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

Palavras-chave: algoritmo de colisdo de particulas, comparacdo estatistica, estatistica ndo-
paramétrica

1. INTRODUCAO

Um problema de otimizacdo consiste na minimizacdo ou maximizacdo de uma determi-
nada funcdo objetivo, sendo esta dependente de um nimero finito de varidveis. Algoritmos de
otimiza¢ao metaheuristicos sdo considerados promissores em problemas que apresentam ele-
vada complexidade, devido a sua capacidade de evitar os minimos locais gracas a presenca de
uma componente aleatéria. O algoritmo de colisdo de particulas (PCA) (Sacco et al., 2006;
Sacco & Oliveira, 2005) foi inspirado na fisica de colisdo de particulas nucleares (Duderstadt
& Hamilton, 1976), com énfase nos comportamentos de espalhamento e absor¢cdao. Algumas
variantes deste método vém sendo propostas, entre elas o método hibrido que combina o PCA
com o algoritmo de busca Hooke-Jeeves (HIPCA) (Rios-Coelho et al., 2010) e o algoritmo de
colisdo de particulas com se¢do de choque (CSPCA) (Sacco & Rios-Coelho, 2016), que, con-
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forme indica o nome, incorpora o conceito de se¢dao de choque (Duderstadt & Hamilton, 1976)
ao algoritmo PCA.

Ja foi provado por meio do No free lunch theorem (Wolpert & Macready, 1997), que nao
existe um unico algoritmo universalmente eficiente. Com isso, a comunidade de aprendizado
de méquina tem utilizado os métodos estatisticos como uma forma de comparar e validar os
algoritmos desenvolvidos (Demsar, 2006). Como nao se conhece exatamente a distribui¢ao dos
dados em questdo, o melhor caminho € a utilizagdo dos métodos ndo-paramétricos (Wackerly
et al., 2014).

Neste trabalho, os algoritmos HIPCA e CSPCA serdo aplicados a problemas benchmark e
serd empregado o teste ndo-paramétrico dos postos sinalizados de Wilcoxon, para determinar
se existe algum diferenca significativa de desempenho entre os dois algoritmos em questao.

2. PROBLEMAS DE OTIMIZACAO CONSIDERADOS

Neste trabalho utilizou-se um conjunto de fun¢des algébricas que apresentam comportamen-
tos diferenciados, que as tornam capazes de cobrir todos os tipos de dificuldades encontradas em
problemas de otimizagdo global (Hedar & Fukushima, 2006). Essas funcdes sdo apresentadas
na Tabela 1. Além disso, utilizou-se também um conjunto de problemas que sao modelados por
meio de equacdes algébricas nao-lineares, entre eles estao incluidos alguns problemas praticos
de estimagdo de parametros, que se utilizam de métodos de otimizacdo para a obten¢do da
solucdo desejada. Tais problemas sdo apresentados a seguir.

Equilibrio quimico com 10 varidveis (EQ10)(Meintjes & Morgan, 1990)

Este problema se refere a combustao de propano (C3 Hg) no ar (O e Ny) a fim de formar
dez produtos. A reacdo quimica gera um sistema de dez equagdes e dez varidveis apresentado a
seguir:

( f1 = n1+n4—3
fg = 2n1+n2+n4+n7+n8+n9+2n10—R
fg = 2n2—|—2n5—|—n6—|—n7—8
f4 = 2n3—|—ng—4R

f5 = Kjsnong —nins
fo = Kenyny* — ni/QnG(%)l/Z
fr = Km/™ny* - ni/%?(%)lp
fs = Kgng — n4n8(%)
fo = Komny™ —nang(2)1
[ S0 = Kigni — njnio(;X)
10
"z Eggtgﬁi K; = 0,003448
onde: 4 B — 10 Ks = 0,00001799
Ks — 0,193 K9 = 0,0002155

