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RESUMO

Modelos matematicos sdo representacbes de fendmenos naturais,
consideradas indispensaveis, atualmente, para expressdo do conhecimento
cientifico, possibilitando novas descobertas, avaliacdo de conceitos e o0
desenvolvimento de sistemas de apoio a decisbes. A parametrizagdo, também
chamada de ajuste ou identificagdo de parametros é, por sua vez, um dos processos
mais essenciais na modelagem matematica e na identificagcdo de sistemas, uma vez
que o estabelecimento de valores adequados para os parametros é uma dos
requisitos basicos para que o modelo possa representar realisticamente o
comportamento do sistema. Na tentativa de aprimorar a acurdcia do modelo
modelistas empregam métodos de otimizagdo numérica para a estimativa de
parametros. Diversos métodos de otimizacdo vem sendo criados, para esse e outros
propositos, e aplicados a parametrizacdo de modelos ao longo do tempo, na
tentativa de encontrar, mais eficientemente, solugdes mais confidveis. Nesse
contexto, este trabalho objetivou comparar alguns desses métodos e ranquea-los
quanto a eficiéncia, eficacia, confiabilidade e robustez. Para isso foram criados
indices para quantificar a confiabilidade e a robustez de um método. Os resultados
mostraram que tais indices sdo bastante Uteis e ferramentas promissores para a
comparacao de métodos de otimizagdo. Foram comparados os métodos: Downhill
Simplex (DS), Quasi-Newton (QN), e Estratégia Evolutiva (EE) com duas estratégias
de selecao (ES pu,A e ES u+A), na parametrizacdo dos modelos Oltjen, van
Genuchten e Beta. Os resultados definiram que o melhor método para parametrizar
o modelo Beta é o DS por apresentar-se como o mais eficiente, 0 mais eficaz e o
mais confiavel. QN foi mais eficaz e mais confiavel para parametrizar o modelo de
van Genuchten, porém nao foi o mais eficiente. Para o modelo Oltjen os métodos DS
e QN foram igualmente eficazes e superiores a EE. Entretanto, 0 método DS foi o
mais eficiente. Foi concluido, portanto, que o desempenho do método esteve
fortemente relacionado ao problema (modelo + dados), pois os métodos nao
apresentaram repetibilidade quanto ao ranking de confiabilidade para diferentes
modelos, com excecdo da EE p+A, que ranqueou duas vezes como o0 segundo
método mais confiavel. A EE p+A mostrou-se mais promissora que a EE p,A para a
parametrizacdo dos modelos matematicos testados. Dentro dos critérios adotados,
nenhum dos métodos de otimizagdo testados foi considerado robusto para a
parametrizacdo dos modelos.

Palavras-chave: Otimizagdo, van Genuchten, Oltjen, Beta, Estratégia Evolutiva,
Downhill Simplex, Quasi-Newton.



ABSTRACT

Mathematical models are representations of natural phenomena and are
essential, nowadays, to the expression of scientific knowledge, allowing for new
discoveries, evaluation of concepts and for the development of decision support
systems. Parameterization, also known as parameter estimation or parameter
identification is one of the most essential processes of mathematical modeling and
system identification, because the establishment of adequate parameter values is
one of the basic requirements for the model to represent realistically the system. In
order to improve the accuracy of the models, some modelers apply numerical
optimization methods for parameter estimation. Several optimization methods have
been developed and applied to parameter estimation, in an attempt to achieve more
reliable solutions with greater efficiency. In this context, this work compares and
ranks some of the available optimization methods regarding their efficiency,
effectiveness, reliability and robustness. In order to do that, metrics were created to
quantify method reliability and robustness. The results have shown that those indices
are useful and promising tools in the comparison of optimization methods. The
Downhill Simplex (DS), Quasi-Newton (QN) and Evolutionary Strategies (ES) with
two selection strategies (ES wA and ES u+A), were compared for the
parameterization of the Oltjen, van Genuchten and Beta models using several data
sets. The results have shown that the most efficient, effective and reliable method
was the DS for the parameterization of the Beta model. The QN method was the
most effective and reliable, but not the most efficient, to parameterize van
Genuchten’s model. For the Oltjen model, the DS and QN methods were equally
effective and superior to the ES. It was observed, therefore, that the performance of
the method was strongly related to the problem (model + dataset) as the ranking for
the different criteria did not present repeatability, except for the ES u+A which ranked
twice as the most reliable. The ES p+A, has shown greater potential than the ES p,A.
None of the methods tested was considered robust using the criteria adopted in this
work.

Keywords: Optimization, Downhill Simplex, Quasi-Newton, Evolution Strategy,
Oltjen, van Genuchten, Beta.
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1 INTRODUCAO

O ajuste de parametros (parametrizacdo) é uma das fases mais
relevantes da concepgcdo de modelos de sistemas. Quanto melhor ajustados os

parametros de um modelo, tanto mais préximo do real sera o resultado obtido.

Infelizmente ndo existe um método de otimizacao perfeito e genérico para
resolver o problema de ajuste de parametros em modelos matematicos. Diversos
métodos de otimizagcdo podem ser empregados e cada método resultara em um
ajuste. Embora, por vezes, convergentes, possivelmente alguns métodos resultarao
em melhor ajuste, evidenciado por menor erro de predicdo. Também para um
mesmo resultado de ajuste, isto é, para quando um mesmo valor de parametros for
obtido por diferentes métodos, ainda assim, alguns serdo mais eficientes
computacionalmente do que outros, portanto, demandardo menos tempo e recursos
computacionais. Além disso, durante a parametrizacdo de um modelo com diversos
conjuntos de dados observados, um método pode apresentar resultados
discrepantes com erros de predicdo, por vezes baixos e em outras vezes alto,
apresentando-se assim menos confiavel, se comparado a outro método. Expandido
este contexto, ao parametrizar mais de um modelo, 0 método de otimizacao pode se
apresentar como robusto ou ndo robusto, de acordo com a o grau de confiabilidade
apresentado na parametrizacdo de cada modelo. Faz-se necessario, portanto,

avaliar e comparar diferentes métodos de otimizacao.

A pesquisa ora proposta, busca avaliar métodos de otimizagdo nao-
lineares na parametrizacdo de modelos aplicados em sistemas agropecuarios.
Dentre os objetivos especificos, destacam-se: selecionar e comparar os métodos de

acordo com a eficiéncia, eficacia, confiabilidade e robustez.

Avaliacao de métodos para parametrizagdo de modelos aplicados em sistemas agropecuarios
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ORGANIZAGAO DO TRABALHO

Esta dissertagdo esta organizada em cinco capitulos cujos contetudos sao
descritos a seguir:

e Capitulo 1, a introdugéo do trabalho.

e Capitulo 2, os conceitos basicos relativos a parametrizacdo e uma
revisdo do estado atual relativo a esta questao.

e Capitulo 3, os modelos agropecuarios, os métodos de otimizagao
nao-lineares utilizados e os procedimentos necessario para utilizar
tais métodos e modelos.

e Capitulo 4, os resultados obtidos com cada um dos métodos e uma
analise conjunta dos resultados.

e Capitulo 5, as conclusdes finais deste trabalho e recomendacdes
para trabalhos futuros.

Avaliacao de métodos para parametrizagdo de modelos aplicados em sistemas agropecuarios
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo serdo abordados: a teoria de base da estimacdo de
parametros; e o estado da arte da parametrizagdo de modelos.

2.1 TEORIA DE BASE DA ESTIMACAO DE PARAMETROS

Modelos matematicos sao representacbes de fendmenos naturais,
consideradas indispensaveis, atualmente, para expressdao do conhecimento
cientifico, possibilitando novas descobertas, contestacdo de antigos dogmas e ao

desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdes (Tedeschi, 2006).

De forma geral, no processo de modelagem, um sistema € analisado,
equacoes matematicas sao descritas e um programa de computador é desenvolvido
(Scorza Junior, 2006) na expectativa de representar adequadamente o
comportamento do sistema. O processo de modelagem inclui diversos passos, que
se iniciam pelo estabelecimento dos objetivos e limites do modelo, e passam pela
escolha de formas matematicas de representacédo e escolha de conjuntos de dados

apropriados para sua parametrizacao.

A parametrizacdo, também chamado de problema de ajuste ou
identificacdo de parametros €, por sua vez, um dos processos essenciais da
modelagem matematica e da identificagcdo de sistemas (Kostina, 2004), uma vez que
o estabelecimento de valores adequados para os parametros € uma dos requisitos
basicos para que o comportamento do sistema modelado possa ser realisticamente
representado (Barioni et al., 2006).

O ajuste de parametros, normalmente, se faz por meio da comparacao
das estimativas do modelo com dados quantitativos, observados no sistema a ser
representado. Essas observacdes podem ser fruto do uso de diferentes métodos e
equipamentos (sensores), 0s quais, podem também estar sujeitos a erro (Wallach,
2001).

Freqlentemente o primeiro passo para ajustar os parametros € atribuir
valores nominais derivados de uma combinacdo de aproximacdo, teoria,
conhecimento adquirido e aleatoriedade (Stuckman et al., 1991) e comparar os
resultados com as observacbes do sistema real. Na tentativa de aprimorar a

acuracia do modelo, alguns modelistas utilizardo de tentativa e erro para obter um

Avaliacao de métodos para parametrizagdo de modelos aplicados em sistemas agropecuarios
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conjunto de parametros que produza melhor desempenho. Outros irdo
sistematicamente perturbar os parametros, um a um, determinando novas solucées
e variando novamente os parametros de acordo com a informacdo obtida. Um
terceiro grupo de modelista ira empregar um método de otimizacdo numérica.
Segundo Stuckman et al. (1991) essa abordagem possui vantagem por ser
sistematica e pelo fato de que um algoritmo computacional é, geralmente, muito

mais eficiente em termos de uso de tempo e outros recursos.

O conjunto de dados observados para o ajuste dos parametros contém,
necessariamente, valores para as variaveis de entrada e saida do modelo
matematico. Para o caso de auséncia de medidas repetidas no tempo, considera-se
os dados de entrada como uma matriz X(n,,m), de n, variaveis independentes,
correspondentes as variaveis de entrada do modelo, e m registros ou observacoes.
Os dados de saida podem ser representados por uma matriz O(ng, m), contendo ny
variaveis dependentes, correspondentes as variaveis de saida (i.e. variaveis-

resposta) do modelo sendo avaliado.

A solucdo ou simulacdo do modelo matematico, designado por f, em
funcdo de X produz uma matriz com valores estimados pelo modelo para as
variaveis-resposta, com numero de linhas idéntico ao da matriz O, para um
determinado conjunto de valores para seus parametros. Chamando-se Y(n,,m) a

matriz de valores das variaveis-resposta e 6 o vetor de parametros, temos que:
Y =1(X,60)

O problema de ajuste de parametros trata de maximizar a verossimilhanca
entre Y e 0 por meio do ajuste de 6 (Kostina, 2004). Se os erros sao independentes,
normalmente distribuidos, com média zero e varidncia desconhecida N(0,c?), a
minimizacao da soma de quadrados ponderada,

min

g (i 0y)" 1)

produz uma estimativa de maxima verossimilhanca (BOX; TIAO, 1992;
GAUSS, 1995). Nos casos em que a distribuicdo dos erros ndo é normal, outros
procedimentos podem ser aplicados, como a minimizagdo dos desvios absolutos
(PRESS et al., 1990).

Avaliacao de métodos para parametrizagdo de modelos aplicados em sistemas agropecuarios
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Tomando-se a fungao de verossimilhanga representada pela Equacgao 1,
€ possivel determinar algebricamente o valor dos parametros. Esse procedimento é
conhecido como método dos minimos quadrados (ANDERSON et al., 2003). Para
alguns modelos de densidade de probabilidade é possivel também aplicar o método
dos momentos para determinacdo dos parametros (PERIN FILHO, 1995).
Entretanto, para os demais modelos matematicos, ndo é geralmente possivel
determinar-se algebricamente o valor dos parametros a partir de um determinado
conjunto de dados. No caso geral, portanto, o ajuste de parametros constitui-se em

um problema classico de otimizag&do ndo-linear (TALPAZ et al., 1987).

A parametrizacdo de modelos nédo lineares sofre de problemas similares
aqueles identificados por Mayer et al (1996) para a otimizacdo das variaveis de
decisdo a eles associadas. Os principais sdo: (a) ndo existe funcdo derivada
disponivel para a fungdo de verossimilhanca (Equacéo 1) pois esta ndo pode ser
analiticamente diferenciada em relagdo aos parametros; (b) a maioria dos modelos
requer restricbes nos valores dos parametros para que seus resultados se
encontrem dentro de amplitude adequada ou mesmo que n&o haja impossibilidade
de obtencgao dos resultados por erros de calculo (e.g. divisdo por zero ou raizes de
nameros negativos); (c) a superficie de resposta, no espago euclidiano, € raramente

continua e convexa.

Nesse contexto, ndo existe um algoritmo sempre superior (PRESS et
al.,1990). Diversos algoritmos tém sido empregados: Levemberg-Marquardt
(MARQUARDT, 1963), Gauss-Newton (THAL et al., 1984; SCHENBRENNER,;
OSTIN,1995; KADA; TARASIEWICZ, 2004); Simplex (LUCE; CUNDY, 1994);
Multistart Powell (CHEN et al., 2005), Stuffed Complex Evolution (RONGSONG et
al., 2005), Metropolis Monte Carlo (MAILHOT et al., 1997; OLTJEN et al., 2006),
simulated annealing (HELLWICH, 1999); Harmony Search (JOONGHOON et al.,
2001); conjugate gradient (KADA; TARASIEWICZ, 2004); Generalized Reduced
Gradient (LASDON et al.,1978), Dual Quasi-Newton (SAS INSTITUTE, 2000).
Ademais, o desenvolvimento de novos algoritmos de otimizagdo nao-linear € uma
area extremamente ativa de pesquisa e novos algoritmos tém sido desenvolvidos, a
cada ano, para situagdes geneéricas (NDIRITU; DANIELL, 1999) ou especificas
(KLEPPER; ROUSE, 1991).

Avaliacao de métodos para parametrizagdo de modelos aplicados em sistemas agropecuarios
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Desde que nenhum método é capaz de encontrar o étimo global de um
problema geral de minimizagdo em tempo aceitavel e de que nenhuma técnica de
otimizacdo é invariavelmente superior a outra, i.e. o desempenho dos métodos
depende da natureza do problema, é de interesse comparar o desempenho dos
métodos para problemas especificos. Assim diversos trabalhos tém sido realizados
para comparar métodos de otimizacao nao-linear, seja para otimizar variaveis de
decisdo em um modelo de sistemas (e.g. MAYER et al, 1996), seja na
parametrizacdo de modelos especificos (THAL et al., 1984; LUCE; CUNDY, 1994;
DANTAS et al., 2007).
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3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo serdo abordados modelos matematicos aplicados a
problemas agropecuarios, os métodos de otimizacdo nao-lineares empregados e,

finalmente, os procedimentos necessarios para utilizar tais métodos e modelos.

3.1 METODOS DE OTIMIZACAO NAO-LINEARES

O desenvolvimento de modelos matematicos para fins de predicao requer
um adequado ajuste do valor dos parametros para que o modelo represente
fielmente os dados observados (BARIONI et al., 2006). Em modelos de sistemas
dindmicos, o ajuste de parametros constitui-se em um problema de otimizagdo nao-
linear (TALPAZ et al., 1987).

Os métodos de otimizagdo ndo-lineares sdo métodos que possibilitam
otimizar a parametrizacdo de modelos n&o-lineares. A parametrizagdo tem como
objetivo ajustar os valores dos parametros de um modelo e é feita por meio de
alteracdes simultdneas nos diversos parametros. O objetivo é fazer com que o
modelo, ao ser executado, obtenha valores de saida semelhantes aos valores de
saida observados. Desta forma, valores sado atribuidos para os parametros do
modelo, em seguida, o modelo é executado com os dados de entrada observados e
entdo os valores de saida sdo estimados pelo modelo. A diferenca existente entre os
valores de saida observados (dados observados) e os valores de saida estimados
(dados estimados) pelo modelo é utilizada na funcao objetivo para calcular o erro de
predicdo. Quanto melhor ajustados os parametros menor sera o erro de predicao.
Assim, para parametrizar os modelos foram utilizados métodos de otimizagdo que

buscaram minimizar o valor retornado pela fungéo objetivo (erro de predicao).

Entretanto, a medida que o nimero de parametros de ajuste aumenta,
cresce geometricamente o espacgo de busca e, normalmente, aumenta o risco de
obtencdo de uma superficie multidimensional de resposta mais complexa e de dificil
otimizacao. Nao existe um método genérico para a solucao de todos os problemas
nao-linerares (PRESS et al., 1990). Varios métodos ja foram desenvolvidos e podem
ser agrupados em duas classes nao completamente distintas. Segundo Fernandes
(1997), temos os métodos de procura e os meéetodos de gradiente. Os métodos de
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procura usam apenas valores da fungao objetivo, comparando-os, para progredir em
direcdo ao valor minimo; e os métodos do gradiente, utilizam os valores da fungéo
objetivo e a informacao relativa as derivadas, na forma do vetor gradiente e/ou da
matriz Hessiana. Quando o método utiliza apenas o vetor gradiente ele é
caracterizado como sendo de primeira ordem; quando usa tanto o vetor gradiente
quanto a matriz Hessiana, das segundas derivadas da funcdo, o método é

caracterizado como sendo de segunda ordem.

