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Resumo. Algumas variantes do algoritmo de colisão de partı́culas (Particle Collision Algo-
rithm - PCA) vêm sendo propostas, e entre elas, o algoritmo de colisão de partı́culas com
Hooke-Jeeves e o algoritmo de colisão de partı́culas com seção de choque. A ideia central deste
artigo é utilizar-se de ferramentas estatı́sticas não-paramétricas a fim de comparar as taxas de
sucesso quando estas duas variantes são expostas a problemas de natureza e complexibilidade
distintas. Para isso, foi utilizado o teste dos postos sinalizados de Wilcoxon para determinar se
estatisticamente um algoritmo apresenta um desempenho melhor do que o outro. Foram utiliza-
dos funções teste desenvolvidas para o estudo do desempenho de métodos de otimização, bem
como problemas modelados por sistemas de equações algébricas não-lineares. Ambos os algo-
ritmos foram capazes de produzir resultados satisfatórios para as funções teste. Mas quando
submetidos à segunda classe de problemas, seus desempenhos foram aparentemente distintos.

Palavras-chave: algoritmo de colisão de partı́culas, comparação estatı́stica, estatı́stica não-
paramétrica

1. INTRODUÇÃO

Um problema de otimização consiste na minimização ou maximização de uma determi-
nada função objetivo, sendo esta dependente de um número finito de variáveis. Algoritmos de
otimização metaheurı́sticos são considerados promissores em problemas que apresentam ele-
vada complexidade, devido a sua capacidade de evitar os mı́nimos locais graças à presença de
uma componente aleatória. O algoritmo de colisão de partı́culas (PCA) (Sacco et al., 2006;
Sacco & Oliveira, 2005) foi inspirado na fı́sica de colisão de partı́culas nucleares (Duderstadt
& Hamilton, 1976), com ênfase nos comportamentos de espalhamento e absorção. Algumas
variantes deste método vêm sendo propostas, entre elas o método hı́brido que combina o PCA
com o algoritmo de busca Hooke-Jeeves (HJPCA) (Rios-Coelho et al., 2010) e o algoritmo de
colisão de partı́culas com seção de choque (CSPCA) (Sacco & Rios-Coelho, 2016), que, con-
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forme indica o nome, incorpora o conceito de seção de choque (Duderstadt & Hamilton, 1976)
ao algoritmo PCA.

Já foi provado por meio do No free lunch theorem (Wolpert & Macready, 1997), que não
existe um único algoritmo universalmente eficiente. Com isso, a comunidade de aprendizado
de máquina tem utilizado os métodos estatı́sticos como uma forma de comparar e validar os
algoritmos desenvolvidos (Demsar, 2006). Como não se conhece exatamente a distribuição dos
dados em questão, o melhor caminho é a utilização dos métodos não-paramétricos (Wackerly
et al., 2014).

Neste trabalho, os algoritmos HJPCA e CSPCA serão aplicados a problemas benchmark e
será empregado o teste não-paramétrico dos postos sinalizados de Wilcoxon, para determinar
se existe algum diferença significativa de desempenho entre os dois algoritmos em questão.

2. PROBLEMAS DE OTIMIZAÇÃO CONSIDERADOS

Neste trabalho utilizou-se um conjunto de funções algébricas que apresentam comportamen-
tos diferenciados, que as tornam capazes de cobrir todos os tipos de dificuldades encontradas em
problemas de otimização global (Hedar & Fukushima, 2006). Essas funções são apresentadas
na Tabela 1. Além disso, utilizou-se também um conjunto de problemas que são modelados por
meio de equações algébricas não-lineares, entre eles estão incluı́dos alguns problemas práticos
de estimação de parâmetros, que se utilizam de métodos de otimização para a obtenção da
solução desejada. Tais problemas são apresentados a seguir.

Equilı́brio quı́mico com 10 variáveis (EQ10)(Meintjes & Morgan, 1990)
Este problema se refere à combustão de propano (C3H8) no ar (O2 e N2) a fim de formar

dez produtos. A reação quı́mica gera um sistema de dez equações e dez variáveis apresentado a
seguir:

f1 = n1 + n4 − 3
f2 = 2n1 + n2 + n4 + n7 + n8 + n9 + 2n10−R
f3 = 2n2 + 2n5 + n6 + n7 − 8
f4 = 2n3 + n9 − 4R
f5 = K5n2n4 − n1n5