Ko — 0002597 Ko = 0,00003846

A regido de busca deste problema é [0, 100] e o minimo global, ou seja, f(z*) = 0, ocorre
quando z* = (2, 910; 3, 960; 19, 987; 0, 0898; 0, 0236; 0, 0007; 0, 0324; 0, 0004; 0, 0260; 0, 0356).
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Tabela 1: Funcdes teste para estudo de desempenho de
métodos de otimizagao

Nome e Referéncia | Definicao Espaco de Busca | Minimo global

f(z) = a(xg — ba? + cxy —r)? + s(1 —t) cos(zy1) + s fla7) = 0.397887

810z 04qnQ [[ v 80 — Y ‘Soizng

Branin (Dixon & . [—5; 15] @* = (—312,275),(r; 2, 275),
Szego, 1978) a=1,b=51/(47%),c=5/7,r =6,s = 10,t = 1/(87) (0. 42478:2.475)
Easom (@) = — cos(zy) cos(wa) exp(—(z1 — 1) — (22 — 7)?) (=100, 100] @) =-1
(Michalewicz, o=
1996)
Goldstein-Price | f(x) = [1+ (1 + 22 + 1)2(19 — 14z + 322 — 1425 + 62129 + 322)] % | [~2,2] J(@') =3
(Dixon & Szego, | [30 + (2x1 — 312)2(18 — 32z + 1222 + 48xy — 362129 + 2722)] o
1978)
_ Nd-l 22 12 B flz*)=0
Rosenbrock (More | f(z) = i [100(z41 — x7)* + (x; — 1)7] [—5, 5] )
etal,, 1943) Coe
d 9 d - \? d O\ fl@*)=0
Zakharov (Hedar & | f(x) =Y ¢ a7+ (21:1 0.51351-) + (Z¢:1 0.52:51') [—5, 10] :
z* = (0;.50

Fukushima, 2006)

SIDIIDJA 2P DISOJOUIIL 2 SDIDUYLY) 2P 04IUOIUT — WIDH X] 2 [Puo1ovinduio)) wasvjapopy ap [puo1dvN o4juodug — HWNI IXX Op SIvuy

f(z*) ~ —186, 7309

2% & (—7,0835; 4, 8580),

(—7,0835; —7,7083),(—1, 4251; —7, 0835),
(5,4828; 4, 8580),(—1, 4251; —0, 8003),
(4,8580; 5, 4858),(—7, 7083; —7, 0835),
Shubert (Levy & f(ZE) =1+ (:L‘l + 29 + 1)2(19 — 14z + 3[L‘% — 14x9 + 6129 + 3$%) [—10, 10] (—7,0835; —1, 4251),(—7, 7083; —0, 8003),
Montalvo, 1985) (—7,7083; 5, 4828),(—0, 8003; —7, 7083),
(—0,8003; —1,4251),(—0, 8003; 4, 8580),
(—1,4251; 5, 4828),(5, 4828; —7, T083),

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

(4, 8580; —0, 8003)

Continua na proxima pdgina
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Tabela 1 — Fungdes teste para estudo de desempenho de métodos de otimizagdo (continugao)

Nome e Referéncia | Definicao Espaco de Busca | Minimo global
2
_ m n (n) (n)
Frm() = = S0y aiexp(— Sy AY () — P
n=3m=4
a = (1.0,1.2,3.0,3.2) 4
3.0 10 30 f3.4(x ) ~ —3, 86278
A _ | 01 10 35 ’
=l 30 10 30 2* = (0,114614; 0, 555649; 0, 852547)
01 10 35
. 3689 1170 2673
Hartmann (Dixon & p(8) _ 14| 4699 4387 7470 [07 1]
- 1091 8732 5547 n = 6, m=4
SZCgO, 1978) 381 5743 8828 :
10 3 17 3,50 1,7 8 f6;4(l‘ ) ~ —3, 32237
4@ _ | 005 10 17 01 8 14
= 3 3,5 1,7 10 17 8 z* = (0, 20169; 0, 150011; 0, 476874;
17 8 0,05 10 0,1 14
1312 1696 5569 124 8283 5886 0,275332; 0, 311652; 0, 6573)
p(6) _1o—4 | 2329 4134 8307 3736 1004 9991
= 2348 1451 3522 2883 3047 6650
4047 8828 8732 5743 1091 381
m=2>5
f4’5($*) ~ —10, 1532
— _\m — N (o _ f. ]-1 * (44 4s
fom(z) = =320 — @) (z — @) + ¢ ot = idihd
4,0 4,0 4,0 4,0
1,0 1,0 1,0 1,0
8,0 8,0 80 80 _
6,0 6,0 6,0 6,0 m=7
Shekel (Dixon & |a=| 20 o0 40 o0 [0, 10] faz(x*) &~ —10,4029
5,0 5,0 3,0 3,0
SZCgO, 1978) 8,0 1,0 80 1,0 z* = (4;4;4;4)
6,0 2,0 6,0 2,0
7.0 3,6 7,0 3,6
¢c=(01 0,2 02 04 04 0,6 03 07 05 0,5) m = 10