Para realizar o experimento desta pesquisa foram selecionados trés
métodos de otimizacdo: a) O método de procura Downhill Simplex por ser um
método que utiliza célculos simples; que segundo Walsh (1979), trabalha
particularmente bem se 0 nimero de parametros ndo exceder a cinco ou seis; e por
ter obtido um excelente desempenho na comparacdo de seus resultados com os
resultados do método GRG2 (Gradiente Reduzido Generalizado) na parametrizacao
da funcédo Beta (DANTAS et al., 2007); b) A Estratégia Evolutiva, que também é um
método de procura, mas que trabalha com os conceitos de populacéo e evolugao do
individuo; ¢) O método de gradiente Quasi-Newton que € indicado para problemas

em que a superficie de respostas se mostre suave.

3.1.1 Estratégia Evolutiva (EE)

A Estratégia Evolutiva € um dos membros da familia dos algoritmos
evolucionarios e se presta a uma vasta gama de problemas de otimizacao, pois nao
necessita de grande volume de informacbdes sobre o problema. Ela é capaz de
resolver problemas multidimensionais, multimodais e néo lineares (HEITKOETTER,;
BEASLEY, 1994 apud BITTENCOURT, 2006). Pode explorar a superficie de
resposta de forma ampla ou restrita, dependendo da estratégia de selecao de
sobreviventes implementada. Com a estratégia de selecdo de sobreviventes

“comma” (u,A) o algoritmo faz uma busca mais extensa enquanto que na estratégia

“olus” (L+A) a busca se torna mais restrita (EIBEN; SMITH, 2003).
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De forma geral, a estrutura de um algoritmo evolutivo segue o seguinte
pseudocodigo (EIBEN; SMITH, 2003):
INICIO
INICIALIZAR a populagdo com solugbes candidatas geradas aleatoriamente
AVALIAR cada candidato utilizando a fungdo objetivo
REPETIR ATE ( CONDICAO DE TERMINO satisfeita )
1. SELECIONAR pais
2. RECOMBINAR pares de pais
3. MUTAR os filhos gerados
4. AVALIAR os novos candidatos
5. SELECIONAR individuos para a préxima geragdo
FIM REPETIR
FIM

Seguindo o algoritmo, a sub-rotina INICIALIZAR cria uma populagao
inicial de forma aleat6ria, seguindo os limites de valores definidos para cada
parametro do modelo. A representacdo do cromossomo segue O esquema:
[X1, ) X, Oq, -, On], ONAE X4, ...,x, representam os valores dos parametros do
modelo; gy, ..., 0, representa tamanhos de passo de mutagdo para cada parametro,
respectivamente. A seguir é realizada a AVALIACAO da populacdo que consiste em
criar uma lista dos individuos ordenada pelo valor obtido na fun¢do objetivo. Depois
o algoritmo entra em um Loop até que a condigdo de parada seja satisfeita. Nos
experimentos desta pesquisa, o algoritmo termina quando a fungdo objetivo é
executada 105.030 (cento e cinco mil e trinta) vezes. Este niumero foi calculado com
o objetivo de utilizar um mesmo numero de execugdes da funcao objetivo para

ambas as estratégias de selecdo: (u,A) e (u+A). A primeira rotina dentro do Loop é
a SELECIONAR, nela é feita a selecao dos pais que irdo compor os pares para
serem recombinados na proxima rotina RECOMBINAR. O método de recombinacao
discreta, no qual o valor de cada um dos alelos é transmitido por apenas um dos
pais, escolhido aleatoriamente, foi adotado para gerar os filhos de uma geracao. A
terceira rotina MUTAR, consiste em introduzir uma alteragdo no gendétipo dos
individuos filhos (mutacao) e foi realizada segundo as Equagdes (2) e (3).

o} = o; eTN(0,)+TN;(0,1) 2)
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Em que:
o; € o desvio padrdo para i-esma variavel.
o; é o desvio padréo para i-esma variavel apoés a mutagao.

N(0,1) é um valor aleatério, obtido de uma distribuigdo normal com média zero e
variancia igual a um.

N;(0,1) € um valor aleat6rio, obtido de uma distribuicdo normal com média zero e
variancia igual a um para o i-ésimo parametro.

) — — 10-8
0, < g = 0; = g,comegy = 10

0,01

’ A H y M —_—
7 € ataxa de aprendizado geral sendo, t NeT

P . . n 0,01
T € a taxa de aprendizado sensivel ao parametro sendo, 7 «
v2vn

e € abase dos logaritmos naturais

X = X + O'iNi(O,l) 3)

l

Em que:
x; € 0 i-ésimo parametro do modelo.
x; € o i-esimo parametro do modelo apds a mutagéo.
g; € 0 i-ésimo tamanho de passo de mutagao.
N;(0,1) é um valor aleatério, obtido de uma distribuicdo normal com média zero e

variancia igual a um para o i-ésimo parametro.

A seguir é realizada novamente a AVALIACAO da populacdo, onde uma
nova lista dos individuos ordenada pelo valor obtido na funcao objetivo é criada. Na
quinta rotina, SELECIONAR, a lista gerada na AVALIACAO é utilizada como critério
para selecionar os sobreviventes para formar a populacdo da proxima geracao. As

estratégias de seleg¢édo de sobreviventes utilizadas foram:

a. comma (WA) com A = pu * 7 e u igual ao tamanho da populacdo. Nesta

estratégia sdo selecionados, os p individuos melhores dos A individuos

gerados na recombinagdo, com isso cada individuo sobrevive apenas uma
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geracado. Esta estratégia é indicada quando se deseja explorar uma area

maior da superficie de resposta. (e.g. Apéndices Ke L)

b. plus (u+A) com A =p e p igual ao tamanho da populacédo. Nesta estratégia
s&o selecionados, os p individuos melhores dos (u+2) individuos, onde os A

individuos foram gerados na recombinagdo, com isso, ascendentes e
descendentes lutam pela sobrevivéncia na formagdo da nova geragdo. Esta
estratégia é indicada quando se deseja explorar uma darea menor da

superficie de resposta. (e.g. Apéndices | e J)

Para os experimentos aqui descritos a EE foi implementada no ambiente
de desenvolvimento do MatLab (MATLAB, 2007) e foi utilizada uma populacéo (u)
inicial de 30 individuos e um cromossomo de oito posicoes.
Dentre as caracteristicas da Estratégia Evolutiva, destaca-se:
v" Nao ha necessidade de conhecimento aprofundado do modelo a ser
parametrizado.

v" E um método de procura.

v" E mais indicado para trabalhar com modelos complexos que possuem um
nuamero elevado de parametros.

v Possui duas estratégias de selecao que faz com que o algoritmo se comporte
de forma mais local ou mais expansiva.

AN

Utiliza a teoria da evolucao para melhorar os individuos (resultados obtidos).
v" Trabalha com uma populagéao inicial ao invés de um unico ponto.

3.1.2 Downhill Simplex

O método Downhill Simplex, também conhecido como método de Nelder-
Mead, possibilita a otimizagdo em problemas nao-lineares e multidimensionais,
requer apenas uma fungao objetivo e ndo necessita de derivadas para encontrar a
solucao (PRESS et al., 1990).

O método utiliza-se de um simplex inicial, onde cada vértice representa
uma solucao possivel. O numero de vértices do simplex € igual ao numero de
parametros a serem ajustados, somado de um. Por exemplo, para quatro
parametros, teremos um simplex com cinco vértices. Cada vértice € formado por

uma solugdo possivel, ou seja, um conjunto de valores adequados para o0s
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parametros do modelo. Sao estes valores de parametro que definirdo o tamanho do

simplex inicial.

Depois de formado o simplex inicial, o algoritmo determina os pontos que
retornam o pior, 0 segundo pior e melhor valor da fungdo objetivo (no caso de
minimizacao, o pior ponto é aquele que retorna o maior valor da funcao objetivo). O
algoritmo procura entdo redefinir a “posicao” do pior ponto modificando o valor dos
parametros a serem ajustados. A seqiiéncia de reflexdo, contracdo, expansao ou
encolhimento (apresentadas na Figura 1) do simplex em uma iteragdo depende do
valor relativo de seus vértices durante o processo. Os parametros internos Alfa, Beta
e Gama, controlam a dimensao desses movimentos. Uma vez redefinido o simplex,
outro pior ponto é identificado e o processo se repete até que a distancia entre o

melhor ponto e o pior ponto atinja o limite de tolerancia (parametro do método).

(c) /
—=V

(d) 7

= \

)

Figura 1 — Possiveis formas de redefinicao do Simplex. (a) Reflexao em busca do melhor
ponto; (b) Reflexdao e expansao na direcao do melhor ponto; (¢) Contragao de uma dimensao
para o melhor ponto e (d) Encolhimento, contracado de todas as dimensoes para o centro do
simplex (PRESS et al., 1990).

Para realizar o experimento, o método Downhill Simplex foi implementado
no ambiente de desenvolvimento do MatLab. As constantes Alfa, Beta e Gama
receberam os valores sugeridos por PRESS et al. (1990) ou seja, 1,0; 0,5 e 2,0
respectivamente. O limite de tolerancia da distancia entre o melhor ponto e o pior

ponto foi definido como 1 x 107" e 0 nimero maximo de interagdes como 1500.

Com o objetivo de prover igualdade de partida inicial para os métodos
avaliados, a populagao inicial da EE supriu os pontos do Simplex inicial. Foram
gerados ao todo seis Simplex (30/5) que foram utilizados como inicio para
parametrizar cada caso. No final os melhores resultados obtidos (um em cada caso),
foram utilizados para compor o resultado final do Downhill Simplex.
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Dentre as caracteristicas do Downhill Simplex, destacam-se (WALSH,
1979; PRESS et al., 1990; FERNANDES, 1997):

v" E um método de procura.

v E de facil programagao.

v" Obtém melhores resultados quando trabalhar, no maximo, com 5 parametros.
v’ Utiliza expressoes algébricas bastantes simples.

3.1.3 Quasi-Newton

O método Quasi-Newton, também conhecido como método de métrica
variavel, faz parte da familia dos métodos de gradiente. Esse método possui a
caracteristica de possibilitar a otimizacdo em problemas nos quais nao se conhece
as derivadas da funcéo objetivo. Uma vez que, na minimizacao do erro de predigao
em um modelo de simulacdo, é quase sempre impossivel ou inconveniente
estabelecer analiticamente as derivadas, esse método de gradiente se presta de
forma adequada.

O método Quasi-Newton utiliza uma aproximag¢ao numérica da inversa da
matriz Hessiana que é atualizada usando a informacao do gradiente da iteracao
anterior. Segundo Press et al. (1990), o método é convergente para fungdes suaves

em geral.

Para realizar o experimento, com método Quasi-Newton, foi utilizada a
funcdo “fmincon” do pacote computacional MATLAB (THE MATHWORKS INC,
2006), atribuindo o valor de 1x10® para o argumento de tolerancia (TolCon) e
restringindo os limites dos valores dos parametros para os valores apresentados

pela tabela de restricdo do (ver Tabela 1, Tabela 2 ou Tabela 3, conforme o modelo).

Também, com o objetivo de prover igualdade de partida inicial para os
métodos avaliados, a populagéo inicial da EE foi novamente utilizada, fornecendo 30
pontos iniciais que foram utilizados como inicio para parametrizar cada caso. Assim,
o método foi executado 30 vezes para cada caso, € o0 melhor resultado obtido foi
considerado como o resultado do caso em questao. No final os melhores resultados
obtidos (um em cada caso), foram utilizados para compor o resultado final do
método Quasi-Newton.
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Dentre as caracteristicas do Quasi-Newton, destaca-se:

v" E um métodos de gradiente.

v Utiliza uma aproximagao numérica da inversa da matriz Hessiana, assim, nao
requer a segunda derivada.

3.2 MODELOS TESTADOS

A seguir sdo descritos os modelos ndo-lineares, ligados a sistemas

agropecuarios, utilizados nos experimentos de parametrizagdo nesta pesquisa.

3.2.1 Modelo Oltjen

Um modelo dindmico e mecanicista de crescimento e composigao
corporal de bovinos em crescimento, originalmente publicado por Oltjen et al. (1986)
e atualizado por Oltien e Sainz (1995) foi usado para simular cada animal
representado no conjunto de dados. O modelo contém trés varidveis de estado,
correspondentes as massas de DNA, proteina (PROT) e gordura (GORD) totais. A
variagdo do estado do sistema é dada pelo seguinte conjunto de equacgdes:

dDdI;IA (g/dia) = k,(DNAmax — DNA) NUT, "
dP;tOT (kg/dia) = NUT, k, DNA9%73 — ks PROTO73 5
dGORD ) /1y _ ((%ﬁ‘”o'n) FL.g- 42RO EProt)

at ( g/ la) B EGord 6)

NUT,; e NUT, sao fung¢des (Equacgdes 7 e 8), que representam o efeito nutricional na

deposicao de DNA e proteina.

NUT, = —0,70 + 1,70 P 7)
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0,20 P
NUT, = 0,83 + m, 8)

Em que, P representa a razdo entre o consumo observado de energia
metabolizavel e o consumo de energia metabolizavel para o crescimento normal do
animal. Na Equacao 6, EProt é a concentracdo de energia da proteina (assumida
como 5,54 Mcal/kg) e EGord é a concentracdo de energia da gordura (9,35 Mcal/kg).
ELm e ELg representam a concentracdo de energia para mantenca e ganho,

respectivamente.

Os parametros ki, k», k3, DNAmax e a (nas equacgoes 4, 5 e 6) podem ser
estimados empiricamente e refletem diferengcas genotipicas entre racas de animais.
Entretanto, em decorréncia da alta correlacdo entre k2 e k3 nao ha sentido em
ajustar os dois parametros simultdaneamente. Nos experimentos de parametrizacao
relatados nesse trabalho, o valor de 4. foi mantido constante em 0,0461, conforme
estabelecido por Oltjen et al. (1986), ja os demais parametros seguiram as
respectivas faixas de limites da Tabela 1, os quais se basearam nos valores de

parametros estabelecidos por Oltjen (1986).

Tabela 1 - Limites de valores para os parametros do modelo de Oltjen

Parametros Inferior Superior
Ki 0,0010 0,0042

K3 0,0750 0,3000
DNAmax 192,5000 770,0000
Alfa 0,0429 0,1716

Fonte: Baseado em Oltjen (1986).

Foi utilizado um conjunto de dados individuais de 72 bovinos do sexo
masculino, ndo castrados, da raca nelore, que foram compilados de sete
experimentos nos quais foram estimados: ingestdo de matéria seca, concentracao
de energia metabolizavel, composicao inicial e final (gordura e proteina) dos animais
(BACKES, 2003; FREITAS, 2004; MARTINS, 2001; PAULINO, 1996, 2002; SILVA,
2001; VERAS, 2000).

O modelo foi implementado como uma fungdo no MATLAB e usado de

forma idéntica pelos métodos de otimizacao que foram comparados. A simulacao foi
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realizada com integracao numérica pelo método de Euler (ALBERTO, 2007) e passo

de tempo de um dia.

3.2.2 Modelo Beta

Neste trabalho, a fungdo Beta incompleta inversa (F') de (P), dado (a, )
como seus parametros, também otimizados pelos métodos, foi definida como (THE
MATHWORKS, 2006):

£ = F1(Pla,B) = {%: F(Z|a, B) = P} 9)
Em que:
P=F(la,p) = 5o = [Fee1(1 - 0)f1de 10)

B(a, B) é afuncao Beta completa no intervalo de 0 a 1.
(0<t<%).
Utilizando o pacote computacional MATLAB (MATLAB, 2007), os valores

de (%) foram obtidos por meio da fungao “betainv”, x = betainv(P, a, ).

Os valores iniciais para x,...,x, foram gerados dentro de limites pré-
estabelecidos, conforme conhecimento dos valores possiveis para cada parametro
(veja Tabela 2).

Tabela 2 - Limites de valores para os parametros do modelo de Beta’

Parametros Inferior Superior
Xomin 0,10 1
Xmax 0,10 3

A 0,01 20
B 0,01 15

Fonte: Dados nao publicados

Os dados utilizados na parametrizagdo foram provenientes da avaliacao
de desempenho de 91 casos de sistemas de irrigagao (Silva et al., 2006), contendo

' Comunicagao pessoal de Euzebio Medrado da Silva ao autor em setembro de 2007
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um total de 5833 registros. Cada registro é formado por um par de valores, sendo o
primeiro, a fracdo da area total irrigada (a) e o segundo, a lamina de agua aplicada
normalizada pela média (X). Nessa associacdo, (a) representa uma pseudo-
probabilidade, variando na escala de 0 a 1, e (X) a variavel aleatoria
correspondente. Como (X) é ordenado em forma decrescente, entdo, para aplicar a
funcdo Beta acumulada para representar a fracdo da area total irrigada (a), foi
necessario atribuir a variavel (a) o valor de (1-P). Além disso, considerando que
nesse tipo de problema de avaliacdo de desempenho da irrigagdo, a variavel
usualmente fornecida é (a), entdo, faz-se necessério utilizar a fungdo Beta inversa

para a obtengdo do valor predito (X) de (X).
Para aplicar a funcao Beta, no intervalo de 0 a 1 da variavel randémica,

os valores de (X) foram normalizados da seguinte forma:

X—Xmi
x = ——"mn 11)

N Xmax—Xmin
em que X,in € Xmax fOram tratados como parametros e otimizados pelos métodos.

