x1Fk-alk,x2ik) -4.61332 7.506881 6.892743 8.655727

34  f(xlik x2Fk-a2k) -44.3966 10.25355 11.88407 7.695358

35 Snal 1 -1 1 1

36 Sinal 2 1 1 1 -l

37 Passo 0.006738 0.006738 0.006738 0.006738

38 Célculol 4.640317 0.264048 0.993184 1.933707

39 Célculo2 0.024625 0.997516 3.165982 2.966612

40

41 Iteracéo 2

42 x1 4.640317 0.264048 0.993184 1.933707 4.466916 2.504945 1.489662 4.934366 Resultado da simulacio

43 x2 0.024625 0.997516 3.165982 2.966612 2.340346 2.561441 1.428337 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
44  f(x1 x2) -85.38 8.764721 6.529969 8.385538 -2181.7 ‘ 1174117 1.965646 -11.8501
45 (x1-x1fk)*3 41.6448 -0.75374 -0.00592 0.438267 0.070606 alk azk fmax

46 (x2-x2fk)*3 -7.31292 -0.90741 1.72945 1.0029 0.131019 0.070606 0.131019 11.8229
47 Fk(x1 x2) 0 97E-31 13E-90 1.2E-38 2.567814 x1Fk-alk x2Fk-a2k

48 Fk/SumFk 0 38E-31 49E-91 4.7E-39 1103511 1.834627

49  Curare 1.02348 1.010906 1.015952 1.012008

50  x1Fk-alk-xlik -3.53681 0.839464 0.110328 -0.8302

51  x2Fk-a2k-x2ik 1.810002 0.837111 -1.33135 -1.13199

52 f(x1Fk-alkx2ik) -4.46918 7.522171 7.001856 8.620007

53  f(xlik x2Fk-a2k) -43.5251 10.21093 11.89493 7.785728

54 Snal 1 -1 1 1

55 Sinal 2 1 1 1 -1

56 Passo 0.082085 0.082085 0.082085 0.082085

57  Caélculol 4343181 0.194389 1.002384 1.864742

58 Célculo 2 0.176687 1.06698 3.054954 3.060647
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Anexo V

A:A22: Iteracéo

A:B22: 1

A:A23: x1

A:B23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
A:C23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND
A:A24: X2

A:B24:  +$B$11 +($B$12-$B$11)* @RAND
A:C24: +$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND
A:A25: f(x1 x2)

A:B25: -(4*B23'2+4* B24'2-4*B23* B24-12* B24)
A:C25: -(4*C23'2+4* C24'2-4*C23* C24-12*C24)
A:A26: '(x1-x2fk)'3

A:B26: (B23-$GY 25)"3

A:C26: (C23-3GY25)'3

A:A2T: '(x2-x2fk)"3

A:B27: (B24-$GZ25)'3

A:C27: (C24-$GZ25)*3

A:AZS: Fk(x1 ,x2)

A:B28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (B25-$HA27)"(2* $E$12))
A:C28: @EXP(-$D$12* @EXP($F$12* $B22)* (C25-$HA27)"(2* $E$12))
A:A29:; Fk/SumFk

A:B29: +B28/($D$14+$GU28)

A:C29: +C28/($D$14+$GU28)

A:A30: Curare

A:B30: ($HA27-B25)"(1  /($F$10+($HA27-B25)))
A:C30: ($HA27-C25)"(1/($F$10+($HA27-C25)))
A:A3L x1Fk-alk-x1lik

A:B3L: +$GY29-B23

A:C3L: +$GY29-C23

A:A32: x2Fk-a2k-x2ik

A:B32. +$GZ29-B24

A:C32: +$GZ29-C24

A:ASZ3: f(x1Fk-alk,x2ik)

A:B33: -(4*$GY 29'2+4* B24'2-4* $GY 29* B24-12* B24)
A:C33: -(4*$G Y292+4* C24'2-4* $GY 29* C24-12* C24)
A:A34: f(x1ik ,x2Fk-a2k)

A:B34: -(4*B23'2+4* $GZ292-4* B23* $GZ 29-12* $GZ 29)
A:C34: -(4* C23'2+4* $GZ 29'2-4* C23* $GZ 29-12* $GZ 29)
A:A35: Sinal 1

A:B35: (B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))

A:C35: (C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))
A:A36: Sinal 2

A:B36: (B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))
A:C36: (C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))
A:A37: Passo

A:B37: +$D$10* @EXP(-($SE$10/$B22))
A:C37: +$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))
A:A38: Célculo1l

A:B38: +B23+B37*B30*B35*B31

A:C38: +C23+C37*C30*C35*C31

A:A39: Célculo2

A:B39: +B24+B37*B30*B36*B32

A:C39: +C24+C37*C30*C36*C32

A:GU23: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B25..GT25)/$GU25
A:GV23: @AVG(B23..GT23)

A:GW23: @STD(B23..GT23)

A:GX23: @MAX(B23..GT23)
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Otimizacéo global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

A:GY23: Reaultado da simulagéo

A:GU24: @SUMPRODUCT(B24..GT24,B25..GT25)/$GU25

A:GV24: @AVG(B24..GT24)

A:GW24: @STD(B24..GT24)

A:GY24: x1Fk

A:GZ24. x2Fk

A:HA24:  f(x1Fk,x2Fk)

A:GU25. @SUM (B25..GT25)

A.GY25: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)

A:GZ25. @SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)

A:HAZ5; +4*GY 25'2+4* GZ25'2-4*GY 25*GZ25-12*GZ 25

A:GU26: (@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUMPRODUCT (B26..GT
26, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

A:GY26: alk

A:GZ26. azZk

AHA26. fmax

A:GU27: (@SUMPRODUCT(B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B27..GT
27,B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT(B27 .GT27,B28..GT28)/$GU28)"(1/3)

A:GY27: +GU26

A:GzZ27. +GU27

A:HA27. @MAX(B25..GT25)

A.GU28: @SUM(B28..GT28)

A:GY28: x1Fk-alk

A:GZ28. x2Fk-azk

A:GY29: +GY25-GY27

A:GZ29: +GZ25-GZ27
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Anexo V

o\ 7 o > N o s O =2 o T o
8 Rodada --> ° 8 < 8 Q 8 8 o

X 1.197752 1.174117 1.164385 1.143564 0.946608 0.893384 0.980203 0.956812 1.005601 0.999524 1.000405
6 &= 1.970439 1.965646 1.998402 2.009494 1.965856 1.991203 1.965661 1.975133 2.005121 1.98891 1.98607
© fmax 11.8229 11.8229 11.8229 11.8229 11.8229 11.96907 11.97816 11.99888 11.99888 11.99976 11.99995
? txiE O £-11.8167 -11.8501 -11.8908 -11.9226 -11.9912 -11.958 -11.9964 -11.9944 -11.9999 -11.9995 -11.9992
8 Delta x1Fk -0.02364 -0.00973 -0.02082 -0.19696 -0.05322 0.086819 -0.02339 0.048789 -0.00608 000088T (0.00197
2 Delta x2Fk -0.00479 0.032756 0.011091 -0.04364 0.025347 ©0°55 0.009472 0.029988 -0.01621 -0.00284 0.009468
<o Delta f -0.03339 -0.04076 -0.0318 -0.06858 0.033251 -0.03846 0.002073 -0.00552 0.000356 0.000328 -0.00065
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic*) paralelo

A v = Y = AA AB AC AD
8 ° 8 5 5 Yo 8 8 °
1.002374 1.006622 1.002028 1.001958 1.001608 1.000473 0.998654 0.999835 1.000129
§  1.095537 1.99935 1.998576 1.999197 1.099531 1.99825 1.996778 1.098188 1.999221
5  11.99995 ° ° ° ° ° ° ° °
-11.9999 -11.9998 .2 ) ° - ° -2 -2
8  0.004248 -0.00459 <t 6 -0.00035 -0.00113 -0.00182 0.001181 0.000294 -1.00013
8  0.003812 -0.00077 0.000621 0.000333 -0.00128 -0.00147 0.00141 0.001034 -1.99922
° 5E-05 -0.00016 -1.2E-05 QB8& o6 2206 6fo -1.0E-05 B3 &6 =
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Anexo V

Funcédo deteste 20

Comportamento de X1 Fk e X2Fk

x 2.2
V 2 ANzAAAAAA AAAAAAAA

*1.8

a 1.6
a 14
2 1.2
1 1

> 0.8
123456 7 8 9101112131415161/7181920

Rodada de simulacéao

e | Vaor de x1Fk Valor x2Fk
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Otimizacé&o global cstocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcao deteste 20

Comportamento de f(x1F,x2F) e fmax

115

? 10
flril 5
ta
0

2fciet3 e
-1-15

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Rodada dc simulacao

i i Valor de fmax »- Valor de f(x1Fk,x2Fk)
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AnexoV

Funcao detege 20

Comportamento dos Deltas

# By fi
o 909
g O _ / G - - K
© -0.05 |~
S |
E -0.1
-0.15
-0.2 '
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Xx Deltaxlri?* "M f» X 2FKk
> Delta f(x1 Fk,x2Fk)
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Capitulo 3

Processamento paralelo

Thehuman brain hasabout 10" neurons, each capableof switchingnomore
than athousandlimesa second, tieneethebrain can performabout 10"
switchesper second. | n contrast, adigital computer may haveasmany asl tf
transistors, each capableof switching asoften asl ff limesper second. The
total number of switchesper secondisashigh asl(r . If thenumber of
switchesisproportional to computational power, themodern computer should
be 10,000 limesmorepowerful than thebrain. I nreality, thecomputer isfar
behindthebrain.

Theclassical computer isasingle-processor system, whilethebrain hasa
verylargenumber of processingunitsthat operateat thesametime. Modern
semiconductor technology hasreachedthelevel at which building acomputer
with thousandsof processorsispossible. These systemsarecalled massively
parallel computers.”

Neural and massively parallel computers
Hranko Soucek & Marina Soucek



Otimizacédo global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Nuvem de pontos
Primeira rodada de simulacao

N W A~ O

N
>
1
0
0 1 2 3 4 S
X1
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Anexo V

Nuvem de pontos
Vigesima rodada de simulacao

Q7

3.0

1.5
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Otimizacaoglobal estocéstica: um algoritmo probabilistic© paralelo
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A \ A B C D GT GU GV GW GX GY GZ HA
22  lteragéo 1
23 x1 0.300659 6.997128 0.598466 0.524719 9.804845 5.611257 2.88C398 9.955559 Resultado da simulacgio
24 x2 0.056273 6.958449 9.682016 9.254261 9.652791 4.762617 2.828551 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
25 |f(x1 x2) 0.882683 -1.1E+46 -3.6E+65 -6.5E+57 -1E+105 4.250966 4.823552 32.61969
26 | (x1-x1fk)'3 -61.6442 20.70992 -48.7271 -51.7386 -0.39821 alk azk frmax
27 (x2-x2fk)'3 -108.346  9.7304 114.6825 86.98007 -0.09304 -0.39821 -0.09304 32.44614
28  Fk(x1,x2) 0 0 0 0 1.062592 x1Fk-alk x2Fk-a2k
29  Fk/SumFk 0 0 0 0 4.649175 4.916594
30 Curare 1.026586 1 1 1
31  x1Fk-alk-x1ik 4348516 -2.34795 4.05071 4.124456
32  x2Fk-a2k-x2ik 4.860321 -2.04185 -4.76542 -4.33767
33 f(xIFk-alk,x2ik) 9.579715 -6.9E+35 -1.4E+83 -5.3E+75
34 f(xlik.x2Fk-a2k) 25.18429 -2.1E+20 25.7799 25.63241
35 Snal 1 1 -1 -1
36 Sina 2 \ 1] 1 1 1
37 Passo 0.003369 0.003369 0.003369 0.003369
38 Caélculol 0.315699 6.989218 0.584819 0.510824
39 Céculo2 0.073083 6.95157 9.665961 9.239648
40
~ 4T Iteracdo 2
42 x1 0.315699 6.989218 0.584819 0.510824 9.787489 5.60637 2.87405 9.937682 Resultado da simulacdo
43  x2 0.073083 6.95157 9.665961 9.239648 9.636799 4.758275 2.82428 x1Fk x2Fk f(x1Fk x2F
44 f(x1 x2) 0.99681 -7.7E+45 -1.7E+65 -3.1E+57 -6E+104 4.248808 4.837316 32.6842
45  (x1-x1fk)'3 -60.8426 20.58006 -49.1884 -52.2291 -0.00593 alk azk fmax
46 (x2-x2fk)'3 -108.138 9.450856 112.5838 85.31947 -0.02424 -0.00593 -0.02424 32.44614
47  Fk(x1,x2) 0 0 0 0 1.00035 x1Fk-alk x2Fk-a2k
48  Fk/SumFk 0 0 0 0 4.254734 4.861559
49  Curare 1.026581 1 1 1
50 x1Fk-alk-xlik 3.939035 -2.73448 3.669915 3.74391
51  x2Fk-a2k-x2ik 4788476 -2.09001 -4.8044 -4.37809
52  f(x1Fk-alk,x2ik) 8874831 -1E+34 -15E+81 -5.7E+73
53 f(x1 ik,x2Fk-a2k) 24.93919 -9.4E+19 25.47743 25.32944
54 Snal 1 1 -1 -1
55 Sinal 2 1 1 1 1
56 Passo 0.041042 0.041042 0.041042 0.041042
57 Célculol 0.481664 6.876988 0.434196 0.357165
58 Cdélculo2 0.274838 6.865791 9.468777 9.05996

=
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Otimizacéo global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

A:A22: Iteracéo

A:B22: 1

A:A23: x1

A:B23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

A:C23: +$B$9+($B$10-$B$9)* @RAND

A:A24: X2

A:B24: +$B$11+($B$12-$B$11)* @RAND

A:C24: +$B%11 +($B$12-$B$11)* @RAND

A:A25: f(x1,x2)

A:B25: +2*B23+5*B24-(1 /$E$16)* (QEXP($ES$16* (B23+4* B24-24))+@EXP($ES16* (3*B23+B24-21 ))+@E
XP($ES$16* (B23+B24-9)))

A:C25: +2*C23+5*C24-(1 /$ESL6)* (@EXP($E$16* (C23+4* C24-24))+@EX P($ES16* (3* C23+C24-21 ))+@
EXP($E$16* (C23+C24-9)))

A:A26: '(x1-x1fk)*3

A:B26: (B23-3GY25)"3

A:C26: (C23-3GY25)"3

A:A2T7: '(*2-x2fk)*3

A:B27: (B24-$GZ25)*3

A:C27: (C24-$G225)*3

A:AZ28: Fk(x1,x2)