Fro(a*) = 10,5364

¥ = (4;4;4;4)
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Equilibrio quimico (EQ) (Meintjes & Morgan, 1990)
O problema apresentado anteriomente pode ser reduzido para um sistema de cinco equagdes
e cinco variaveis conforme apresentado a seguir:

i = T+ — 315

fo = 2xy29 + @1 + 2923 + Ry — Ry + 2R1023 + Rrvows + Roxoxy

f3 = 2w23 + 2R5735 — 875 + Rews + Rrwoxs

f4 = Rgl'2$4 + 2:13& — 4R£L’5

f5 = xl(l’g + 1) + Rlol’% + 132.7}:2)) + Rgl’z + R5JI§ + mi + 1+ R6$3 — R7$2$3 + Rgl‘2$4
RR; ; (1)?193 Rs = 0,00001799/40

Ry = 0,0002155//40

Rs = 0,002597/+/40
0 ’ /40 Riy = 0,00003846/+/40

R; = 0,003448//40
A regido de busca deste problema € [0, 100] e o minimo global, ou seja, f(z*) = 0, ocorre
quando z* = (0, 0031; 34, 59; 0, 0650; 0, 8594; 0, 0369).

Potencial de Lennard-Jones (LJ) (Floudas & Pardalos, 1999)

O problema de otimizagdo dos aglomerados de Lennard-Jones (LJ) € um problema de dois
corpos usado para simular o aglomerado de gases raros com atomos pesados, como por exemplo
0 argdnio, o xendnio e o criptonio. A energia potencial LJ entre dois 4&tomos com uma distincia
r é dada pela equagdo: LJ(r) = 1% — r% A energia potencial total V' de um grupo de N adtomos
€ dado por: V' =}, . LJ(r;;) onde r;; € a distancia Euclideana entre os dtomos i € j.

A regido de busca 2 é dada por: 2 = [, §2; onde

[0, 4], set=1 ou 2
Q=< 10,7, sei =3
4 -1 |5 ,4+1|5]], sei=4,..,3N —6.

Esse problema apresenta um minimo global dependente do nimero de d&tomos. A seguir sao
mostrados os minimos globais utilizados neste trabalho:
N = 3 : Energia = —3, 000000
N =4 : Energia = —6, 000000
N =5 : Energia = —9, 103852
N = 6: Energia = —12,7121

Problema do figado de porco (PFP)(Ali et al., 1996)

O problema do figado de porco € um problema de estimacdo de parametros formulados
sob uma otica de otimizagdo. A funcdo logaritmica de verossilhanca a ser maximizada estd
representada pela equacao:

5
f(kmv 627 01y..-,05, Vma:pp (RS Vma$5> = - Z(nllnal + R?/(QO-ZQ))

i=1

Os dados s@o analisados utilizando a técnica estatistica Bayesiana, sendo o erro de (nV;; nor-
malmente distribuido. Com isso tem-se a equagdo: R} (Vinaa,, km, €) = >3 (InVij — InVi;)*.
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Os valores de V;; s@o encontrados ao resolver o sistema de equagdes nao-lineares mostrado
na equacao:

