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Este trabalho compara oito algoritmos de otimizagdo metaheuristicos em cinco problemas
de engenharia quimica e de processos sob protocolo padronizado (100 rodadas e 10.000
avaliacdes por execugdo). A andlise estatistica (Friedman e Wilcoxon-Holm) mostrou que
DE e EO apresentaram o melhor desempenho global, enquanto ABC destacou-se no
biorreator fed-batch. Os resultados corroboram o teorema No Free Lunch e indicam que a
estrutura do problema orienta a sele¢@o do algoritmo.
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INTRODUCAO

A otimizagdo de processos quimicos ¢ uma atividade
fundamental na engenharia, abrangendo desde o
dimensionamento de reatores e colunas de separagdo
até o controle operacional de biorreatores e redes de
distribui¢do de fluidos. Esses problemas sdo
tipicamente nao-lineares, multimodais, envolvem
variaveis mistas (continuas e inteiras) e apresentam
restricdes de igualdade e desigualdade que tornam
ineficientes os métodos classicos baseados em
gradiente (Edgar et al., 2001; Biegler, 2010). Os
algoritmos de otimiza¢do metaheuristicos (MOAs)
emergem como alternativa robusta por ndo exigirem
derivadas e possuirem mecanismos naturais de escape
de 6timos locais (Bannoud et al., 2024).

Desde a consolidagdo do Algoritmo Genético (Genetic
algorithm, GA) Holland (1975) e do Recozimento
Simulado (Simulated Annealing, SA) Kirkpatrick et
al. (1983), a literatura de MOAs cresceu
exponencialmente.  Algoritmos  baseados em
inteligéncia de enxame, como a Otimizagdo por
Enxame de Particulas (PSO, Kennedy e Eberhart,
1995), a Colonia Artificial de Abelhas (ABC,
Karaboga, 2005), o Otimizador dos Lobos Cinzentos
(GWO, Mirjalili et al.,, 2014) e o Algoritmo das
Baleias (WOA, Miralili e Lewis, 2016),
demonstraram  desempenho  competitivo  em
problemas de referéncia (benchmarks) matematicos
continuos. Mais recentemente, o Otimizador de
Equilibrio (EO, Faramarzi et al., 2020) foi proposto a
partir de uma analogia direta com o balango de massa

em um reator de mistura perfeita (CSTR), tornando-o
particularmente relevante para a engenharia quimica.

Apesar da abundancia de MOAs disponiveis, a sele¢do
do algoritmo mais adequado a um problema especifico
permanece uma questdo aberta. O teorema No Free
Lunch (NFL), de Wolpert ¢ Macready (1997),
demonstra rigorosamente que nenhum algoritmo de
busca ¢ universalmente superior ao considerar todos
os problemas possiveis, tornando as comparacdes
empiricas contextualizadas o unico meio valido de
orientar a pratica. Estudos comparativos focados em
problemas reais da engenharia quimica ainda sdo
escassos na literatura nacional e, quando presentes,
frequentemente carecem de protocolos estatisticos
adequados para valida¢do dos resultados (Rangaiah e
Bonilla-Petriciolet, 2013).

Rangaiah (2010) e Rangaiah e Bonilla-Petriciolet
(2013) organizaram arcabougos abrangentes de
comparacdo de MOAs em engenharia quimica, com
foco em algoritmos classicos. Haddad et al. (2026)
avaliaram algoritmos modernos de enxame em
problemas células de combustiveis, porém nao houve
uma exploracdo em variedade de processos na area de
engenharia quimica. O presente trabalho supre essa
lacuna ao adotar o arcabougo metodologico de Demsar
(2006) e Garcia et al. (2009), consolidado na
comunidade de inteligéncia computacional para
comparagdo multipla de algoritmos estocasticos.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo: (i)
formular e implementar cinco problemas de referéncia
(benchmarks) de engenharia quimica e de processos
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com formula¢do matematica explicita e validada; (ii)
comparar oito MOAs de diferentes familias sob
protocolo experimental rigoroso (100 rodadas
independentes e 10.000 avaliagdes da fungdo
objetivo); (iii) analisar estatisticamente os resultados
via teste de Friedman e pds-teste de Wilcoxon com
corregdo de Holm; e (iv) discutir os resultados a luz do
teorema NFL, identificando padrdes de adequag@o
entre tipos de algoritmo e estrutura da paisagem de
fitness de cada problema.