f6 = K6n
1/2
2 n

1/2
4 − n

1/2
1 n6(

p
nT

)1/2

f7 = K7n
1/2
1 n

1/2
2 − n

1/2
4 n7(

p
nT

)1/2

f8 = K8n1 − n4n8(
p
nT

)

f9 = K9n1n
1/2
3 − n4n9(

p
nT

)1/2

f10 = K10n
2
1 − n2

4n10(
p
nT

)

onde:


nT =

∑10
i=1 ni

p = 40atm
R = 10
K5 = 0, 193
K6 = 0, 002597


K7 = 0, 003448
K8 = 0, 00001799
K9 = 0, 0002155
K10 = 0, 00003846

A região de busca deste problema é [0, 100] e o mı́nimo global, ou seja, f(x∗) = 0, ocorre
quando x∗ = (2, 910; 3, 960; 19, 987; 0, 0898; 0, 0236; 0, 0007; 0, 0324; 0, 0004; 0, 0260; 0, 0356).
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Tabela 1: Funções teste para estudo de desempenho de
métodos de otimização

Nome e Referência Definição Espaço de Busca Mı́nimo global

Branin (Dixon &
Szego, 1978)

f(x) = a(x2 − bx21 + cx1 − r)2 + s(1− t) cos(x1) + s
a = 1, b = 5.1/(4π2), c = 5/π, r = 6, s = 10, t = 1/(8π)

[−5; 15]
f(x∗) = 0.397887
x∗ = (−π; 12, 275),(π; 2, 275),

(9, 42478; 2.475)

Easom
(Michalewicz,
1996)

f(x) = − cos(x1) cos(x2) exp(−(x1 − π)2 − (x2 − π)2) [−100, 100]
f(x∗) = −1
x∗ = (π;π)

Goldstein-Price
(Dixon & Szego,
1978)

f(x) = [1 + (x1 + x2 + 1)2(19− 14x1 + 3x21− 14x2 + 6x1x2 + 3x22)]×
[30 + (2x1 − 3x2)

2(18− 32x1 + 12x21 + 48x2 − 36x1x2 + 27x22)]
[−2, 2]

f(x∗) = 3
x∗ = (0;−1)

Rosenbrock (More
et al., 1943)

f(x) =
∑d−1

i=1 [100(xi+1 − x2i )2 + (xi − 1)2] [−5, 5]
f(x∗) = 0
x∗ = (1; ..; 1)

Zakharov (Hedar &
Fukushima, 2006)

f(x) =
∑d

i=1 x
2
1 +

(∑d
i=1 0.5ixi

)2
+
(∑d

i=1 0.5ixi

)4
[−5, 10]

f(x∗) = 0
x∗ = (0; ..; 0)

Shubert (Levy &
Montalvo, 1985)

f(x) = 1 + (x1 + x2 + 1)2(19− 14x1 + 3x21 − 14x2 + 6x1x2 + 3x22) [−10, 10]

f(x∗) ≈ −186, 7309
x∗ ≈ (−7, 0835; 4, 8580),

(−7, 0835;−7, 7083),(−1, 4251;−7, 0835),

(5, 4828; 4, 8580),(−1, 4251;−0, 8003),

(4, 8580; 5, 4858),(−7, 7083;−7, 0835),

(−7, 0835;−1, 4251),(−7, 7083;−0, 8003),

(−7, 7083; 5, 4828),(−0, 8003;−7, 7083),

(−0, 8003;−1, 4251),(−0, 8003; 4, 8580),

(−1, 4251; 5, 4828),(5, 4828;−7, 7083),

(4, 8580;−7, 0835),(5, 4828;−1, 4251),

(4, 8580;−0, 8003)

Continua na próxima página
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Tabela 1 – Funções teste para estudo de desempenho de métodos de otimização (continução)
Nome e Referência Definição Espaço de Busca Mı́nimo global

Hartmann (Dixon &
Szego, 1978)

fn,m(x) = −
∑m

i=1 αi exp(−
∑n

j=1A
(n)
ij

(
xj − P (n)

ij

)2
α = (1.0, 1.2, 3.0, 3.2)

A(3) =


3.0 10 30
0.1 10 35
3.0 10 30
0.1 10 35


P (3) = 10−4


3689 1170 2673
4699 4387 7470
1091 8732 5547
381 5743 8828


A(6) =


10 3 17 3, 50 1, 7 8

0, 05 10 17 0, 1 8 14
3 3, 5 1, 7 10 17 8
17 8 0, 05 10 0, 1 14


P (6) = 10−4


1312 1696 5569 124 8283 5886
2329 4134 8307 3736 1004 9991
2348 1451 3522 2883 3047 6650
4047 8828 8732 5743 1091 381



