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RESUMO

Problemas de otimizacao sao comuns em diversas areas. Nas engenharias, em muitas
situagoes, os problemas de otimizacao eram modelados desconsiderando certas caracte-
risticas do fendmeno estudado com a finalidade de simplificar as simulagées durante o
processo de busca. Contudo, com o passar do tempo, a evolucao das maquinas possibilitou
a modelagem de problemas de otimizag¢do com mais informagoes, aproximando os modelos
da forma mais fidedigna possivel. No entanto, uma parcela significativa desses problemas
demanda um alto custo computacional para realizar as avaliagoes das solugoes candida-
tas, tornando muitos deles de dificil andlise e simula¢ao. Dessa forma, o objetivo deste
trabalho ¢é a utilizagao de métodos de aprendizado de méaquina acoplado a um algoritmo
de otimizacao com intuito de direcionar o processo de busca de um algoritmo genético,
inserindo possiveis solu¢oes na populacao do algoritmo genético a cada geracao com o
intuito de reduzir o alto custo computacional de se encontrar as solu¢des 6timas. Além
disso, ¢é realizado um estudo comparativo para verificar quais métodos de aprendizado de
maquina obtém bons resultados na técnica proposta. Os experimentos sao realizados em
problemas de otimizagao com um alto custo computacional comumente encontrados na

literatura.

Palavras-chave: Otimizacao. Algoritmos Genéticos. Aprendizado de Maquina.

Metamodelo.



ABSTRACT

Optimization problems are common in many areas. In engineering, in many situations
optimization problems were modeled disregarding certain characteristics of the studied
phenomenon in order to simplify the simulations during the search process. However,
over time, the evolution of the machines allowed the modeling of optimization problems
with more information, approaching the models in the most reliable way possible. In
this way, a significant portion of these problems requires a high computational cost to
perform the evaluations of candidate solutions, making many of them difficult to analyze
and simulate. Thus, the objective of this work is the use of machine learning methods
coupled with an optimization algorithm with the purpose of directing the search process
of a genetic algorithm, inserting new good quality solution into the population at each
generation with the intention of reducing the high computational cost of finding the
optimal solutions. In addition, a comparative study is carried out to verify which machine
learning methods obtain good results in the proposed technique. The experiments are
performed on optimization problems with a high computational cost commonly found in

the literature.

Key-words: Optimization. Genetic Algorithm. Machine Learning. Surrogate Models.
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1 INTRODUCAO

No processo de criagao de projetos de engenharia, o objetivo final de todas as
decisoes tomadas pelos profissionais (engenheiros) é de minimizar o esfor¢o necessario ou
maximizar o beneficio desejado (Rao e Rao, 2009). Estes requisitos apresentados no projeto
podem ser atingidos através da resolucao de um problema de otimizagao previamente

modelado.

Os processos de otimizacao, juntamente com toda a experiéncia do projetista ou do
conjunto de projetistas, auxiliam de maneira consideravel na busca das melhores solugoes
pretendidas para os projetos desenvolvidos. Desta maneira, sao obtidas configuragoes para

o projeto que exploram ao maximo o objetivo esperado pelo mesmo.

Os problemas de otimizacao sao comuns em diversas areas. Entretanto, com o foco
para a engenharia estrutural e dindmica dos fluidos computacional, particularmente abor-
dados nesta dissertagao, o processo de otimizacao pode requerer a a simulagao e resolugao
de modelos muito complexos repetidas vezes. Devido ao alto nivel de detalhamento e seu
alto custo computacional, estes problemas apresentam uma grande complexidade para
alcancar as suas solugoes 6timas ou até mesmo as solugoes proximas das 6timas em um

curto periodo.

Nas engenharias em geral, os problemas de otimiza¢ao eram modelados de forma
simplificada, desconsiderando certas caracteristicas do fenomeno estudado com a finalidade
de reduzir a complexidade dos problemas e o custo computacional durante o processo
de busca. Um exemplo destas simplificagoes pode ser observado no trabalho de Ahmed
et al. (1984), em que é realizado um estudo sobre coeficiente de arrasto em um modelo

simplificado de um dado veiculo.