A:B28: @EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (B25-$HA 27)"(2* SE$12))

A:C28: @EXP(-$D$12* @EX P($F$12* $B22)* (C25-$HA27)"(2* $E$12))

A:A29: Fk/SumFk

A:B29: +B28/($D$14+$GU28)

A:C29: +C28/($D$14+$GU28)

A:A30: Curare

A:B30: ($HA27-B25)'(1 /($F$10+($HA27-B25)))

A:C30: (BHAZ27-C25)*(1 /($F$10+($HA27-C25)))

A:A3L x1Fk-alk-x1ik

A:B31: +$GY 29-B23

A:C31: +$GY29-C23

A:A32: x2Fk-a2k-x2ik

A:B32: +$GZ29-B24

A:C32: +$GZ29-C24

A:A33: f(x1Fk-alk,x2ik)

A:B33: +2*$GY 29+5* B24-(U$ES$L6)* (@EXP($ESLE* ($GY 29+4* B24-24))+@EX P($E$16* (3* $GY 29+B24-
21))+@EXP($E$16* ($GY 29+B24-9)))

A:C33: +2*$GY 29+5* C24-(USESLE)* (@EXP(SES$LE* ($GY 29+4* C24-24))+@EX P($ES$LE* (3*$G Y 29+C24
-21))+@EXP($ES$L6* (3G Y 29+C24-9)))

A:A34: f(x1ik ,x2Fk-a2k)

A:B34: +2*B23+5*$GZ29-(1 /$ESL6)* (@EXP($ESL6* (B23+4* $GZ29-24))+@EXP($ES$16* (3* B23+$GZ29-
21))+@EXP($E$16* (B23+$GZ29-9)))

A:C34: +2* C23+5* $GZ 29-(L/SES$16)* (@EX P(SES$LE* (C23+4* $GZ29-24))+@EX P($ESL6* (3* C23+$GZ 29-
21))+@EXP($E$16* (C23+$GZ29-9)))

A:A35: Sinal 1

A:B35: (B33-B25)/($D$14+@ABS(B33-B25))

A:C35: (C33-C25)/($D$14+@ABS(C33-C25))

A:A36: Sinal 2

A:B36: (B34-B25)/($D$14+@ABS(B34-B25))

A:C36: (C34-C25)/($D$14+@ABS(C34-C25))

A:A3T: Passo

A:B37: +$D$10* @EXP(-($E$10/$B22))

A:C37: +$D$10* @EX P(-($E$10/$B22))

A.A38: Célculo1l

A:B38: +B23+B37*B30*B35*B31

A.C38: +C23+C37*C30*C35*C31

A:A30: Calculo2
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A:B39: +B24+B37*B30*B36*B32

A:C39: +C24+C37*C30*C36*C32

A:GU23: @SUMPRODUCT(B23..GT23,B25..GT25)/$GU25

A:GV23 @AVG(B23..GT23)

A:GW23: @STD(B23..GT23)

A:GX23: @MAX(B23..GT23)

A:GY23: Reaultado da simulacéo

A:GU24: @SUMPRODUCT(B24..GT24,B25..GT25)/$GU25

A:GV24: @AVG(B24..GT24)

A:GW24: @STD(B24..GT24)

A:GY24: x1Fk

A:GZ24; x2Fk

AHA24:  f(x1Fk,x2Fk)

A:GU25. @SUM (B25..GT25)

A:GY25:. @SUMPRODUCT(B23..GT23,B29..GT29)

A:GZ25: @SUMPRODUCT(B24..GT24,B29..GT29)

A:HAZ5: +2*GY25+5*GZ25

A:GU26: (@SUMPRODUCT(B26..GT26,B28..GT 28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT (B26..GT
26, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT (B26..GT26,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

A:GY26: alk

A:GZ26: azk

A:HA26: fmax

A:GU27: (@SUMPRODUCT(B27..GT27,B28..GT28)/$GU28)/($D$14+@ABS(@SUM PRODUCT(B27..GT
27, B28..GT28)/$GU28))* @ABS(@SUMPRODUCT (B27..GT27,B28..GT 28)/$GU28)"(1/3)

A:GY27: +GU26

A:GZ27: +GU27

A:HA27:  @MAX(B25..GT25)

A.GU28: @SUM(B28..GT28)

A:GY28: x1Fk-alk

A:GZ28: x2Fk-a2k

A:GY29: +GY25-GY27

A:GZ29: +GZ25-GZ27
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Otimizacdo global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo
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\Y, x Y = AA AB AC AD

(eo]

2 18 o} 8 Ty 8 8 2o

4.056819 4.056819 4.056819 4.056819 3.98072 4.035241 4.009033 4.009033 4.004596

4.970704 4.970704 4.970704 4.970704 5.015993 4.986491 5.001035 5.001035 4.995187

o

32.78079 32.78079 32.78079 32.78079 32.78829 32.7958 32.79857 32.79857 32.79898

32.96716 8 28?8 3296716 32.96716 33.0414 33.00294 33.02324 33.02324 32.98513

8 o e) o -0.0761 0.05452 -0.02621 O -0.00444 -4.0046
8 @) o) O 0.045288 -0.0295 0.014544 O -0.00585 -4.99519
To ©) @) O 0.074245 -0.03847 0.020302 O -0.03811 -32.9851
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Problema de prog. linear

Comportamento de x1Fk e x2FKk

p 52
3 ° 0 000°-€Qo00O0
« 48 o
tE 46
* 44
-a 4.2
o 4
o 38
> 3.6 IHMN N rn

1234506789 1011121314151617181920

Rodada de simulacao
Valor de x1 Fk Valor x2Fk
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CAPIiTULO 3

Processamento paralelo

3.1 Introducéo

As maquinas de calcular existem desde que o homem comecgou a perseguir a idéia de contar. No
inicio essas maquinas eram muito simples ¢ compostas de peguenos seixos ou 0ssos de animais ou aves
aonde se fazia uma correspondéncia um-a-um entre o que s queria contar e essas pedras ou 0ssos. Os
romanos 2000 anos atras ja utilizavam o dbaco, onde os niumeros eram representados por pedrinhas de
calcario denominadas ca/cu/i (dai a palavra cél cul 0) representando as quantidades de forma mais abstrata c
sofisticada. Km 1614 a invencdo dos logaritmos por Népcr tornou possivel a construcdo das réguas de
calcul o (baseada no fato de que os logaritmos permitem transformar as multiplicacdes e divisdes em somas
c subtragbes). Em 1642, o francés Blaise Pascal, desenvolveu uma maquina capaz de somar e subtrair
nuameros de 8 algarismos, utilizando engrenagens (constituida por rodas montadas sobre um eixo, em cada
uma das quais era possivel escrever uma cifra: 0, 1, 2,..., 9 provocando uma rotacdo cm torno do eixo
proporcional a cifra em questdo, essa maquina tinha um mecanismo que registrava, através do avanco de
um dente da roda colocada a sua esquerda, toda vez que a roda voltava a passar pelo zero relativo). O
matematico alemao Gottifried von Leibniz construiu uma maquina semelhante a de Pascal mas adicionou
as operacOes de multiplicar e dividir (Leibniz idealizou um dispositivo que permitia lazer girar
simultaneamente todas as rodas e armazenar o resultado em um totalizador, isso permite efetuar a
multiplicacdo mecanicamente). Em 1801, o tecel&o francés Joseph-Marie Jacquard constréi um tear
comandado por um conjunto de cartdes perfurados em seqiiéncia, esse fato foi de enorme importancia para
o desenvolvimento das maquinas calculadoras. Entretanto, o0 maior precursor dos modernos computadores
foi o mateméatico inglés Charles Babbage. Babbage foi o primeiro a propor a construcdo de uma

calculadora automatica sequencial ( que denominou maquina analitica ), isto €, uma maquina cap.iz de
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Anexo X

Problema de prog. linear

Comportamento de G(x1,x2) e Gmax

€S
S 33 \ A
' 32.9
a 32.8 : Ei—FB - EI
32,7 STATAT
J32 6 L/ D O D
u32.5
0)
ii 32.4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Rodada de simulacéo

| 1 Valor de Gmax A Valor de G(x1Fk,x2Fk)
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Otimizacéao global estocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Problema de prog. linear

Comportamento dos Deltas

0.6
s 04
v 0.2
=]
g 0175
- -0.2
= -0.4
> 06
-08 ° — — -
1 2 3456 7 8 9101 121314 15
Rodada de simulacao
Ddta x1 Fk - e - Ddta x2Fk
x Ddta f(x1 Fk,x2Fk)
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Anexo X

Nuvem de pontos

Primeira rodada de simulacéao

10 o 0
o °FP o, ° /()
8 0o oD
6 9>° o
3 o O O O 00 3a o © D
4 0 O
I 'O 0 0
c9o b Q_° 0 6 " ©o
0) — -
0 ¢ P 98 © O
0 4 8 10
x1
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Otimizacéao global estocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Nuvem de pontos

Vigésima rodada de simulacéao

D01 o N
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Anexo Z

8

e :

N A n
Funcéo de teste 9 (Rosenbrock)
s f(x1,x2) = 100(x2-x"" 22+ x 1o
& Proposto em [Himmelblau] pacf. 394 como problem 2
5
Parametros
3 Da funcéo Do algoritmo
e xImin o5 Gamal Gama?2 Gama 3
o X o &x S o6& S oo
™ o5 Delta 1 Delta 2 Delta 3
o ™ Ox =)
3 Erro < Fp wi 2
1E-15 1.03041 1.061854
o T = n
3 0.000926
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A J K L M N 0 P Q R S T u

3  Rodada-> 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
4 x1Fk 1.023657 1.041543 1.048455 1.050133 1.044658 1.065876 1.10894 1.073808 1.07738 1.077283 1.07459
5  x2Fk 1.069254 1.100664 1.109572 1.112665 1.105405 1.147546 1.229268 1.148922 1.157801 1.157648 1.152015
6  fmax -0.00875 -0.00875 -0.00875 -0.00875 -0.00686 -0.00686 -0.00686 -0.00686 -0.00686 -0.00686 -0.00686
7 f(x1Fk,x2Fk: 0.046272 0.026853 0.012984 0.012287 0.021859 0.017458 0.011891 0.007163 0.006856 0.006809 0.006308
8 Detax1Fk 0.017886 0.006912 0.001678 -0.00548 0.021219 0.043064 -0.03513 0.003572 -9.7E-05 -0.0C269 -0.00396
9 Detax2Fk 0.031409 0.008908 0.003094 -0.00726 0.042142 0.081722 -0.08035 0.008879 -0.00015 -0.00563 -0.00435
10 Détaf -0.01942 -0.01387 -0.0007 0.009572 -0.0044 -0.00557 -0.00473 -0.00031 -4.7E-05 -0.0005 -0.00112




Anexo Z

A Vv = \ z AA AB A O AD AE AF 0O

Q '

o 38 ks 5 38 2 38 “8 °o ° °o °8
1.070628 1.06689 1.045398 1.030338' 1.031492 1.030028 1.030028 1.030028 1.030028 1.030555 1.030327 1.030356

VAN

& 1.147662 1.140699 1.093539 BElaN 1.064796 1.062035 1.062035 1.062035 1.062035 1.061785 1.061894 1.06188

8 -0.00686 -0.00553 -0.00211 -0.00102 -0.00102 -0.00102 -0.00102 -0.00102 -0.00102 -0.00099 -0.00093 -0.00093
0.005189 0.005072 0.002108 0.001036 0.001059 0.001018 0.001018 0.001018 0.001018 0.00094 0.00093 0.000928

8 -0.00374 -0.02149 -0.01506 0.001153 -0.00146 -3.4E-08 o 1.1E-13 0.000527 -0.00023 3E-05 4.1E-05

[a]

o -0.00696 -0.04716 -0.03087 0.002125 -0.00276 -6.4E-08 o -5E-14 -0.00025 0.000108 -1.4E-05 S8 o

To -0.00012 -0.00296 -0.00107 2.3E-05 -4.1E-05 -7.7E-10 o S g 4 _7.8e-05 -1E-05 -2.5E-06 -1.5E-06!
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Otimizacéao global estocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo
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Anexo Z

Funcaodeteste9

Comportamento de x1 Fk e x2FKk
v 1.25 '

Oi

£ 115
311

aaee arhnrtiraa

1
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25

Rodada de simulacao

11 Valor de x1Fk © Valor x2Fk
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Otimizacdo global estocastica: um algoritmo probabilistico paralelo

executar automaticamente uma sequencia de operacbes predeterminadas. Embora Babbage n&o tenha
conseguido construir sua méaquina, cm virtude de problemas técnicos c¢ financeiros, sua concepcao
introduziu os principios gerais que nortearam a construcdo dos modernos computadores. Os principios
geraistracados para essa maquinaeram:

- Um programa deveria comandar a maquina;

- Umamemadriadeveriaarmazenar osresultadosintermediarios;

- Os célculos deveriam ser realizados cm ciclos;

- Os resultados deveriam ler uma formatal que sc adequassem as caracteristi cas da maquina.

Uma outra contribuicado significativa foi dada pelo engenheiro americano Herman Hollerith,
funcionario do Departamento Federal dc Estatistica dos listados Unidos da America, sendo esse 6rgao o
responsavel pelo censo demografico daquele pais, realizado a cada dez anos. Chamou a atengao c assustou
Hollerith o fato de que o censo de 1880 ter consumido o trabalho de 500 pessoas durante 7 anos,
acusando uma populacéo dc 55 milh&es dc habitantes. Preocupado com o censo seguinte (1890), I lollcrith
procurou uma forma dc mecanizar os trabalhos dc apuracdo. Aproveitando o uso dos cartdes perfurados
idealizados por Jacquard, | lollcrith projetou uma maquina que lia ¢ processava os cartdes; luram entéo
construidas as maquinas a partir dc 1885 c o recenseamento dc 1890 ocupou 43 pessoas durante um ano.
liste sucesso extraordinario propiciou a difusdo dc maquinas a cartdo no comercio, na industria, etc.