[0, 1]

n = 3,m = 4
f3;4(x

∗) ≈ −3, 86278
x∗ ≈ (0, 114614; 0, 555649; 0, 852547)

n = 6,m = 4
f6;4(x

∗) ≈ −3, 32237
x∗ ≈ (0, 20169; 0, 150011; 0, 476874;

0, 275332; 0, 311652; 0, 6573)

Shekel (Dixon &
Szego, 1978)

f4,m(x) = −
∑m

i=1[(x− ai)T (x− ai) + ci]
−1

a =



4, 0 4, 0 4, 0 4, 0
1, 0 1, 0 1, 0 1, 0
8, 0 8, 0 8, 0 8, 0
6, 0 6, 0 6, 0 6, 0
7, 0 3, 0 7, 0 3, 0
2, 0 9, 0 2, 0 9, 0
5, 0 5, 0 3, 0 3, 0
8, 0 1, 0 8, 0 1, 0
6, 0 2, 0 6, 0 2, 0
7, 0 3, 6 7, 0 3, 6


c =

(
0, 1 0, 2 0, 2 0, 4 0, 4 0, 6 0, 3 0, 7 0, 5 0, 5

)

[0, 10]

m = 5
f4,5(x

∗) ≈ −10, 1532
x∗ = (4; 4; 4; 4)

m = 7
f4,7(x

∗) ≈ −10, 4029
x∗ = (4; 4; 4; 4)

m = 10
f4,10(x

∗) ≈ −10, 5364
x∗ = (4; 4; 4; 4)
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Equilibrio quı́mico (EQ) (Meintjes & Morgan, 1990)
O problema apresentado anteriomente pode ser reduzido para um sistema de cinco equações

e cinco variáveis conforme apresentado a seguir:


f1 = x1x2 + x1 − 3x5
f2 = 2x1x2 + x1 + x2x

2
3 +R8x2 −Rx5 + 2R10x

2
2 +R7x2x3 +R9x2x4

f3 = 2x2x
2
3 + 2R5x

2
3 − 8x5 +R6x3 +R7x2x3

f4 = R9x2x4 + 2x24 − 4Rx5
f5 = x1(x2 + 1) +R10x

2
2 + x2x

2
3 +R8x2 +R5x

2
3 + x24 + 1 +R6x3 −R7x2x3 +R9x2x4

Onde:


R = 10
R5 = 0, 193

R6 = 0, 002597/
√

40

R7 = 0, 003448/
√

40


R8 = 0, 00001799/40

R9 = 0, 0002155/
√

40

R10 = 0, 00003846/
√

40

A região de busca deste problema é [0, 100] e o mı́nimo global, ou seja, f(x∗) = 0, ocorre
quando x∗ = (0, 0031; 34, 59; 0, 0650; 0, 8594; 0, 0369).

Potencial de Lennard-Jones (LJ) (Floudas & Pardalos, 1999)
O problema de otimização dos aglomerados de Lennard-Jones (LJ) é um problema de dois

corpos usado para simular o aglomerado de gases raros com átomos pesados, como por exemplo
o argônio, o xenõnio e o criptônio. A energia potencial LJ entre dois átomos com uma distância
r é dada pela equação: LJ(r) = 1

r12
− 2

r6
. A energia potencial total V de um grupo deN átomos

é dado por: V =
∑

i<j LJ(rij) onde rij é a distância Euclideana entre os átomos i e j.
A região de busca Ω é dada por: Ω =

⋃
i Ωi onde

Ωi =


[0, 4], se i = 1 ou 2

[0, π], se i = 3

[−4− 1
4

⌊
i−4
3

⌋
, 4 + 1

4

⌊
i−4
3

⌋
], sei = 4, ..., 3N − 6.

Esse problema apresenta um mı́nimo global dependente do número de átomos. A seguir são
mostrados os mı́nimos globais utilizados neste trabalho:
N = 3 : Energia = −3, 000000
N = 4 : Energia = −6, 000000
N = 5 : Energia = −9, 103852
N = 6 : Energia = −12, 7121

Problema do fı́gado de porco (PFP)(Ali et al., 1996)
O problema do fı́gado de porco é um problema de estimação de parâmetros formulados

sob uma ótica de otimização. A função logaritmica de verossilhança a ser maximizada está
representada pela equação:

f(km, ε
2, σ1, ..., σ5, Vmax1 , ..., Vmax5) = −

5∑
i=1

(nilnσi +R2
i /(2σ

2
i ))