: . V.. | .
VTilaxz 1 _ ( 2 Vma$1 ) / 1 + V;/]/ 1lfm . 1 _ Ii;m + 1
Vij 2Fik,, exp{ (Vinaz; — Vij) }/ Fikm Cij
Gy = G~ Gij
In(cij/cij)

onde:
Vi; sdo as medidas experimentais das taxas de elimina¢@o para o j-€simo experimento no i-€simo
figado de porco (pig liver), k,,, é a constante e Michaelis para a interacdo da enzima-substrato,
€2 é o coeficiente de variagdo para as propriedades dos capilares, o; é o desvio padrdo para cada
figado de porco i, V4., € a taxa maxima de eliminagdo do figado inteiro, n; € o nimero de
experimento no i-€simo figado de porco, Fj, ¢;; € ¢;; s@o as constantes conhecidas associadas
com o j-ésimo experimento para o i-ésimo figado de porco.

Este problema apresenta f* = 59,8403 como seu minimo global quando k,, = 0,2247 e
€2 = 0, 1689 e a estimagio das demais varidveis sdo:
(0,035;0,091;0,051;0,060; 0,031; 0, 398; 0,428; 0, 604; 0, 457; 0, 738).

Estimagdo de parametros de um experimento fertilizador (ExpF) (Hartley, 1961)

A ideia € ajustar os dados experimentais em uma lei exponencial, descrita através da equacao
y = k1 + koexp(ksx), onde a varidvel y representa um campo de trigo correspondentes a seis
taxas de aplicacdo de fertilizante x, em escala codificada. Os parametros a serem estimados
através de um problema de minimos quadrados sdo representados pelas varidveis k1, ko € k3.

A regido de busca deste problema é k; = [—10°,10°], ko = [—10°,10°] e k3 = [—10%, 10?]
e apresenta f* = 11390,23 como minimo global quando k; = 523,3, ks = —159,9 e
ks = —0,1997.

Ajuste exponencial com 4 pardmetros (AExp) (Nielsen, 2000)
O problema apresentado pela equacdo abaixo foi formulado para simular um problema ex-
ponencial de ajuste de dados a partir de dados esperimentais da variavel y;.

fi(z) = yi — (x3exp™" 414 exp®h)

t; = 0,02

A regido de busca deste problema é [—100, 100] e apresenta f(z*) = 0,005 como minimo
global quando z* = (—4; —5;4; —4)

3. DESCRICAO DAS VARIANTES DO METODO DE COLISAO DE PARTICULAS
UTILIZADAS

PCA canonico

Este algoritmo foi inspirado pelas reacdes de colisdo nuclear, especialmente o espalhamento
e a absor¢do. O espalhamento ocorre quando um néutron € espalhado através da colisdo com
um ntcleo alvo. J4 a absor¢ao ocorre quando o néutron € absorvido pelo nicleo alvo.

Primeiramente, deve-se escolher aleatoriamente uma configuragao inicial e entdo ocorrera a
sua modificagdo a fim de gerar uma configuracao nova. A fun¢do objetivo das duas configuracdes
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¢ comparada de forma a determinar se a nova configuracido apresenta melhor resultado. Em
caso positivo, esta configuracao terd suas regioes exploradas aleatoriamente através da funcdo
“Exploitation”. Caso contrdrio, o algoritmo seguird realizando uma nova mudanga para a
configuracdo antiga. Este passo € chamado de “Scattering”. O PCA pode ser considerado
um algoritmo de Metropolis (Metropolis et al., 1953), ja que uma nova solucdo de pior quali-
dade que a melhor corrente pode ser aceita com uma certa probabilidade, com o intuito de evitar
a convergéncia para minimos locais. A seguir é apresentado o pseudocddigo do PCA em sua
versdo candnica.