Apesar do sucesso das maquinas a cartdo dc | lollcrith (particularmente apropriadas para trabal hos dc
estatistica c contabilidade - muitos niumeros c poucas operacdes), o fato dc serem mecanicas tornava-as
muito lentas. | louve entdo um grandioso incremento no empenho para 0 desenvolvimento dc maquinas
mais rapidas. Mm 1944, lloward Aikcn da Universidade dc Haward, montou a primeira maquina
automatica decimal por programa, usando reles, o M ARK |. Em 1946, John P. Ecker c John W. Mauchly,
construiram o primeiro computador eletrébnico na Universidade da Pensylvania, o ENIAC ( Eletronic

Numcric Intcgrator and Calculator ), com 18.000 vélvulas, essa maquina utilizava o sistema binério. O
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Otimizacéao global estocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcao deteste 9

Comportamento de f e fmax

0.05
g 0.4 \ -
*r 003 X |
"V |
S oo —; T
| o001 —A =
> 0 \
-0.01

1 2 3 456 7 8 9101 121314 15

Rodada de simulacao

11 Valor defmax A Valor de f(x1Fk,x2Fk)
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Anexo Z

Funcao deteste 9

Comportamento dos Deltas

0.1
£ 0.05
=
"g O 7 >~
S
=
= -0.05
-0.1
1 2 345 6 7 8 9101 12131415
Rodada de smulacéo
x Ddta x1Fk o Ddta x2Fk
- Ddta f(x1Fk x2Fk)
Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrénica ¢ Sistemas

Pag. 490



Otimizacéao global cstocéastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Nuvem de pontos

Primeira rodada de simulacéao

16
14 Q J°
00O o
12 . 7 © oc
0.8 0
0.6 c ¢ o
04
0.4 0.6 0.8 1 12 14 16
x1
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Nuvem de pontos

Vigésima rodada de simulacéao

16
1.4
12

0.8
0.6

0.4
04 0.6

Universidade Federal de Pernambuco

0.8

Pag. 492

12 14 16

Departamento de El etrénica e Sistemas



N 8 o o S

Tl

Funcao de teste 9 (Rosenbrock)

ro

8 7 x = o0(x2-x'"9Q 2+ x 2

5 |Proposto em [Himmelblau]pa¢ 8 oo™ oo O 5m 2

¢ Parametros

S Da funcéo Do algoritino

S xImin °o Gamal Gama?2 o m83

() < _ ™ kK o [o R3] S co
Lm0 oo Delta 1 Delta 2 Delta 3
UT I So 7

co|ro

€ o = g = O

1E-15 1.193077 1.428206

=

l

co|cn

0.039558

Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistico paralelo
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Anexo Z

(7]

N O i O o T 3]

8 Rodada --> ° 8 & 9 < 3 3 o

< FR 2.865321 2.865321 2.865321 © 17445 o© 17445 o 17445 -0.17445 1215534 1.215534 1215534 1215534
m oF 7.943419 7.943419 7.943419 o -007533 ©.07533 -0.07533 1.544517 1.544517 1.544517 1.544517
o fmax -10.5893 -10.5893 -10.5893 249792 =.49792 -s.49792 -2.49792 -0.49527 -0.49527 -0.49527 -0.49527
@ | _ﬂk LK 1058931 1058931 1058931 2.49792 249792 °2.49792 2.49792 0.495269 0.495269 0.495269 0.495269
8 o8l « o o -3.03978 ) o O 1.389989 o o o ©)
° o8 F° o o -8.01875 o o O 1.619846 o o o o
° Deltaf o o -8.09139 o o o -2.00265 o o o o
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Otimizacdo global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic® paralelo

Funcao deteste 9

Comportamento de x1 Fk e x2Fk

—
= 8
S
A28
-
& 4
»
= 2
&
—Lo: O 1 R
4
- g . 4— g . A J S
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25
Rodada de simulacéao
Valor de x1 Fk Valor x2Fk
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Funcaodeteste
Comportamento de f e fmax
150 |
10 A—A—V\ ‘ ‘
° % Y T ]
@ O I N ' 3
o |
S
1-10 I_Id’I‘U TXT [ ]
15 -
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Rodada de ssmulacao
*B - Valor de fmax A Valor de f(x1Fk,x2FKk)
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Capitulo 3 - Processamento paralelo
RNIAC representou um grande salto tecnol 6gi co em termos de vel ocidade dc processamento (0 MARK |
gastava 6 segundos para multiplicar dois niumeros de 10 algarismos enquanto o RNIAC realizava a mesma
tarefa em 3 ms ). Imediatamente ap6s o surgimento do KNIAC, surgiu um outro computador eletrénico, o
EDVAC, onde, pela primeira vez, foi utilizada a idéia dc programacgéo interna proposta por John von
Neumann da Universidade de Princeton. Essaidéia sc difundiu de tal forma que hoje em dia é adotada pela
gquase totalidade dos computadores. |odas essas maquinas a que nos referimos até agora eram maquinas
ndo comerciais, s6 em 1951 foi anunciado o UNIVAC |, o primeiro computador comercial e logo apds o
IBM 701, iniciando a primeira geracdo de computadores. Bm meados da década de 50 aparecem os
primeiros computadores completamente transistorizados dando inicio a segunda geracédo ( IBM 1401 ).
Bm 1960 é criada a primeira linguagem universal de programacao de computadores, o COBOL ( Common
Business Orienied Ixmguage ). Na metade da década de 60 surgem os circuitos integrados e tem inicio a
terceira geracdo de computadores; essa geracao entretanto ndo € marcada unicamente pelo uso destes
dispositivos, mas também pelo surgimento dos sistemas operacionais, um complexo conjunto dc rotinas de

controle, queviabilizouamultiprogramacgéoemlargaescala( | BM /360).

A partir da segunda metade da década de 70 surge uma demanda por comunicacdo entre essas
maguinas e muitos problemas aparecem, tais como, uma rede de telecomunicac¢des que atendia muito
precariamente essas necessidades, escassez de softwares para comunicagfes, incompatibilidade entre
sistemas proprietarios, etc. Surgem entdo as primeiras e timidas solucdes para esses problemas, tais como,
redes especializadas para transmissao de dados, pacotes de comunicacdo implementando os mais diversos
protocolos de transmissdo dc arquivos, etc. A padronizacdo internacional das interfaces (para
comunicacgdes entre maquinas, entre redes, etc.) foi um passo mais longo ¢ mais efetivo na diregcao do

incremento de comunicacao entre as maquinas.

Foi também a partir da segunda metade da década de 70 que os computadores domésticos

comecaram a difundir-se de uma forma muito rapida devido ao seu baixo custo aliada a uma oferta de
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Otimizacao global cstocastica: um algoritmo probabilistic®) paralelo

Funcao de teste 9
Comportamento dos Deltas
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistica paralelo

Nuvem de pontos

Vigésima rodada de simulacao
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A B C D E F

Funcéo deteste 9 (Rosenbrock)

f(x1,x2) = 100(x2-x1"2)"2+(1-x1)"2

Proposto em [Himmelblau] pacf. 394 como problem 2>

BlorRRIE B ©m N louhs w N - |>

Parametros

Da funcéo Do algoritmo !

XImin -100 Gamal Gama2 Gama 3

xlmax 100 05 5 100

X2min -100 Ddtal Ddta2 Ddta 3

X2max 100 1 1 1
Erro x1Fk x2Fk

! 1E-15 1.168214 1.364402

f(X1F x2F)

0.028306




Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

co cn cn (e 0]
CD
Q@) co
cn cn
8;
[e]
cn 8 @D
o cn co "
N)
ro co Oi
s ©
-
(o]
a Ol cn %\ gh)
cn ¢cn cn co ro fo
-J cn
cn -3
co (0]
(o]
o o
Cco
co
ro co
-J co
[e]e]
@
cn
co CO
ro
0
o (o]
co
ro cD
ro Cn ci
ro
ro
co
ro
co
5 cn
ro
ro ro
co IO
ro @
co [0
co O
5 (o]
co
co
ro
co -
* CD S Cn
Cco cn
cn cn %é
cn co
cn
cD N ocn
a o cn
10 co
o
co
° cn
cn
@l L
> rQ
co ro O) E,O
0 CN cb o
A "1 O 2
Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrénica e Sistemas

Pag. 503



Anexo Z

A v =< Y z AA AB AC AD AE AF
8 ° 8 5 8 8 8 0 ° oo
1.188766 o c© 1.160103 1.172338 1.164463 1.169545 1.169545 1.167494 1.168788 1.167964 1.167964
5 1.185057 1.43518 1.43518 '328419 1.397136 1.352786 1.352786 1.370684 1.359392 1.366582 1.366582
8 -5.23859 -0.82382 -0.82382 -0.2409 -0.19648 -0.0514 -0.0514 -0.03389 -0.03294 ©0°88 -0.02881
5.238992 0.82382 0.82382 0.240901 0.196483 0.051397 0.051397 0.033894 0.032944 0.028808 0.028808
8 -0.02866 o 0.012234 -0.00787 0.005082 o -0.00205 0.001294 -0.00082 o 0.000325
8 0.250124 o -0.10676 0.068717 -0.04435 o 0.017898 -0.011291 fl oo o1 o -0.00284
° -4.41517 o -0.58292 -0.04442 -0.14509 o -0.0175 -0.00095 -0.00414 o -0.0CC35
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Otimizacéo global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo
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Anexo Z

Funcaodeteste9

Comportamento de x1 Fk e x2FKk
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valor ac i € 1mdax

Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Funcao deteste

Comportamento de f e fmax
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Anexo Z

Funcao de teste 9

Comportamento dos Deltas
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Otimizacao global estocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

Nuvem de pontos

Primeira rodada de simulacéao
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Otimizacéo global cstocastica: um algoritmo probabilistico paralelo
servicos crescente relativa a oferta de softwares padrdes e de uso geral ( planilhas, gerenciadores de
bancos de dados, processadores de texto, etc), de softwares especificos, mas de baixo custo ( pacotes
estatisticos, contas a pagar, contas a receber, pacotes matematicos, etc.) e principalmente a propagacao de
bancos de dados ligados em redes com acesso publico repletos de informacdes as mais diversas e para 0s
mais diferentes perfis de usuarios.

Todos esses fatores convergiam para uma necessidade crescente dos usuarios em relacdo a suas
maquinas. velocidade. Velocidade aqui entendida da forma mais ampla, isto &, velocidade de clock para a
cpu, velocidade de acesso a memoria, diminuicdo do tempo de seek dos hard disks, velocidade de
comunicagéo, velocidade nosal goritmos c em suasi mplementacdes, etc.

Todo esse empenho tem um objetivo comum que é a diminuicdo da influéncia na performance da
maquina (ou mesmo a sua eliminacéo) do efeito provocado pelo chamado gargalo de von Neumann,

ilustrado na figura 3.1.1 abaixo.

., gu rga lo

Memora

Figura 3.1.1 - Gargalo dc von Neumann.

Para tornar esse objetivo possivel tem havido um empenho crescente de todos os interessados (fabricantes,

universidades, empresas cm geral, governo, etc). Todavia, a maior parte desse esforco tem sido utilizada
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Anexo Z

Nuvem de pontos

Vigésima rodada de simulacéo

10 g ‘y’M

< 0 ‘
-10 ,M
| B’
z TS et
-20
-20 -10 0] 10 20
x1
Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletr dnica e Sistemas

Pag. 510



Bibliografia



Bibliografia

[1] ACKLEY, DavidH., HINTON, G. E., SEJNOWSKI, T. J. -'A learning algorithm for
Boltzmann machines'- Cognitive Science No 9, 1985.

[2] AHUJA, Sanjeev B., REGGIA, James A., BERNDT, RitaS. -'Automated classication of
phonological errors in aphasic language'- Computer methods and programs in biomedicine,
21(1985).

[3] ALURU, S, PRABHU, G. M. & GUSTAFSON, J. -'A random number generator for parallel
computers' - Parallel Computing, 18 (1992).

[4] ANDERSON,KennetW.,HALL, Dick Wick - 'Sets, sequences, and mappings: the
basic concepts of analysis'- John Wiley & Sons, Inc - 1963.

[5] ARNOLD, V. 1. -'Teoriada catastrofe'- Editora da Unicamp - 1989.

[6] AVRI1EL, Mordecai - '"Nomlinear programing: analysis and methods'- Prentice-Hall,

New Jersey - 1976.

[7] BERTALANITY, Ludwigvon - 'Teoriageral dos sistemas'- EditoraVozes- 1973.

[8] BHAT, B. R.-'"Modern probability theory - an introductory text book'- second
ediction - A Halsted press book - 1985.

[9] BOGNI, Carlos, MARRONE, Luis-"Arquitecturas no convencionalcs' - | Escola Brasileiro-
Argcntina de informatica - Editorial Kapelusz S. A. - Buenos Airies - 1987.

[10] CAMPELLO DE SOUZA, Fernando M - 'Decisdes racionais em situacdes de incerteza' -
Tese para concurso publico de professor titular do DES/UFPE - 1993.

[11] CETI1IN, B. C, BARHEN, J, BURDICK, J. W. -'"Terminal repeller unconstrained subenergy
tunneling (trust) for fast global optimization'- Journal of Optimization Theory and
Applications: Vol. 77, No. 1, april 1993.

[12] CHURCHMAN, C. West - 'Introducéo a teoria dos sistemas'- Editora Vozes - segunda edicdo
- 1972

[13] CONTE, S.D. -'Elementosdeanalisenumeérica'- EditoraGlobo, terceiraedicao, Porto Alegre
- 1977.

[14] COSTA, Luis Sergio Sales, CAULL1RAUX, Heitor M. -"M anufaturaintegrada por
computador - sistemasintegradosdeproducéo: estatégia, organizacdao, tecnologiae
recursos humanos'- Editora Campus, 1995.

[15] D'AMBROSIO, Ubiratan -'M étodosdatopologia- Introducédoeaplicacdes'-LTC
editora SA - Sdo Paulo - 1977.

Universidade Feder al de Pernambuco Departamento de Eletrdnica c Sistemas

Pag. 511



Bibliografia

[16J DEM1DOVICH, B. P, MARON, 1 A. -'Computational mathematics'- MIR
Publishers M oscow - 1976.

[17] DERTHICK, Mark -'Variations on the Boltzmann machine learning algorithm'- Departament
of computer science - Carnegie Mellon University- CMU-CS-84-120, august 1984.

[18] D1ANESE, A. - 'Computacdo esimulacao analdgicaehibrida' - Sdo Paulo, McGraw-hill -
1977.

[19] DUAN, Q Y , GUPTA, V. K, SOROOSHIAN, S. -'Shuffled complex evolution approach for
effective and efficient global minimization'- Journal of Optimization Theory and Applications:
Vol. 76, No. 3, march 1993.

[20] ENSLOW Jr, Philip H., -'"Multiprocessors and parallel processing'- John Wiley & Sons, Inc -
1974.

[21]] FAHLMAN, Scott E.-' Parallel processing in artificial intelligence'- Parallel Computing
2(1985) 283-286, North-Holland.