Os dados são analisados utilizando a técnica estatı́stica Bayesiana, sendo o erro de lnVij nor-
malmente distribuı́do. Com isso tem-se a equação:R2

i (Vmaxi , km, ε
2) =

∑nhi
j=1(lnVij − lnV̂ij)2.
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Os valores de V̂ij são encontrados ao resolver o sistema de equações não-lineares mostrado
na equação:

Vmaxi

V̂ij

1−
(
ε2
Vmaxi

2Fikm

)
/

[
1 +

V̂ij/Fikm

exp{(Vmaxi − V̂ij)}/Fikm
− 1

]2 =
km
ĉij

+ 1

ĉij =
cij − cij
ln(cij/cij)

onde:
Vij são as medidas experimentais das taxas de eliminação para o j-ésimo experimento no i-ésimo
fı́gado de porco (pig liver), km é a constante e Michaelis para a interação da enzima-substrato,
ε2 é o coeficiente de variação para as propriedades dos capilares, σi é o desvio padrão para cada
fı́gado de porco i, Vmaxi é a taxa máxima de eliminação do fı́gado inteiro, ni é o número de
experimento no i-ésimo fı́gado de porco, Fi, cij e cij são as constantes conhecidas associadas
com o j-ésimo experimento para o ı́-ésimo fı́gado de porco.

Este problema apresenta f ∗ = 59, 8403 como seu mı́nimo global quando km = 0, 2247 e
ε2 = 0, 1689 e a estimação das demais variáveis são:
(0, 035; 0, 091; 0, 051; 0, 060; 0, 031; 0, 398; 0, 428; 0, 604; 0, 457; 0, 738).

Estimação de parâmetros de um experimento fertilizador (ExpF) (Hartley, 1961)
A ideia é ajustar os dados experimentais em uma lei exponencial, descrita através da equação

y = k1 + k2 exp(k3x), onde a variável y representa um campo de trigo correspondentes a seis
taxas de aplicação de fertilizante x, em escala codificada. Os parâmetros a serem estimados
através de um problema de mı́nimos quadrados são representados pelas variáveis k1, k2 e k3.

A região de busca deste problema é k1 = [−105, 105], k2 = [−105, 105] e k3 = [−102, 102]
e apresenta f ∗ = 11390, 23 como mı́nimo global quando k1 = 523, 3, k2 = −159, 9 e
k3 = −0, 1997.

Ajuste exponencial com 4 parâmetros (AExp) (Nielsen, 2000)
O problema apresentado pela equação abaixo foi formulado para simular um problema ex-

ponencial de ajuste de dados a partir de dados esperimentais da variável yi.

fi(x) = yi − (x3 expx1ti +x4 expx2ti)

ti = 0, 02i

A região de busca deste problema é [−100, 100] e apresenta f(x∗) = 0, 005 como mı́nimo
global quando x∗ = (−4;−5; 4;−4)

3. DESCRIÇÃO DAS VARIANTES DO MÉTODO DE COLISÃO DE PARTÍCULAS
UTILIZADAS

PCA canônico
Este algoritmo foi inspirado pelas reações de colisão nuclear, especialmente o espalhamento

e a absorção. O espalhamento ocorre quando um nêutron é espalhado através da colisão com
um núcleo alvo. Já a absorção ocorre quando o nêutron é absorvido pelo núcleo alvo.

Primeiramente, deve-se escolher aleatoriamente uma configuração inicial e então ocorrerá a
sua modificação a fim de gerar uma configuração nova. A função objetivo das duas configurações
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é comparada de forma a determinar se a nova configuração apresenta melhor resultado. Em
caso positivo, esta configuração terá suas regiões exploradas aleatoriamente através da função
“Exploitation”. Caso contrário, o algoritmo seguirá realizando uma nova mudança para a
configuração antiga. Este passo é chamado de “Scattering”. O PCA pode ser considerado
um algoritmo de Metropolis (Metropolis et al., 1953), já que uma nova solução de pior quali-
dade que a melhor corrente pode ser aceita com uma certa probabilidade, com o intuito de evitar
a convergência para mı́nimos locais. A seguir é apresentado o pseudocódigo do PCA em sua
versão canônica.