Entretanto, com o passar do tempo, a evolugcao dos recursos computacionais
possibilitou que problemas de otimizacao através de modelos mais fidedignos fossem
resolvidos, como, por exemplo, a otimizagao da forma aerodindmica de configuragoes
complexas de aeronaves (Reuther et al., 1996). Por outro lado, apesar de ser possivel
trabalhar atualmente em modelos mais realisticos, ainda existe um alto custo computacional

na obtencao das melhores solu¢ées do problema.

1.1 Motivacao

Em um processo de busca pelas solucoes 6timas de um problema de otimizagao,
além das diversas dificuldades caracterizadas pelo problema, faz-se necessaria a escolha de

um método de busca ideal.

Os métodos classicos de otimizacao, normalmente deterministicos, apresentam uma

série de dificuldades e restrigoes para determinados tipos de problema de otimizacao. Entre
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elas, de modo geral, pode-se citar (Lemonge, 1999; Albrecht, 2005):

o dificuldade de identificar solugoes 6timas globais;

» exigéncia de que as fungoes objetivo sejam continuas e diferenciaveis;

o dificuldade em problemas que envolvem variaveis continuas e discretas;
« ineficacia quando o problema é multiobjetivo;

» exigéncia de ponto de partida factivel;

» inadequados para programacao paralela;

o dominio de aplica¢ao restrito;

As meta-heuristicas populacionais, massivamente usadas atualmente, levam van-
tagem sobre os métodos classicos por nao apresentarem estas dificuldades e restri¢oes.
Apesar disso, elas se deparam com a dificuldade de avaliar muitas solugdes candidatas
com um alto custo computacional, processo necessario de convergéncia para uma solucao

desejada.

Dessa forma, faz-se necessario estudo de técnicas para viabilizar a busca por solugoes

otimas desses problemas de otimizacao com um menor custo computacional possivel.

1.2 Justificativa

E de fundamental importancia que qualquer projeto consiga garantir um bom
desempenho durante a sua vida 1util, independentemente do grau de complexidade do
mesmo. Além de tudo, o processo de busca de projetos otimizados é altamente desejavel,
visto que possibilita a minimizacao dos custos dos materiais utilizados, sem perda de

seguranca e qualidade no projeto.

A busca pela otimizagdo em projetos deve estar presente a todo momento, pois os
recursos naturais que noés humanos utilizamos para a nossa sobrevivéncia sao limitados no
planeta em que vivemos e o desperdicio pode trazer consequéncias graves no futuro e um
custo maior na obra final. Devido a isso, as questdes ambientais sdo de suma importancia
neste processo, nas condicoes referentes a diminuicao do uso exagerado de matéria-prima

cada vez mais escassa.

Na engenharia, ainda existem problemas de otimizag¢ao com um alto grau de
complexidade que, até hoje, foram resolvidos por meio de consideraveis simplificagoes no
modelo real ou simplesmente nao foram resolvidos. O principal motivo é o alto custo
computacional destes modelos e a falta de técnicas capazes de realizar a otimizagao em

um baixo intervalo de tempo.
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1.3 Objetivos

Uma alternativa disponivel na literatura sdo os modelos de substituicao ou meta-
modelos (Surrogate Models), em que a funcdo objetivo é substituida por uma aproximagao
que demanda menos tempo de processamento para ser calculada (Qian et al., 2006). Esses
modelos buscam evitar a utilizacao de avaliagoes que sejam computacionalmente custosas
a fim de obter: (i) melhores resultados com o mesmo tempo de processamento, ou (ii)

resultados similares mais rapidamente.

Pretende-se, durante este trabalho, desenvolver um método hibrido de otimizacao
formado por uma técnica de aprendizado de maquina que é combinada com um algoritmo
de otimizacao com o intuito de direcionar o processo de busca de um algoritmo genético.
Para isso, o algoritmo de otimizacao local refinara as melhores solugoes encontradas pelo

algoritmo genético a cada iteracao utilizando modelos de substituicao.

Esta abordagem difere da comumente encontrada na literatura (El-Beltagy et al.,
1999; Booker et al., 1999; Jin et al., 2002; Zhou et al., 2007; Wortmann et al., 2015),
pois nao realiza a substituicdo do calculo da aptidao usada no algoritmo genético. O
modelo aproximado é usado apenas na busca local, com o intuito de direcionar a busca
do algoritmo genético. Além disso, pretende-se analisar os métodos de aprendizado de

maquina a fim de determinar qual deles fornece melhor desempenho ao algoritmo proposto.