MATERIAL E METODOS
Algoritmos Avaliados

Foram selecionados oito MOASs, conforme mostrado
na Tabela 1, que sdo representativos de trés familias
algoritmicas: dois evolucionarios (EGA e DE), quatro
baseados em inteligéncia de enxame (PSO, GWO,
WOA e ABC) e dois inspirados em fendmenos fisicos
ou matematicos (EO e SCA). A diversidade
intrafamiliar foi intencional para permitir investigar se
os mecanismos compartilhados dentro de cada familia
conferem vantagens estruturais em determinadas
classes de problemas.

O OriginalGA da biblioteca MEALPY (Meta-heuristic
Algorithms Library in Python) v3.0.3 (Van Thieu e
Mirjalili, 2023) foi substituido pelo EliteSingleGA
(EGA), variante com elitismo duplo que opera
corretamente sobre espaco continuo FloatVar. O
operador de mutagdo do GA original realizava apenas
troca de posigdes entre genes (swap), sem perturbagio
efetiva dos valores das variaveis em representacdo de
ponto flutuante, resultando em convergéncia nula em
testes preliminares. Todos os algoritmos foram
implementados via MEALPY v3.0.3, eliminando o
viés de implementagdo. Os pardmetros foram
mantidos nos valores das publicagdes originais
conforme mostrado na Tabela 1, sem ajuste fino,
garantindo comparacdo justa (Eiben e Smit, 2011).

Problemas de Referéncia (Benchmarks)

Cinco problemas de otimiza¢do foram formulados
para cobrir subareas distintas da engenharia quimica,
com variagdo intencional de: (i) dimensionalidade (3—
10 varidveis de decisdo), (ii) tipo de varidvel
(continua, inteira e discreta por arredondamento), (iii)
natureza das restricdes (igualdade implicita,
desigualdade e limites de caixa) e (iv) morfologia da
paisagem de fitness (unimodal, multimodal e dinamica
com integragdo de equagodes diferenciais ordinarias
(EDOs)). Sao versdes simplificadas, inspiradas nas
formulagdes candnicas citadas. A Tabela 2 resume os
problemas.

P1 — Rede de Reatores CSTR em Série (A — B —
C). O problema minimiza o custo total de capital e
operacao de dois reatores de mistura perfeita continua
(CSTR) em série para a reacao consecutiva A — B —

C, em que B ¢ o produto desejado e C ¢ o subproduto
indesejado. A fungdo objetivo é:

f(x) =2,5-(Vi%0 + V296) + 0,01(T: + T2) (1)

em que V; [L] é o volume e T; [K] ¢ a temperatura do
i-ésimo reator. As constantes cinéticas seguem a lei de
Arrhenius:

ki=A;-exp(-Eaj/ Ti) [j=12] 2)

com A;=10° L/(mol-s), Eai/R=5.000 K para a reagdo
A—B (desejada); A>=10° L/(mol-s), Ea-/R=7.000 K
para a reagdo B—C (indesejada). Essa parametrizago
garante que a seletividade para B diminua a
temperaturas mais elevadas, tornando o problema néo-
trivial. Os balangos de massa para o i-ésimo CSTR
sdo:

Cai=Ca;1 /(1 + k1,i'Vi/q) (3)
Cr,i = (Cpi=1 + k1,7 Ca,i'Vilq) / (1 + k2,iVi/q) 4)

com Cxo=2,0 mol/L e qg=1,0 L/s. A conversdo de A ¢
a seletividade para B sdo:

Xa=(Ca0=Ca2)/Cao; S =Cgs2/(Car—Ca2) 5)
As restri¢des de projeto impdem X4 > 0,80 e Sg>0,50.

Espago de busca: Vi €[0,5; 10] L e Ti € [310; 400] K.
Inspirado em Flores-Tlacuahuac e Biegler (2007).