[22] FELLER, William - "An introduction to probability theory and its applications® -
volume one - John wiley & Sons, Inc.

[23] FERNANDEZ, P. J. -'Introducéo a teoria das probabilidades- LTC Editora SA - Rio de Janeiro -
1973.

[24] FLOUDAS, Christodoulos A., PARDALOS, Panos M.-Recent advances in global
optimization' - Princeton University Press————m8m8 — MM ——1M

[25] GIOZZA, W. F., ARAUJO,J. F. M., MOURA, J. A. B., SAUVE, J. P. -'Redes de
computadores - Tecnologia e aplicagcdes'- McGraw-Hill do Brasil, 1986.

[26] GLORIA, A D., FARABOSCHI, P. & R1IDELLA, S -'A dedicated massively parallel
architeture for the Boltzman machine'- Parallel Computing, 18 (1992).

[27] GRAYBEAL, W, POOCH, U -'Simulatiomprinciples and methods'- Cambridge, Winthrop -
1980.

[281 HAMMERSLEY, J. M., HANDSCOMB, D. C. -'"Monte Carlo methods'- Fletcher & Son Ltd,
Norwich, Inglaterra, 1964.

[299 HAMMERSLEY, J. M., MORTON, K W. -“A new Monte Carlo technique:
antithetic variates', Proc. Cambridge Phil. Soc, vol. 52, pt. 3, pp. 449-457, 1956.

[30] HASSOUN, Mohamad -'Fundamentals of artificial neural networks'- MIT Press 1995.

[31] HANXLEDEN, R v., SCOTT, L R -'Correctness and determinism of parallel Monte Carlo
Processes'-Parallel Computing, 18 (1992).

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrdnica c Sistemas
Pag. 512



Otimizacdao global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

[32] HIMMELBLAU, David M - 'Applied nonlinear programming'- McCGRAW-Hill
Book company, 1972

[33] HINDIN, Harvey J. -'Parallel processing promises faster program execution'- Computer
Design pag 57-66, august 15, 1985.

[34] HINTON, G. E, SEJINOWSKI, T. J -'Apprentissage dans les machines de Boltzmann'-
Cognitiva 85, 4-7 juin 1985, Paris.

[35] HIRIART-URRUTY, J. B. -'Conditionsfor global otimality'- Kluwer Academic Publishers -
1995.

[36] HOLDEN, A. D. C. -'Trendsin artificial intelligence'- |EEE Transactions on Computers, Vol.
C-25, No. 4, april 1976.

[37] KLIR, GeorgeJ. -'Generalized information theory'- Fuzzy sets and systems, 40, pg. 127-142,

1991.
[38] KOBAYASHI, Hisashi -* Modeling and analysis - an introduction to system performance
evaluation methodology' - | B M corporation - Addison-Wesley publishing company - 1978.

[39] KOPCHENOVA, N V., MARON, | A -'Computational mathematics - worked
examples and problems with elements of theory'- MIR Publishers - Moscow - 1975.

[40] LACKEY, Stan, VERES, Jm, ZIEGLER, Mike-'Supercomputer expands parallel processing
options'- Computer Design pag 76-81, august 15, 1985.

[41] LASDON, Leon s,-'Optimization theory for large systems'- Macmillan Publishing Co., Inc.,
1970.

[42] LEE, Alec M. - 'Applied queueing theory'- London, Macmillan - 1966.

[43] LEE, Y. W. - 'Statistical theory of communication ' - John Wiley & Sons, Inc. -
1960

[44] LEWIS, T., SMITH, B. -'"Computer principles of modeling and simulation'- Boston,
Houghton Mifflin - 1979.

[45] LILEGDON, W., MARTIN, D., PRITSKER, A -'FACTOR/AIM: A manufacturing
simulation system' - Simulation 62(6) 367-372, June 1994.

[46] LOEVE, Michael - '"Probability theory' - D. Van Nostrand Company, Inc - 1955.

[47] LOOTSMA, F. A. - '"Numerical methods for non-linear optimization'- Academic
Press- 1972.

[48] LU, S. & ZHANG, G. -'A combined inductive learning and experimental design approach to
manufacturing operation planning'- Journal of Manufacturing Systems, 9(2): 103-115, 1990.

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrdnica c Sistemas
PaP. 513



Bibliografia

[49] MAHEY, Philippe - 'Programacéo néo linear - introducéo a teoria e aos métodos '

Editora Campus - 1987.
[50] MARTIN, J. -'Design of real-time computer systems'- Englewood Cliffs, Prentice-Hall - 1967.

[61] MATTEIS, A. De, PAGNUTTI, S -'Controlling correlations in parallel Monte Carlo’'-
Parallel Computing, 21 (1995).

[62] MENASCE, Daniel A, BARROSO, Luiz A -'A methodology for performance evaluation of
parallel applications on multiprocessors'- IBM - Rio de Janeiro 1984.

[53] MORLEY, Richard E.-'Networking multiple processors increases computing speed'- |&CS
September, 1990.

[54] MATTEIS, A De, PAGNUTTI, S. -'Controlling correlations in parallel Monte Carlo'-
Parallel Computing, 21, pg 73-84, 1995.

[55] NAKAMURA, Makoto, SASASE, Iwao, MORI Shinsaku -'Two parallel queues with dynamic
routing under a threshold-type scheduling'- The transactions of the IE1CE, Vol. E 73, No. 3
march 1990.

[56] NAYLOR, Thomas H. -'Experimentos de simulacidn en computadoras con modelos de
sistemas econdmicos'- Editorial Limusa, Mexico, 1977.

[67] NAYLOR, T.H., BALINTFY,J. L., BURDIK, D. S, CHU, K -'Técnicasdesimulacdoem
computadores'- Editora Vozes Ltda em colaboracédo com a Editora da Universidade de S&o

Paulo, 1971.

158 OREN, T. -'Quality assurence paradigms for artificial intelligence in modelling and
simulation'- Simulation,48(4):49-51 ,apr, 1987.

[59] OREN, T. & ZEIGLER, B. -'Artificial intelligence in modelling and simulation: directions to
explore' - Simulation, 48(4): 131-4,apr, 1987.

[67] OURMAEV, A. -'Elements de simulation sur calculateu rs analogiques'- Editions MIR,
Moscou 1978.

[58] RIETMAN, Edward - 'Exploring parallel processing '- Windcrest Books

[69] RIBEIRO, Cloévis Augusto - 'Implementacédo de um sistema de algoritmos de
programacao nédo linear '- Tese de mestrado - COPPE - 1973.

[60] RUDIN, Walter - '"Principles of mathematical analysis'- McGraw-Hill Book
Company, Inc - New York - 1953.

[61] SHANG, Y., WAH, B. W. -'Global optimization for neural network training'- Computer,
march 1996.

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrdnica c Sistemas
Pag. 514



Otimizacéao global cstocastica: um algoritmo probabilistic paralelo

[62] SHIM1ZU, Tamio -' Simulacdo em computadores digitais' - Editora da Universidade de Sao
Paulo - 1975.

[63] SCHOEMAKER, S. - 'Computer networks and simulation' - Amsterdam, North-Holland -
1978.

[64] SHARK, L. K., TERRELL, T. J, SIMPSON, R. J. -'New high-speed adaptive frame
syncronisers incorporating postdetection processing techniques'- IEE Proceedings-l Vol.
138, No. 4, august 1991.

[65] SOUCEK, B., SOUCEK, M. -'"Neural and massively parallel computers - the sixth
generation'- A Wiley-Interscience Publication, John Wiley & Sons, 1988.

[66] SVIOKLA, John J -'Expert systems and their impact on the firm: the effects of planpower
use on the information processing capacity of the financial collaborative'- Journal of
Manegement Information Systems, Vol. 6, No. 3, winter 1989-1990.

[67] SPELT, P, LYNESS, E., DESAUSSURE, G. -'Development and training of a learning expert
system in an autonomous mobile robot via simulation'- Simulation,53(5):223-228,nov.,1989.

[68] SPRINGER, C. H., HERLIHY,R. E., MALL, R. T.,BEGGS, R. | -'"Modelos probabilisticos-
série de matematicas para ladireciéon de negdécios'- Union Tipogréfica Editorial Hispano
Americana, M éxico, 1972.

[69] STRONGIN, R G., & SERGEYEV, Y. D. - 'Global multidimensional optimization on
parallel computer' - Paralel Computer, 18 (1992).

[70] STUCKMAN, B. E., EASOM, E. E. -'A comparison of Bayesian/sampling global
optimization techniques'- IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Vol. 22,
No. 5, september/october 1992.

[7112 TAKAHASHI, Y , HASHIDA, O -'Delay analysis of discrete-time priority queue with

structured inputs'- Queueing systems theory and applications, 8, pg. 149-164, 1991,
Switzerzand.

[72] TANK, DavidW., HOPFIELD, John J. -'Collectivecomputationinncuronlikccircuits'-

[73] TORN, Aimo, VIITANEN, Sami -'Topographicalglobal optimization:®

[74] USHERWOOD, Peter N. R.-'Sistemas nervosos'- Editora da Universidade de S&o Paulo, S&o
Paulo, 1977.

[75] VUOLO, J. Henrique -'Fundamentos da teoria de erros'- Editora Edgard Blucher Ltda, S&o
Paulo - 1992.

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletrdnica ¢ Sistemas
Pag. 515



Bibliografia

[76] WAGNER, Harvey M. - 'Pesquisa oper acional'- Prentice/ Hall do Brasil - 1986 - 2°
edicao.

[77] WESTE, Neil, BURR, David J, ACKLAND, BryanD -'Dynamictimewar p pattern matching
using an integrated multiprocessing array'- | EEE Transactions on computers, vol. ¢c-32 no. 8,

august 1983.

[78] YAKOWITZ, Sidney J. - 'Computational probability and simulation ' - Addison-Wesley
Publishing Company - 1977.

Universidade Federal de Pernambuco Departamento de Eletr6énica c Sistemas

Pag. 516



Capitulo 3 - Processamento paralelo
para melhorar a performance das maquinas comerciais existentes, dc tal forma, a conseguir melhorar a
qualidade c diminuir o prego, esse fendbmeno acentuou-se a partir da consolidacdo dos computadores
pessoais ¢ hoje é atendénciageral da industria dc computadores cm todo o mundo.
Em [Enslow] sdo apontadas quatro areas distintas, mas interrelacionadas, que tem sido desenvolvidas

para que sc possa evoluir mais ainda nessa direcao, sao cias:

circuitosedispositivos

arquiteturas

organizacéo

software

Em relacédo aos circuitos e dispositivos tivemos uma grande evolucdo no que diz respeito ao aumento
dc velocidade de comutacgéao das portas | 6gicas, incremento consideravel na capacidade dc processamento
das cpu's, diminuicado do tempo dc acesso a memoria, melhoria na performances dos modems ¢ surgimento
dc novos dispositivos.

Em termos dc arquiteturas tem-se conseguido evolucdes bastante razoaveis a ponto de diminuirmos
cm boaparte 0 tempo necessario paraexecucao dc funcdesbasi cas, tanto aritméti cas quanto | gi cas, alem,
evidentemente, dc pacotes de uso geral ( planilhas por exemplo ) implementarem boa parte do fcrramcntal
estatistico, matematico c financeiro necessario a grande maioria dos usuérios.

Relativamente a organizagdo temos tido um avango consideravel no que diz respeito a topologia dc
conexao e interconexao dos diversos circuitos e dispositivos constituintes do computador, utilizacdo dc
memoria cache ou néo, etc.

Acompanhando ¢, muitas vezes, forcando evolucdo estéo os softwares cada dia mais exigentes

em termos de recursos damaquinatais como memoria, velocidade de rel 6gio, recursosdcinterrupcao,'etc.
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Em [Bogni] sdo apontados trés fatores que influenciaram o desenvolvimento do processamento
eletrénico dc dados na busca dc maquinas mais rapidas ¢ de melhor performance, estes fatores estao

colocados na tabela 3.1.1 abaixo.

Area dc influéncia

rator dc influéncia Estrutura Organizagdo Implementacdo Performance

Tecnologia Pequena Média Grande Grande
Usuério Média Grande Média Grande
Comunicagdes Grande Média Pequena Pequena

Tabela3.1.1 - Fatores que influenciaram o desenvolvimento dc maquinas mais rapidas
segundo [Bogni].

Verifica-se facilmente que, todo esse empenho, natentativa dc conseguir melhorar a performance das
maquinas sem alterar substancialmente o seu conceito, isto ¢, maquinas digitais dc estados finitos, baseadas
naconcepc¢ado dc von Neumann, tendeaum limite.

Neste sentido a demanda por maquinas mais e mais velozes, com alta capacidade dc meméoéria ( cache,
principal ¢ dc massa), dispositivos dc 1/0 mais sofisticados ¢, nesse momento, facilidade dc comunicacao
nunca vistas, permitindo a interconexdo de computadores isolados formando redes, ¢ conectando redes dc
tal modo que se possa comunicar com qualquer maquina individual dentro dessa estrutura complexa c
sofisticada, tende a aumentar.

O grande problema que procura-se resolver ¢ diminuir ou mesmo eliminar o procedimento seqtencial
para aresolucdo dc tarefas, isto é, atarefak | | s6 serainiciada quando a tarefa k tiver sido concluida; isto
mesmo que essas duas tarefas ndo tenham nenhuma dependéncia funcional ou légica. Um exemplo disso

esta acontecendo nos microcomputadores pessoais, processadores especializados, sistemas operacionais
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multitarefas, etc, com o intuito de melhorar o desempenho realizando tarefas de forma concorrente ou
mesmo paralelas.

A figura 3.1.1 abaixo ilustra os niveis de processamento paralelo, a medida em que o nivel diminui os
objetos que sdo manipulados também diminuem e aumenta o paralelismo c crescem o0s problemas de
sincronizacéo e escalonamento. De acordo com [Almeida & Arabe] considera-se como processamento
distribuido quando um sistema opera no nivel 5, nos niveis 3 e 4 processamento paraelo ¢ nivel 2

processamento vetorial.

Nivel 5 Jobs/pro grani as
Processos

Nivel 4

Nivel 3

=
Ilotma

Nivel 2 Loop
Nivel | nslrucao
Figura 3.1.1 - Niveis de paralelismo segundo [Almeida &

A questdo relativa a quebra do paradgma de von Neumann até algum tempo atras era considerado
apenas em circulos restritos da comunidade usuaria de computadores. A demanda cada vez maior por
processamento de sinais de voz e sinais de imagem em tempo real ¢ outras aplicagdes que ndo exigem
respostas cm tempo real, contudo envolvem modelos mateméticos que demandam muitos célculos, tais
como: processamento de cal cul os cientificos, modelagem ¢ simulacéo de sistemas sociais e econdmicos,
sistemas que fazem previsdes meteorolégicas, etc, tem levado um numero cada vez maior de

pesquisadores, empresas e universidades a pesquisar novas arquiteturas, softwares e algoritmos para os
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dois principais componentes dc um sistema de computac¢ao: software ¢ hardware.