Essa mesma normalizagao se aplica para o valor predito (X).

Para o calculo da soma de quadrado dos desvios, foi necessario retornar

o valor de (X) & sua forma ndo normalizada, conforme equagao abaixo:

X

Q(Xmax - Xmin) + Xmin 12)

Uma vez executada a equacao (12), é possivel calcular a soma do
quadrado dos erros ponderada pelos Graus de Liberdade (GL), de acordo com a
equacgao (13).

xX-%)?

3
SQE = =—, 13)

em que, GL é o numero de registros da amostra subtraido do niumero de parametros do

modelo avaliado.
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3.2.3 Modelo van Genuchten

Esse modelo é utilizado para tornar continua a relagdo entre o conteudo
de agua do solo e a forca com que a agua se encontra retida. Isso é necessario
porque essa relacdo € normalmente medida para apenas um determinado numero
de pontos, requerendo assim, um modelo para descrever, de forma continua, essa
relacdo ao longo de todo o seu dominio. Essa relagdo, também conhecida como
curva de retencédo de agua do solo, é fundamental em célculos do balango hidrico no

solo, muito aplicado em estratégias de manejo da agua em sistemas de irrigacéo.

Um dos modelos mais utilizados para representar a curva de retencéo de
agua do solo é a relagdo proposta por Genuchten (1980), expresso pela seguinte
equacao:

1
v q(-3)
6=06,+(6;-6,)|—— = h)n] 14)
Em que:

6 € o conteudo de agua no solo (g/g).
6, é o conteudo residual de dgua no solo (g/g).

65 é o conteudo saturado de agua no solo (g/g).

a € um parametro de ajuste (kPa™1).
n € outro parametro de ajuste.
h é .atenséo.

Observa-se que nesta equacédo, o valor de 6tende para 65, quando h
tende para zero, e para 6,-, quando h tende para um valor de tensdo muito elevado.
O valor inicial para cada um dos parametros do modelo (6r,n,a) foi

gerado dentro de limites pré-estabelecidos, conforme conhecimento dos valores

possiveis para cada parametro (veja Tabela 3).
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Tabela 3 - Limites de valores dos parametros do modelo de van Genuchten !

Parametros Inferior Superior
0r 0 1
O Tabela 4 Tabela 4
n 1,001 10
a 0,001 20

Fonte: Dados ndo publicados

Para o parametro 6 os limites foram estabelecidos individualmente para

cada caso, conforme Tabela 4. Isto porque cada caso representa um solo e cada
solo possui valores de saturacédo diferentes. Assim, o limite de saturacao inferior
corresponde ao valor medido da saturacdo, enquanto que o limite superior

corresponde ao valor maximo tedrico de espaco poroso disponivel para a saturagao.

Tabela 4 - Limites do 6s para cada um dos 102 casos do modelo van Genuchten !

Caso | Inferior | Superior | Caso | Inferior | Superior | Caso | Inferior | Superior
1] 0,5753 | 0,6552 35| 0,3383 | 0,3703 69| 0,3838 | 0,4271
2| 0,4273 | 0,4932 36| 0,3877 | 0,4359 70| 0,3374 | 0,3868
3| 0,4956 | 0,5803 37| 0,5298 | 0,5913 71| 0,4614 | 0,5472
4| 0,5874 | 0,6449 38| 0,4778 | 0,5352 72| 0,2178 | 0,2456
5| 0,5629 | 0,6616 39| 0,6340 | 0,7329 73| 0,1935 | 0,2214
6| 0,5537 | 0,6325 40| 0,5349 | 0,6202 74| 0,2504 | 0,2703
7| 0,6155 | 0,6963 41| 0,5705 | 0,6502 75| 0,5397 | 0,6085
8| 0,4796 | 0,5395 42| 0,5791 | 0,6564 76| 0,4865 | 0,5277
9| 0,5173 | 0,6008 43| 0,3246 | 0,3625 77| 0,5219 | 0,5745
10| 0,5648 | 0,6298 44| 0,3105 | 0,3530 78| 0,4201 | 0,4741
11| 0,5156 | 0,5867 45| 0,3611 | 0,4091 79| 0,3691 | 0,4169
12| 0,6206 | 0,6969 46| 0,3086 | 0,3454 80| 0,4384 | 0,5002
13| 0,7588 | 0,9183 47| 0,3443 | 0,3930 81| 0,4644 | 0,5202
14| 0,5189 | 0,5880 48| 0,4098 | 0,4673 82| 0,4477 | 0,4812
15| 0,6477 | 0,7495 49| 0,3898 | 0,4216 83| 0,5162 | 0,5852
16| 0,7695 | 0,9005 50| 0,3215 | 0,3476 84| 0,5140 | 0,5788
17| 0,6500 | 0,7481 51| 0,3330 | 0,3712 85| 0,4526 | 0,4921
18| 0,6402 | 0,7282 52| 0,2841 | 0,3263 86| 0,4924 | 0,5626
19| 0,4819 | 0,5590 53| 0,3327 | 0,3739 87| 0,4803 | 0,5459
20| 0,4088 | 0,4771 54| 0,2181 | 0,2511 88| 0,4021 | 0,4281
21| 0,4721 | 0,5391 55| 0,2560 | 0,2943 89| 0,4520 | 0,4970
22| 0,5254 | 0,5968 56 | 0,2833 | 0,3294 90| 0,6017 | 0,6665
23| 0,6175 | 0,6906 57| 0,3883 | 0,4248 91| 0,5543 | 0,6234

' Comunicagao pessoal de Euzebio Medrado da Silva ao autor em setembro de 2007
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Caso | Inferior | Superior | Caso | Inferior | Superior | Caso | Inferior | Superior
24| 0,5811 | 0,6568 58| 0,3378 | 0,3849 92| 0,6142 | 0,6937
25| 0,3915 | 0,4386 59| 0,3550 | 0,3900 93| 0,4690 | 0,5277
26| 0,3325 | 0,3780 60| 0,2618 | 0,2957 94| 0,4613 | 0,5297
27| 0,3310 | 0,3799 61| 0,3094 | 0,3364 95| 0,5586 | 0,6163
28| 0,3377 | 0,3700 62| 0,3270 | 0,3575 96| 0,4083 | 0,4563
29| 0,3572 | 0,3959 63| 0,2889 | 0,3276 97| 0,3560 | 0,4072
30| 0,3304 | 0,3690 64| 0,2656 | 0,2970 98| 0,4776 | 0,5570
31| 0,3950 | 0,4429 65| 0,2443 | 0,2762 99| 0,5416 | 0,6218
32| 0,3492 | 0,3999 66| 0,2329 | 0,2658 100 | 0,5380 | 0,6073
33| 0,3596 | 0,3944 67| 0,2484 | 0,2771 101 | 0,4640 | 0,5163
34| 0,4100 | 0,4404 68| 0,2140 | 0,2435 102 | 0,4680 | 0,5274

Fonte: Dados ndo publicados

Os dados, de retencdo de agua do solo, utilizados na parametrizacao
desse modelo, provém de uma base dados da Embrapa Cerrados, constituida de
102 casos de solos do bioma Cerrado, contendo um total de 2.260 registros. Cada
registro é formado por um par de valores, sendo o primeiro, a tensdo da agua do

solo (kPa) e o segundo, o conteudo correspondente de agua (9/g).

O modelo foi implementado como uma fungdo no MATLAB e usado de

forma idéntica pelos métodos de otimizagdo comparados.

3.3 CRITERIOS DE COMPARACAO

Com os objetivos de definir quais métodos sao robustos e classificar os
métodos quanto a eficiéncia, a eficacia e a confiabilidade, foram estabelecidos

critérios especificos de comparagéo.

Eficiéncia: O critério de eficiéncia vem de sua definicdo, que é a capacidade de
obter resultados efetivos com o minimo de dispéndios, tempo etc. (adaptado de
Houaiss et al. (2001)). Nesse contexto, o conceito de €eficiéncia se refere ao
processo. Assim, estabeleceu-se como critério de eficiéncia o nimero de vezes que
o método executa a funcdo objetivo (i.e. o numero de avaliagcdes) durante a
parametrizacdo do modelo em questao. Quanto menor esse numero, mais eficiente

0 método.
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Eficacia: A eficacia relaciona-se ao objetivo final (adaptado de Houaiss et al.
(2001)). Neste contexto, estabeleceu-se como critério de eficacia o numero de vezes
que o método atingir o melhor resultado entre os métodos avaliados. Quanto maior

esse numero, mais eficaz o método.

Confiabilidade: Sendo confiabilidade a qualidade do que é confiavel (adaptado de

Houaiss et al. (2001)), um método € considerado confidvel quanto 95% dos seus
resultados encontrarem-se dentro de um limite de tolerancia estabelecido para o
problema (neste trabalho foi adotada a tolerancia de 5%). Assim, um método é mais
confiavel quando o conjunto de seus resultados estiver mais préximo do conjunto
dos melhores resultados obtidos pelos métodos avaliados. Para classificar os
métodos quanto a confiabilidade utilizou-se o posicionamento obtido pelo método na

técnica de comparacéao entre curvas, apresentada em Silva e Azevedo (2002).

Robustez. Considera-se robustez como sendo a confiabilidade de um método
extrapolada para mais de um modelo, ou seja, o quanto o método se mantém
confiavel ao parametrizar modelos diferentes. Para avaliar a robustez foi criado um
indice de robustez. Esse indice, aqui definido, € o valor minimo de tolerancia para o
qual o método pode ser considerado robusto (i.e. confiavel para todos os modelos
testados). Quanto menor esse valor, mais robusto o método. Neste experimento o

método é considerado robusto quando o seu indice de robustez ndo exceder a 5%.

3.4 PROCEDIMENTOS PARA A PARAMETRIZACAO

A parametrizacao realizada neste trabalho segue a seguinte seqiéncia de
passos:
INICIO
Definir os pardmetros internos do método de otimizagdo
PARA NCaso =1 ATE (Nimero Total de Casos Observados)
EXECUTAR o método
ARMAZENAR o resultado em uma matriz de resultados
PROXIMO NCaso

FiM
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O algoritmo tem seu inicio definindo-se os parametros internos do método
de otimizacdo em uso. Na seqiiéncia o algoritmo entra em um Loop de 1 até o

numero total de casos observados, conforme o modelo (Tabela 5).

Tabela 5 - Quantidade de dados observados

Modelo Qtde. Casos Num. Total de Observacoes
Oltjen 1 72
Beta 91 5.833
van Genuchten 102 2.260

Para cada caso o método de otimizagdo € executado para parametrizar o
modelo e retornar os parametros otimizados. O algoritmo segue e o resultado obtido,

em cada um dos casos observados, & armazenado em uma matriz de resultados.

Os métodos de otimizacao utilizam-se da fungéo objetivo para calcular a
soma do quadrado dos erros (SQE) entre os dados observados e os valores
estimados pelo modelo, por meio da técnica dos minimos quadrados (BECK;
ARNOLD, 1977). O valor da SQE é ponderada pelo Grau de Liberdade (GL) de

acordo com a seguinte equacao:

Y(X-X)?
= , < <

SQE = { a € Xmin <X < Xinax, 15)
Infinito, caso contrario

em que:

e GL é o nuimero de observagbes do caso em questdo subtraido do numero de
parametros do modelo avaliado.

* Xnin © Xmax S840 0s valores minimo e maximo, estabelecidos como validos para
cada modelo (ver Tabela 1, Tabela 2 e Tabela 3, conforme o modelo).

¢ Infinito é o maior valor possivel que a variavel SQF pode armazenar.

Nos experimentos, quando o valor de SQE € igual a /Infinito o préprio
método descarta o conjunto de parametros que gerou /nfinito para SQE, isto faz com
que o resultado sempre esteja dentro do espaco de resposta adequado para a

realidade do modelo utilizado.
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A funcdo objetivo, equacado (15), define tanto a eficacia do método
(menores valores indicando maior eficacia) quanto o melhor resultado encontrado
pelo método (em que o melhor conjunto de parametros € aquele que gera o menor

valor de soma do quadrado dos erros — SQE ).

A fungao objetivo foi implementada no ambiente de desenvolvimento do

MatLab e utilizada por todos os métodos para o calculo de SQE.

A matriz de resultados de cada método contém: numero do caso;
parametros do modelo otimizado (conforme o modelo); SQE e o0 numero de

avaliag6es da funcao objetivo.

A seguir seguem os procedimentos utilizados para possibilitar a analise

dos métodos, nos critérios estabelecidos para a comparacao:

Eficiéncia. Para possibilitar a eqliidade na determinacao da eficiéncia dos métodos
avaliados, utilizou-se a equacao (16) que equaliza as avaliagbes dos métodos

Downhill Simplex e Quasi-Newton com a da Estratégia Evolutiva:

NEA=YIN, 16)

Q|

em que:

NEA é o nimero equalizado de avaliagdes.

n é o numero de casos observados.

1 é o indice do caso

N, é o nimero médio de avaliacdes para o i-ésimo caso

P é o nimero de individuos da populacao da EE

Q é o numero de pontos necessarios para a inicializacao do método.

Uma vez calculada a soma dos valores de NEA (para os métodos Downhill
Simplex e Quasi-Newton) com a quantidade de avaliagdes realizadas pela Estratégia
Evolutiva, calculou-se a porcentagem do total de execugdes da funcao objetivo pelos
métodos avaliados. Este resultado foi utilizado para aferir a eficiéncia de cada um

dos métodos.
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Eficacia. Para definir a eficacia de cada método utilizou-se o procedimento de
comparar os resultados da SQE de cada um dos métodos para definir o conjunto
dos melhores resultados. A partir dai, cada resultado dos métodos foi comparado
com o conjunto dos melhores resultados. Assim contabilizou-se em quantos casos
cada um dos métodos alcangcou o melhor resultado. Este resultado foi utilizado para
aferir a eficacia de cada um dos métodos.

Confiabilidade. Com o objetivo de definir a confiabilidade dos métodos utilizou-se o

procedimento de isolar a variacao relativa aos erros dos métodos das demais
variagdes (variagao do caso e variagao aleatéria). Assim, optou-se por trabalhar com
a diferenca entre a SQE obtida por um método especifico e a menor SQE obtida
entre todos os métodos estudados. Desta forma, contabilizou-se em quantos casos
cada um dos métodos teve seu resultado inserido em uma das faixas percentuais de
erro acima do melhor resultado. As faixas foram definidas da seguinte forma: de 1%
a 5%; de 5% a 10%; de 10% a 50%; de 50% a 100%; de 100% a 200%; de 200% a
400%. Depois disso calculou-se a distribuigcdo percentual dos métodos em cada uma
das faixas e tragou-se o grafico de densidade de probabilidade das diferencas (eg.
Figura 4). Este grafico nos da uma boa idéia da confiabilidade dos métodos. Em
seguida utilizou-se a técnica de comparacao entre curvas, apresentada em Silva e

Azevedo (2002), adaptada para este trabalho da seguinte forma:

1. Utilizando o conjunto das diferengas entre o conjunto da SQE do método com o
conjunto dos melhores resultados de todos os métodos, preparou-se o
histograma, um por método, para identificar qual tipo de funcdo de distribuicao
deveria ser utilizada para ajustar a curva de distribuicdo acumulada.

2. Utilizou-se a fungdo Exponencial para ajustar a curva de distribuicdo acumulada
aos pontos da freqUéncia relativa acumulada. O teste de significancia r de
Pearson (LEVIN, 1987) foi utilizado para verificar se a curva foi bem ajustada.

3. Apbs realizar o passo 2 para todos os métodos, procedeu-se a comparagao dos
mesmos, realizada de dois em dois. Assim, utilizando-se da fungdo Exponencial,
ajustou-se uma curva de distribuicao acumulada aos pontos da freqiéncia
relativa acumulada de ambos os métodos. O Teste F foi utilizado para determinar
se a diferenga visual existente entre os métodos € ou nao significativa, ou seja,
para verificar a significancia estatistica das diferencas entre os métodos

4. Seguindo os critérios para definir a confiabilidade, calculou-se os valores de
percentil 95 para cada um dos métodos.

5. Utilizando-se dos pontos da freqiiéncia relativa acumulada de cada um dos
métodos e dos dados estimados pela funcdo de distribuigéo, tragou-se o grafico
de comparagdo entre curvas. Neste grafico identificou-se os métodos mais
confiaveis para parametrizar o modelo em questado, verificando-se aquele que
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teve sua curva de distribuicdo mais proxima do eixo das ordenadas e seu valor
de percentil 95 abaixo de 5%.