P2 — Sintese de Rede de Trocadores de Calor (HEN).
O problema minimiza o custo total de area de troca e
de utilidades externas em uma rede com duas
correntes quentes (Hi, H») e uma fria (C,), com trés
combinagdes possiveis de troca:

f(x) = 500 (A1224A2%6)+80 Queit i1 +60-Quiz ~ (6)

em que Ajj [m?] € a area do trocador entre as correntes
i e j, calculada pela diferenca de temperatura média
logaritmica (LMTD, Logarithmic Mean Temperature
Difference) com coeficiente global U=0,5 kW/(m?-K):

LMTD = (AT:—AT2)/In(AT1/AT:) (7)

As variaveis de decisdo sdo X = [qi2, qi3, q23 (kW),
Twi,saida, Twmp,saida (°C)]. As restrigdes de balango
energético sdo:

q12+q13§ FCle'(THl,cm - THl,saida) (8)
q23§ FCsz'(THz,cm - THZ,saida) (9)
Teisaida=Tc1,encH(qr2tqis+q2s)/FCpci>190 °C (10)

com ATmin=10 °C em todos os trocadores. Dados:
FCpui=10, FCpu2=20, FCpc1=15 kW/°C; Th1,en=250,
TH2,ent=200, Tcien=50 °C. Inspirado em Yee e
Grossmann (1990).

P3 — Coluna de Destilacdo Binaria (Modelo FUG). O
problema minimiza a carga do refervedor Qr [MJ/h]
de coluna de destilagdo da mistura binaria etanol-agua:

f(x) =Qr=(R+1)-D-As /1000 (11
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em que R ¢ a razdo de refluxo, D [kmol/h] ¢ a vazdo
molar de destilado — calculada pelo balango global D
= F-(zr—xg)/(xp—%xB) — € A,=38.000 kJ/kmol é o calor
de vaporizagdo médio. O modelo Fenske-Underwood-
Gilliland (FUG) fornece as condigdes de projeto
minimas:

Nmir=In[(xp/(1—xp))- (1—x8)/x8)] / In(a) (12)
Rmin=max{0,60 ; [(a-ze—1)/(0—1)] + 0,05} (13)

com o0=2,2 (volatilidade relativa etanol-agua),
xp=0,95, x5=0,02, z¢=0,50, F=100 kmol/h. As
restricdes de projeto exigem:

R21,2-Rmm; Nzl,s'Nmin 5 N§0,7N (14)

Espago de busca: R € [0,70; 5,0], N € [5; 30] (inteiro),
Nf € [2; 25] (inteiro). O limite inferior R=0,70 foi
fixado acima da restrigdo ativa 1,2:Rpin=0,72,
evitando uma zona de penalidade nas bordas do
espago de busca que poderia induzir falsos positivos
em algoritmos com passo grande. Inspirado em
Rangaiah (2010).

Tabela 1. Algoritmos avaliados, familias e pardmetros utilizados.

MOA Familia Parametros (valores dos autores originais)
EGA  Evolucionario pc=0,90; pm=0,10; selegdo por torneio; cruzamento uniforme; elitismo duplo
(elite_best=0,10; elite_worst=0,30)
PSO Enxame ci=c2=1,50; w=0,70 (inércia constante)
GWO Enxame a decresce linearmente de 2,0 a 0,0; hierarquia a-p-6-®
DE Evolucionario F=0,80 (fator de escala); CR=0,90; DE/rand/1/bin (strategy=0)
WOA Enxame a: 2,0—0,0; espiral logaritmica b=1; probabilidade de ataque=0,50
ABC Enxame n_limits=25 (niimero maximo de tentativas por fonte de alimento)

EO  Fisico/Quimico

SCA Matematico

ai=2; a>=1; GP=0,50 (probabilidade de geragao de equilibrio)

a=2; oscilag@o guiada por fungdes seno e cosseno

Tabela 2. Problemas de referéncia de engenharia quimica e de processos.

ID Problema Referéncia Area Dim. Objetivo / Otimo
esperado (f¥)
P1 CSTR em Série Flores-Tlacuahuac e Reatores 4 Min. custo de capital e
Biegler (2007) Quimicos operacdo; f* ~ 11,05
P2 Rede de Yee e Grossmann Integracdo 5 Min. custo de area +
Trocadores (HEN) (1990) Energética utilidades; f* ~ 5.157
P3  Destilagdo Binaria Rangaiah (2010) Operagdes de 3 Min. carga do refervedor
(FUG) Separagdo Qr [MJ/h]; £* = 3.338
P4 Biorreator Fed- Roubos et al. (1999) Bioprocessos 10 Max. biomassa XV [g]; f*
Batch ~ 26,55
P5 Rede de Simpson et al. (1994) Transporte de 6 Min. custo anual [R$/ano];
Tubulagdes Fluidos f*=~231.384
P4 — Biorreator de Batelada Alimentada (Fed-Batch). dS/dt=—(W/Yxs) X+(F/V)-(S—S) —ms X (16)
O problema maximiza a produgdo total de biomassa _
X-V [g] ao final de 10 h de operagdo, otimizando o dv/di=F a7
perfil discretizado de vazdo de alimentagdo de PU=Hmax' S/(K+S) (18)