Algoritmo 1 Pseudocédigo do algoritmo de colisao de particulas canonico.
1: OldConfig < random(range)
2: enquanto critério de parada nao for satisfeito faca
3: NewConfig < random(range)

4: se f(NewConfig) > f(OldConfig) entao

5: OldConfig < NewConfig

6: Exploitation() - busca em uma vizinhanca da solucdo atual -
7: senao

8: Scattering() - gera um novo candidato de forma aleatoria -
9: fim se

10: fim enquanto

PCA com Hooke-Jeeves - Hooke-Jeeves PCA

O método de Hooke-Jeeves (Hooke & Jeeves, 1961) é um método deterministico de busca
direta que realiza dois tipos de busca: uma busca exploratoria e uma busca de padroes.

O algoritmo inicia-se em um ponto z, € as solucdes nas direcdes positiva e negativa sao
comparadas para encontrar o melhor ponto x;. Caso a solu¢do encontrada x; seja melhor do
que xg, x1 passard a ser utilizado como base para a préxima iteracdo. Caso ndo seja possivel en-
contrar nenhum ponto melhor do que x, é reduzido o passo, através de «, e € feito o movimento
utilizando um passo menor, sendo este maior do que e.

No HJPCA, a etapa de “Exploitation” passard a ser realizada pelo Hooke-Jeeves. Ou
seja, toda vez que a solu¢do da nova configuracido apresentar um resultado melhor do que
a configuracdo antiga, este resultado serd utilizado como ponto inicial para o método deter-
ministico escolhido. Este algoritmo serd responsdvel por realizar uma busca local por uma
solucdo ainda melhor que a corrente.

PCA com secdo de choque - Cross Section PCA

O algoritmo inicia-se com a geracdo de /N P pontos no espago de busca, que irdo caracteri-
zar as suas regioes da mesma maneira que a se¢ao de choque atua em um reator nuclear. Estes
pontos sdo gerados a partir do gerador Sobol (Sobol, 1967) e sdo ordenados de acordo com o
seus valores da funcdo objetivo. A solucdo tentativa serd gerada pela Eq. (1), inspirada pelo
mecanismo de mutacdo encontrado no método de evolucao diferencial (Storn & Price, 1997),
onde atual é a solugdo corrente e x,1 € x,o sao pontos do espaco de busca escolhidos aleatori-
amente dentre aqueles gerados inicialmente pela sequéncia de Sobol. Se a solucdo teste obtida
for melhor que atual, procede-se com a busca local pelo Hooke-Jeeves tal qual no HIPCA.

teste < atual + F(x,1 — x9) (1)
No CSPCA, a etapa de “Scattering” se da pela probabilidade de escolha da melhor solugao
pela técnica “rank weighting” (Haupt & Haupt, 2004).
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4. RESULTADOS

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

Os métodos de otimizacdo foram rodados cem vezes utilizando como critério de parada a
Eq. (2), onde f(z*) é o minimo global conhecido, f(x) é o melhor valor até a iteragéo corrente,
o coeficiente ¢; = 10~ corresponde ao erro relativo e €, = 10~ corresponde ao erro absoluto
(Siarry et al., 1997).

|f(@") = flo)] S alfa")] + e 2)

No algoritmo de Hooke-Jeeves, presente em ambos os métodos, utilizou-se ¢ = 1076 e
a=0,8.

Os resultados relacionados a taxa percentual de sucesso dos algoritmos sdo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2- Taxa de sucesso dos métodos de otimizagao

HIPCA CSPCA HIPCA CSPCA
Branin 100% 100% Shekel-07 100% 100%
Easom 100% 100% Shekel-10 100% 100%
Goldsten-Price 100% 100% EQI0 95% 8%
Rosenbrock-02 100% 100% EQ 77% 100%
Rosenbrock-05 100% 100% LJ-3 100% 100%
Rosenbrock-10 100% 100% LJ-4 100% 100%
Zakharov-05 100% 100% LJ-5 100% 100%
Zakharov-10 100% 100% LJ-6 100% 100%
Shubert 100% 100% PFP 100% 100%
Hartmann-03 100% 100% ExpF 100% 100%
Hartmann-06 100% 100% AExp 99% 100%
Shekel-05 100% 100%

Na suite de testes de fungdes proposta por Hedar e Fukushima (2006), que, na tabela, vai
da fun¢do Branin até a Shekel-10, ambos os algoritmos apresentaram 100% de taxa de sucesso
para todas as func¢des, a despeito desse conjunto ser bastante desafiador (Hedar & Fukushima,
20006).