Algoritmo 1 Pseudocódigo do algoritmo de colisão de particulas canônico.
1: OldConfig ← random(range)
2: enquanto critério de parada não for satisfeito faça
3: NewConfig ← random(range)
4: se f(NewConfig) > f(OldConfig) então
5: OldConfig ← NewConfig
6: Exploitation() - busca em uma vizinhança da solução atual -
7: senão
8: Scattering() - gera um novo candidato de forma aleatória -
9: fim se

10: fim enquanto

PCA com Hooke-Jeeves - Hooke-Jeeves PCA
O método de Hooke-Jeeves (Hooke & Jeeves, 1961) é um método determinı́stico de busca

direta que realiza dois tipos de busca: uma busca exploratória e uma busca de padrões.
O algoritmo inicia-se em um ponto x0 e as soluções nas direções positiva e negativa são

comparadas para encontrar o melhor ponto x1. Caso a solução encontrada x1 seja melhor do
que x0, x1 passará a ser utilizado como base para a próxima iteração. Caso não seja possı́vel en-
contrar nenhum ponto melhor do que x0, é reduzido o passo, através de α, e é feito o movimento
utilizando um passo menor, sendo este maior do que ε.

No HJPCA, a etapa de “Exploitation” passará a ser realizada pelo Hooke-Jeeves. Ou
seja, toda vez que a solução da nova configuração apresentar um resultado melhor do que
a configuração antiga, este resultado será utilizado como ponto inicial para o método deter-
minı́stico escolhido. Este algoritmo será responsável por realizar uma busca local por uma
solução ainda melhor que a corrente.

PCA com seção de choque - Cross Section PCA
O algoritmo inicia-se com a geração de NP pontos no espaço de busca, que irão caracteri-

zar as suas regiões da mesma maneira que a seção de choque atua em um reator nuclear. Estes
pontos são gerados a partir do gerador Sobol (Sobol, 1967) e são ordenados de acordo com o
seus valores da função objetivo. A solução tentativa será gerada pela Eq. (1), inspirada pelo
mecanismo de mutação encontrado no método de evolução diferencial (Storn & Price, 1997),
onde atual é a solução corrente e xr1 e xr2 são pontos do espaço de busca escolhidos aleatori-
amente dentre aqueles gerados inicialmente pela sequência de Sobol. Se a solução teste obtida
for melhor que atual, procede-se com a busca local pelo Hooke-Jeeves tal qual no HJPCA.

teste← atual + F (xr1 − xr2) (1)

No CSPCA, a etapa de “Scattering” se dá pela probabilidade de escolha da melhor solução
pela técnica “rank weighting” (Haupt & Haupt, 2004).
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4. RESULTADOS

Os métodos de otimização utilizados neste trabalho foram implementados em linguagem
C. Todos os experimentos foram realizados em um PC com processador Intelr CoreTM i5-
2410M CPU @ 2.30GHz, com 8,00 GB de RAM, rodando em um ambiente Windows 10 Home.
Os códigos foram compilados com o Dev-C++. Para a parte estocástica, foi utilizado o ger-
ador pseudoaleatório denominado Mersenne Twister, desenvolvido por Matsumoto e Nishimura
(1998).

Os métodos de otimização foram rodados cem vezes utilizando como critério de parada a
Eq. (2), onde f(x∗) é o mı́nimo global conhecido, f(x) é o melhor valor até a iteração corrente,
o coeficiente ε1 = 10−4 corresponde ao erro relativo e ε2 = 10−6 corresponde ao erro absoluto
(Siarry et al., 1997).

|f(x∗)− f(x)| ≤ ε1|f(x∗)|+ ε2 (2)

No algoritmo de Hooke-Jeeves, presente em ambos os métodos, utilizou-se ε = 10−6 e
α = 0, 8.

Os resultados relacionados à taxa percentual de sucesso dos algoritmos são apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2- Taxa de sucesso dos métodos de otimização

HJPCA CSPCA HJPCA CSPCA
Branin 100% 100% Shekel-07 100% 100%
Easom 100% 100% Shekel-10 100% 100%

Goldsten-Price 100% 100% EQ10 95% 8%
Rosenbrock-02 100% 100% EQ 77% 100%
Rosenbrock-05 100% 100% LJ-3 100% 100%
Rosenbrock-10 100% 100% LJ-4 100% 100%
Zakharov-05 100% 100% LJ-5 100% 100%
Zakharov-10 100% 100% LJ-6 100% 100%

Shubert 100% 100% PFP 100% 100%
Hartmann-03 100% 100% ExpF 100% 100%
Hartmann-06 100% 100% AExp 99% 100%

Shekel-05 100% 100%

Na suı́te de testes de funções proposta por Hedar e Fukushima (2006), que, na tabela, vai
da função Branin até a Shekel-10, ambos os algoritmos apresentaram 100% de taxa de sucesso
para todas as funções, a despeito desse conjunto ser bastante desafiador (Hedar & Fukushima,
2006).