substrato. O sistema ¢ descrito pelas seguintes EDOs
do modelo de Monod:

dX/dt= (- F/V)-X (15)

com Mmax=0,40 h', K=0,10 g/L, Y.=0,50 g/g,
ms—=0,03 g/(g-h), S=20,0 g/L. Condigdes iniciais:
Xo=0,5 g/L, So=10,0 g/L, Vo=1,0 L. O perfil de
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alimentagdo ¢ discretizado em 10 intervalos de 1 h,
com F; € [0; 0,5] L/h para cada intervalo, resultando
em 10 variaveis de decis@o continuas. As EDOs sdo
integradas numericamente pelo método LSODA
(Livermore Solver for ODEs with Automatic
switching) via SciPy (rtol=107*, atol=107°). A fung¢fo
objetivo de minimizago equivalente ¢€:

f(x) = —(X¢ Vp)+103 [max {0, V—10}]? (19)

em que o sinal negativo transforma a maximizagao de
X Veem minimizagao, ¢ o termo de penalidade limita
o volume final a 10 L. Inspirado em Roubos et al.
(1999).

P5 — Dimensionamento de Rede de Tubulagdes. O
problema minimiza o custo anual total de instalagéo e
bombeamento de uma rede com 6 ramos, com
didametros arredondados para os valores comerciais
disponiveis (100, 125, 150, 200, 250, 300, 350 ou 400
mm):

f(x)=2;150-(Dy/1000)*,2-L+Py-8760-400/1000 (20)

em que Dj [mm] € o didmetro do ramo j, L; [m] é o
comprimento ¢ P, [kW] é a poténcia de bombeamento
Py=y-Q-Htot/m, com y=9.810 N/m*® e n=0,75. As
perdas de carga sdo calculadas pela equagdo de Hazen-
Williams em unidades SI (q em m*/s; D em metros):

hyr;;=10,67-L;[q/(Cuw:Djm>*)] "> 1)

com Cupw=130 e D;jn=Dj/1000 (em metros). A
restricao de pressao minima em cada n6é consumidor
é:

hf,j <30 mYVj (22)

Dados: q=[60;40;35;30;20;25] L/s;
L=[1000;800;1200;900;700;600] m. Inspirado em
Simpson et al. (1994).

Tratamento de Restricoes

Todas as restricdes de desigualdade dos cinco
problemas sdo tratadas pelo método de penalizagdo
exterior estatica (Coello, 2002). A fungdo objetivo
penalizada tem a forma geral:

fren(x) = f(x) + 10° - Xy [max {0, gu(x)} (23)
Protocolo experimental

O protocolo segue as diretrizes de Eiben e Smit (2011)
e Bartz-Beielstein et al. (2020) para comparagio
empirica rigorosa de MOAs.

Cada execuc¢do teve um limite fixo de Npmax=10.000
avaliacdes da funcdo objetivo, obtidas a partir de 200
épocas com populacdo de 50 individuos (exceto EGA,
cuja populacdo ¢ iniciada de forma idéntica). O
mesmo or¢amento ¢ aplicado a todos os algoritmos e
problemas, garantindo comparag@o justa em termos de
custo de avaliagdo.

Rodadas independentes: 100 rodadas por combinagdo
algoritmo X problema, com sementes pseudo-
aleatorias deterministicas e documentadas (seed =
run-137 + prob-31 + alg:7 mod 2%'), garantindo
reprodutibilidade total. O nimero de 30 é o minimo
recomendado para aplicacdo dos testes de Wilcoxon ¢
Friedman (Garcia et al., 2009). Assim, o uso de 100
rodadas consiste em uma escolha adequada.