6. Para classificar os métodos, utilizou-se do posicionamento de cada um dos
métodos em relacdo ao eixo das ordenadas.

Robustez. Para verificar a robustez do método foi calculada a sua confiabilidade,
por meio do percentil 95 para cada modelo (i.e. 0 método foi considerado confiavel
sempre que menos de 5% dos valores de erro excedessem a tolerancia
estabelecida). O indice de robustez do método foi entdo estabelecido atribuindo-se o
valor maximo de tolerancia para o qual o método pode ser considerado confiavel
para parametrizar todos os modelos testados (maior valor de percentil 95 obtido pelo
método em cada um dos modelos). Neste experimento, de forma arbitraria, 0 método

foi considerado robusto quando o seu indice de robustez ndo excedeu a 5%.

O procedimento ora definido teve como base a analise preliminar
realizada para identificar a diferenca entre os métodos. Inicialmente utilizou-se os
dados brutos de SQE. Entretanto, devido a distribuicdo dos dados resultantes nao
atender a premissa de normalidade requerida pelas andlises estatisticas
subsequientes procedeu-se transformacao logaritmica (LN) dos dados (Apéndices D
e E). A distribuicdo resultante atendeu a normalidade e, foi, portanto, possivel
prosseguir na andlise. Os resultados de comparacao entre as curvas, por meio do
teste F (Apéndice F), utilizando os dados transformados apontaram semelhanca
estatistica entre os métodos, mesmo entre aqueles que apresentaram na densidade
de probabilidade das diferengas, percentuais em faixas acima de 100% (veja Figura

3 na pagina 41).

Para entender a razdo do baixo poder do teste realizado, procedeu-se
uma analise de variancia, incluindo-se no modelo, o0 método e o caso como fontes
de variacao. Constatou-se que a variagao devida aos métodos representava menos
de 2% da variancia total (veja confiabilidade nas paginas 40 e 46). Optou-se, entéo,
por trabalhar com o conjunto da diferenca percentual dos erros de cada um dos
métodos em relagcdo ao conjunto dos melhores resultados (Apéndices G e H)

visando minimizar a variagao devida aos casos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para facilitar o entendimento, os resultados foram apresentados por

modelos e comparados posteriormente, para uma analise ampla.

4.1 RESULTADOS PARA O MODELO BETA

Eficiéncia. Ao calcular o NEA (Niumero Equalizado de Avaliagdes) dos métodos,
equacao (16), para o modelo beta parametrizado em 91 casos (n=91), utilizando
uma populagdo com 30 individuos (P=30), e com numero de pontos necessarios
para a inicializacdo do método de 1, 5, 30 e 30 para os métodos Quasi-Newton,
Downhill Simplex, EE(u+A) e EE(wA), respectivamente, obteve-se os resultados

apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Numero Equalizado de Avaliac6es (NEA) dos métodos.

Quasi-Newton |Downhill Simplex |EE(u+A) EE(u,A)
NEA 744.420 355.554 6.174.390 | 3.805.410

Na Figura 2, observa-se que, considerado o numero de avaliacdes da
funcdo objetivo somente até obter o seu melhor resultado, equalizado com a
equacao (16), a EE (u+A) foi responsavel por mais de 55% das vezes em que a
funcdo objetivo foi executada, enquanto que a EE (u,A) foi responsavel
aproximadamente por 34% das vezes, o Quasi-Newton por 6,7% e o Downhill
Simplex por apenas 3,2%. Desta forma, o ranking de eficiéncia dos métodos é:
Downhill Simplex, Quasi-Newton, EE (u,A), EE (u+A).
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Figura 2 — Porcentagem do total de execucées da funcao objetivo pelos métodos avaliados

Eficacia. Os resultados das avaliagdes de eficacia sdo apresentados na Tabela 7.
Dentre os 91 casos analisados para o modelo Beta, o método Downhill Simplex
obteve maior eficacia em 89 casos (98%), sendo melhor absoluto 42 vezes. O
método Quasi-Newton foi 0 segundo mais eficaz, 49 casos (54%), absoluto duas
vezes. Nenhum dos resultados obtidos com a Estratégia Evolutiva figurou no
conjunto dos melhores resultados, dando suporte a afirmativa de Nyarko e Scitovski
(2004) de que uma das desvantagens dos algoritmos genéticos é a dificuldade em

determinar o valor exato do 6timo global.

Comparando-se os melhores resultados apenas entre as duas estratégias
de selecao (u+A) e (u,A), em 87 casos a estratégia (u+A) foi melhor, contra quatro
casos da estratégia (u,A), ndo houve empates. Isto possibilitou estabelecer a
EE(u+A) e a EE(u,A) como terceiro e quarto método, respectivamente, na

classificagéo de eficacia.
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Tabela 7 — Numero de casos dos melhores resultados encontrados

Isolado’ Empatado? Total de Casos
Downhill Simplex 42 47 89
Quasi-Newton 2 47 49
EE (u+1) 0, (87%) 0 0, (87)
EE (1) 0, (4% 0 0, (4)

' "Numero de casos em que o método obteve isoladamente o melhor resultado.
2 Numero de casos em que mais de um método obteve o melhor resultado.
® Comparacio feita somente entre as estratégias (u+4) e (W.A).

Nos 49 casos em que ambos os métodos, Downhill Simplex e Quasi-
Newton, obtiveram resultados iguais como os melhores resultados (52%), pode-se
interpretar que possivelmente trata-se um "minimo forte”' (Walsh, 1979), haja vista
que tanto o método de procura quanto o de gradiente, apesar de utilizarem
estratégias completamente distintas para encontrar a solugdo, encontraram o

mesmo ponto.

O meétodo Downhill Simplex obteve o melhor resultado em 98% das
vezes, enquanto, o método Quasi-Newton, 54%, indicando a maior probabilidade do
primeiro em encontrar resultados superiores. Os resultados demonstram, portanto,
superioridade do método Downhill Simplex, em relagdo aos outros métodos, quanto
a eficacia na parametrizagdo do modelo Beta, para conjuntos de dados similares aos

utilizados neste experimento.

Confiabilidade. Separando-se a variancia da soma de quadrados dos desvios ao
longo dos 91 casos, temos que: 98,3% da variagcado € devida ao caso (ou seja, ao
conjunto de dados para parametrizagdo); 0,3% é devida aos métodos; e 1,4% da
variancia é devida a erros aleatorios (erro ndao explicado pelo modelo de analise de
variancia).

Observa-se que todos os erros do método Downhill Simplex estédo entre
0% e 1% a mais que o melhor resultado encontrado dentre todos os métodos
(Tabela 8). Ja o Quasi-Newton apresenta um caso cujo erro esta entre 200% e
400% maior que o melhor resultado encontrado. A EE(u+A) ndo apresenta erros

acima de 50%.

' veja apéndice A
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Tabela 8 — Numero de resultados por faixa de erro em relacdao ao melhor resultado obtido por
cada método de otimizacgao.

De Até EE(u+A) EE(w,A) Downhill Simplex Quasi-Newton

0% 1% 56 4 91 57

1% 5% 25 13 0 14

5% 10% 6 13 0 7
10% 50% 4 30 0 11
50%| 100% 0 0 0 0
100% | 200% 0 28 0 1
200%| 400% 0 3 0 1
Total de Casos 91 91 91 91

A densidade de probabilidade das diferencas (erro do método em relagéao
ao melhor resultado) pode ser verificada no gréfico a seguir:

100% -
80%
60% 17 7
40% | | | |
% %
% 7 %
0% - %%I . , %%ﬁ -
° EE(u+A) EE(u,A) Donwhill Simplex Quasi-Newlton
Entre 0% e 1% 61,54% 20,88% 100,00% 62,64%
A Entre 1% e 5% 27,47% 16,48% 0,00% 15,38%
@ Entre 5% e 10% 6,59% 7,69% 0,00% 7,69%
E Entre 10% e 50% 4,40% 27 47% 0,00% 12,09%
W Entre 50% e 100% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
B Entre 100% e 200% 0,00% 20,88% 0,00% 1,10%
M Entre 200% e 400% 0,00% 6,59% 0,00% 1,10%

Figura 3 — Densidade de probabilidade das diferencas

Com base nas informagdes da Tabela 8 e da Figura 3, é possivel definir

que o método Downhill Simplex apresentou os melhores resultados e que a EE(u,A)
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apresentou os piores resultados. Pode-se inferir, entdo, que o método mais confiavel

€ o Downhill Simplex e que o método menos confidvel é a EE(u,A).

Na analise dos histogramas das freqiéncias dos valores percentuais da
diferenca entre o valor de SQE do método e o melhor resultado encontrado por
todos os métodos, foi constatado, por meio do teste de significancia r de Pearson
(LEVIN, 1987), cujo resultado revelou correlacdo superior a 0,95 para o método
Quasi-Newton, 0,94 para EE(u+A) e 0,96 para EE(u,A), que a fungédo de distribuigéo
exponencial representava adequadamente a distribuicdo das probabilidades
acumuladas desses residuos. O método Downhill Simplex ndo possui distribuicdo de
dados de SQE, pois obteve sempre os melhores resultados, ndo existindo assim
variacao significante entre o seu resultado e o melhor resultado. Por este motivo n&o

€ possivel ajustar a curva de distribuicao exponencial e nem calcular a correlagao.

O teste F revelou diferencas significativas entre os métodos em todas as

comparacgoes (Tabela 9).

Tabela 9 - Resultados da aplicacao do teste F

Métodos Prob. F F Calculado | Comparacao
Downhill Simplex e Quasi-Newton < 0,001 8.376 Diferentes
Downhill Simplex e EE(u+A) < 0,001 6.264 Diferentes
Downhill Simplex e EE(u,A) < 0,001 104 Diferentes
Quasi-Newton e EE(u+\) < 0,001 12 Diferentes
Quasi-Newton e EE(u,A) < 0,001 132 Diferentes
EE(u+A) e EE(U,A) < 0,001 154 Diferentes

* F critico de 4,098 e 1 grau de liberdade no numerador e 38 graus no denominador

Na Figura 4, sao apresentados os pontos relativos as frequéncias
acumuladas de ocorréncia dos valores percentuais da diferenga entre o valor de
SQE do método e o melhor resultado encontrado por todos os métodos, bem como

as respectivas curvas da distribuicado exponencial ajustadas.
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Figura 4 — Curvas da distribuicdo exponencial, ajustadas as freqliéncias acumuladas de
ocorréncia dos valores percentuais da diferenca entre o valor de SQE do método e o melhor
resultado encontrado por todos os métodos. Seguimentos tracejados verticais correspondem
a diferenca percentual de SQE associada ao percentil de 95% para cada método.

Pela disposicdo das curvas da distribuicdo exponencial (Figura 4), o
Downhill Simplex foi o método que revelou melhor desempenho, pois quanto mais
proximo a curva estiver do eixo das ordenadas, menores sdo seus valores de
diferenca percentual do SQE em relagdo ao melhor resultado. Conseqlientemente, €
o método mais confidvel para otimizar os parametros do modelo beta. O segundo
método mais confiavel foi a EE(u+A), superando o método de Quasi-Newton que
aparece como terceiro método mais confiavel. A EE(wA) € o método menos
confidvel dentre os métodos analisados para parametrizar o modelo beta.

Analisando a Figura 4, conclui-se que existe 95% de probabilidade de que
o resultado da parametrizagdo de um caso, com o método EE(u+A), obtenha erro
menor que 7% a mais em relacdo ao melhor resultado encontrado por todos os
métodos. Para o método Quasi-Newton, este indice € de 20%. Para o método
EE(u.A), este indice sobe para 210%.

Avaliacao de métodos para parametrizagdo de modelos aplicados em sistemas agropecuarios



Dissertagao Ozanival Dario Dantas Pag.: 44

Classificacdao. A Tabela 10 apresenta a classificacdo dos métodos em relacédo a

cada um dos critérios de avaliacdo. O Downhill Simplex é o primeiro em todos os

critérios: eficiéncia, eficacia e confiabilidade.

Tabela 10 - Resultados da Analise da Parametrizacao do Modelo Beta

Classificacao Eficiéncia Eficacia Confiabilidade
12 Downhill Simplex | Downhill Simplex | Downhill Simplex
20 Quasi-Newton Quasi-Newton EE (u+A)
3° EE(w.A) EE (u+A) Quasi-Newton
40 EE(u+)) EE (wA) EE (wA)

4.2 RESULTADOS PARA O MODELO van GENUCHTEN

Eficiéncia. Ao calcular o NEA (Nimero Equalizado de Avaliagdes) dos métodos,
equacao (16), para o modelo van Genuchten parametrizado em 102 casos (n=102),
utilizando uma populagdo com 30 individuos (P=30), e com numero de pontos
necessarios para a inicializacao do método de 1, 5, 30 e 30 para os métodos Quasi-
Newton, Downhill Simplex, EE(u+A) e EE(u,A), respectivamente, obteve-se os
resultados apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — Numero Equalizado de Avaliagdes (NEA) dos métodos.

Quasi-Newton |Downhill Simplex |EE(u+A) EE(uw,A)
NEA 921.150 462.642 6.672.000 | 5.593.260

Expressando os valores da Tabela 11 como propor¢cdes do numero total
de execucodes da funcao objetivo (Figura 5), observa-se que, considerado 0 numero
de avaliagbes da funcdo objetiva somente até obter o seu melhor resultado,
equalizado com a equagéao (16), a EE (u+A) foi responsavel por mais de 48% das
vezes em que a funcdo objetivo foi executada, enquanto que a EE (u,A) foi

responsavel aproximadamente por 41% das vezes, o Quasi-Newton por 6,75% e 0
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Downhill Simplex por apenas 3,39%. Desta forma, a classificacao de eficiéncia dos

métodos é: Downhill Simplex, Quasi-Newton, EE (u,A), EE (u+A).

60%

48,88%

50%

40,98%

40%

30%

20%

10% 6,75%

3,39%
0% S s ‘

Quasi-Newton Downhill Simplex Melhor EE(VkY)  Melhor EE(MY)

Figura 5 — Porcentagem de contribui¢cdo de cada método na execucao da funcao objetivo

Eficacia. Os resultados das avaliagbes de eficacia sdo apresentados na Tabela 12.
Dentre os 102 casos analisados para o0 modelo van Genuchten, o método Quasi-
Newton obteve maior eficacia em 102 casos (100%), sendo melhor absoluto 60
vezes. O método Downhill Simplex foi o segundo mais eficaz, 42 casos (41%), nao
foi absoluto nenhuma vez. Nenhum dos resultados obtidos com a Estratégia

Evolutiva figurou no conjunto dos melhores resultados.

Comparando-se os melhores resultados apenas entre as duas estratégias
de selegéo (u+A) e (W,A), em 72 casos a estratégia (u+A) foi melhor, contra 30 casos
da estratégia (i,A). Nao houve empates. Isto possibilitou estabelecer a EE(u+A) e a
EE(wA) como terceiro e quarto método, respectivamente, na classificacdo de

eficacia.

Avaliacao de métodos para parametrizagdo de modelos aplicados em sistemas agropecuarios



Dissertagao Ozanival Dario Dantas Pag.: 46

Tabela 12 — Numero de casos dos melhores resultados encontrados

Isolado’ Empatado® Total de Casos
Downhill Simplex 0 42 42
Quasi-Newton 60 42 102
EE (u+A) 0 (72° 0 0(72)
EE (u,)) 0 (30°% 0 0 (30)

' Numero de casos em que o método obteve isoladamente o melhor resultado.
2 Numero de casos em que mais de um método obteve o melhor resultado.
® Comparacéo feita somente entre as estratégias (L+A) e (lLA).

Nos 42 casos em que ambos os métodos, Downhill Simplex e Quasi-
Newton, obtiveram resultados iguais como os melhores resultados (41%), pode-se
interpretar que possivelmente trata-se um minimo “forte”’ (WALSH, 1979).

O método Quasi-Newton obteve o melhor resultado em 100% das
vezes,enquanto, o método Downhill Simplex, 41%, indicando a maior probabilidade
do primeiro em encontrar resultados superiores. Os resultados demonstram,
portanto, superioridade do método Quasi-Newton, em relacdo aos outros métodos,
quanto a eficacia na a parametrizacdo do modelo van Genuchten, para conjuntos de

dados similares aos utilizados neste experimento.

Confiabilidade. Separando-se a varidncia da soma de quadrados dos desvios ao

longo dos 102 casos, temos que: 61% da variacdo € devida ao caso (ou seja, ao
conjunto de dados para parametrizagdo); 1% € devida aos métodos; e 38% da
variancia é devida a erros aleatorios (erro ndao explicado pelo modelo de analise de
variancia).

Observa-se que todos os erros do método Quasi-Newton estao entre 0%
e 1% a mais que o melhor resultado encontrado dentre todos os métodos (Tabela
13). Ja o Downhill Simplex apresenta nove casos cujo erro esta acima de 100%
maior que o melhor resultado encontrado. A EE(u,A) ndo apresenta erros acima de

50%. A EE(u+A) apresenta 1 caso em que o erro esta acima de 100%.
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Tabela 13 — Numero de casos dos métodos distribuidos nas faixas percentuais de erro acima
do melhor resultado.