Os problemas “Equilibrio quimico” e “Equilibrio quimico com 10 varidveis” sao bench-
marks para resolucdo de sistemas nao-lineares. O HJIPCA obteve o seu pior desempenho no
primeiro problema, enquanto o CSPCA obteve o seu pior desempenho no segundo problema.

O problema “Ajuste exponencial com 4 pardmetros” é um problema inverso de estimacao
de parametros que se utiliza da otimizacdo como mecanismo de busca na sua solucao. Para este
problema, o HIPCA obteve um resultado inferior ao do CSPCA, porém bem proximo (99%
contra 100%).
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Ao analisar os resultados, o CSPCA se mostra aparentemente mais robusto. Entretanto,
tal fato se torna duvidoso devido a grande margem apresentada para o problema “Equilibrio
quimico com 10 varidveis”. Sendo assim, tornou-se necessdria a utilizacdo de métodos es-
tatisticos ndo-paramétricos para determinar se existe um método mais eficiente do que o outro.

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

A hipétese nula (H\) afirma que a diferenca mediana entre os pares € zero, ou seja, que nao
existe diferencas significativas entre as amostras.

Primeiramente deve-se calcular a diferenga de resultados entre as amostras e seu valor ab-
soluto deve ser ordenado do menor para o maior. Com isso, assume-se posto um aquele com a
menor diferenca absoluta. Caso haja diferencas iguais, deve-se considerar o valor médio entre
os postos. Caso a primeira amostra tenha sido melhor do que a segunda, o posto adquird o sinal
positivo (R™), caso contrdrio sinal negativo (R~). Soma-se todos os postos com sinais posi-
tivos e os postos com sinais negativos. Caso a diferenca entre as amostras seja zero, metade do
valor de seu posto deve ser somado a R e metade a R~. Chama-se de 7" 0 menor valor entre
R* e R~. Caso T seja menor ou igual ao valor de distribui¢do de Wilcoxon para N conjuntos
de dados, indicard que estatisticamente existem diferencas significativas entre os métodos de
otimizacao empregados nos testes.

Ao realizar o teste dos postos sinalizados de Wilcoxon, foi obtido o valor 7" = 128. O valor
critico encontrado na tabela € igual a 73. Com isso pode-se concluir que existem evidéncias
estatisticas suficientes para sugerir que nao ha diferencas significativas entre os métodos HIPCA
e CSPCA.

5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou duas variantes do algoritmo de colisdo de particulas: o algoritmo
de colisdo de particulas com Hooke-Jeeves (HIPCA) e o algoritmo de colisdo de particulas
com se¢do de choque (CSPCA). Ambos algoritmos foram utilizados para resolver uma série
de problemas teste a fim de determinar suas taxas de sucesso em cada problema. Com os
resultados obtidos, tornou-se possivel utilizar da estatistica ndo-paramétrica para determinar
se uma variante € mais robusta estatisticamente do que a outra. A estatistica ndo-paramétrica
precisou ser usada para evitar um resultado erroneamente tendencioso a um dos métodos, visto
que nos trés problemas onde ambos nao obtem 100% de sucesso, o CSPCA vence em dois e
o HIPCA em um; porém com grande margem (95% a 8%). ApOs os testes, constatou-se que
ambos os métodos sdo estatisticamente iguais no que diz respeito a eficiéncia em resolugdo de
problemas.
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STATISTICAL TEST TO COMPARE TWO VARIANTS OF THE PARTICLE COLLISION
ALGORITHM

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

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