Curvas de convergéncia: as curvas sdo normalizadas
para a fragdo de melhoria f*(t) € [0,1], definida por:

£t = [£(0) — f(H)] / [f(0) — ()] 24

com f*(0)=0 e *(T) tendendo a 1 quando o algoritmo
converge para o melhor valor encontrado f(T). Essa
métrica permite comparacdo visual direta entre
problemas com escalas de fitness muito distintas, com
bandas de intervalo interquartilico (IQR) mostrando a
variabilidade entre as 100 rodadas.

Analise Estatistica

A analise segue o arcabougo metodologico de Demsar
(2006) e Garcia et al. (2009) para comparagdo multipla
de algoritmos estocasticos. Como os dados ndo
garantem  normalidade, adota-se  abordagem
inteiramente nao-paramétrica com dois estagios:

1. Teste de Friedman (Friedman, 1937): verifica se ha
diferenca estatisticamente significativa entre os k=8
algoritmos em cada problema, utilizando as 100
rodadas como blocos. Hipotese nula Ho: todos os
algoritmos tém o mesmo desempenho mediano. Nivel
de significancia 0=0,05.

2. Pos-teste de Wilcoxon (Wilcoxon, 1945): em caso
de rejeicdo de Ho, aplicado a todos os C(8,2)=28 pares
de algoritmos em cada problema. A corre¢do de Holm
(1979) controla a taxa de erro por familia (FWER,
Family-Wise Error Rate), sendo menos conservadora
que a correcdo de Bonferroni e mais poderosa para
multiplas comparacdes.

3. Por fim, foi calculado o ranqueamento global. Este
foi calculado pelo rank médio de cada algoritmo sobre
os 5 problemas. Utiliza-se o método de média de
postos em caso de empate
(pandas.rank(method='average')), que atribui a cada
membro do empate a média dos postos que ocupariam.
Esse indicador permite identificar algoritmos robustos
de propdsito geral sem ocultar comportamentos
especificos.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Ranking Global

A Tabela 3 apresenta o ranking global e por problema.
DE e EO obtiveram o melhor desempenho geral (rank
médio 2,80), empatados em primeiro lugar. ABC ficou
em terceiro (3,10), liderando isoladamente no
biorreator (P4, rank 1). GWO mostrou-se o algoritmo
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com comportamento médio mais consistente na
sequéncia (3,60), posicionando-se entre os quatro
primeiros em P1, P2 e P4. PSO e WOA apresentaram
desempenho intermediario (5,50 e 5,60,
respectivamente), com WOA penalizado pela ultima
posi¢do em P1 e P5. SCA (6,00) ¢ EGA (6,60)
ocuparam as ultimas posigdes globais.

Tabela 3. Ranking global e por problema. Ranks
fracionarios indicam empate (média dos postos).

Rank
Médio

Pos. Alg. P1 P2 P3 P4 PS

1° DE L5 L,5 35 35 4,0 2,80
1° EO L,5 L,5 35 35 4,0 2,80
3 ABC 3,0 4,0 35 1,0 40 3,10
4° GWO 4,0 3,0 3,5 35 40 3,60
5° PSO 6,0 7,0 35 7,0 40 5,50
6° WOA 80 50 35 35 8,0 5,60
7° SCA 50 60 7,0 80 4,0 6,00
& EGA 7,0 80 80 6,0 40 6,60

Analise Detalhada por Problema

P1 — CSTR e P2 — HEN: DE e EO empataram em
primeiro lugar (rank 1,5) em ambos os problemas,
convergindo ao 6timo global com alta consisténcia
(desvio-padrao — DP ~ 0 em P1, DP = 2,4 em P2) em
todas as 100 rodadas. A perturbagdo vetorial do DE,
que cria solugdes candidatas a partir de diferengas
entre individuos da populacdo, ¢ a dindmica de
equilibrio de massa do EO s3o mecanismos
especialmente eficazes em paisagens de fitness com
alta curvatura e interagdes nao-lineares entre
variaveis. WOA apresentou o pior desempenho em P1
(rank 8, mediana=12,28 + 0,82), sugerindo que a
estratégia de busca em espiral logaritmica ¢
inadequada para o espago de 4 dimensdes do CSTR.