De Até EE(u+A) EE(u,M) Downhill Simplex Quasi-Newton
0% 1% 24 10 83 102
1% 5% 40 44 5 0
5%| 10% 24 22 2 0
10%| 50% 13 26 3 0
50% | 100% 0 0 0 0
100% | 200% 1 0 5 0
200% | 400% 0 0 4 0
Total de Casos 102 102 102 102

ao melhor resultado) pode ser verificada no gréfico a seguir:

A densidade de probabilidade das diferencas (erro do método em relagéao

100%
80%
600/0 1
40% - 7
||
20% - '%
B
0% e £ ,
EE(u+A) EE(u,A) Donwhill Simplex Quasi-Newlton
Entre 0% e 1% 23,53% 9,80% 81,37% 100,00%
B Entre 1% e 5% 39,22% 43,14% 4,90% 0,00%
B Entre 5% e 10% 23,53% 21,57% 1,96% 0,00%
& Entre 10% e 50% 12,75% 25,49% 2,94% 0,00%
MW Entre 50% e 100% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
B Entre 100% e 200% 0,98% 0,00% 4,90% 0,00%
MW Entre 200% e 1700% 0,00% 0,00% 3,92% 0,00%

Figura 6 — Densidade de probabilidade das diferencas

Com base nas informagdes da Tabela 13 e da Figura 6, € possivel definir

que o método Quasi-Newton apresentou os melhores resultados. A EE(u+A)

apresentou resultados melhores que a EE(u,A). O Downhill Simplex apresentou 8,8%
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de erros acima de 100%. Desta forma podemos inferir, entdo, que o método mais

confiavel é o Quasi-Newton.

Na analise dos histogramas das freqiéncias dos valores percentuais da
diferenca entre o valor de SQE do método e o melhor resultado encontrado por
todos os métodos, foi constatado, por meio do teste de significancia r de Pearson
(LEVIN, 1987), cujo resultado revelou correlacdo superior a 0,77 para o método
Downhill Simplex, 0,98 para EE(u+A) e 0,99 para EE(uwA), que a funcdo de
distribuicdo  exponencial representa adequadamente a distribuicdo das
probabilidades acumuladas desses residuos. O método Quasi-Newton nao possui
distribuicdo de dados de SQE, pois obteve sempre os melhores resultados, nao
existindo assim variacao significante entre o seu resultado e o melhor resultado. Por
este motivo ndo € possivel ajustar a curva de distribuicdo exponencial e nem

calcular a correlagao.

O teste F revelou diferencas significativas entre os métodos em todas as

comparacoes possiveis (Tabela 14).

Tabela 14 - Resultados da aplicacao do teste F

Métodos Prob. F | F Calculado | Comparacao
Downhill Simplex e Quasi-Newton Diferentes’
Downbhill Simplex e EE (u+A) < 0,001 6.264 Diferentes
Downhill Simplex e EE (u,A) < 0,001 104 Diferentes
Quasi-Newton e EE (u+A) Diferentes’
Quasi-Newton e EE () Diferentes’
EE (u+A) e EE (u,A) < 0,001 154 Diferentes

* F critico de 4,098 e 1 grau de liberdade no numerador e 38 graus no denominador
' Os métodos foram considerados diferentes pela impossibilidade de comparagao estatistica
devido a auséncia de distribuicao de dados de SQE para o método Quasi-Newton.

Na Figura7, sao apresentados os pontos relativos as freqiéncias
acumuladas de ocorréncia dos valores percentuais da diferenga entre o valor de
SQE do método e o melhor resultado encontrado por todos os métodos, bem como

as respectivas curvas da distribuicao exponencial ajustadas.
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Figura 7 — Curvas da distribuigdo exponencial, ajustadas as freqiiéncias acumuladas de ocorréncia
dos valores percentuais da diferenga entre o valor de SQE do método e o melhor resultado
encontrado por todos os métodos. Seguimentos tracejados verticais correspondem a diferenca
percentual de SQE associada ao percentil de 95% para cada método

Pela disposicao das curvas da distribuicdo exponencial (Figura7), o
Quasi-Newton foi o método que revelou melhor desempenho, pois quanto mais
proxima a curva estiver do eixo das ordenadas, menores sao seus valores de
diferenga percentual do SQE em relagdo ao melhor resultado. Consequentemente, €
o método mais confiavel para otimizar os parametros do modelo van Genuchten. O
segundo método mais confiavel foi a EE(u+A), superando o método EE(u,A) que
aparece como terceiro método mais confiavel. O Downhill Simplex € o método
menos confiavel dentre os métodos analisados para parametrizar o modelo van
Genuchten.

Analisando a Figura 7, conclui-se que existe 95% de probabilidade de que
o resultado da parametrizacdo de um caso, com o método EE(u+\), obtenha erro
menor que 22% a mais em relacdo ao melhor resultado encontrado por todos os
métodos. Para o método EE(u,A), este indice é de 26%. Para o método Downhill

Simplex, este indice sobe para 146%.
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Classificacao. A Tabela 15 apresenta a classificacdo dos métodos em relacédo a

cada um dos critérios de avaliagdo. O Downhill Simplex é o primeiro em eficiéncia e

o Quasi-Newton é o primeiro em eficacia e também em confiabilidade.

Tabela 15 - Resultados da Analise da Parametrizacao do Modelo van Genuchten

Classificacao Eficiéncia Eficacia Confiabilidade
Downhill Simplex | Quasi-Newton Quasi-Newton
Quasi-Newton Downhill Simplex | EE (u+A)
EE (.} EE (u+)) EE (wA)
EE (u+A) EE (u,A) Downhill Simplex

4.3 RESULTADOS PARA O MODELO OLTJEN

A seguir sdo apresentados os resultados dos métodos, a classificagdo em
relacdo a cada um dos critérios de avaliagéo (eficiéncia, eficacia e confiabilidade), e
ao final, um quadro comparativo destas classifica¢des.

Eficiéncia. Ao calcular o NEA (Niumero Equalizado de Avaliagdes) dos métodos,
equacao (16), para o modelo Oltjen parametrizado em 1 caso (n=1), utilizando uma
populacao com 30 individuos (P=30), e com numero de pontos necessarios para a
inicializagdo do método de 1, 5, 30 e 30 para os métodos Quasi-Newton, Downhill
Simplex, EE(u+A) e EE(u,A), respectivamente, obteve-se os resultados apresentados
na Tabela 16.

Tabela 16 — Numero Equalizado de Avaliagdes (NEA) dos métodos.

Quasi-Newton
5.160

Downhill Simplex
2.790

EE(u+\)
88.350

EE(.A)
73.320

NEA

Expressando os valores da Tabela 16 como proporcdes do numero total
de execugdes da fungao objetivo (Figura 8), observa-se que, considerado 0 numero
de avaliacbes da funcdo objetivo somente até obter o seu melhor resultado, a

EE (u+)) foi responsavel por mais de 52% das vezes em que a fungéo objetivo foi
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executada, enquanto que a EE (u.A) foi responsavel aproximadamente por 43% das
vezes, 0 Quasi-Newton por 3% e o Downhill Simplex por apenas 1,6%. Desta forma,
o ranking de eficiéncia dos métodos é: Downhill Simplex, Quasi-Newton, EE (u,A),
EE (u+A).
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Figura 8 — Porcentagem do total de execugdes da fungao objetivo pelos métodos avaliados

Eficacia. Como existe apenas um conjunto de dados observado para a
parametrizacdo do modelo de Olfjen, o resultado foi estabelecido diretamente com
base nos valores de SQE obtidos pelos métodos. Assim, os métodos Quasi-Newton
e Downhill Simplex, obtiveram o melhor resultado e ficaram empatados em primeiro
na classificagdo de eficacia (Tabela 17). O segundo colocado foi a EE(u+A) e o

terceiro a EE(u,7).

Tabela 17 - Resultados da SQE na Parametrizacdo do Modelo Oltjen

Quasi-Newton Downhill Simplex | EE (u+A) EE (u+A)
SQE 30.3710670 30.3710670 30.3733990 30.3795240
Classificacao 12 12 20 3¢
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Confiabilidade. A técnica estabelecida para definir a confiabilidade de um método

necessita de mais de um conjunto de dados observados (casos). Para o modelo
Oltien apenas um conjunto de dados estava disponivel, assim nao foi possivel

estabelecer a confiabilidade dos métodos.

Classificacao. A Tabela 18 apresenta a classificacdo dos métodos em relacédo a

cada um dos critérios de avaliacdo. O Downhill Simplex foi o primeiro nos critérios
eficiéncia e eficacia. O Quasi-Newton também foi o primeiro no critério de eficacia.

Tabela 18 - Resultados da Analise da Parametrizacao do Modelo Oltjen

Classificacao Eficiéncia Eficacia Confiabilidade
0 . Downhill Simplex ~ .
1 Downhill Simplex Quasi-Newton Néo se aplica
2° Quasi-Newton EE (u+A) Néo se aplica
3° EE (uw.A) EE (u.A) Néo se aplica
40 EE (u+A) Néo se aplica

4.4 RESULTADOS COMPARATIVOS

Nas Tabela 19 e Tabela 20, podemos analisar o desempenho dos
métodos nos diversos modelos comparando suas posicdes nas classificagcdes
quanto a eficiéncia, a eficacia e a confiabilidade. Desta forma, podemos verificar que
existe um padrdao de desempenho dos métodos quando o critério é eficiéncia. O
Downhill Simplex foi sempre o mais eficiente, seguido pelo Quasi-Newton, EE(u,A) e
EE(u+A). Quando o critério € eficacia, os métodos Quasi-Newton e Downhill Simplex
foram os mais eficazes. Para o modelo Beta o método Downhill Simplex foi mais
eficaz, enquanto que, para o modelo de van Genutchen o método Quasi-Newton foi
superior. A EE(u+A) foi sempre superior a EE(u,A) nas classificagdes de eficacia. O
critério de confiabilidade s6 pbéde ser aplicado na analise de dois modelos. O padréao
mais visivel foi o de que a EE(u+A) ficou por duas vezes na segunda colocacao. Os

demais métodos trocaram de posi¢ao de forma variada.

Avaliacao de métodos para parametrizagdo de modelos aplicados em sistemas agropecuarios



Dissertagao Ozanival Dario Dantas Pag.: 53

Tabela 19 — Classificacoes dos métodos referentes aos critérios comparativos em cada

modelo.

Modelo van Genuchten

Classificacao Eficiéncia Eficacia Confiabilidade
1 Downhill Simplex | Quasi-Newton Quasi-Newton
2° Quasi-Newton Downhill Simplex | EE (u+A)
3 EE (uwA) EE (u+A) EE (uA)
4° EE (u+\) EE (W) Downhill Simplex

Modelo Beta

Classificacao Eficiéncia Eficacia Confiabilidade
12 Downhill Simplex | Downhill Simplex | Downhill Simplex
22 Quasi-Newton Quasi-Newton EE (u+A)
3° EE(WA) EE (u+A) Quasi-Newton
4° EE(u+\) EE (u,A) EE (u\A)

Modelo Oltjen

Classificacao Eficiéncia Eficacia Confiabilidade
12 Downhill Simplex (D)Z;V;,-]ll\l”efxgg lex Né&o se aplica
20 Quasi-Newton EE (u+A) N&o se aplica
3° EE (WwA) EE (WwA) Né&o se aplica
4° EE (u+A) N&o se aplica

Tabela 20 — Resultado quantitativo referente aos critérios comparativos em cada modelo.

Modelo van Genuchten

Classificacao Eficiéncia Eficacia Confiabilidade
2 462.642 102 0%
2 921.150 42 22%
e 5.593.260 0 (72)’ 26%
42 6.672.000 0 (30)1 146%
Modelo Beta
Classificacao Eficiéncia Eficacia Confiabilidade
2 355.554 89 0%
2 744.420 47 7%
° 3.805.410 0 (87)' 20%
4° 6.174.390 0 (4)’ 210%
Modelo Oltjen
Classificacao Eficiéncia Eficacia Confiabilidade
1° 2.790 30.3710670° Néo se aplica
2 5.160 30.3733990° Néo se aplica
3¢ 73.320 30.3795240° Néao se aplica
4° 88.350 Néo se aplica

' Comparagio feita somente entre as estratégias (u+A) e (.A) para definir a 32 e a 42
posicao na classificagao.
2 Como existe apenas um conjuto de dados, a classificacio foi estabelecida diretamente
pelos valores de SQE.
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Lembrando que Robustez é a confiabilidade de um método extrapolada
para mais de um modelo, ou seja, 0 quanto o método se mantém confiavel ao

parametrizar modelos diferentes, podemos entéo, analisar a Tabela 21.

Tabela 21 — indices de robustez dos métodos considerando a confiabilidade nos modelos para

o percentil 95

indice de indice de o
Mtodos | oot te | contiabiidade | Robucter
(Beta) (van Genuchten)
EE(u+A) 7% 23% 23%
EE(u,A) 210% 26% 210%
Downhill Simplex 0% 147% 147%
Quasi-Newton 20% 0% 20%

O indice de confiabilidade para a EE(u+A), no percentil 95, é de 7%. Isto
significa que 95% das suas SQE contém erros de até 7% maiores do que o melhor
resultado de SQE de todos os métodos utilizados, considerando o modelo Beta. J&
para o modelo de van Genuchten este indice sobe para 23%. Assim, o indice de
robustez minimo para considerar a EE(u+A) confidvel para parametrizar os dois
modelos é de 23%. Como o critério estipulado neste trabalho para considera um
modelo confiavel em um determinado método é 5%, a EE(u+A) ndo € considerada
robusta. Este mesmo raciocinio ao ser aplicado nos demais métodos nos permite
concluir que mesmo o método Quasi-Newton sendo o mais robusto com indice de

robustez de 20%, para os critérios deste trabalho ele também nao é robusto.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

1.

As principais conclusdes obtidas neste trabalho foram:

O procedimento utilizado e, sobretudo, os indices de confiabilidade e
robustez, gerados nesse estudo, se mostraram Uteis e promissores na
comparacao de métodos de otimizacao.

De acordo com o critério de robustez adotado, um método € considerado
robusto quando o seu indice de robustez ndo exceder a 5%, nenhum dos
métodos de otimizacdo testados foi considerado robusto para a
parametrizacdo dos modelos.

O método da estratégia evolutiva, tanto com a selegdo (u,A) quanto com a
selecao (u+A), ndao obteve bom desempenho quanto aos critérios de eficiéncia
e eficacia. Vale entretanto ressaltar que algoritmos de estratégia evolutiva sao
mais indicados para problemas de maior dimensionalidade. Além disso, nesse
trabalho, nao foram testados diferentes configuracées do método (tamanho da
populacao, operador de mutacgao, etc.).

A estratégia evolutiva (u+A) se mostrou mais promissora que a estratégia
evolutiva (u,A) para a parametrizacao dos modelos matematicos testados.

Houve especificidade do método em relacdo ao problema, pois os métodos
nao apresentaram repetibilidade quanto a classificacdo de confiabilidade para
diferentes modelos, com excecao da Estratégia Evolutiva (u+A).

O método que melhor parametrizou o modelo Beta foi o Downhill Simplex por
apresenta-se como o mais eficiente, o mais eficaz e o mais confiavel.

O Quasi-Newton foi mais eficaz e mais confiavel para parametrizar o modelo
de van Genuchten, porém nao foi o mais eficiente.

Para o modelo de Oltjen os métodos Downhill Simplex e Quasi-Newton foram
os mais eficazes e o Downhill Simplex, o mais eficiente.

Para trabalhos futuros sugere-se:

. Estudar as causas da falha dos métodos em casos especificos.

Particularmente se aconselha estudar casos com grandes discrepancias entre
os resultados dos diferentes métodos.

Testar outros métodos de otimizagdo nao-linear para a parametrizagdo de
modelos avaliando sua eficiéncia, eficacia e robustez. Entre as opcoes
considera-se promissor o uso da EE (u+A) no inicio da busca e depois um
método de gradiente para encontrar étimos locais.

Estudar o indice de robustez para situagcbes nas quais a tolerancia de
confiabilidade possa variar de modelo para modelo.
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Finalmente conclui-se que, em geral, pesquisadores envolvidos na parametrizacao
de modelos nao-lineares, devem utilizar métodos de otimizacdo cautelosamente e,

sempre que possivel, utilizar mais de um método.
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APENDICE A — Glossdrio de termos Técnicos

Para melhor elucidar o texto deste trabalho, faz-se necessério explicitar

0S seguintes termos:

Algoritmo: conjunto das regras e procedimentos logicos perfeitamente definidos

que levam a solu¢ao de um problema em um numero finito de etapas.

Caso: Refere-se as condicdes definidas por um conjunto de dados observados e um

modelo matematico.

Conjunto dos melhores resultados: E o conjunto de todos os melhores resultados
de SQE, obtidos pelos métodos de otimizagdo na parametrizagdo de um
determinado modelo.

Eficacia do método: O quanto o método foi capaz de produzir resultados bons ou
ideais para a solugcdo do problema. E niimero de vezes que o método atingiu o

melhor resultado dentre os métodos avaliados.

Erro de Predicao: é diferenga existente entre o valor real observado e o valor

predito pelo modelo matematico.
Espaco Euclidiano: E um espaco constituido por mais de trés dimensdes.

Loop: conjunto de instrugdes que um programa de computador percorre e repete
um significativo nimero de vezes, até que sejam alcangadas as condi¢gdes

desejadas.

Mantenca: Estado tedrico no qual a energia retida pelo animal ao longo do tempo e

sua produg¢ao sao nulas.

Método de Euler: E um método numérico, dos mais simples, para resolver
equacoes diferenciais.