Os problemas “Equilı́brio quı́mico” e “Equilı́brio quı́mico com 10 variáveis” são bench-
marks para resolução de sistemas não-lineares. O HJPCA obteve o seu pior desempenho no
primeiro problema, enquanto o CSPCA obteve o seu pior desempenho no segundo problema.

O problema “Ajuste exponencial com 4 parâmetros” é um problema inverso de estimação
de parâmetros que se utiliza da otimização como mecanismo de busca na sua solução. Para este
problema, o HJPCA obteve um resultado inferior ao do CSPCA, porém bem próximo (99%
contra 100%).
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Ao analisar os resultados, o CSPCA se mostra aparentemente mais robusto. Entretanto,
tal fato se torna duvidoso devido à grande margem apresentada para o problema “Equilı́brio
quı́mico com 10 variáveis”. Sendo assim, tornou-se necessária a utilização de métodos es-
tatı́sticos não-paramétricos para determinar se existe um método mais eficiente do que o outro.

O teste dos postos sinalizados de Wilcoxon é a alternativa não-paramétrica ao teste t-pareado
e serve para indicar estatisticamente se duas amostras representam duas diferentes populações
(Mcdonald, 2014).

A hipótese nula (H0) afirma que a diferença mediana entre os pares é zero, ou seja, que não
existe diferenças significativas entre as amostras.

Primeiramente deve-se calcular a diferença de resultados entre as amostras e seu valor ab-
soluto deve ser ordenado do menor para o maior. Com isso, assume-se posto um àquele com a
menor diferença absoluta. Caso haja diferenças iguais, deve-se considerar o valor médio entre
os postos. Caso a primeira amostra tenha sido melhor do que a segunda, o posto adquirá o sinal
positivo (R+), caso contrário sinal negativo (R−). Soma-se todos os postos com sinais posi-
tivos e os postos com sinais negativos. Caso a diferença entre as amostras seja zero, metade do
valor de seu posto deve ser somado a R+ e metade a R−. Chama-se de T o menor valor entre
R+ e R−. Caso T seja menor ou igual ao valor de distribuição de Wilcoxon para N conjuntos
de dados, indicará que estatisticamente existem diferenças significativas entre os métodos de
otimização empregados nos testes.

Ao realizar o teste dos postos sinalizados de Wilcoxon, foi obtido o valor T = 128. O valor
crı́tico encontrado na tabela é igual a 73. Com isso pode-se concluir que existem evidências
estatı́sticas suficientes para sugerir que não há diferenças significativas entre os métodos HJPCA
e CSPCA.

5. CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou duas variantes do algoritmo de colisão de partı́culas: o algoritmo
de colisão de partı́culas com Hooke-Jeeves (HJPCA) e o algoritmo de colisão de partı́culas
com seção de choque (CSPCA). Ambos algoritmos foram utilizados para resolver uma série
de problemas teste a fim de determinar suas taxas de sucesso em cada problema. Com os
resultados obtidos, tornou-se possı́vel utilizar da estatı́stica não-paramétrica para determinar
se uma variante é mais robusta estatisticamente do que a outra. A estatı́stica não-paramétrica
precisou ser usada para evitar um resultado erroneamente tendencioso a um dos métodos, visto
que nos três problemas onde ambos não obtem 100% de sucesso, o CSPCA vence em dois e
o HJPCA em um; porém com grande margem (95% a 8%). Após os testes, constatou-se que
ambos os métodos são estatisticamente iguais no que diz respeito à eficiência em resolução de
problemas.
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STATISTICAL TEST TO COMPARE TWO VARIANTS OF THE PARTICLE COLLISION
ALGORITHM

Abstract. Two variants of the Particle Collision Algorithm, the Hooke-Jeeves Particle Col-
lision Algorithm (HJPCA) and the Cross-Section Particle Collision Algorithm(CSPCA), are
presented. The main idea of this paper is to use a non-parametric statistics tool, the Wilcoxon
signed-rank test in order to compare these two variants applied to benchmark problems, in-
cluding complex test functions, non-linear systems and parameter- estimation problems. Both
HJPCA and CSPCA were able to find the minimum global for the test functions. However, a
different performance was noticed for the other set of problems.

Palavras-chave: Particle Collision Algorithm, statistical comparison, nonparametric statistics
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