P3 — Destilagdo Binaria: seis dos oito algoritmos
convergiram para a mesma mediana (3.338,2 MJ/h,
DP=0), com ranks todos iguais a 3,5. Apenas SCA
(rank 7, mediana=3.338,2 com DP=0,038) ¢ EGA
(rank 8, mediana=3.639,2, DP=431,7) ndo atingiram o
otimo global de forma consistente. A alta degeneragio
indica que o otimo desta instdncia ¢ facilmente
alcangavel com 10.000 avaliagGes: o espago de 3
variaveis (sendo 2 inteiras) e a restricdo ativa
R>1,2'Rmin  tornam o problema essencialmente
unidimensional nas condi¢des avaliadas.

P4 — Biorreator Fed-Batch: ABC liderou com rank 1
e mediana=26,545 g (DP=0). DE, GWO, EO ¢ WOA
empataram em rank 3,5 com a mesma mediana,
enquanto PSO (rank 7, mediana=26,526) e SCA (rank

8, mediana=26,523) ndo convergiram ao 6timo global.
O mecanismo de abandono de fontes de alimento do
ABC permite escapar dos platos do espaco de controle
dindmico do biorreator, onde pequenas variagdes na
vazdo de alimentagdo produzem mudancas minimas
na biomassa final. EGA apresentou a maior
variabilidade (DP=0,002) em P4.

P5 — Rede de Tubulagdes: sete dos oito algoritmos
convergiram para a mesma mediana (R$ 231.384/ano,
DP=0). WOA foi o unico a ndo atingir o 6timo global
consistentemente (mediana=R$ 233.745, DP=3.409).
O arredondamento dos didmetros para valores
comerciais reduz o numero de solugdes distintas
efetivas para 8°=262.144 combinagdes, tornando o
problema trivialmente resolvivel para a maioria dos
MOAs com o orcamento disponivel. O problema é,
portanto, de baixa discriminabilidade para este
protocolo experimental e ndo ¢ recomendado como
benchmark isolado em estudos futuros.

Curvas de Convergéncia

A Figura 1 apresenta as curvas de convergéncia
normalizada f*(t) com bandas de IQR. Em P1 ¢ P2,
observa-se clara separacdo entre algoritmos: DE, EO,
GWO e ABC atingem f*~1,0 em menos de 2.000
avaliagdes, enquanto PSO e WOA apresentam
convergéncia mais lenta, e EGA permanece abaixo de
0,90 mesmo apds 10.000 avaliagdes. A banda de IQR
estreita de DE e EO confirma alta reprodutibilidade
entre as 100 rodadas.

Em P3 e PS5, a maioria dos algoritmos atinge f*=1,0
em poucas centenas de avaliagdes, confirmando a
baixa discriminabilidade dessas instincias. Em P4,
ABC ¢ GWO convergem rapidamente (f*—1,0 em
~3.000 avaliagdes), enquanto SCA e PSO apresentam
convergéncia incompleta (f¥~0,90-0,95), ¢ EGA
exibe a maior incerteza (banda de IQR ampla), reflexo
da alta dependéncia da solugdo inicial em um espago
de 10 dimensoes.

Distribuicao das 100 Rodadas

Os diagramas de caixas (boxplots) da Figura 2 (escala
z-score por problema) revelam a consisténcia interna
de cada algoritmo. Em P1 e P2, DE e EO apresentam
caixas virtualmente degeneradas proéximas ao melhor
valor global (linha pontilhada), com medianas e
médias  coincidentes, indicando  convergéncia
deterministica ao 6timo em todas as 100 rodadas.
GWO e ABC também mostram caixas compactas em
PlL.

EGA e WOA exibem as maiores dispersdes em P1 e
P2, com caixas largas e médias afastadas do melhor
global, evidenciando instabilidade no processo de
busca. Em P4, PSO apresenta valores extremos
(outliers)  inferiores  pronunciados, indicando
tendéncia de ficar preso em 6timos locais do espago de
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controle do biorreator. Os valores extremos acima de algoritmos, em algumas rodadas, ndo escapam das
40 em P2 para EGA e WOA sugerem que esses regides de alta penalidade do espago de busca.
Curvas de Convergéncia Normalizada — Fragao de Melhoria {média ~ IQR de 100 rodadas)
L CSTR em Seric P2 Rede de Trocudores (1IEX}
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Figura 1. Curvas de convergéncia normalizada — fracdo de melhoria f*(t) € [0,1] — para os 8 algoritmos nos 5
problemas (média de 100 rodadas; banda = IQR entre Q25 ¢ Q75). £*=0 indica valor inicial; f*=1 indica o melhor
valor atingido pelo algoritmo. Eixo horizontal: nimero de avaliagdes da fungdo objetivo (méax. 10.000).
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Figura 2. Diagramas de caixas (boxplots) do melhor fitness nas 100 rodadas independentes, normalizados por z-
score dentro de cada problema (desvio-padrao amostral, ddof=1). & = média aritmética; linha pontilhada = melhor
valor global por problema. A normalizagdo por z-score permite comparacdo visual direta entre problemas com
escalas de fitness muito distintas.