O objetivo deste trabalho ¢ agilizar o processo de busca usando a técnica proposta em
em problemas com alto custo computacional como, por exemplo, problemas de otimizacao
estrutural e em dindmica dos fluidos computacional. Os resultados numéricos apresentados

mostraram que os objetivos pretendidos foram alcangados.

1.4 Organizacao do texto

Esta dissertacao esta organizada em sete capitulos, sendo esta introdugao o primeiro
deles. O Capitulo 2 é destinado a otimizacao, apresentando os conceitos tedricos do
mesmo. No Capitulo 3, sdo apresentados todos os métodos de otimizagao utilizados para o
desenvolvimento do trabalho, juntamente com um método de penalizacao para tratamento

de restrigoes.

O Capitulo 4 aborda o conceito de metamodelos, uma revisao bibliografica sobre o
assunto e os métodos de regressao que sao utilizados na técnica proposta. Ja o Capitulo 5
expoe a ideia do método hibrido de otimizagao proposto, com detalhes da construcao de
sua estrutura. No Capitulo 6, sdo apontados os experimentos numéricos realizados durante

o desenvolvimento deste trabalho e, por fim, as conclusoes sao apresentadas no Capitulo 7.
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2 OTIMIZACAO

2.1 Introducao

A otimizac¢do é um ramo da matematica e vem sendo aplicada em diversas areas,
tendo este trabalho como foco alguns dos problemas comumente encontrados na engenharia
estrutural. A otimizacdo pode ser definida como um processo de busca pelos valores
méaximos ou minimos de uma fungdo (ou vérias fungdes), cujas varidveis satisfacam
determinadas restri¢oes na forma de igualdades ou desigualdades (Arora, 1989; Zornig,
2014). O conjunto de pontos que maximiza ou minimiza uma funcao (ou véarias fungoes) é

chamado de solugoes 6timas.

A maximiza¢ao de uma fungdo f(x) pode ser convertida em uma minimizagao
de g(x), onde g(x) = —f(x). Com isso, maximizar uma funcao f(x) é o mesmo que
minimizar — f(x). Estas fungdes sdo conhecidas como fungoes objetivo e representam a
quantidade que se deseja minimizar ou maximizar no problema. A Figura 1, extraida e
adaptada de (Rao e Rao, 2009), mostra a situagdo em que o ponto x* gera o valor minimo

de uma fungao f(x) e o valor maximo do negativo da func¢do, —f(x).

flx)
A f(x)

x*, Minimo de flx)

|
b x*
4 > x
. l
|
P
7 \
7/
/ -
,/  x* Maximo de - f(x)
<
/I _f(x)

Figura 1 — Minimizar f(x) é o mesmo que maximizar —f(x).
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2.2 Formulacao do problema de otimizacao

Um problema de otimizacao, de modo geral, pode ser elaborado formalmente do

seguinte modo:

min/max  f;(x) i=1,2,...,n¢

sujeito a
g](X) < O, = 1727 y g
hk(X) IO, k= 1,2,. , Ny,
legngxlU, [=1,2....n

onde o vetor x ¢ designado como o vetor de incégnitas ou vetor de variaveis de projeto,
fi(x) sao as fungoes objetivo e g;(x) e hi(x) sdo as restrigoes de desigualdade e igualdade,
respectivamente. As fungoes f;(x), ¢;(x) e h;(x) podem ser fungoes lineares ou nao lineares
do vetor de variaveis de projeto. Os limites das varidveis sao determinados através de
rl e 2V representando respectivamente o valor inferior e superior da varidvel z;. Nas

expressoes, 1, Ny, Ny € Ny, sao o numero de varidveis de projeto, nimero de funcoes objetivo,

numero de restricoes de desigualdade e igualdade, respectivamente.

Comumente ocorre a transformacao das restrigoes de igualdade em restrigoes de

desigualdade na seguinte forma:
|hi(x)] —e <0, k=1,2,...,ny

onde a tolerancia € ¢ suficientemente pequena, de modo que esta transformacao nao afeta

significativamente a qualidade da solucao do problema.