Minimo Forte ou Maximo Forte: é a posicao no espaco de busca que nas
imediagbes fornece o melhor resultado para a funcao objetivo.
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Modelo: Refere-se a um modelo matematico que representa um sistema real. O
modelo busca simular as resposta que o sistema real forneceria dada uma

determinada entrada.

Otimizacao: campo da matematica aplicada cujos principios e métodos sao
utilizados para resolver problemas quantitativos, lidando com a maximizagéo ou

minimizacao de fungoes.

Otimo local: é o ponto de maximo (no caso de maximizagao) ou de minimo (no caso

de minimizag&o) nas suas mediagoes.

Parametrizacao: Ato de ajustar os parametros de um modelo para permitir que o

mesmo estime melhor suas saidas.

Parametro: variavel para a qual se fixa ou a qual se atribui um valor e por seu

intermédio se definem outros valores ou fun¢gées num dado sistema.
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APENDICE B — Soma de Quadrados dos Erros (Modelo Beta)

Caso EE(u+A) EE(u.A) Downhill Simplex | Quasi-Newton | Menor SQE
110,002882190,00288473 0,00288166 0,00288166 | 0,00288166
2 10,00450234 |0,00451465 0,00448505 0,00450126 | 0,00448505
3 10,00040749 0,00040675 0,00039709 0,00040525 |0,00039709
4 (0,00084468 | 0,00084494 0,00084406 0,00084430 |0,00084406
5 10,00082325 |0,00082374 0,00076635 0,00081944 |0,00076635
6 |0,00073106 | 0,00093586 0,00072875 0,00072875 |0,00072875
7 10,00039472|0,00039575 0,00039407 0,00039407 |0,00039407
8 [0,00335131|0,00335384 0,00327697 0,00334892 |0,00327697
9 10,00231324 |0,00232145 0,00229593 0,00231031 | 0,00229593
10 | 0,00032844|0,00037323 0,00032654 0,00032654 |0,00032654
11 |10,00173140|0,00174210 0,00172344 0,00172344 |0,00172344
12 {0,00451705]0,00453655 0,00451382 0,00451382 |0,00451382
13 [0,00203443]0,00203602 0,00203141 0,00203141 ] 0,00203141
14 {0,00190346 | 0,00190508 0,00189867 0,00189867 |0,00189867
15 [0,00115539|0,00116272 0,00115437 0,00115437 |0,00115437
16 [ 0,00060352|0,00101084 0,00059481 0,00059481 | 0,00059481
17 |0,00034628 | 0,00055171 0,00033956 0,00033956 | 0,00033956
18 [0,00053414|0,00054195 0,00053255 0,00053255 |0,00053255
19 [0,00130773]0,00130829 0,00130539 0,00130539 |0,00130539
20 | 0,00055621 |0,00079409 0,00055460 0,00055460 |0,00055460
21 10,00028361 |0,00085090 0,00027996 0,00027996 | 0,00027996
22 10,00325825|0,00327742 0,00293955 0,00322990 |0,00293955
23 10,00140290/0,00196115 0,00139935 0,00139935 |0,00139935
24 10,00106976 |0,00125746 0,00106715 0,00106715 |0,00106715
25 10,00016025|0,00057279 0,00015585 0,00018195 |0,00015585
26 |10,00716595|0,00718492 0,00714305 0,00970851 |0,00714305
27 10,00131374|0,00209563 0,00131103 0,00131271 |0,00131103
28 |10,00067224 |0,00229171 0,00066777 0,00066777 |0,00066777
29 |10,001669130,00208973 0,00166377 0,00178893 |0,00166377
30 |0,00032667 |0,00083751 0,00032149 0,00032149 |0,00032149
31 |0,00071705|0,00074384 0,00071645 0,00071645 |0,00071645
32 |10,00096918|0,00107489 0,00096906 0,00096906 | 0,00096906
33 |0,00056695|0,00057073 0,00053165 0,00056624 |0,00053165
34 10,00292610|0,00296842 0,00292451 0,00292451 | 0,00292451
35 |0,00026916 |0,00035188 0,00026746 0,00026746 | 0,00026746
36 |0,00053429|0,00168849 0,00053381 0,00053997 |0,00053381
37 10,00067519/0,00121850 0,00067048 0,00069074 |0,00067048
38 |10,00023145|0,00023284 0,00019106 0,00023088 |0,00019106
39 |10,00163455|0,00179168 0,00163377 0,00163377 |0,00163377
40 | 0,00079981 |0,00080152 0,00079815 0,00079815 |0,00079815
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Caso EE(u+\) EE(u,\) Downhill Simplex | Quasi-Newton | Menor SQE
41 [0,00072223|0,00072252 0,00072088 0,00072144 |[0,00072088
42 |1 0,00073968 | 0,00090768 0,00073880 0,00073880 |0,00073880
43 [0,00116919]0,00125943 0,00115579 0,00120212 [ 0,00115579
44 [0,00066300|0,00144484 0,00066177 0,00078247 |[0,00066177
45 [0,00016426|0,00016467 0,00015367 0,00016378 | 0,00015367
46 (0,00032130)0,00061258 0,00031647 0,00031647 |[0,00031647
47 [0,00085094 | 0,00088100 0,00084373 0,00236643 | 0,00084373
48 [0,00062833|0,00141626 0,00062713 0,00064376 |0,00062713
49 | 0,00023853 | 0,00036932 0,00023735 0,00023735 |0,00023735
50 |0,00205932|0,00258722 0,00205362 0,00222266 | 0,00205362
51 |0,00021920|0,00076737 0,00021654 0,00024931 | 0,00021654
52 10,00104108|0,00126373 0,00103458 0,00113880 |0,00103458
53 |10,00184296 | 0,00212802 0,00183645 0,00183645 |0,00183645
54 |10,00010476|0,00010505 0,00009470 0,00010434 |0,00009470
55 |0,00016043|0,00015615 0,00014935 0,00014935 |0,00014935
56 |0,00017506 |0,00040638 0,00017315 0,00017627 |0,00017315
57 10,00013931(0,00030871 0,00013518 0,00013518 [0,00013518
58 |10,00039644 |0,00104859 0,00039359 0,00051742 |0,00039359
59 [0,00030084 | 0,00030004 0,00029924 0,00029930 |0,00029924
60 |0,00036110|0,00036256 0,00034177 0,00036008 |0,00034177
61 |0,00067990|0,00081576 0,00067616 0,00067616 | 0,00067616
62 |0,00049265 | 0,00049549 0,00048927 0,00048927 |0,00048927
63 |0,00105031|0,00111382 0,00103675 0,00103675 [0,00103675
64 | 0,00054961 | 0,00080092 0,00054244 0,00054244 |0,00054244
65 |0,00149503|0,00233978 0,00148852 0,00153641 |[0,00148852
66 |0,00025662 |0,00026017 0,00025625 0,00025625 | 0,00025625
67 |0,00569163 | 0,00569467 0,00568763 0,00677840 [0,00568763
68 |0,00088902 | 0,00089404 0,00080021 0,00088648 | 0,00080021
69 |0,00209204 | 0,00209126 0,00208809 0,00208809 | 0,00208809
70 10,00154270|0,00279586 0,00153978 0,00158112 [0,00153978
71 |10,00067490 | 0,00097291 0,00066805 0,00067671 | 0,00066805
72 10,00123848|0,00123942 0,00121570 0,00123782 |[0,00121570
73 10,01212596|0,01214153 0,01176221 0,01212081 | 0,01176221
74 |10,00043746|0,00049638 0,00043325 0,00043325 [0,00043325
75 |10,00371150(0,00373841 0,00370614 0,00370614 |0,00370614
76 10,00437084 |0,00437687 0,00424717 0,00436910 |0,00424717
77 10,00115502|0,00159749 0,00115095 0,00115095 |0,00115095
78 10,00055390 | 0,00063839 0,00054353 0,00054626 | 0,00054353
79 10,00024907 | 0,00041206 0,00024715 0,00025010 |0,00024715
80 | 0,00111050|0,00111151 0,00110797 0,00110877 |0,00110797
81 (0,00021492|0,00024856 0,00021140 0,00021140 [0,00021140
82 1 0,00024947 | 0,00040064 0,00023361 0,00023361 | 0,00023361
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Caso EE(u+\) EE(u,\) Downhill Simplex | Quasi-Newton | Menor SQE
83 [0,00033105|0,00049523 0,00032975 0,00032975 [0,00032975

84 | 0,00044498 |0,00088486 0,00043604 0,00043604 | 0,00043604

85 [0,00043217)0,00164825 0,00042697 0,00133496 | 0,00042697

86 [0,00017142)0,00024356 0,00016701 0,00016701 [0,00016701

87 | 0,00051073|0,00127490 0,00049965 0,00057468 | 0,00049965

88 [0,00048277)0,00058282 0,00046454 0,00046454 |[0,00046454

89 (0,00018590|0,00019057 0,00018519 0,00018519 |[0,00018519

90 |0,00157314|0,00157717 0,00157146 0,00157146 |[0,00157146

91 |10,00164557|0,00165041 0,00164478 0,00164478 |0,00164478
Média |0,00128376|0,00150266 0,00126672 0,00135704 | 0,00126672
Minimo |0,00010476|0,00010505 0,00009470 0,00010434 | 0,00009470
Maximo | 0,01212596 | 0,01214153 0,01176221 0,01212081 | 0,01176221
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APENDICE C - Soma de Quadrados dos Erros (Modelo van Genuchten)

Caso EE(u+A) EE(u,A) | Downhill Simplex | Quasi-Newton | Menor SQE
1 0,00005548 | 0,00005644 0,00005424 0,00005424 0,00005424
2 | 0,00001797 | 0,00002002 0,00001709 0,00001707 0,00001707
3| 0,00001796 |0,00001683 0,00001389 0,00001389 0,00001389
4| 0,00011094 | 0,00011366 0,00010828 0,00010648 0,00010648
5| 0,00003977 |0,00004826 0,00003894 0,00003894 0,00003894
6 | 0,00010336 | 0,00010437 0,00010713 0,00010284 0,00010284
7 | 0,00007273 | 0,00009663 0,00007150 0,00007101 0,00007101
8 | 0,00003731 0,00004005 0,00003450 0,00003450 0,00003450
9 | 0,00001802 | 0,00001888 0,00001750 0,00001750 0,00001750

10 | 0,00004984 | 0,00004438 0,00004322 0,00004322 0,00004322
11 0,00002349 | 0,00002125 0,00002079 0,00002079 0,00002079
12 | 0,00012879 | 0,00013329 0,00012536 0,00012536 0,00012536
13 | 0,00006520 | 0,00006815 0,00006367 0,00006367 0,00006367
14 | 0,00006260 | 0,00006228 0,00008204 0,00006000 0,00006000
15 | 0,00010270 | 0,00010621 0,00010110 0,00010108 0,00010108
16 | 0,00006826 | 0,00006496 0,00006414 0,00006414 0,00006414
17 | 0,00004587 | 0,00004358 0,00004099 0,00004099 0,00004099
18 | 0,00008179 | 0,00008428 0,00007948 0,00007948 0,00007948
19 | 0,00002819 | 0,00002806 0,00002742 0,00002742 0,00002742
20 | 0,00001040 |0,00001004 0,00000982 0,00000982 0,00000982
21 0,00004853 | 0,00005109 0,00004745 0,00004741 0,00004741
22 | 0,00004832 | 0,00005212 0,00004581 0,00004581 0,00004581
23 | 0,00014011 | 0,00014500 0,00013911 0,00013911 0,00013911
24 | 0,00009311 | 0,00009457 0,00009239 0,00009239 0,00009239
25 | 0,00006600 | 0,00006672 0,00006514 0,00006514 0,00006514
26 | 0,00003940 |0,00004137 0,00003919 0,00003919 0,00003919
27 | 0,00003668 | 0,00003800 0,00003664 0,00003664 0,00003664
28 | 0,00005048 | 0,00004657 0,00004618 0,00004618 0,00004618
29 | 0,00006392 | 0,00006528 0,00067583 0,00006298 0,00006298
30 | 0,00004278 | 0,00004374 0,00004139 0,00004139 0,00004139
31 0,00006972 | 0,00006902 0,00006886 0,00006886 0,00006886
32 | 0,00003864 |0,00003892 0,00003833 0,00003833 0,00003833
33 | 0,00002719 | 0,00002779 0,00002575 0,00002575 0,00002575
34 | 0,00001710 | 0,00001829 0,00001588 0,00001588 0,00001588
35| 0,00001237 | 0,00001272 0,00001232 0,00001232 0,00001232
36 | 0,00001658 | 0,00001576 0,00001513 0,00001513 0,00001513
37 | 0,00004605 | 0,00004653 0,00004528 0,00004528 0,00004528
38 | 0,00002642 | 0,00002763 0,00002525 0,00002525 0,00002525
39 | 0,00007852 | 0,00007822 0,00007777 0,00007777 0,00007777
40 | 0,00006505 | 0,00006583 0,00007132 0,00006478 0,00006478
1 0,00009807 | 0,00009880 0,00009791 0,00009791 0,00009791
42 | 0,00008376 | 0,00008521 0,00008283 0,00008283 0,00008283
43 | 0,00000902 | 0,00000926 0,00000890 0,00000886 0,00000886
44 | 0,00000718 | 0,00000822 0,00000686 0,00000549 0,00000549
45 | 0,00002461 | 0,00002733 0,00004659 0,00002423 0,00002423
46 | 0,00001124 | 0,00001356 0,00002741 0,00001098 0,00001098
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Caso EE(u+A\) EE(u,A) | Downhill Simplex | Quasi-Newton | Menor SQE
47 | 0,00000646 | 0,00000684 0,00000639 0,00000635 0,00000635
48 | 0,00004410 |0,00004458 0,00004281 0,00004281 0,00004281
49 | 0,00000952 |0,00000867 0,00014035 0,00000809 0,00000809
50 | 0,00000706 | 0,00000707 0,00000674 0,00000615 0,00000615
51 0,00005188 | 0,00005200 0,00005158 0,00005158 0,00005158
52 | 0,00002105 |0,00002097 0,00002063 0,00002063 0,00002063
53 | 0,00003610 | 0,00003016 0,00002938 0,00002938 0,00002938
54 | 0,00002995 | 0,00003010 0,00003119 0,00002977 0,00002977
55 | 0,00000788 | 0,00000775 0,00000769 0,00000769 0,00000769
56 | 0,00002446 | 0,00002349 0,00002330 0,00002330 0,00002330
57 | 0,00004125 | 0,00004051 0,00003963 0,00003934 0,00003934
58 | 0,00002873 | 0,00002740 0,00002667 0,00002667 0,00002667
59 | 0,00008311 0,00008424 0,00008246 0,00008246 0,00008246
60 | 0,00001640 |0,00001768 0,00002411 0,00001397 0,00001397
61 0,00002312 | 0,00002554 0,00002249 0,00002249 0,00002249
62 | 0,00002146 | 0,00002454 0,00002125 0,00002105 0,00002105
63 | 0,00002012 | 0,00002071 0,00002023 0,00002005 0,00002005
64 | 0,00003077 |0,00003080 0,00003252 0,00003069 0,00003069
65 | 0,00001952 | 0,00002048 0,00001847 0,00001847 0,00001847
66 | 0,00002226 | 0,00002229 0,00002232 0,00002206 0,00002206
67 | 0,00001810 | 0,00001786 0,00001775 0,00001775 0,00001775
68 | 0,00001436 | 0,00001451 0,00001413 0,00001413 0,00001413
69 | 0,00002507 |0,00003349 0,00002444 0,00002443 0,00002443
70 | 0,00002719 |0,00002768 0,00002709 0,00002704 0,00002704
71 0,00006326 | 0,00004984 0,00004928 0,00004928 0,00004928
72 | 0,00001943 | 0,00001950 0,00001925 0,00001925 0,00001925
73 | 0,00001408 |0,00001439 0,00001385 0,00001385 0,00001385
74 | 0,00002344 | 0,00002300 0,00002142 0,00002142 0,00002142
75 | 0,00002295 | 0,00002766 0,00002266 0,00002266 0,00002266
76 | 0,00001746 | 0,00001552 0,00001396 0,00001396 0,00001396
77 | 0,00010467 |0,00010984 0,00010411 0,00010411 0,00010411
78 | 0,00002180 | 0,00002340 0,00009073 0,00002064 0,00002064
79 | 0,00002388 | 0,00002307 0,00012047 0,00002216 0,00002216
80 | 0,00002610 | 0,00002747 0,00002492 0,00002492 0,00002492
81 0,00001095 | 0,00001166 0,00001003 0,00001003 0,00001003
82 | 0,00001937 | 0,00001855 0,00001773 0,00001773 0,00001773
83 | 0,00003536 | 0,00003589 0,00003507 0,00003506 0,00003506
84 | 0,00005042 | 0,00004911 0,00004885 0,00004885 0,00004885
85 | 0,00002004 | 0,00002435 0,00001859 0,00001859 0,00001859
86 | 0,00001576 | 0,00001578 0,00001506 0,00001506 0,00001506
87 | 0,00008671 0,00009001 0,00008591 0,00008590 0,00008590
88 | 0,00000912 | 0,00000906 0,00001663 0,00000846 0,00000846
89 | 0,00001688 |0,00001734 0,00001605 0,00001605 0,00001605
90 | 0,00012798 | 0,00012884 0,00012697 0,00012697 0,00012697
91 0,00003753 | 0,00004064 0,00003675 0,00003675 0,00003675
92 | 0,00009351 0,00009417 0,00027631 0,00009266 0,00009266
93 | 0,00002957 | 0,00002958 0,00002773 0,00002766 0,00002766
94 | 0,00001578 | 0,00001466 0,00001417 0,00001417 0,00001417
95 | 0,00001592 |0,00001885 0,00001396 0,00001396 0,00001396
96 | 0,00001938 | 0,00001897 0,00001777 0,00001777 0,00001777
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Caso EE(u+A\) EE(u,A) | Downhill Simplex | Quasi-Newton | Menor SQE
97 | 0,00002468 | 0,00001364 0,00001260 0,00001260 0,00001260