rank 3,5 em P3, P4 e P5. Essa observagdo ¢

Heatmap de Rankings: Adequacio Algoritmo- diretamente consistente com o teorema NFL.

Problema

A Figura 3 sintetiza os rankings por problema. DE e Testes Estatisticos

EO dominam em P1 e P2 (rank 1,5 em ambos), O teste de Friedman rejeitou a hipotese nula (p<0,001)
confirmando a eficacia de perturbacao vetorial e para todos os cinco problemas, confirmando que ha
dindmica de equilibrio em paisagens de fitness diferencas estatisticamente significativas entre pelo
multimodais com intera¢des entre variaveis continuas. menos um par de algoritmos em cada caso. O pos-teste
ABC lidera em P4 (rank 1), beneficiando-se do de Wilcoxon com corre¢do de Holm identificou os
mecanismo de abandono de fontes que gera seguintes pares com diferenca significativa (p<0,05
diversificagdo em platos do biorreator. A consisténcia apos corregdo):

de GWO (entre os quatro primeiros em P1, P2 e P4)
sugere que a hierarquia de lideranga a-p-3-® equilibra
exploragao e explotacdo de forma robusta em espagos
continuos de dimensdo moderada. A Figura 4 mostra

P1: DE e EO diferem significativamente de EGA,
WOA, PSO e SCA (p<0,001). ABC difere
significativamente de EGA e WOA.

um radar plot por algoritmo e tipo de problema. P2: DE e EO diferem significativamente de EGA,

O ranking global, mostrado na Figura 5 confirma DE PSO, WOA e SCA. GWO difere significativamente de
) . . WOA e SCA.

e EO como os algoritmos mais robustos para os tipos

de problemas avaliados, com ABC proximo em P3: EGA difere significativamente de todos os demais

terceiro lugar. O perfil do heatmap evidencia que nao algoritmos, sendo o Unico que ndo converge ao 6timo

ha algoritmo dominante em todos os problemas, global nesta instancia.

DE ¢ EO k 1,5 em Pl e P2, fi . C
mesmo © B, com rami Lo em T € B2, ficam em P4: ABC difere significativamente de PSO e SCA.

EGA difere significativamente de PSO.
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P5: WOA difere significativamente de todos os
demais (unico que ndo converge ao 6timo global).

Em P3 e P5, a degeneragdo dos dados limita o poder
discriminativo dos testes para os pares ndo citados.
Essa limitagdo deve ser interpretada como
insuficiéncia discriminativa da instancia para este
orcamento de avalia¢des, ¢ ndo como evidéncia de
igualdade geral entre os algoritmos.

Ranking por Problema (verde — 1" lugar)
Ranks fracionirios indicam empate (média dos postos)

EGA
PSO =
GWO |-

DE

Ranking

WOA

EO

SCA |-

Figura 3. Ranking dos algoritmos por problema

benchmark.

Perfil de Ranking por Problema —&— [GA
(quanto mais interno, melhor) -&- PSO
Pl - GWO

DE
~¥- WOA
#- ABC

-&- L0
=t SCA

Figura 4. Perfil de desempenho dos algoritmos nos
problemas benchmark.

Custo Computacional

O biorreator (P4) € o problema computacionalmente
mais custoso: tempo médio de 5-10 s por rodada para
todos os algoritmos, em razdo da integragdo numérica
de EDOs a cada avaliagdo da funcdo objetivo. ABC
apresenta o maior custo em P4 (~10 s), pois o
mecanismo de abandono implica avaliagdes
adicionais das fontes de alimento antes da
reinicializacdo. P1, P2, P3 e P5 apresentam tempos

inferiores a 1 s por rodada. O tempo total do
experimento (8 algoritmos X 5 problemas X 100
rodadas = 4.000 execucdes) foi de aproximadamente
40 min em processador unico.