A otimizacao de um problema com restrigdes é mais complexa do que a de um
problema sem restri¢oes e pode requerer estratégias especificas do resolvedor para que
essas sejam satisfeitas. Um vetor x que satisfaz a todas essas restrigoes é chamado de
uma solucgao factivel do problema. O conjunto de todas as solugoes factiveis é chamado
de regiao factivel. A Figura 2 apresenta um espaco de busca bidimensional, contendo
duas regioes, uma factivel e a outra infactivel. O papel das restricoes de igualdade e
desigualdade em um processo de otimizagao é de determinar os limites de viabilidade do

projeto, separando as regides factiveis das infactiveis (Rao e Rao, 2009).

A solugao do problema de minimizag¢ao/maximizagao é dita solu¢do 6tima. Caso
exista mais de uma solugao 6tima, estas sao ditas solugoes 6timas alternativas. No caso
da minimizagao, o conjunto de variaveis de projeto que proporcionam o menor valor da
funcao objetivo entre todas as combinagoes possiveis dos valores das variaveis é chamado

de minimo global.
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Restrig&o g,(x)< 0
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Figura 2 — Regites do espago de busca com restrigoes, extraida e adaptada de (Rao e Rao, 2009).

Em geral, é dificil afirmar que tal valor é global devido a possibilidade de existéncia
de outros minimos, locais ou globais, no espago de busca. Esta possibilidade de existéncia
dificulta a verificagdo da caracteristica global no valor analisado. O que se pode afirmar
é que o valor encontrado é minimo numa vizinhanga do espaco de busca. A Figura 3
apresenta um exemplo de dois pontos, um minimo local e o outro minimo global, para a
funcdo f(x) = cos(3mx)/x, onde 0.1 <z < 1.1.

6 -

4 ] ” -
" minimo
= local
X 24
‘E; minimo
Ty global
O 0
O

_2 -

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 3 — f(x) = cos(3mzx)/z,1 <z <1
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Pode-se dizer que varios tipos de problemas de otimizacdo podem ser construidos
de acordo com determinadas escolhas, assim como: as fungoes objetivo, restrigoes e as
variaveis de projeto utilizadas. Estes problemas de otimizacao podem ser classificados de
acordo com estas caracteristicas. A Tabela 1 apresenta, de maneira simplificada, algumas

das classificagoes existentes em um problema de otimizagao.

Tabela 1 — Classificagao dos problemas de otimizagao, extraida e adaptada de (Gandomi et al.,
2013).

Base da Classificagao Categoria

Unica Variavel
Multivariavel
Unico Objetivo
Numero de Fungoes Objetivo Multiobjetivo
Nenhum
Sem Restrigoes
Com Restrigoes
Linear
Nao Linear
Discreta

Tipo de Variaveis de Projeto Continua
Mista.
Deterministica
Probabilistica

Numero de Variaveis de Projeto

Presenca de Restri¢oes

Caracteristicas de Restrigoes e Fungoes Objetivo

Natureza das Variaveis e Dados de Entrada

2.3 Uma breve classificagao dos métodos de otimizacao

Nao se pretende aqui nenhuma tentativa de esgotar a apresentagao e discussao de
todos os métodos de otimizagao disponiveis para as suas aplicacoes. Na Figura 4, extraida
e adaptada de (Gandomi et al., 2013), mostra-se uma classificacao bastante informativa
acerca dos métodos mais usuais e consolidados na literatura. A técnica de otimizacao

principal utilizada nesta dissertacao sdo os Algoritmos Genéticos.

2.4 Otimizagdo em engenharia

Na engenharia, de modo geral, existem diversos problemas que necessitam da
realizacao de algum processo de busca para a obtencdo de informagoes que, até entao,
nao eram conhecidas pelo especialista. Isso pode ocorrer com frequéncia de acordo com a
complexidade do problema tratado. Deste modo, pode-se afirmar que a engenharia, de

uma forma abrangente, esta fortemente presente na otimizacao.

A otimizacao na engenharia pode ser vista basicamente como o processo de encontrar
projetos com o melhor desempenho possivel e/ou menor custo, garantindo que todas as

condigbes do projeto sejam satisfeitas (Arora, 1989; Ramteen Sioshansi, 2017).
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Conforme apresentado em Rao e Rao (2009), indicando o vasto alcance do tema,
algumas aplicagoes tipicas em engenharia sdo, por exemplo:
» Projeto de aeronaves e estruturas aeroespaciais com peso minimo (Zhu et al., 2016);
» Busca das melhores trajetérias de veiculos espaciais (Walmsley et al., 2016);