98 | 0,00005750 | 0,00005800 0,00005602 0,00005602 0,00005602

99 | 0,00004832 | 0,00005202 0,00004772 0,00004772 0,00004772

100 | 0,00004433 | 0,00004489 0,00004433 0,00004425 0,00004425

101 0,00005310 | 0,00005694 0,00004904 0,00004904 0,00004904
102 | 0,00003459 |0,00003787 0,00003422 0,00003287 0,00003287
Média 0,00004152 | 0,00004238 0,00005169 0,00003995 0,00003995
Minimo 0,00000646 | 0,00000684 0,00000639 0,00000549 0,00000549
Maximo | 0,00014011 0,00014500 0,00067583 0,00013911 0,00013911
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APENDICE D - Logaritmo Natural da SQE (Modelo Beta)

Caso EE(u+A) EE(u,A) Downhill Simplex | Quasi-Newton | Menor SQE
1 | -5,84920402 | -5,84832307 -5,84938977 -5,84938977 | -5,84938977
2 [-5,40315886 | -5,40042671 -5,40700617 -5,40339897 | -5,40700617
3 [-7,80549039 | -7,80731636 -7,83134098 -7,81100018 | -7,83134098
4 | -7,07654775 | -7,07624402 -7,07728443 -7,07700277 | -7,07728443
5 | -7,10225452 | -7,10165169 -7,17386594 -7,10689073 | -7,17386594
6 [-7,22100855 | -6,97404498 -7,22418536 -7,22418536 | -7,22418536
7 [-7,83733236 | -7,83473258 -7,83899370 -7,83899370 | -7,83899370
8 | -5,69840468 | -5,69764810 -5,72083664 -5,69911621 | -5,72083664
9 | -6,06910562 | -6,06556497 -6,07661921 -6,07037434 | -6,07661921

10 | -8,02115526 | -7,89330341 -8,02695853 -8,02695853 | -8,02695853
11 | -6,35882772 | -6,35266314 -6,36343177 -6,36343177 | -6,36343177
12 | -5,39989711 | -5,39558891 -5,40061170 -5,40061170 | -5,40061170
13 | -6,19753930 | -6,19676022 -6,19902416 -6,19902416 | -6,19902416
14 | -6,26408110 | -6,26323285 -6,26660006 -6,26660006 | -6,26660006
15 | -6,76331681 | -6,75699285 -6,76419933 -6,76419933 | -6,76419933
16 | -7,41273786 | -6,89697767 -7,42727603 -7,42727603 | -7,42727603
17 | -7,96825417 | -7,50248495 -7,98786526 -7,98786526 | -7,98786526
18 | -7,53484960 | -7,52033965 -7,53783443 -7,53783443 | -7,53783443
19 | -6,63945888 | -6,63903082 -6,64125405 -6,64125405 | -6,64125405
20 | -7,49437129 | -7,13830933 -7,49726279 -7,49726279 | -7,49726279
21 | -8,16792157 | -7,06921456 -8,18085253 -8,18085253 | -8,18085253
22 | -5,72656596 | -5,72069930 -5,82949979 -5,73530398 | -5,82949979
23 | -6,56921418 | -6,23422485 -6,57174558 -6,57174558 | -6,57174558
24 | -6,84032525 | -6,67866202 -6,84276767 -6,84276767 | -6,84276767
25 | -8,73876841 | -7,46499461 -8,76661970 -8,61178792 | -8,76661970
26 | -4,93841422 | -4,93577149 -4,94161551 -4,63475229 | -4,94161551
27 | -6,63487489 | -6,16789900 -6,63693845 -6,63566348 | -6,63693845
28 | -7,30489130 | -6,07845492 -7,31156351 -7,31156351 | -7,31156351
29 |-6,39545173 | -6,17071969 -6,39866784 -6,32613576 | -6,39866784
30 | -8,02655352 | -7,08507911 -8,04255507 -8,04255507 | -8,04255507
31 | -7,24036059 | -7,20368308 -7,24120892 -7,24120892 | -7,24120892
32 | -6,93905917 | -6,83553323 -6,93918782 -6,93918782 | -6,93918782
33 | -7,47523240 | -7,46859153 -7,53953022 -7,47649959 | -7,53953022
34 | -5,83408371 | -5,81972609 -5,83462693 -5,83462693 | -5,83462693
35 | -8,22019423 | -7,95223018 -8,22654981 -8,22654981 | -8,22654981
36 | -7,53456369 | -6,38392307 -7,53547287 -7,52399523 | -7,53547287
37 | -7,30051490 | -6,71013789 -7,30751018 -7,27774706 |-7,30751018
38 |-8,37115862 | -8,36517725 -8,56294623 -8,37360402 | -8,56294623
39 | -6,41638633 | -6,32459999 -6,41686799 -6,41686799 | -6,41686799
40 | -7,13113946 | -7,12899618 -7,13321116 -7,13321116 | -7,13321116
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Caso EE(u+A\) EE(n,\) Downhill Simplex | Quasi-Newton | Menor SQE
41 | -7,23316874 | -7,23276067 -7,23503695 -7,23425803 | -7,23503695
42 | -7,20929109 | -7,00461354 -7,21048541 -7,21048541 | -7,21048541
43 | -6,75144014 | -6,67709422 -6,76297162 -6,72367252 | -6,76297162
44 | -7,31873543 | -6,53975842 -7,32058968 -7,15305745 | -7,32058968
45 | -8,71406866 | -8,71156478 -8,78070266 -8,71695609 | -8,78070266
46 | -8,04312692 | -7,39783024 -8,05828934 -8,05828934 | -8,05828934
47 | -7,06916882 | -7,03445154 -7,07768064 -6,04637084 | -7,07768064
48 | -7,37244550 | -6,55973830 -7,37436334 -7,34818129 | -7,37436334
49 | -8,34101396 | -7,90384397 -8,34596629 -8,34596629 | -8,34596629
50 |-6,18537911 | -5,95716956 -6,18815275 -6,10905033 | -6,18815275
51 | -8,42551182 | -7,17254722 -8,43772243 -8,29682112 | -8,43772243
52 | -6,86749770 | -6,67368595 -6,87375935 -6,77778319 | -6,87375935
53 | -6,29638274 | -6,15256275 -6,29991847 -6,29991847 | -6,29991847
54 |-9,16382584 | -9,16104300 -9,26479906 -9,16786055 | -9,26479906
55 | -8,73765416 | -8,76468374 -8,80919398 -8,80919398 | -8,80919398
56 | -8,65039807 | -7,80823243 -8,66134570 -8,64351339 | -8,66134570
57 | -8,87881973 | -8,08311517 -8,90892146 -8,90892146 | -8,90892146
58 | -7,83297680 | -6,86031250 -7,84021218 -7,56666134 | -7,84021218
59 |-8,10892143 | -8,11159653 -8,11425019 -8,11407330 | -8,11425019
60 | -7,92634657 | -7,92231153 -7,98138280 -7,92918347 | -7,98138280
61 |-7,29356912 | -7,11138779 -7,29907813 -7,29907813 | -7,29907813
62 | -7,61570745 | -7,60995755 -7,62259975 -7,62259975 | -7,62259975
63 | -6,85866783 | -6,79995928 -6,87166562 -6,87166562 | -6,87166562
64 | -7,50629835 | -7,12974468 -7,51943035 -7,51943035 | -7,51943035
65 | -6,50560794 | -6,05769700 -6,50997395 -6,47830421 | -6,50997395
66 | -8,26789718 | -8,25417072 -8,26935176 -8,26935176 | -8,26935176
67 | -5,16875918 | -5,16822530 -5,16946083 -4,99401452 | -5,16946083
68 | -7,02538828 | -7,01975608 -7,13063945 -7,02825081 | -7,13063945
69 | -6,16961690 | -6,16999005 -6,17150694 -6,17150709 | -6,17150709
70 | -6,47422355 | -5,87961710 -6,47611696 -6,44962435 | -6,47611696
71 | -7,30094040 | -6,93522411 -7,31114896 -7,29827054 | -7,31114896
72 | -6,69386892 | -6,69310990 -6,71243515 -6,69440488 | -6,71243515
73 | -4,41240642 | -4,41112364 -4,44286317 -4,41283114 | -4,44286317
74 | -7,73453059 | -7,60817744 -7,74419501 -7,74419501 | -7,74419501
75 | -5,59631844 | -5,58909393 -5,59776384 -5,59776429 | -5,59776429
76 | -5,43279897 | -5,43142058 -5,46150233 -5,43319781 | -5,46150233
77 | -6,76364100 | -6,43932076 -6,76716377 -6,76716377 | -6,76716377
78 | -7,49852045 | -7,35656840 -7,51742799 -7,51241972 | -7,51742799
79 | -8,29779348 | -7,79433244 -8,30550512 -8,29364592 | -8,30550512
80 | -6,80294573 | -6,80203853 -6,80522658 -6,80450705 | -6,80522658
81 [ -8,44524381 | -8,29983180 -8,46177164 -8,46177164 | -8,46177164
82 | -8,29616488 | -7,82244005 -8,36185219 -8,36185219 | -8,36185219
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Caso EE(u+A\) EE(n,\) Downhill Simplex | Quasi-Newton | Menor SQE
83 [ -8,01324322 | -7,61048947 -8,01718107 -8,01718107 | -8,01718107

84 | -7,71748156 | -7,03007960 -7,73777476 -7,73777476 | -7,73777476

85 | -7,74668834 | -6,40804165 -7,75880718 -6,61885223 | -7,75880718

86 | -8,67137451 | -8,32014806 -8,69744591 -8,69744591 | -8,69744591

87 | -7,57966134 | -6,66488793 -7,60159358 -7,46169946 | -7,60159358

88 | -7,63597762 | -7,44763502 -7,67445865 -7,67445865 | -7,67445865

89 [ -8,59030554 | -8,56548746 -8,59410960 -8,59410960 | -8,59410960

90 | -6,45467994 | -6,45212406 -6,45575098 -6,45575098 | -6,45575098

91 | -6,40967009 | -6,40673190 -6,41014901 -6,41014901 | -6,41014901
Média -7,18713005 | -6,91404047 -7,20432387 -7,15101963 | -7,20432388
Minimo | -9,16382584 | -9,16104300 -9,26479906 -9,16786055 | -9,26479906
Maximo | -4,41240642 | -4,41112364 -4,44286317 -4,41283114 | -4,44286317
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APENDICE E - Logaritmo Natural da SQE (Modelo van Genuchten)

Caso EE(u+A) EE(u,A) Downhill Simplex |Quasi-Newton| Menor SQE
1 -9,79945348 |  -9,78226248 -9,82216716 -9,82216716 -9,82216716
2| -10,92699074| -10,81888269 -10,97729656 -10,97808527 | -10,97808527
3| -10,92757799| -10,99264296 -11,18422751 -11,18427301 | -11,18427301
4 -9,10652582 -9,08230861 -9,13083285 -9,14756062 -9,14756062
5| -10,13236715 -9,93897870 -10,15342071 -10,15342105 | -10,15342105
6 -9,17731845| -9,16752929 -9,14148562 -9,18237536 -9,18237536
7| -9,52877383| -9,24461044 -9,54583238 -9,55272098 -9,55272098
8 | -10,19630095| -10,12544910 -10,27462724 -10,27462741 | -10,27462741
9| -10,92427750| -10,87765600 -10,95332482 -10,95335568 | -10,95335568

10 -9,90672254 | -10,02261748 -10,04909349 -10,04910652 | -10,04910652
11 | -10,65888608| -10,75902680 -10,78093125 -10,78093125 | -10,78093125
12 -8,95733057 -8,92301479 -8,98428626 -8,98428642 -8,98428642
13 -9,63803091 -9,59373724 -9,66173660 -9,66173660 -9,66173660
14 -9,67873574 -9,68379330 -9,40826278 -9,72121050 -9,72121050
15| -9,18372853| -9,15012788 -9,19936116 -9,19958710 -9,19958710
16 -9,59223427 -9,64178916 -9,65450565 -9,65450565 -9,65450565
17 | -9,98973570| -10,04100803 -10,10208577 -10,10208577 | -10,10208577
18 -9,41140789 -9,38136576 -9,44000076 -9,44000089 -9,44000089
19 | -10,47668682| -10,48102234 -10,50434369 -10,50434369 | -10,50434369
20 | -11,47382034| -11,50864245 -11,53102488 -11,53102488 | -11,53102488
21 -9,93327342| -9,88197030 -9,95580282 -9,95662073 -9,95662073
22 -9,93762183 -9,86199811 -9,99097820 -9,99097820 -9,99097820
23 -8,87305118 -8,83874544 -8,88024313 -8,88024313 -8,88024313
24 -9,28176089 -9,26614286 -9,28945801 -9,28945801 -9,28945801
25| -9,62590185| -9,61494504 -9,63889657 -9,63889704 -9,63889704
26 | -10,14182073| -10,09302383 -10,14700967 -10,14721276 | -10,14721276
27 | -10,21337763| -10,17795021 -10,21436219 -10,21436219 | -10,21436219
28 | -9,89386302| -9,97455110 -9,98289500 -9,98298809 -9,98298809
29 | -9,65781793| -9,63686431 -7,29957206 -9,67273209 -9,67273209
30 | -10,05935423| -10,03722061 -10,09238481 -10,09238524 | -10,09238524
31 -9,57108153 -9,58112731 -9,58343681 -9,58343681 -9,58343681
32 | -10,16116424| -10,15410156 -10,16933354 -10,16933354 | -10,16933354
33 | -10,51251493| -10,49079196 -10,56709543 -10,56709558 | -10,56709558
34| -10,97628708| -10,90915238 -11,05044097 -11,05056617 | -11,05056617
35| -11,30011075| -11,27202404 -11,30395037 -11,30426055 | -11,30426055
36 | -11,00749183| -11,05796968 -11,09893434 -11,09893434 | -11,09893434
37 | -9,98587737| -9,97535200 -10,00257333 -10,00257333 | -10,00257333
38 | -10,54133627| -10,49656901 -10,58676777 -10,58681578 | -10,58681578
39 -9,45220290 -9,45593519 -9,46179215 -9,46179215 -9,46179215
40 | -9,64039454| -9,62836054 -9,54836486 -9,64457129 -9,64457129
4 -9,22981070| -9,22242118 -9,23148348 -9,23148348 -9,23148348
42 | -9,38761127| -9,37033835 -9,39870188 -9,39870188 -9,39870188
43 | -11,61632741| -11,58976539 -11,62921845 -11,63414416 | -11,63414416
44 | -11,84428930| -11,70861383 -11,88931536 -12,11243434 | -12,11243434
45 | -10,61252561| -10,50766922 -9,97410298 -10,62808796 | -10,62808796
46 | -11,39578504| -11,20816705 -10,50454712 -11,41936545 | -11,41936545
47 | -11,95004210| -11,89324656 -11,96009403 -11,96654838 | -11,96654838
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Caso EE(u+A) EE(u,\) Downhill Simplex |Quasi-Newton| Menor SQE
48 | -10,02910935| -10,01823721 -10,05870536 -10,05870536 | -10,05870536
49 | -11,56189140| -11,65580543 -8,87138294 -11,72490599 | -11,72490599
50 | -11,86104427| -11,85928102 -11,90809057 -11,99847205 | -11,99847205
51 -9,86664260 -9,86417790 -9,87238018 -9,87238018 -9,87238018
52 | -10,76873504 | -10,77255974 -10,78883879 -10,78883879 | -10,78883879
53 | -10,22925675| -10,40905582 -10,43525578 -10,43525578 | -10,43525578
54 | -10,41608511| -10,41103326 -10,37530290 -10,42187147 | -10,42187147
55 | -11,75128488| -11,76834889 -11,77553005 -11,77553005 | -11,77553005
56 | -10,61843578| -10,65891686 -10,66724571 -10,66724571 -10,66724571
57 | -10,09586005| -10,11397355 -10,13581480 -10,14333715 | -10,14333715
58 | -10,45749497| -10,50495707 -10,53184307 -10,53184307 | -10,53184307
59 -9,39538217 -9,38179638 -9,40317511 -9,40317511 -9,40317511
60 | -11,01799535| -10,94284955 -10,63305252 -11,17860526 | -11,17860526
61 | -10,67480892| -10,57527923 -10,70240707 -10,70240707 | -10,70240707
62 | -10,74928114| -10,61506346 -10,75902831 -10,76873333 | -10,76873333
63 | -10,81389502| -10,78510148 -10,80812253 -10,81750188 | -10,81750188
64 | -10,38901103| -10,38797321 -10,33361462 -10,39141401 -10,39141401
65 | -10,84403681| -10,79593564 -10,89909236 -10,89909301 -10,89909301
66 | -10,71259191| -10,71117243 -10,70993070 -10,72172818 | -10,72172818
67 | -10,91955321| -10,93321242 -10,93890079 -10,93890084 | -10,93890084
68 | -11,15125670| -11,14089781 -11,16687779 -11,16687779 | -11,16687779
69 | -10,59397639| -10,30436383 -10,61932891 -10,61955718 | -10,61955718
70 | -10,51266678| -10,49468931 -10,51640958 -10,51837694 | -10,51837694
71 -9,66830260 -9,90675603 -9,91797517 -9,91797645 -9,91797645
72 | -10,84848964| -10,84513373 -10,85805321 -10,85805321 -10,85805321
73 | -11,17102492| -11,14891533 -11,18755917 -11,18755917 | -11,18755917
74 | -10,66093652| -10,67996304 -10,75126780 -10,75126780 | -10,75126780
75 | -10,68218334| -10,49558039 -10,69472075 -10,69472075 | -10,69472075
76 | -10,95545644 | -11,07322642 -11,17907065 -11,17907352 | -11,17907352
77 -9,16469381 -9,11652158 -9,17005340 -9,17005340 -9,17005340
78 | -10,73370619| -10,66283471 -9,30759843 -10,78847610 | -10,78847610
79 | -10,64262598 | -10,67694922 -9,02415130 -10,71736981 -10,71736981
80 | -10,55342989| -10,50224221 -10,59988810 -10,59988814 | -10,59988814
81 | -11,42238062| -11,35902893 -11,50996096 -11,50996595 | -11,50996595
82 | -10,85198061| -10,89528204 -10,94022616 -10,94022616 | -10,94022616
83 | -10,24992924 | -10,23509758 -10,25826846 -10,25854820 | -10,25854820
84 -9,89502784 -9,92151599 -9,92674498 -9,92674498 -9,92674498
85| -10,81779800| -10,62303169 -10,89290155 -10,89290155 | -10,89290155
86 | -11,05773615| -11,05692797 -11,10320516 -11,10320516 | -11,10320516
87 -9,35299725 -9,31555693 -9,36221156 -9,36230495 -9,36230495
88 | -11,60477595| -11,61203917 -11,00433582 -11,68017206 | -11,68017206
89 | -10,98919394| -10,96258000 -11,03965356 -11,03965518 | -11,03965518
920 -8,96363695 -8,95694668 -8,97154641 -8,97154665 -8,97154665
91 | -10,19036059| -10,11069742 -10,21147960 -10,21147960 | -10,21147960
92 -9,27744528 -9,27036485 -8,19398203 -9,28659710 -9,28659710
93 | -10,42861983| -10,42839773 -10,49295470 -10,49559670 | -10,49559670
94 | -11,05682967| -11,13048698 -11,16419905 -11,16419905 | -11,16419905
95 | -11,04792533| -10,87881023 -11,17943639 -11,17943639 | -11,17943639
96 | -10,85152141| -10,87240357 -10,93806223 -10,93806223 | -10,93806223
97 | -10,60959281| -11,20242290 -11,28209609 -11,28209672 | -11,28209672
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Caso EE(u+A) EE(u,\) Downhill Simplex |Quasi-Newton| Menor SQE
98 -9,76366147 -9,75502027 -9,78973239 -9,78973253 -9,78973253
929 -9,93763477 -9,86392851 -9,95011811 -9,95011816 -9,95011816
100 | -10,02386378| -10,01126407 -10,02391110 -10,02558475 | -10,02558475
101 -9,84340384 -9,77355835 -9,92291195 -9,92291195 -9,92291195
102 | -10,27194631| -10,18137881 -10,28280152 -10,32300326 | -10,32300326
Média -10,34812752| -10,33089243 -10,27443148 -10,40457561 -10,40457561
Minimo | -11,95004210| -11,89324656 -11,96009403 -12,11243434 | -12,11243434
Maximo -8,87305118 -8,83874544 -7,29957206 -8,88024313 -8,88024313
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APENDICE F - Teste F com o logaritmo natural da SQE (Beta)