Em [Almeida & Arabe| ¢ apresentada a tabela 3.1.2 abaixo que mostra a evolug&o dos computadores
cm termos dc desempenho ¢ ¢ mostrado o tipo dc CPU, deve-se observar que a introducdo do

processamento vctorial na arquitetura do Cray 1 possibilitou um aumento dc um fator dc 10 no

desempenho.
Modelo Ano Desempenho relativo |Palavra (bits) |Memdria (bytes) | cpu
IBM 700 1954 |1 36 32K Seqiencial
IBM 7000 1959 |5 36 32K Sequencial
CDC6600 |1965 |25 60 128K Sequencial
CDC 7600 1969 | 100 60 512K Seqlencial
LLLIAC IV | 1972 | 200 60 128K 64 Processadores
Cray-1 1976 | 2000 64 2M Vctorial
Cyber 205 1976 | 2000 64 32M Vetorial
Modernos 1991 | 2750000 64 256M Vct./Par.

Tabela 3.1.2 - Evolug&o no desempenho dos computadores segundo [Almeida & Arabe].

Ao longo do desenvolvimento deste capitulo as referencias que serdo utilizadas como roteiro

principal sdo: |Hnslow|, |Rietman|, |[Bogni] ¢ [Soucck]|, complementando-as todas as outras referencias

bibliograficas aqui apresentadas.

Nesse capitulo trataremos desta questao introduzindo conceitos dc melhoria baseadas cm varios
fatores tais como: introducdo de muitos processadores, pipilining cm arquiteturas convencionais e outras

técnicas empregadas cm arquiteturas ndo-convencionais com 0 objetivo explicito de obter ganho dc

performance, principalmente no que diz respeito a velocidade.
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3.2 Taxonomia

Apesar de n&o existir uma taxonomia Unica e universal para processamento paralelo, as que foram
propostas apresentam pequenas diferencas no que é fundamental e divergem quanto a aspectos mais
restritos relativos aos conceitos envolvidos. Nosso objetivo agqui € entdo apresentar algumas dessas
propostas como forma de nos familiarizarmos com ojargéo proprio.

Hm [Rietman] é apresentada a seguinte taxonomia de processamento paralelo:

- K. d liiiinuiili: aeoplidi
-Moderadamente acoplada - sislcnia distribuido

Fortemente acoplado - sistema

multiprocessador - paralelismo macigo

*Processador associativo

Paralelo. SIMI)
-Arranjo dc processadores
MI1SI) -1'roccssador pipilinc
MulliAL U
N Méquinas de
Séric- SIsil

von Neumann

-Operagdes em overlap

igura 3.2.1 - Taxonomia apresentada por Rietman

onde, S SD - Sngle instruction single data stream
MISI) - Multiple instruction single data stream
SIM I) - Sngle instruction multiple data stream
MI M1) - Multiple instruction multiple data stream, essa € uma classificagcdo de sistemas paralelos

proposta em 1972.
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[Soucek] divide as arquiteturas de computadores em trés grupos chamados Sl SI), SIMD e MIMD, e

diferentemente dc [Rietman] ndo considere as arquiteturas MI1SD, e apresenta a taxonomia da figura 3.2.2

abaixo, muito préximada anterior.

| lardwired
KIMJ (MIPS.
Clipper)
Fluxo sim pies d » -Controlado por microprograma(lBM 370, DIIC VAX)
lislrucdcs (pequetm Versdes microprocessadores (MicroVAX Il)
paralelismo) Processadores complexos com dados modelados Maquinas L.ISP e Prolog)
. 1—  Wide-word array processors (IPS. CSPI. Analogic
| Inidades de P d ):j p. P'( gic)
multiplas funcdes rocessa' ores de imagem (Pixar) N '
Uni Pluxo de instru¢cdes separado com multiplas unidades de execuc¢éo
processadores
Processadores escalar e vctorial (Cray-I, Fujitsu, Hitachi)
Implementacdo CMOS (Convexo)
Versdes multiprocessador (Cray X-MP. Cray-2)
Versdo CMOS (Alliant)
) A maquinade conexao (IHM CSF —11)
Processador 'lockslep'eom muitos elementos processadores
Mainframes tradicionais com de dois a quatro processadores
Mascado em bus . . .
"'lhe multi"(scqucnt, lincorc, Klitc)
Multiprocessadores funcionais (com microprocessadores padrao)
Multiplo bus para tolerancia a falhas
Mdltiplos
processadores Muili Alta disponibilidade
computadores Versfes baseadas em microprocessadores
Configuracgao flexivel para interconexdes dc memdria compartilhada
Fracamente
acoplados Alta performance ( Intel iPSC)

Uedes locais e clusters

Redes baseadas na éternel
Desacoplado

l-igura 3.2.2 - Taxonomia cm arvore proposta por C. G. Bell, ver [Soucck].

As figuras 3.2.3, 3.2.4 c 3.2.5 abaixo ilustram, respectivamente, maquinas SISD, SIMI) e MISD,

segundo [HnslowJ.
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Arquitetura SISD é utilizada nas maquinas tradicionais sendo simples ¢ facil de programar, estdo
presentes na grande maioria das méaquinas comerciais disponiveis, principalmente cm sistemas de pequeno
porte e sistemas de medicao e controle, pois nestes sistemas as memaorias sao relativamente pequenas ¢ a

eficiéncia néao é vital.

I"'luxodeinslmc¢des | liiidiue do
controle
V4
Memora I
Fluxo do dados | Inidadede

processamento

1

Figura 3.2.3 - Maquina SISD

Arquiteturas SIMI) permite uma utilizagdo mais eficiente do hardware proporcionando operagdes
substancialmente mais rapidas. Um sistema SIMI), tipicamente, consiste de elementos processadores
idénticos (1iP), cada processador com sua prépria memoria, umarede de interconexéo e uma unidade dc
controle (UC). A unidade de controle envia instrucdes por difusdo (broalca.si) para todos os
processadores, cada processador ativo executa instrugcdes sobre os dados em sua propria memoria, as
instrucdes sdo executadas simultaneamente cm todos os EP's ativos e a rede de interconexdes habilita os

dados a serem transferidos entre os EP's.
[im funcdo das maquinas SIMI) realizarem operacdes simultaneamente sobre diferentes itens dc
dados, elas sdo particularmente adequadas para operacfes sobre matrizes e vetores (processamento de

imagens, por exemplo).
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1'luxoilc imlrugRui

| mdadedi
| Inidadc dc
controle
controle
M
lluxodc (Lidos | | ‘'mdjdedc
v u
I lip |
Sinaisdc A A
Manoi u controle
comuns
[+luxo dc dadou 1 | Inidadc dc 7
pmccMumentn i

Rede dc iiilei conexéo

(b)

T1IUXO dc dadosli A i Inidadc dc |

pi occssmienlo i

(a)

Figura3.2.4 - MaquinaSI M 1), (a) apresentada cm |Enslow| e ( b ) apresentada cm |Soucek].

Iluxo deiiilruedces |

mmm
" cagkak |
Iluxodc dados | \Mmm\m
lluxodo instrugdesi | miUk dr
inrdrulc i
Memoria
Ilux<> de dados i un.a-k*
H o1 umn
Iluxo dc ingrugdes n
1 w W
Iluxo de dados ii mmm™m

4 IVpeee

Figura 3.25 - Mé&quina MISD.
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Capitulo 3 - Processamento paralelo
Arquitetura M1 M 1) permite que habilite-se um certo niumero de programas independentes mas
relacionados para execucdo concorrente. O processamento concorrente € a forma global de paralelismo,
denotando operacdes independentes de uma colecdo de atividades computacionais simultaneas, uma
maquina concorrente dessa forma utiliza multiplos processadores fracamente acoplados para realizar
muitas operacdes.

As arquiteturas paralelas de acordo com [Soucekj podem ser divididas em dois grupos de acordo
com a forma como os processadores se comunicam: M aquinas baseadas em BUS ¢ maquinas ndo baseadas
em BUS. Na primeira ainda é possivel distinguir claramente entre dois tipos de sub-arquiteturas, quais
sgjam: sistema fracamente e fortemente acoplados (o primeiro tem multiplos processadores ¢ memoéria
comum, o segundo tem memoéria local e as vezes tem memaria global para compartilhamento de dados. A
principal arquitetura ndo baseada em BUS é a categoria denominada hipercubo que sera vista no item

3.4.5.3.

BFO BEP1

Ralo dc intarooncxSo

Figura 3.2.0 - Exemplo dc maquinaMIMI) por [Soucek]|.

Em [Bogni] é apresentada uma taxonomia baseada em niveis de paralelismo com exemplos de maquinas

que foram implementadas de tal forma:
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Arquitetura Caracteristica Sistema
Entrelacada Unidade -E Gnica IBM 3033
Unidades Escalar CDC 6600
multifuncionais Escalar epipeline [BM 360/91
Processador adosado Especializado AP-1208
Grande quantidade de unidades ELI
SIMD Redesimplesdeinterconexéo [LLIAC IV
Unidades escalares e vetoriais BSP
Sistdlicos PSC
Processamento de imagens M PP
M1MD Comerciais (até4 CPU's) IBM 308X
Cross-bar S
Grande quantidade de Ultracomputer
processadores Cm
Cluster

Tabela 3.1.3 - Taxonomia baseada cm niveis de paralelismo proposta por [Bogni]

Em [11indin] aseguinte taxonomia € apresentada:
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Distribuigdo funciond

lsracanienlc acoplado Fipeline
Rede local
Processamento C Memdriagioba viabus
I'Oltcmentc acoplado . L
distribuido 1 laisglobal multiplo
M ulti processamento, Computadares
A tdeantes afalhas
ooessAmeNto Processador vdorial
paralelo StMD) Computadd] cdlular
H dedados

Arranjo sislélico
MIMI)

Rede comutada

Fgura 3.2.7 - Taxonomia proposta por |l iindin|.

Neste trabalho ndo adotaremos completamente nenhuma dessas taxonomias propostas c
procuraremos mostrar as concep¢des que nos parecem mais importantes, tanto do ponto dc vista

comercial/mercadol 6gico, quanto tecnoloégico e didatico ou mais curiosas em termos dc exotismo de

concepcao.

3.3 Evolucdo da arquitetura das magquinas monoprocessador

3.3.1 Maquinadc estados finitos

Uma maquina dc estados finitos € um dispositivo que possui tres conjuntos dc valores e uma funcéo
dc transicdo. Um conjunto dc estados E= { c, C|.,..., e,}, um conjunto dc entradas | = {i,,, ii,...,i,,} cum
conjunto de saidas possiveis S = { sn, Si,...,Sk} ¢ uma funcéo dc transicédo dada por:

f=Ex|I
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nese tipo de maquina, em qualquer instante de tempo, podemos afirmar que seu estado € um dos estados

e ( I-.A figura 3.3.1.1 abaixo ilustra uma dessas maquinas.

figura.1.3.1.1 - Exemplo de uma maquina de estados finitos.

Essa figura representa, por exemplo, uma maquina de venda de refrigerantes que dispde de dois
produtos para entrega ao cliente. No estado A da aguarda a introducéo da ficha de habilitacdo, em B cia
aguarda uma opcdo do cliente por um dos produtos disponiveis, feita essa op¢do a maquina ira para um
dos estados de liberac&o do produto ( C ou D ) e volta ao estado inicial ( A ) aguardando a proxima ficha
A pergunta aqui c: 0 que essa maquina tem a ver com os computadores digitais? a resposta & um
computador digital € uma maquina de estados finitos reconliguravel, isto é a cada programa que
carregamos em sua memoria fazemos com que uma nova funcdo sga assumida do ponto de vista do

usuario.

3.3.2 Maquina de Babbagc/von Neumann
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A maquina de Babbagc/von Neumann é um dispositivo essencialmente seqliencial que, a partir
de um conjunto de dados de entrada gera um conjunto dc dados de saida. O esguema basico dessa
maquina esta mostrado na figura 3.3.2.1 abaixo.

Apesar da grande maioria das maquinas comerciais existentes serem uma variante da maquina de
Babbagc /von Neumann com alguma sofisticacdo, o que s verifica € que essa concepcdo carrega consigo
0 que se convencionou chamar de gargalo de von Neumann. Esse gargalo impde um esquema seqiencial
de execucéao dos processamentos a ele submetidos. Como podemos ver todas as operacdes estdo sujeitas a
uma atuacdo da unidade central de processamento, com o intuito de minimizar esse problema algumas

solugdes tem sido propostas, analisaremos algumas dessas propostas daqui em diante.

Memoéria

Entrada CPU .N Saida

Figura3.3.2.1 - Esquemabasi co da maquinade von Neumann

3.3.3 Acessodiretoa memoéria

Uma forma dc tentar reduzir o tempo gasto com as operacdes de I/O foi proposto na metade da
década dc 50 com aintroducdo do DM A ( direct memory access ) que permitiu a transferéncia direta dc

dados entre unidades de entrada e memoria e entre memoria e unidades de saida utilizando apenas sinais de
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controle da CPU de modo a habilitar a unidade de I/O envolvida e a memoéria, este esquema esta mostrado

nafigura3.3.3.1 abaixo.

Membéria Sinais de controle

Dados e instrugdes
NMNI

Unidade

l6gica e i
Entrada Saida
aritmética

’ r

Unidade de

controle

Figura 3.3.3.1 - Esquemabasico do uso de DM A

3.3.4 (anal de I/O

O canal de I/O de inicio tinha um funcionamento ou semi-independente ou na forma de operacdes de
/0 buflferizadas, isso liberava ainda mais a unidade central de processamento para realizar outras tarefas
de forma concorrente. Esse esquema esta mostrado na figura 3.3.4.1 abaixo.

Essa nova concepc¢do, com o intuito de aumentar a velocidade dc processamento, foi um evento
muito importante nessa escalada dc evolugdo porque o canal de /O tornou-se um processador
especializado nesse tipo de operacdo, seu controle era exercido através de um software residente no
processador principal, o programa do cana deveria especificar a parcela de memadria a ser utilizada, a

quantidade de dados a ser transferida, o dispositivo a ser utilizado ¢ a operacdo a ser executada, o
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processador principal ficavalivre para executar outras tarefas sofrendo umainterrupcéo do canal quando a

tarefa fosse concluida ou algum erro tivesse sido detectado.