» Projeto de estruturas de engenharia civil, como pérticos, fundacoes, pontes, torres,

chaminés e barragens com um custo minimo (Estes e Frangopol, 2001);

e Projeto de estruturas de menor peso para terremotos, vento e outros tipos de

carregamento aleatorio (Salajegheh e Heidari, 2005);

» Projeto de sistemas de recursos hidricos para maximo beneficio (Savic e Walters,
1997);

« Projeto de estruturas com comportamento plastico ideal (Prager e Shield, 1967);

» Projeto 6timo de acoplamentos, cames, engrenagens, maquinas-ferramenta e outros

componentes mecanicos (Fox e Willmert, 1967);

e Selecao de condig¢oes de usinagem em processos de corte de metais para custo minimo

de produgao (Mukherjee e Ray, 2006);

e Projeto de equipamentos de manuseio de materiais, como transportadores, caminhoes

e guindastes, para custo minimo (Cardarelli e Pelagagge, 1995);

» Projeto de bombas, turbinas e equipamentos de transferéncia de calor para maxima

eficiéncia (Fesanghary et al., 2009);

o Projeto 6timo de maquinas elétricas, como motores, geradores e transformado-
res(Andersen, 1967);

« Projeto 6timo das redes elétricas (Knight, 1960);

e A rota mais curta realizada por um vendedor que visita varias cidades durante uma

turné (Caixeiro Viajante) (Dorigo e Gambardella, 1997);
 Planejamento, controle e agendamento 6timo de producao (Shi et al., 2011);

« Analise de dados estatisticos e construcao de modelos empiricos a partir de resultados

experimentais para obter a representa¢ao mais precisa do fenémeno fisico (Whelan e

Goldman, 2001);

« Projeto 6timo de equipamentos e plantas de processamento quimico (Grossmann e
Sargent, 1978);
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» Projeto 6timo de redes de tubulacao para industrias de processo (Soliman e Murtagh,
1982);

 Selegao de um local 6timo para a instalacdo de uma industria (Kuo, 2011);

o Planejamento de manutencao e substituicao de equipamentos para reduzir custos

operacionais (Sachdeva et al., 2008);
« Controle de inventario (Adida e Perakis, 2006);

» Alocacgao de recursos ou servigos entre varias atividades para maximizar algum tipo
de beneficio (Hegazy, 1999);

» Controle dos tempos de espera, ociosos e de filas em linhas de producao para reduzir

os custos (Patrick e Puterman, 2008);

o Planejamento da melhor estratégia para obter o maximo lucro na presenca de um
concorrente (Shiau e Michalek, 2009);

« Projeto 6timo dos sistemas de controle (Balakrishnan e Boyd, 1993).

Em problemas de otimizac¢ao na engenharia, ¢ comum que os problemas possuam
mais do que uma fungdo objetivo, representando assim um problema de otimizacao
multiobjetivo. Um exemplo deste cenario é apresentado em um Trocador de Calor
(Thévenin e Janiga, 2008), em que se deseja maximizar a troca de calor e, ao mesmo

tempo, minimizar a perda de pressao.

Também é comum que os problemas de otimizacao na engenharia possuam restrigoes
oriundas das especificagoes de projeto, como, por exemplo, fatores de seguranca. Em
otimizacao estrutural, por exemplo, as restricoes que estao presentes sao os limites para as
tensoes internas nos elementos, deslocamentos maximos permitidos e outros (Gelle et al.,
2000).

Para alguns problemas, as func¢des objetivos e as restrigoes podem se encontrar
de forma implicita e, para obter o seu valor, faz-se uso de simuladores. Estes acabam
demandando um alto custo computacional na maioria destes problemas (Carson e Maria,
1997).
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3 ALGORITMOS DE BUSCA

3.1 Introducao

Neste capitulo, sao apresentados dois algoritmos de busca, um Algoritmo Genético
(AG) do tipo geracional e o L-BFGS-B ( Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno
Bound-constrained), que podem ser utilizados para procura da solu¢do 6tima de problemas
de otimizacao. Além disso, é apontado um método de penalizagao adaptativa para o

tratamento das restrigdes dos problemas de otimizagao.