Métodos Prob. F F Calculado | Comparacao
Downhill Simplex e Quasi-Newton 33,299% 1,230 SIMILARES
Downhill Simplex e EE(u+A) 73,908% 0,312 SIMILARES
Downhill Simplex e EE(u,A) 0,001% 43,232 DIFERENTES
Quasi-Newton e EE(u+\) 80,259% 0,225 | SIMILARES
Quasi-Newton e EE(u.A) 0,006% 30,543 DIFERENTES
EE(u+A) e EE(A) 0,005% 31,498 | DIFERENTES

* F critico de 4,103 e 2 grau de liberdade no numerador e 10 graus no denominador
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APENDICE G - Erro Percentual da SQE (Modelo Beta)
Caso EE(u+\A) EE(u,\) Downhill Simplex | Quasi-Newton

1/0,000185761|0,001067268 0
210,0038547190,006601156 0,003613719
3/0,026187618 | 0,024315536 0,020549084
410,000736948 | 0,001040954 0,000281697
510,074237828 | 0,074885609 0,069268964
6/0,003181863 | 0,284205692 0
710,001662719|0,004270205 0
810,022685451 | 0,02345949 0,021958041
9/0,007541882|0,011115561 0,006264402
10]0,005820147 | 0,142998561

11| 0,00461466 | 0,010826822

12

0,000714849

0,005035426

13

0,001485961

0,002266502

14

0,00252213

0,003372882

15

0,000882905

0,007232508

16

0,014644366

0,699439282

17

0,019804647

0,624792812

18

0,00298928

0,017648702

19

0,001796782

0,002225696

20

0,002895689

0,431830164

21

0,013014927

2,039332675

[ellellellellolleolleololleollo]le}le]

22/0,108418066 | 0,114939887 0,098774879
230,002534601 | 0,401468651 0
2410,002445402 | 0,178338799 0
25|0,028242758 | 2,675264427 0,167461547
26 | 0,003206418 | 0,005861124 0,359155041
270,002065696 | 0,598458058 0,001275786
28|0,006694514 | 2,431881266 0
290,003221294 | 0,256020205 0,075227306
30/0,016130258 | 1,605112756 0
31| 0,00084869 | 0,038238826 0
32|0,000128651 | 0,109217253 0
330,066409946 | 0,073515409 0,065059465
34|0,000543372|0,015012408 0
35|0,006375816 | 0,315635246 0
36 | 0,000909595 | 2,163091285 0,011543759
37/0,007019806 | 0,817337096 0,030210474
38|0,211413203 | 0,218680827 0,20845443
39/0,000481771|0,096658688 0
40| 0,002073852 | 0,004223881 0
410,001869963 | 0,002278879 0,000779227
42)0,001195035 | 0,228595769 0
43)0,011598219 | 0,08967273 0,04008152
440,001855972 | 1,183286397 0,182383397
450,068904179|0,071583946 0,065822252

46

0,015277957

0,9356808

[ellellellellsllelleolleollsllelleolleolleollellsllelleollellellslleollolleollolleclle]llolleollellelleolleollellellelleolleollellelleolleolleolellel e} e]

0
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Caso EE(u+A) EE(u,\) Downhill Simplex | Quasi-Newton
470,008548148 | 0,044177092 0 1,804737059
48|0,001919679|1,258328727 0 0,026527802

49| 0,00496461 | 0,556006059 0 0

50| 0,00277749)0,259838057 0 0,082315162
51)0,012285471 | 2,543713579 0 0,151311025

52| 0,00628129|0,221492404 0 0,100732819
53|0,003541988| 0,15876609 0 0
5410,106247014 | 0,109329809 0 0,10179262
55]0,074160922 | 0,045515679 0 0
5610,011007782 | 1,346942157 0 0,017992258
5710,030559364 | 1,283721372 0 0
58|0,007261624 | 1,664188967 0 0,314624202
5910,005342992 | 0,002657193 0 0,000176912

60| 0,056578892 | 0,060850844 0 0,053585738

61| 0,00552421|0,206459868 0 0
62|0,006916105| 0,01272245 0 0
63|0,013082629 | 0,074339802 0 0
64|0,013218606| 0,4765166 0 0
65|0,004375559|0,571887215 0 0,032176557

66 |0,001455641 | 0,015296856 0 0
67]0,000701891|0,001236296 0 0,191778002

68| 0,11098962|0,117264593 0 0,107813932
69)0,001891971]0,001518184 1,43672E-07 0
70|0,001895208 | 0,815752283 0 0,026846661
7110,010260848 | 0,45633769 0 0,012961698
72|0,018739655 | 0,019513201 0 0,018193796
7310,030925303 | 0,032248608 0 0,030487545
7410,009711269|0,145702021 0 0
7510,001446896 | 0,008708062 4,58698E-07 0

76| 0,02911927| 0,03053878 0 0,028708903
7710,003528984 | 0,387971061 0 0
7810,019087418|0,174520048 0 0,005020839
7910,007741456 | 0,667245203 0 0,011929802
80|0,002283457| 0,00319314 0 0,000719785
81)0,016665167 | 0,175789492 0 0
82|0,067892752 | 0,714998388 0 0
8310,003945616 | 0,501840874 0 0

84 |0,020500513 |1,029308634 0 0
85|0,012192576 | 2,860379655 0 2,126627517

86 |0,026414237| 0,45833861 0 0

87| 0,02217452|1,551561823 0 0,150152017
880,039231009 | 0,254608577 0 0
8910,003811312 | 0,029035692 0 0
90|0,001071616|0,003633503 0 0
91|0,000479031 | 0,003422951 0 0
Média 0,017803053 | 0,444015784 6,61946E-09 0,07500415
Minimo |0,000128651 | 0,001040954 0 0
Maximo |0,211413203|2,860379655 0,00000046 2,126627517
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APENDICE H - Erro Percentual da SQE (Modelo van Genuchten)

Caso EE(u+\) EE(u,\) Downhill Simplex Quasi-Newton

1] 0,022973594 | 0,040711562 0 0

2| 0,052422381| 0,172575472 0,000789023 0

3| 0,292650827 | 0,211222343 4,54972E-05 0

4| 0,041888357 | 0,067427986 0,016868454 0

5| 0,021277095| 0,239170678 3,33824E-07 0

6| 0,005069724| 0,014956829 0,041737244 0

7| 0,024236186| 0,360851413 0,006912383 0

8| 0,081475656 | 0,160879965 1,73926E-07 0

9| 0,029505072| 0,078638589 3,08586E-05 0
10| 0,153019298 | 0,026842994 1,30251E-05 0
11| 0,129805131| 0,02214611 0 0
12| 0,027322445| 0,063187671 1,59535E-07 0
13| 0,023988906 | 0,070364616 0 0
14| 0,043389714 0,03812603 0,367450035 0
15| 0,015984982| 0,050702737 0,000225957 0
16| 0,064251119| 0,012797692 0 0
17| 0,118904486 | 0,062981543 0 0
18| 0,029005702| 0,060388269 1,25817E-07 0
19| 0,028042865 | 0,023595421 0 0
20 0,05887237 | 0,022634791 0 0
21| 0,02362199| 0,077507421 0,000818241 0
22| 0,054805475| 0,137667477 0 0
23| 0,007217867 | 0,042370754 0 0
24| 0,00772682| 0,023589072 0 0
25| 0,013080002| 0,024241158 4,75863E-07 0
26| 0,005406589| 0,055684031 0,000203113 0
27| 0,000985036 | 0,037083006 0 0
28| 0,093217384 | 0,008472683 9,30945E-05 0
29| 0,015025924 | 0,036518785 9,731249829 0
30| 0,033582591| 0,056714571 4,3485E-07 0
31| 0,012431927| 0,002312174 0 0
32| 0,008202754 | 0,015348575 0 0
33| 0,056097646| 0,079290218 1,55343E-07 0
34| 0,077107375| 0,151901194 0,000125203 0
35| 0,004158414| 0,032761728 0,000310219 0
36| 0,095753778| 0,041815291 0 0
37| 0,016836115| 0,027595214 0 0
38| 0,046529558 | 0,094444328 4,80063E-05 0
39| 0,009635373| 0,005874142 0 0
40| 0,004185484 | 0,016342853 0,100986309 0
41| 0,001674176| 0,009103485 0 0
42| 0,011152337| 0,028769603 0 0
43| 0,017976414 0,04537824 0,004937866 0
44| 0,307536768 | 0,497535119 0,249969276 0
45| 0,015684077| 0,127969079 0,92318946 0
46| 0,023860633| 0,235157387 1,496321704 0
47| 0,016643254| 0,076055261 0,006475218 0
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48| 0,030038331 0,04129815 0 0
49| 0,177053871| 0,071543966 16,34879502 0
50| 0,147318835| 0,149343631 0,094591764 0
51| 0,005754073| 0,008236013 0 0
52| 0,020307185| 0,016412275 0 0
53| 0,228752014| 0,026546199 0 0
54| 0,00580313| 0,010897153 0,047669912 0
55| 0,024541473| 0,007207008 0 0
56| 0,050020759| 0,008363637 0 0
57| 0,048622187| 0,029798963 0,00755072 0
58| 0,07718171| 0,027250688 0 0
59 0,00782339| 0,021608896 0 0
60| 0,174226824 | 0,265865034 0,725561894 0
61| 0,027982499| 0,135562171 0 0
62| 0,019642612| 0,166105853 0,009752272 0
63| 0,003613365 0,032931 0,009423474 0
64 | 0,002405872| 0,003446729 0,059502424 0
65| 0,056599998 | 0,108665865 6,49527E-07 0
66| 0,009178136| 0,010611658 0,011867349 0
67| 0,019536014| 0,005704636 5,63254E-08 0
68| 0,015743737| 0,026320403 0 0
69| 0,025910783| 0,370524277 0,000228294 0
70| 0,005726495| 0,023970415 0,001969297 0
71| 0,283606704| 0,011283608 1,27839E-06 0
72| 0,009609451 | 0,013003296 0 0
73| 0,016671702| 0,039400227 0 0
74| 0,094536819| 0,073908464 0 0
75| 0,012616332| 0,220353241 0 0
76| 0,250592049| 0,111651891 2,86464E-06 0
77| 0,005373978 | 0,054990565 0 0
78| 0,056297543| 0,133875478 3,396802909 0
79| 0,077608065| 0,041248618 4,436951447 0
80| 0,047554342| 0,102572327 4,01303E-08 0
81| 0,091535398 | 0,162923411 4,98522E-06 0
82| 0,092256289 | 0,045969407 0 0
83| 0,008656215| 0,023727751 0,000279777 0
84| 0,032225494 | 0,005242684 0 0
85| 0,077995775| 0,309793986 0 0
86| 0,046518566 | 0,047364691 0 0
87| 0,009351147| 0,047857933 9,33973E-05 0
88| 0,07831119| 0,070507561 0,965676064 0
89| 0,051756092| 0,080123274 1,6197E-06 0
90| 0,007941063| 0,014707061 2,36273E-07 0
91| 0,021343596 0,1060357 0 0
92| 0,009193826| 0,016364704 1,982062174 0
93| 0,069270743| 0,069508252 0,002645494 0
94| 0,113345428| 0,034286759 0 0
95| 0,140550517| 0,350704291 0 0
96| 0,090395875| 0,067862147 0 0
97| 0,959136692| 0,082933782 6,351E-07 0
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Caso EE(u+\) EE(u,\) Downhill Simplex Quasi-Newton

98| 0,026413879| 0,035321759 1,42796E-07 0

99| 0,012561629| 0,090013022 4,19094E-08 0

100 | 0,001722455| 0,014423707 0,001675046 0

101 | 0,082754342| 0,161083476 0 0

102 | 0,052382823 | 0,152143885 0,041020766 0
Média 0,062334225 | 0,079873599 0,402871901 0
Minimo | 0,000985036 | 0,002312174 0 0
Maximo | 0,959136692| 0,497535119 16,34879502 0
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APENDICE | — Evolugdo da EE (u+4) no pior resultado (Modelo Beta)
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Avaliagao x 10*

Evolucao do erro de predicao (dos melhores individuos de cada geracao da

estratégia de selecao (u+A)) em comparacao com a quantidade de avaliacoes
realizadas no caso 38.
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APENDICE J - Evolucédo da EE (u+4) no melhor resultado (Modelo Beta)
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Avaliagao x 10*

Evolucao do erro de predicao (dos melhores individuos de cada geracao da

estratégia de selecao (u+A)) em comparacao com a quantidade de avaliacoes
realizadas no caso 32.
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APENDICE K — Evolugao da EE (1,4) no pior resultado (Modelo Beta)
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Avaliagao x 10*

Evolucao do erro de predicao (dos melhores individuos de cada geracao da

estratégia de selecao (u,A)) em comparacao com a quantidade de avaliacoes
realizadas no caso 85.
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APENDICE L — Evolugao da EE (1,4) no melhor resultado (Modelo Beta)
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Evolucao do erro de predicao (dos melhores individuos de cada geracao da

estratégia de selecao (u,A)) em comparacao com a quantidade de avaliacoes
realizadas no caso 4.
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