Ranking Global dos Algoritmos
(rank médio sobre 5 problemas)

6.60

i I | L . . .
° 1 2 3 4 E 3 7
Rank Médio (1= melhor)

Figura 5. Desempenho global dos algoritmos
metaheuristicos.

Implicacdes para a Selecio de MOAs em
Engenharia Quimica

Os resultados corroboram empiricamente o teorema
NFL de Wolpert e Macready (1997): néo ha algoritmo
dominante em todos os problemas do conjunto
avaliado. A analise combinada do heatmap de
rankings e dos diagramas de caixas permite identificar
quatro padrdes de adequacgao:

(i) Paisagens multimodais com interagcdes entre
variaveis (P1, P2): a perturbagdo vetorial explora
diferencas entre individuos da populagao, sendo eficaz
em espagos com alta curvatura; a dindmica de
equilibrio de estados do EO gera atratores que
naturalmente convergem para regides de baixo custo
neste tipo de paisagem.

(ii) Problemas de controle 6timo com platds (P4): o
abandono de fontes e a reinicializagdo aleatdria de
exploradoras permitem escapar de platos extensos no
espaco de perfis de alimentagdo, onde pequenas
variagdes de vazdo produzem mudangas minimas na
biomassa final.

(iii) Problemas de baixa dimensionalidade com
restrigdo ativa dominante (P3): o 6timo ¢ determinado
pela restrigdo ativa R>1,2-Rmin, tornando o problema
essencialmente  unidimensional nas condigdes
avaliadas.

(iv) Problemas combinatdrios discretos com espago de
busca reduzido (P5): o arredondamento para
diametros comerciais reduz o espago efetivo, tornando
a distincdo baseada apenas na velocidade de
convergeéncia.

Esses padrdes sugerem que a selecdo do MOA deveria
ser orientada por uma analise prévia da morfologia da
paisagem de fitness, grau de multimodalidade,
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dimensionalidade efetiva, presenca de platos e tipo de
restricdes ativas, € ndo apenas por rankings globais
genéricos ou pela popularidade do algoritmo na
literatura.

CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo empirico
sistematico comparando oito  algoritmos de
otimiza¢do metaheuristicos em cinco problemas de
referéncia de engenharia quimica e de processos, com
protocolo estatistico rigoroso (100 rodadas, 10.000
avaliagdes, Friedman + Wilcoxon-Holm). Os
principais resultados e contribuigdes sdo:

(i) DE e EO obtiveram os melhores desempenhos
globais (rank médio 2,80), liderando nos problemas de
maior nao-linearidade (CSTR e HEN), com
convergéncia ao 6timo global em todas as 100 rodadas
e desvio-padrio essencialmente nulo. Esses
algoritmos sdo recomendados como primeira escolha
para problemas de engenharia de reatores e integracao
energética com caracteristicas similares as avaliadas.

(i1) ABC foi o algoritmo mais eficaz para o biorreator
fed-batch (rank 1), beneficiando-se do mecanismo de
abandono de fontes de alimento para diversificacdo
em platdés do espago de controle dindmico. Para
problemas de controle 6timo de bioprocessos com
integragdo de EDOs, ABC ¢ a opcdo mais robusta
entre os oito avaliados.

(iii) Os resultados corroboram empiricamente o
teorema No Free Lunch: a morfologia da paisagem de
fitness € o fator determinante na sele¢do do MOA, nio
a familia algoritmica. Algoritmos de perturbagdo
vetorial e equilibrio de estados sdo vantajosos em
espagos com alta curvatura; algoritmos de memoria
distribuida destacam-se em espagos com platds
extensos.

(iv) Os problemas de destilagdo (P3) e tubulacdes
(P5), nas instincias avaliadas, apresentaram baixo
poder discriminativo com 10.000 avaliagdes.
Recomenda-se, para trabalhos futuros, o uso de
formulag¢des de maior dimensionalidade, abordagens
multiobjetivo ou restrigdes ndo-lineares mais
complexas para aumentar o poder discriminativo do
conjunto de problemas.
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