Canal de I/O
—* | T"

Memoria

Entrada n Saida

DI.A

Unidade de
controle

Dados c instrugdes

Sinaistie controle

Figura3.3.4.1 - Esquemautilizando o canal de 1/0O.

3.3.5 Co-proccssador aritmético

A introducéo de processadores especializados que auxiliassem o processador principal cm tarefas
especificasja havia sido iniciada com a introducdo de um processador especializado em operacdes dc /0,
entdo a introducdo do co-processador aritmético € uma extensdo dessa idéia, o objetivo agora é liberar a
CPU das tarefas de processamento de operacdes aritméticas, permitindo um acréscimo de performance
relativa a velocidade de processamento, ¢ algumas tarefas comecam ser executadas cm paralelo. Aliado a
tudo isso tivemos um desenvolvimento significativo dos sistemas operacionais. O esquema basico dessa

arquitetura com co-processador aritmético é mostrado na figura 3.3.5.1 abaixo.
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Meméria

Entrada CPU 5 Saida

Co-processador
aritmético

figura 3.3.5.1 - lisqucma com co-processador aritmético.

3.3.6 Pipeline

O processo de execucgdo de uma instrugcdo cm um computador digital envolve basicamente quatro
passos, listes sdo: busca dainstrugcéo namemoaria (fetch), dccodificacado dainstrucao para suaidentificacao
(insiruclion deaxting), busca do operando que serd utilizado na execu¢do da instrucdo (operandfelcti) e
finalmente sua execucdo. Uma maquina monoprocesso tipica realizaria estes quatro passo: de forma
sequencial. Em um pipeline otimiza-se a execucdo dessas tarefas paralelizando-as, isto €, buscase a
primeira instrucéo e quando esta estiver sendo decodificada nova busca estard em curso, este es juema esta

ilustrado na figura 3.3.6.1 abaixo.

risM 14 li k h
Fam3 L % h

R 2 1 h [,

ri-su i 1 h :

Peo/Teo |1 (2 |3 |4 5 |6 |7 |8 |9 |10 |11 |12
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Figura 3.3.6.1 (&) - Trés ciclos completos realizados seqliencial mente

Panoi n b |h

Pesal 1, I, |b

Pas02 1 |h |B

tesol 1 |h |1

Peso/Tempo | 7 12 |3 |4 |5 |6 |7 8 |9 |10 |11 |12

Figura 3.3.6.1 (b) - Trés ciclos completos realizados através dcpipeline.

Verificamos através de simples inspec¢do das duas figuras acima que 0 esgquema pipeline traz um
ganho incremental de tempo consideravel, este esquema de racionalizacao do uso do tempo é utilizado em
maquinas de maior niumero de processadores como um método adicional dc ganho de tempo.

Uma classificagdo para o processamento pipeline apresentada em | Almeida & Arabe| é a seguinte;

i) Pipetining aritmético - consiste na segmentacdo das unidades 16gico-aritméticas.

ii) Pipétining dc instrugéo - basicamente o esquema mostrado na figura 3.3.6.1 (a) c (b) acima.

iii) Pipetining de processadores - processadores especializados arranjados cm série processando uma

sequencia de dados.

3.3.7 Magquinas RISC x maquinas CISC

A crescente complexidade das arquiteturas dos computadores, funcdo do avanco da tecnologia dc
integracdo de circuitos, conduziu a uma também crescente complexidade do conjunto de instrucdes, tendo
essa tendéncia sido agrupada no que se denominou maquinas CISC {complex indniction sei computeis). O
que impulsionou essa tendéncia foi a idéia de que um conjunto de instru¢cdes mais poderoso levaria a um

processo dc simplificagcdo dos compiladores, além do que conseguiria-se um aumento de velocidade do
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processo de programacao visto que as instrucdes de maquina estariam cada vez mais parecidas com uma
sentenca de linguagem de alto nivel, isto é, o assembler mais préximo das linguagens de programacéo de
alto nivel. Algumas pesguisas sobre essa tendéncia e sobre algumas implementacdes demonstraram que
essa ideia era fasa (constatou-se elevado tempo de projeto, aumento da probabilidade de erros e em alguns
casos implementacgdes inconsistentes). Além disso, os compiladores ao executar tarefas ndo recorriam as
instru¢cdes mais complexas (que eram arazao de ser dessaconcepcao), ver [Bogni],

Estas instru¢cdes complexas eram, em muitos casos, responsaveis pela di minui¢éo dc performance no
sistema como um todo, somado a isso a unidade de controle tinha que ser mais complexa que o usua para
poder suporta-las (quando microprogramada essa complexidade adicional provoca um aumento de tempo
em sua propria execugdo).

Como alternativa a essa estrutura apareceu a concep¢ao RISC {reduced instruction sei computer). As
hip6teses de construcdo séo: i) um conjunto reduzido de instrucdes pode projetar uma arquitetura VL Sl
que faca uso dos recursos de forma mais eficiente que cm CISC; ii) deve-se conseguir uma redugao no
tempo de execuc¢do das instrucdes.

O projeto RISC' | desenvolvido em Berkeley tinha os seguintescritérios:

1) Executar uma instrucdo por ciclo de maquina;

2) lodas as instrucdes deveriam ter 0 mesmo tamanho;

3) Acessar a memoria com instrucdes do tipo LOAD/STORE;

4) Suporte dc linguagem dc alto nivel.

RISC 1 tem 31 instrucdes do tipo |6gico-aritméticas, acesso a memaria, jump e controle. As

instrucdes, dados c enderecamento tém 32 bits, afigura3.3.7.1 abaixoilustrao formato deinstrucao.

Codigoopci SCC Dcsi I-'onlc | IMM I-ontc 2

Figura3.3.7.1 - Formato de instru¢cdo em RISC 1.
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Como lodo processador moderno RISC fay. uso da pré-buscade instrucgdes.
0 quadro 3.3.7.1 abaixo traz uma ilustracdo comparativa de RISC | com outros projetos RISC, e o
quadro 3.3.7.2 uma comparacao entre RISC | e outros processadores..

IBM 801 R1SCI MIPS

Ano : 1980 1982 1983
Numero de 120 39 55
instrucdes

Tamanho de 32 32 32
instrucao

Tecnologia ECL NMOS NMOS

Quadro 3.3.7.1 - Comparagéao de RISC | com outros projetos.

liprocessador RISC “processador u.processador
68000 28002

Ano 1982 1980 1979
Instrucdes praticas 31 61 110
Registros gerais 32 15 14
Modos de 2 14 12
enderecamento
Tamanho de enderegco 32 24 16
Frequéncia de relégio 7.5 10 6
Soma reg. a reg (u.s) 0.4 0.4 0.7

Quadro 3.3.7.2 - Comparacgéo de RISC | com outros processadores.
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3.4 Evojucdo da arquitetura das méiiiiinas multiprocessadores

A crescente necessidade de poténcia de processamento forca empresas, universidades e centros de
pesquisas a procurar suprir essa demanda. Duas abordagens basicamente tém sido utilizadas: melhorar o
desempenho das maqui nas monoprocessador, como visto na se¢cao anterior, a outra € mudar o paradgma

de von Neumann. Procuraremos agora mostrar essa segunda abordagem de uma forma evolutiva.

3.4.1 Arranjodeprocessadores

Um arranjo de processadores ¢ simplesmente uma colecéo de elementos processadores com uma
distribuicdo espacial em formato de grade, freqliientemente em formato retangular. A juncao de uma linha e
uma coluna do arranjo forma um no, este é constituido dc um processador seqiiencial convencional
completo com sua propria memoria e portas de 1/O (serial elou paralela) que sdo responsaveis pelas
interconexoescom osoutros processadores.

A figura 3.4.1.1 abaixo ilustra um arranjo de processadores que tem um host no canto superior
esquerdo, esta € uma caracteristica dos arranjos dc processadores, quando ndo tém um host, apresentam
um vetor sobre uma margem. Em operac&o os elementos processadores sdo sincronizados por um sistema
de reldgio no processador host. Dados transferidos para e do arranjo s&o simultaneos para evitar conflito.
Cada processador executa a mesma instrugéo sincronizado com os processadores vizinhos, produzindo um
vetor ou matriz de dados a partir de um vetor ou matriz dc dados de entrada. Esta € tipicamente uma

maéaquina SI MD.
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Processador
Host

: N .
| || PE | | PE | PE
L | = S —
o | |
| | 1 1 1 1 | |
| PE | | PE | . PE
||| | | ‘

| l
|| 3 l‘
4 P | . PE PE

Figura 3.4.1.1 - Arranjo de processadores.

lixiste uma enorme gama de arquiteturas que se utilizam de esguemas mais ou menos iguais a este,
essas arquiteturas despertam um grande interesse em universidades ¢ centros de pesquisa de varias
empresas, na tentativa dc se conseguir uma arquitetura para maquinas paralelas que tenham uma aceitacao
universal como a arquitetura de Babbage/von Neumann para maquinas sequenciais tem levado estas ¢
outras institui ¢cbes a desencadear uma verdadeira corrida pela obtencdo de um padr&o de sucesso.

Ainda veremos outras formas de se procurar resolver o problema da concorréncia e do paralelismo
que tem se apresentado como o grande impeditivo da obtencdo de maquinas mais poderosas, tanto do
ponto dc vista de velocidade de processamento quanto de preco.

Em j linslow] c apresentada uma configuracao basica dc um arranjo de processadores, reproduzida aqui na

figura 3.4.1.2 abaixo.
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Processador

supervisor
I

Processador de controle ou rede de distribuicao

Figura 3.4.1.2 - Hsgucma basico de processador vetorial proposto por |Enslow|.

De acordo com [Bogni] em 1983 os sistemas mais poderosos continham processadores vetoriais
pipeline. E seguiam duas filosofias:
- Um conjunto dc unidades funcionais pipeline cada uma delas associada a um algoritmo particular,
- Unidades pipeline multifuncionais.
A partir das primeiras experiéncias colhidas com os processadores vetoriais determinou-se a
necessidade dc contar com uma poderosa unidade de processamento escalar cm adigdo aos pipelines.
Acontece que no caso de vetores de pequena dimensdo e em escalares o tempo de estabelecimento
degrada o comportamento do sistema (foram desenvolvidas maquinas com um poderoso conjunto de
instrucdes escalares e vetoriais).
Deste modo consegue-se dar um uso geral e extensivo a estas maquinas (ndo sendo ainda maior
devido ao seu alto custo).
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Como os processadores individual mente ndo tem capacidade para operac¢des independentes, pois
nao sao maquinas completas, a organizacdo aqui apresentada € um sistema paralelo.

O primeiro trabalho nessa é&rea foi 0 SOLOMON | seguido pelo SOLOMON 11 e este pelo ILLIAC
IV. O SOLOMON, em sintese, foi um projeto muito ambicioso, era composto de 1024 processadores ou
elementos dc execugdo sob controle de um processador supervisor. O SOLOMON consistia de um aranjo
de 32 x 32 processadores ¢, como jadito, sob supervisdo dc um processador. Cada elemento processador
€ capaz dc se comunicar com seus quatro vizinhos adjacentes. Os elementos das margens que nao
possuiam o conjunto compl eto devizinhosusavam suasconexdeslivresparal/O.

O SOLOMON foi criticado por dois motivos: seu tamanho e seu mecanismo relativamente
deselegante dc transferéncia de dados dc um PH para outro aliado a sua inflexibilidade resultante de um
local fixo dc armazenamento. A maior diferenca entre SOLOMON | c Il foi a tecnologia utilizada ¢ a
vel ocidade dos elementos processadores.

Como sucessor do SOLOMON apareceu o ILLIAC IV, composto de 256 processadores bem mais
poderosos que os utilizados cmm SOLOMON, estes processadores foram arranjados de, tal forma que
ficamos com 4 quadrantes de 64 processadores cada (arranjo dc 8 x 8) com unidade de controle separada

para cada quadrante, este esquema estailustrado nafigura 3.4.1.3 abaixo.
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lisura 3.4.1.3 - L.squcm.i l6gico do II.I.IAC IV.

O grande problema da explorag¢do comercial deste arranjo é a preparacao de programas que utilizem a
sua capacidade de processamento e a construcao de filtros e tradutores para que se possa migrar (analisar
e produzir) soflwarcs existentes em maquinas seqiienciais.

Outros arranjos sao possiveis [Rietman] afirma que arranjos com os elementos marginais cm forma dc
cilindros, espirais e toros séo possiveis, além disso o formato desta conexado depende da aplicacéo.

Uma outra forma dc montagem € o chamado autémata celular que sdo modelos em espaco discreto
que podem ser usados para modelar qualquer sistema no universo, segundo [Rietman]. O autémata celular
foi inventado por John von Neumann nos anos 40, este sistema tem sido utilizado em biologia para
modelar sistemas em nivel de atividade celular, grupos de células e populacdes, em quimica para modelar
sistemas moleculares e crescimento dc cristais, em fisica tem sido utilizado para estudar a interacdo entre
particulas em diversos sistemas dinamicos, em computacéo ele tem sido utilizado para modelar sistemas de
processamento paralelo, ou maquinas que se auto-reproduzem. Uma maquina autdmata celular poderia ser

chamada sintetizador universal, ver [Rietman] que dedica o capitulo 5 de seu livro ao estudo dessa

abordagem.
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3.4.2 O arranjo sistolico

Este c um tipo dc arranjo dc processadores freqientemente utilizados paraoperacéo dc multiplicacdo
vetor-matriz e processamento de imagens (operacédo de geracdo da transformada dc | ourier). A figura
3.4.2.1 abaixo ilustra uma operacdo deste tipo. Um arranjo sistélico ¢ um outro tipo de arranjo dc
processadores. 0 poder de computacao de uma maquina pode ser classificado de acordo com as seguintes
restricbes: limite de I/O ou limite dc CPU. No primeiro, ndo existe velocidade suficiente nos dispositivos
dc 1/O para dar vazdo ao lluxo dc dados enviado pela CPU. No segundo, ndo existe suficiente recursos
computacionais para atender a demanda por recursos dos dados na taxa em que estes estdo chegando.
Uma abordagem que tenta resolver este problema € o arranjo sistdlico. Sua concepcao € uma extensao do
pipeline. Os operandos sdo bombeados ¢ executados sob um while ¢ apds, bombeados para a saida lista

acao de bombeamento é similar aguela do coracdo c dai a denominagdo de arranjo sistolico.

a, | 427
1 412
v
fc » by x013°12 ‘||
T Y
b,, » byp %22 D
v
23 ->31

Figura3.4.2.1 - Arranjo sistoélico dc processadores
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A figura 3.4.2.1 acima mostra um arranjo sistolico configurado para multiplicacdo dc matrizes. A
matriz dc entrada A é operada sobre a matriz |li armazenada no arranjo para gerar a matriz C. Hm cada
ciclo do arranjo uma coluna do produto € gerada.

Hm |Song| é apresentado um algoritmo de reconhecimento de um arranjo bidimensional de
processadores com o intuito de torna-lo tolerante a falhas. Resultado do desenvolvimento de um arranjo
unidimensional chamado Warp desenvolvido na universidade Carnegie Mellon e produzido pela G.E.
[Song] aponta dois motivos para o interesse em reconfigurabilidadc:

i) Prover tolerancia afalhas;

ii) Aumentar a programabilidadc.

Um interesse adicional é melhorar a sobrevivéncia do arranjo para aplicacdes onde reparos manuais
ndo sao viaveis e onde ha o requisito minimo dc duracgéo da vida Util do equipamento. Esse algoritmo

suporia um modelo geral tanto para 0 programa como para o arranjo fisico de processadores.

3.4.3 Computadores tolerantes a falha

Eda é uma classe especial dc computadores que vem se tornando um item obrigatério na
especificacdo dc determinados projetos. P6r exemplo, um computador que monitora e comanda uma
instalacao petrolifera, uma planta quimica, umacentral telefdnica por programa armazenado, etc.

A idéia principal aqui € minimizar o risco da estrutura sob comando/monitoracéo ficar entregue a
propria sorte devido a falha dc hardware ou software do computador responsavel pelo sistema.

lodo sistema multiprocessador possui um alto grau de tolerancia a falha quando comparado a um
sistema monoprocessador, contudo, € possivel dar énfase especial aos aspectos da performance do sistema
usando elementos redundantes que podem ser duplicados ¢ reconfigurados de forma similar aos sistemas

multiprocessadores. Uma quantidade definida de andlise de projetos dc engenharia esta envolvida para
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determinar a confiabilidade de qualquer configuracédo, c para isso ndo existe um padrdo de decisao
estruturado, cada deciséo deriva da forma da configuracéo a ser examinada.
A figura 3.4.3.1 abaixo ilustra o esquema légico do S1IRU (Slrapped-down Imrtial Reference Unit)

desenvolvido no Instrumentation laboratory do MIT.

1/0 11 -
T 110 l)us
Scqoonokdor Soqucnoiad

Of '
dc 1/O dcl/O \]

Kfendria ‘ Xl ¢ mé rui
i i :
- -
.- |
n L4 b4 L3 !
— i
Processador I'r oecssadoi

Kigura 3.4.3.1 - Projeto tderante a talha do MIT/I . SIRIJ.

('orno podemos verificar todas as vias de interconex&o, o conjunto processador/memodria, o
sequenciador sdo duplicados; isso implica necessariamente ¢cm uma diminuicdo muito grande da
probabilidade de falha total da maquina.

Um outro esquema de computador tolerante a falha € o projeto da central telefénica AXE10B da
Ericcson instalada em véarias empresas dc telecomunica¢cfes do mundo inteiro, lista central foi concebida
de forma hierarquica no que diz respeito aos processadores e ¢ construida com dispositivos duplicados

trabalhando com divisdo de carga ou no sistema stand-by como mostrado abaixo na figura 3.4.3.2.
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RE R 5w ! Pi '..*1
: | RI"

oA gp-n

o
figura 3.4.3.2 - Kxqucma basico do A1V.2 1 | 10 contrai telefénica Kriccson.

Na figura acima RI* representa um processador regional, CP um processador central e AMU éa
unidade de manutencdo automética.

Os processadores regionais trabalham em divisao de carga, isto €, eles trabalham aos pares (P.P-RPT,
onde RP é o processador regional e RPT seu gémeo (MW//)), cada processador em condi¢des normais se
ocupa da metade dos d6rgdos que terd de assumir em caso de faha de seu gémeo. A fungdo destes
processadores ¢, basicamente, ler/escrever de/em pontos de operacdo, sa0 responsaveis por tarefas
rotineiras e menos nobre na estrutura total de processamento.

Os processadores centrais trabalham juntos executando as mesmas instruc6es defasados de uma
microinstrucdo, isso permite um esquema de automanutencao que é realizado com a guda da AM U
{aulomalic mailenance uni/) Como os dois processadores centrais trabalham em um esquema de stand-
by, eles enviam o resultado de cada execucdo paraa AM U que faz a comparacdo destes valores se 0s
resultados sdo iguais a A M U assume que tudo esta correndo bem, sc por outro lado os resultados sdo
diferentes a A M U paralisa o processamento de ambos os processadores e envia-lhes um programa para ser
executado cujo resultado é conhecido e a partir da resposta dos processadores suspeitos decide quem esta

funcionando corretamente e quem esta defeituoso.

Um outro exemplo deste tipo de maquina estadescrito em [Song], ele descreve um arranjo onde séo

utilizados processadores poderosos e altamente reconfiguravei s ao qual ja nos referimos no item anterior.
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3.4.4 Maquinas defluxo de dados

listas maquinas em sua maioria sdo protoétipos desenvolvidos em universidades, algumas (nitras
somente existem como maquinas simuladas em outros processadores. Existem entretanto i mplementacdes
comerciais como c o caso do N1iC uPD 7281.

Os computadores convencionais sao chamados dc computadores de controle de fluxo porque os
programas controlam a operacdo inteira. Um novo conceito conhecido como computador de fluxo dc
dados tem sido difundido. Neste, a execuc¢ao de uma instrucdo € habilitada sempre que os operandos estao
disponiveis. Cada instrucdo em uma maquina de fluxo dc dados é implementada com um gabarito que
consiste do operando ¢ suas entradas e uma saida. Por exemplo, para executar Z 2(X (Y) teriamos uma

implementacdo como amostradanafigura3.4.4.1 abaixo.

g

Figura 3.4.4.1 - Grafo de fluxo de
dados.

listas idéias s&o facilmente concretizadas através de circuitos somadores, multiplicadores, etc. em

pastilhas VLSI c¢ s&o simplesmente montadas em um arranjo apropriado para fornecer o resultado
desgjado

Neste tipo dc arquitetura deve-se considerar com rigor certos mecanismos proprios dela, quais sejam:

- Check das condi¢des de habilitagdo dos nodos e deteccdo de nodos habilitados - Podemos

representar uma operacao com varios arcos de entrada correspondentes aos operandos. No entanto, um né
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deve estar habilitado antes dc realizar uma operacdo, isto ocorre quando temos tokens disponiveis nos
arcos de entrada do né.

- Destinacao de nds para processadores - Para que uma operacao sga executada ¢ necessario pelo
menos um processador, sua escolha deve ser feita com muito critério para ndo afetar o comportamento da
maquina

- Distribuicdo de tokens entre nés - Quando uma operacéo € realizada em um NG como resultado
leremos ageracédo de tokens que devemn ser encaminhados para os nés dependentes daquel e.

- Diferenciacéo dos tokens - Deve-se diferenciar os tokens pertencentes a niveis difei entes para que as
operacdes possam ser realizadas de formacorreta.

- Comunicacd com ambiente externo - as configuragdes propostas até o momento utilizam o fluxo
de dados como um co-processador, entdo esta comunicacao € necessaria para receber dados, fornecer
resultados e receber o programa a executar.

- Manipulacgéo de estruturas de dados - A auséncia de variaveis armazenadas requer que sgam
realizadas coOpias dos dados com muita frequéncia isto podera tomar-sc critico quando se trata dc

estruturas de dados.

Manipulacéo de interrupg¢des locais e externas

Deteccdo dc fim de programa

Administracdo dc memoéria

Administracdo de processadores

- Comportamento dasredesdeinterconexao, memoriac processadores

- Diagndstico de fahas

As arquiteturas de fluxo de dados podem ser classificadas cm . estaticas e dindmicas. Na estéatica os

nos dos grafos do programa sao carregados na memaoria antes que 0 processo se inicie e teremos um Unico
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nivel ativo por vez. Uma arquitetura dinamica permite a execu¢do de varios niveis do né simultaneamente
e além disso estes nds podem ser carregados em tempo de execucao.

Mais informagfes sobre esse tipo de maquina pode ser obtido cm [Rietman], ¢ principalmente em
[Bogni] que além de analisa-las do ponto de vista de concepgdo faz uma andlise comparativa ¢ traz um

estudo sobre sua programacao.

345 R

g

€s

3.45.1 Locais

Ede tipo dc construcdo tem sido muito utilizado atualmente tanto em empresas (automacdo de
escritorio, automacao industrial), cm universidades ¢ centros de pesgquisa cm todo o mundo.

As principais caracteristicas dessa tecnologia sé&o: normamente estdo restritas a uma instituicéo
(universidade, empresa, etc), estao restritas geograficamente a pequenas e médias distancias (tipicamente
algunspoucosquil d8metros).

Alguns aspectos devem ser evidenciados aqui, tais como: meios de transmissao tipicos, topologias
disponiveis c protocol os de acesso ao meio.

Osmeiosdctransmissaodisponiveisséao:

- (‘abo trancado - composto de dois fios metdlicos enrolados cm espiral (para manter constantes as
propriedades el étricas garantindo um melhor desempenho, como este tipo dc condutor € muito tradicional
cm sistemas telefbnicos esta bastante disponivel, suporta taxas de transmissdo da ordem de dezenas dc
Mbitgs cm pequenas distancias, tipicamente algumas centenas dc metros.

- Cabo coaxial - composto de um condutor cilindrico dentro de um tubo metalico concéntrico que

serve a um s6 tempo como condutor de retorno ¢c como blindagem elclroslatica. lambem é uma tecnologia
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tradicional c esta bastante disponivel no mercado, suporta taxas de transmissdo da ordem de até algumas
centenas de Mbits/s em distancias de alguns milhares de metros (podendo atingir distancias mirto maiores
com a utilizacdo de repetidores).

- Fibra otica - sdo suporte para transmissdo de luz. infravermelha (faixa de frequéncia de 10 -
[()*1'1z). liste € 0 meio mais imune a interferéncias eletromagnéticas, com alta capacidade de transporte de
informacdo, que apresenta ainda alguns inconvenientes quando comparada ao par trancado ou mesmo ao
cabo coaxial, por exemplo, as emendas tdo simples dc fazer cmm par trancado c cabo coaxial ainda ndo sdo
trivialmente feitas cm fibra 6tica. No entanto, permite altas taxas de transmisséao (ti picamente centenas de
Mbits/s) cobrindo grandes distancias fisicas sem repetidor, pois seu nivel de atenuagao € muito baixo.

Km lermos dc topologia possivel temos tipicamente quatro formas diferentes de compor uma rede
local, a saber:

i) Rede cm estrela - este tipo dc estrutura € de concepcao bastante simples ¢ apresenta algumas
desvantagens que devem ser consideradas quando tivermos que nos decidir por qual topologia optar:

- Presenca de um elemento central que compromete a confiabilidade do sistema;
- Necessidade de loteamento dc mensagens;
- NUmero de esta¢des € limitado pela capacidade do no6 central. A figura 3.4.5.1.1 abaixo ilustra esse

tipo de construcéo.
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ii) Rede cm anel - essa construgdo ¢ simples no entanto deve-se ter o cuidado dc escolher um protocolo dc
acesso ao meio que minimize asdeficiéncias propriasdessaconfiguracao, taiscomo.
- V.m caso de falhaem um dos nés n&o permitir interrupg¢éo do anel;

- Hm caso de falha a rede poder se reconfigurar automaticamente;

Interfaces rede/estagéo simples e baratas.
A figura 3.4.5.1.2 abaixo ilustra o esquema em anel.

iii) Barra comum - este € um dos esguemas mais confiaveis para topologia dc rede pois o fato de uma
estacao falhar ndo altera o comportamento do resto da rede (isto pode vir a acontecer se escolhermos o
protocolo dc acesso ao meio dc forma equivocada), alem de que as interfaces para conexdo dc uma
estacdo ao barramento sdo simples c baratas. Nesse tipo de configuragcdo, teoricamente o niumero de
estacdes éilimitado, porem na prética sabemos que esta limitacdo existe. A figura 3.4.5 1.3 abaixo ilustra
essamontagem.

iv) Malha - esta topologia exige uma capacidade de roleamento e andlise de congestionamento em
entroncamentos sendo portanto a de mais alto grau de complexidade dc crescimento e-roteamento dc

mensagens, sendo dc pouca aplicacdo em redes locais. A figura 3.4.5.1.4 abaixo ilustra esta construcao.

Existem alguns métodos de acesso ao meio fisico (protocolo) que ja estdo bastante difundidos na
comunidade dc redes locais, tais como: CSMA-CD, Token ring, TCP/IP, anel com escaninhos, etc. Hsta é
uma tecnologia ja consolidada c vastamente utilizada como forma dc compartilhar recursos caros e

aumentar a velocidade das aplicagoes.
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Figura 3.4.5.1.2 -
R cdc cm anel.

Abaixo na tabela 3.4.5.1.1 estd a reproducdo de uma tabela comparativa das diversas topologias

apresentada em [Costa et al. |.

Barramento comum

Figura 34513 - Rede em barramento comum.
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Kigura 3.4.5.1.4 - Redeom malha

Abaixo natabela 3.4.5.1.1 esta areproducéo de uma tabela comparativa das diversas topologias

gpresentadaem |Costact ai. |.
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Tabela3.4.5.1 | - Aspectos comparativos das diversas topologias de redes locais.

3.4.5.2 Redes crosshar

A caracteristica principal dc um sistema multiprocessador € o compartilhamento de memoaria ¢
dispositivos de 1/0O Quem supre demanda por compartilhamento é a rede dc interconexdo, existem
diferentes formas fisicas dc redes dc interconexdo, a mais simples ¢ o barramento simples mostrado na
figura 3.4.5.1.3 acima. Apesar dessa montagem ser bastante confiavel e relativamente barata, €la introduz
um componente critico no sistema que pode causar uma falha total do sistema como resultado de um mal
funcionamento de algum circuito dc interface do barramento. Existem duas formas de minimizar
questdo: a primeira c colocar memoria c dispositivo dc I/0 localmente para cada processador a outra seria
diminuir a probabilidade dc ocorréncia de paralizacao total do sistema devido ao problema ja apontado,
isso é possivel duplicando-sc o barramento como ja mostrado no caso do RPB da central AXli na figura
3.4.3.2. Sc o numero dc barramento for aumentado cm uma quantidade finita dc unidades a tendéncia c

termos um caminho disponivel paracadamoédulo de memoaria, isto noslevaafigura3.4.5.2.1 abaixo.

"0 "o "2 ce Mm-1]
’ m—F <w 4
( —= lilo,
[ ]
1 11
«VI
[/0,_|
_ (> —_ | 1 1>
Figura 3.4.5.2.1 - Rede crossbai.
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Essa configuracdo permite acesso simples as portas do sistema pelas unidades funcionais, nessa
estrutura qualquer moédulo de memoria pode se conectar a qualquer processador ou a qualquer unidade de
/0. Uma conexaofull-lime é estabelecida entre as unidades até que toda transferencia sga concluida, esta
técnica é conhecida como comutacédo espacial (space-division switching), este € um esquema que durante

muito tempo foi utilizado em centrais telef 6nicas e que hoje encontra-se superado.

3.4.5.3 llipercubos

Essa de acordo com [Soucek] é a principal categoria dc arquitetura ndo bascada em BUS, em vez
disso, o0s hipercubos se baseiam em canais diretos de acesso a memaria entre processadores vizinhos e suas
memodrias. Cada unidade de processamento chamada nodo, pode se comunicar diretamente com seus
vizinhos préximos no espaco n-dimcnsional no qual e€le foi projetado e construido. A topologia dc
hipercubo foi desenvolvida por Seitz, seguindo conceitos propostos por Sullivan e Brashkow, ver
[Soucek]. O hipercubo € um n-cubo binario, também referido como hipercubo binario ou hipercubo
bool eano.

Um hipercubo dc dimenséo 2 tem quatro nodos, cada um num canto de um quadrado. Ciada nodo
estd habilitado a se comunicar diretamente com dois outros nodos. Um hipercubo tridimensional é
mostrado na figura 3.4.5.3.1 abaixo, liste hipercubo tem oito nodos, um em cada canto do cubo, cada
nodo sc comunica diretamente com outros trés nodos. Cubos de mais ata dimenséo sdo construidos a

partir destas estruturas basicas.
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Figura 3.4.5.3.1 - Ilipcrcubo

Um exemplo dc implementacgdo préatica c a familia iPSC™. Este ¢ um exemplo dc sistema MIM O com
32, 64 e 128 microcomputadores conectados cm hipercubo, foi projetado ¢ desenvolvido pela INTEL,
Cada processador executa uma porcdo de um grande programa concorrentemente com outros
processadores, a concorréncia € um paralelismo interativo que permite operacdes assincronas dos
processadores em um sistema multiprocessadores. Os nodos s&o conectados por canais dc comunicagao
ponto-aponto, e, cada processador é conectado diretamente a um hosl local (o gerenciador dc hipercubo)
através de um canal global de comunicagdes. O gerenciador de cubo é um sistema Miarocomputador
INTEL 310 rodando sob XENIX. Cada nodo ¢ constituido de um 80286 como processador central, um
80287 como unidade numérica dc ponto flutuante, 512Kbytes de RAM e 64 Kbytes dc PROM, a figura

3.4.5.3.2 abaixo ilustra este esquema.
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N udo o \]_1

NIM

Transceiver

. Transceiver Transceiver
M ul lip lexer
Nodo 2
186/51
com ni unications
Nodo3l board
Thcerncl
) RS
i;iul MITICOI module
(DSM) 422 286/10 C'lI'l) 1)1)
Unit 0
Unit 1 System 286 310
cube manager
Unit 2
Unit 3

Terminal

Figura 3.4.5.3.2 - Fxcmplo dc hipcrcubo comercial. iPSCdaINTEL

3.4.5.4 Redes neurais

O cérebro humano é um computador pessoal massivamente paralelo baseado em dispositivos
organicos com légica dc limiar, listes dispositivos |6gicos sdo conhecidos como neurénios, | Rietman],

Embora apresentem muitas formas diferentes os neurdnios tem algumas caracteristicas cm comum
(cada um contém um ndcleo localizado numa posicao expandida da célula denominada soma - pericario,
corpocelular) figura3.4.5.4.1.

Dois tipos de processos celulares ou tubos cheios de citoplasma, denominados ax6nios ¢ dentritos,
podem sair do soma. O ax6nio (fibra nervosa) € em geral liso e raramente se ramifica a ndo ser na sua
terminacdo, ao passo que os dentritos tem frequentemente muitas ramificacdes. Os neurdnios dos
invertebrados inferiores tém um certo niumero de processos axonais, razdo pela qual sdo chamados

neurdnios mullipolarcs. Os neurdnios dos vertebrados ou invertebrados superiores tém, em geral, somente
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um axénio, embora em alguns neurdnios tais como as células amacrimas, encontradas no olho humano,
nao tenha sido possivcl identificA-lo completamente. A maioria dos neurdnios dos vertebrados s&o, no
entanto, multipolares, visto que apresentam varios processos dentriticos.

Quando o neurdnio é visto ao microscépio eletrdnico, parece estar envolto por uma membrana de
aproximadamente 7,5 um de espessura. H& muitas dividas a respeito da natureza dessa membrana,
infelizmente, pois o conhecimento da sua estrutura molecular seria de grande importancia para a
compreensdo da base fisico-quimica da transmisséo de informacgdo nas células nervosas, uma vez que a

membrana esta muito envolvida neste processo de transmisséao.

I o N
yvaa

/ | Corpo da célula

~
p-

\ g
figura 3.4.5.4.1 - U m neurdnio basico.

Kxislem mais de 1000 conexdes de dentritos para um neurbnio médio no cérebro humano. O
neurdbnio € uma célula altamente especializada, que desenvolveu enormemente as propriedades de
irritabilidade ¢ condutibilidade. O termo sinapse tem sido aplicado a regido de contato ou continuidade
entre dois neurdnios, entre um receptor sensitivo e um neurénio, ¢ entre um neurdnio e um efetor, ver
[USHERWOOD].

Um neurbnio pode ter conexdes excitatdria ou inibitoria, a primeira dispara o neurdnio ¢ a segunda
inibe o disparo. Km um certo nivel limiar o neurdnio ir4 disparar e abaixo desse nivel ndo disparara. Os

sinais dc entrada sdo somados no neurénio.
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! =~ Dispositivo ativo
Ideal o

igura 3.4.5.4.1 - Curva dc tranderencia do dispositivo dc |6gica dc limiar.

Com base nessa visdo dc sistema nervoso ¢ na sua conhecida capacidade de performance i maginou-se
uma variedade enorme de arquiteturas de computadores. A idéia é conseguir um arranjo tal que possa
emular/simular o sistema nervoso. Esse tipo de arranjo € denominado rede neural e de acordo com
[Soucek] formam a sextageracéo de computadores.

[Soucek] situa as seguintes categorias de maquinas na sexta geracao de computadores:

- Sistemas adaptativos e aprendizes .
- Computadores neurais

- Sistemas neurais artificiais

Algoritmosdc mutacao genéti ca baseados em sistemas especialistas adaptativos

Processadores e memaori as associ ativas

- Sistemas pseudo-associativos ¢ nebulosos

Hipercubos
- Sistemas concorrentes

As pesguisas nesta area sdo multidisciplinares e integradas envolvendo engenharia e ciéncia dos

computadores, fisiologia, linguistica, 16gica, psicologia, etc.
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Verificamos nafigura 3.3.2.1 que as duas partes principais da maquinadc von Neumann (memoriae
unidade central dc processamento) devem ser otimizadas cm uso com o objetivo dc conseguirmos melhoria
dc performance. A CPU ou |é ou escreve em uma determinada locacdo de memadria a cada vez, isto
significa que a CPU esté ocupada todo o tempo entretanto a maior parle da meméria esta livre, entdo uma
forma 6bvia dc melhor utilizar o hardware € uma arquitetura baseada num grande niimero de unidades de
processamento trabalhando cm paralelo, ver [ Soucek|.

("orno ja dito anteriormente diversas arquiteturas tém sido proposta, isso a0 mesmo tempo que
demonstra o vigor e a confianga dos pesquisadores de empresas e universidades nesse campo de pesquisa ¢
aplicacdo nos coloca frente a uma verdadeira babel de conceitos e esquemas, desse modo nos limitai emos
nesse trabalho a comentar o estado da arte.

O fato das pesquisas nesta area serem multidisciplinares nos leva a perceber necessidades onde antes
nao enxergavamos, por exemplo, as areas de reconhecimento de voz c imagens séo rel ativamente novas no
contexto da ciéncia da computacgédo, tendo-se tornado interessante do ponto de vista préatico, a partir do
momento que as maquinas passaram a ser dotadas de capacidade (de memdria e de processamento)
suficientes para permitir um custo razoavel paraproduzi-las.

O aprendizado em redes neurais é visto como um mecanismo para procura dc um minimo dc uma
funcé@o critério multidimensional ou funcgdo erro.

Alguns resultados dc mecéanica estatisti ca sdo utilizados para o aprendizado em redes estocasticas
recorrentes, o aprendizado de Boltzman. Bstas redes consistem de n unidades estocasticas arbitrariamente
intcrconccladas onde o estado Xj dai-ésimaunidade éou 1 ou - . uma maquinadc Boltzman deste modo é
uma rede estocéstica estavel com capacidade de alcangcar o minimo global exigido.

Alguns sistemas foram projetados para emular o comportamento humano. A psicologia cognitivatem

desenvolvido modelos do comportamento humano, percepcéo e aprendizado c tem ligado isso com a
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psicologiado cérebro. | Soucek | afirma que muitos problemas tém de ser resolvidos para a consolidacéo do
projeto da sextageracéo dc computadores, tais como:

1) Hntender melhor a natureza do entendimento. As pessoas integram conhecimento para entender
objetos e idéias, recordam exemplos tipicos a partir de suas experiéncias, e geram analogias pela
modificacao da experiéncia atraveés da inferéncia dedutiva. Os meios pelos quais as pessoas prevéem mal
funcionamento, iluminacao mental, uso criativo da cognicdo e linguagem devem ser entendidas.

2) Modelagem de funcgdes inteligentes. Devc-sc construir model os para percepcéo visual, significado
linguistico, memoria do passado (long ierm memory), aprendizado e desenvolvimento cognitivo.

3) Investigar ainterfacehomem-maqui naem termosdeciénciacognitiva.

4) Integracédo dapesquisapsicol 6gicacom apesquisafisiol 6gica.

Outros sistemas estdo sendo projetados para emular funcdes de comportamento do cérebro. Um
grande esforgo esta sendo realizado sob a forma dc computadores influenciados por modelos e teorias do
cérebro (emtermosdearquitetura, organi zacao, interfuncionamento, etc).

Uma outra vertente de pesquisas devida ao desenvolvimento na psicologia, fisiologia e tecnologia de
computadores (surgindo cm nivel de mercado e aplicagfes) inclui sistemas para saude e satisfacao,
maquinas para leitura da mente (no sentido de leitura de alguns ou varios sinais em aplicacdes de
neurobiologia ¢ comportamento), interffaces homem-maquina, 6rgdos artificiais, analisadores,

estimul adores e simuladores para uso tanto profissional quanto doméstico, ver [ Soucek Je[Rietman],

3.5 Problemas classicos de concorréncia

Os problemas de concorréncia sdo de grande importancia no projeto de maquinas paralelas pois

nestas maquinas algumas ou muitas tarefas tém que sar executadas dc forma concorrente, ou nao podem
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ser executadas simultaneamente e 0 projeto deve considerar estas peculiaridades e solucionar os problemas

decorrentes dc tais necessidades a referencia aqui ¢ [Peterson].

351 Exclusdo mutua

Imagine que alguns processos compartilham variaveis, registros, arquivos ou outro item qualquer.

Listes itens dc dados compartilhados serdo utilizados pelos processos de alguma forma, por exemplo, para
ler um valor ou para escrever um novo valor. Isto significa que a atualizagdo dos itens dc dados
compartilhados devem primeiro ser lidos, computar o novo valor ¢ finalmente escrever o novo valor em
seu lugar. O grande problema ocorrera se dois processos tentarem executar esta seqiéncia de instrucgées
ao mesmo tempo. A seguinte seqiiéncia pode ocorrer:

1) O primeiro processo |1&é o valor x no objeto compartilhado

2) O segundo processo |é o valor X no objeto compartilhado

3) O primeiro processo computa um valor atualizado x' = f(x)

4) O segundo processo computa um valor atualizado x" = g(x)

5) O primeiro processo escreve X' no local compartilhado

6) O segundo processo escreve X" no local compartilhado destruindo o valor x\
O efeito da computacado do primeiro processo foi perdido, pois agora o valor do objeto compartilhado é
g(x), enquanto ele deveria ser g(f(x)) ou f{g(x)) ( imagine esta operacdo em um sistema de compensacao
bancaria onde a primeira operacéao € de retirada, por exemplo de 11$ 1000,00, e a segunda € dc depdsito,
de por exemplo R$ 1000000,00), um desastre!!!

Para prevenir este tipo de problema é necessario prover um mecanismo para ndo permitir que dois ou
mais processos realizem a mesma seqiiéncia de operacdes simultaneamente sobre objetos compartilhados.

Exclusdo matua € uma técnica utilizada para definir uma codificacdo dc entrada e saida de tal forma que
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Nao mais que um processo acesse um objeto (dado) compartilhado ao mesmo tempo. A codificacdo que
acessa 0 objeto compartilhado c precisa de protecdo para evitar a interferéncia dc outros processos ¢
chamada de secéo critica. A ideia ¢ que quando um processo esta executando sua sec¢do critica, ele
primeiro espera até o outro processo ndo estar executando sua prépria secdo critica, entdo ele fecha o
acesso para a secao critica, prevendo que qualquer outro processo possa tentar entrar em sua sec¢ao critica,
tile € admitido na secdo critica, exceula-a e no final abre a secdo para permitir que outro processo possa
aeessa-lo.

Este problema esta modelado usando rede de Petri na figura 3.5.1.1 abaixo. O lugar m representa a
permissao (codificacao) paraentrar na secao critica. Para um processo entrar na segao critica ele deve ter
um loken em pi ou D2, ¢ uma permissdo também deve estar presente em m. Sc os dois processos tém
interesse cm acessar a se¢ao critica simultaneamente as transicdes h e |, estdo em condito e somente uma

delas iradisparar. Disparando ti desabilitamos o disparo dc t? c vice-versa.
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Figura 3.5.1.1 - O problema da exclusdo mutua.
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