3.2 Algoritmo Genético

Conforme foi apresentado por Darwin na Teoria da Evolugao (Darwin, 1859), a luta
pela sobrevivéncia dos seres vivos é um fator de grande importancia para a selecao natural.
Deste modo, a maioria das transformacoes apresentadas em um ser vivo tem como nico
propésito tentar lhe fornecer vantagens na sua luta pela sobrevivéncia. Algumas destas
transformacoes podem ser benéficas e proporcionar ao individuo maiores chances de se
manter vivo e reproduzir, ou podem ser transformagoes indesejaveis, causando talvez a

sua morte.

Pode-se observar que, na natureza, em um cenario onde se apresentam recursos
limitados, existe uma competicao entre todos os seres vivos presentes, acarretando assim a
necessidade de um equilibrio sobre a quantidade de individuos que convivem em um mesmo
ambiente. Isso leva a pensar que, as condi¢bes ambientais restringem o tamanho maximo
da populagdo no ambiente, de modo que uma populagdo nao pode crescer indefinidamente
se houver escassez de recursos. Caso os recursos fossem ilimitados, nao existiria uma
selecao natural, contradizendo que os seres lutam para poder sobreviver e se reproduzir,
mantendo as suas herangas genéticas. Os meios de controle populacional e de selecao
natural em uma regiao sao as enfermidades, os predadores e a quantidade de recursos

existentes, e somente os seres mais aptos conseguem sobreviver.

A selegao natural leva a diversas extingoes, pois a luta constante pela sobrevivéncia
tem como objetivo selecionar apenas os individuos mais aptos para a sua manutencao
na populagao e, como consequéncia, ocorre a reducao das chances de sobrevivéncia dos
menos aptos para tal. Logo, pode-se perceber que todos os seres vivos estao em frequente
concorréncia para sobreviver e qualquer transformacao que possa lhes dar vantagens acaba
acarretando maiores chances de se reproduzirem, e essa sele¢ao deixa a espécie cada vez

mais apta, ja que a natureza opta apenas por beneficiar os bons desempenhos.

Toda mudanca apresentada em uma espécie é inicialmente local, oriunda de um
individuo. Se a mudanca apresentada pelo individuo estimular uma melhoria no processo

de sobrevivéncia, em um pequeno intervalo de tempo, surgiria um pequeno grupo de
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reproducao que espalharia estas novas caracteristicas por uma grande regiao. Isso leva
a conclusao de que pequenas modificacoes se acumulam caso sejam vantajosas para o
individuo e acabam se realgando de geracdo em geragao para toda a espécie, levando
esses individuos a se adaptarem ao habitat caso possuam caracteristicas que levem a sua
sobrevivéncia. Os descendentes de uma espécie que sofreram modificagoes vantajosas
podem se reproduzir e habitar diferentes regioes, podendo ocorrer luta por sobrevivéncia

com outros seres que ja habitam a regiao.

Com o passar do tempo, a Teoria da Evolucao foi sendo construida nas ideias
apresentadas por Darwin sobre a sele¢ao natural, juntamente com a genética, criando assim
o principio basico da Genética Populacional, de que a versatilidade entre os individuos de
uma populagao é gerada através da recombinacao genética dos pais e pelo acontecimento
das mutacoes. Com base nestas informagoes, foram realizadas pesquisas sobre a utilizagao
da Teoria da Evolucao em problemas de otimizacao, utilizando o processo evolutivo para
se encontrar as melhores solugoes de um problema e em aprendizado de maquina (Holland,
1975). Foi entdo definido que cada possivel solugdo para um determinado problema
seria um individuo e o conjunto de possiveis solugoes seria a populagao, de forma que as
melhores solugoes da populacao tenham mais chance de se “reproduzir”, ou seja, sofrem
uma combinacao, gerando uma nova solu¢ao para o problema em uma geracao seguinte.
Logo, os algoritmos genéticos tendem a gerar solucoes cada vez melhores a cada geragao,

convergindo para solugoes 6timas locais ou globais.

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram imaginados e desenvolvidos por John Holland
nos anos 70, na Universidade de Michigan (Holland, 1975, 1995). Ele acreditava na
possibilidade de criacao de um algoritmo de otimizagao capaz de resolver problemas
complexos, inspirando-se na Teoria da Evolucao. Em sua pesquisa, ele se concentrou
em dois pontos fundamentais: abstrair e explicar rigorosamente os processos adaptativos
dos sistemas naturais e projetar software para simular sistemas artificiais, mantendo os

mecanismos importantes dos sistemas naturais (Goldberg, 1989).

Os AGs podem ser definidos como procedimentos de busca inspirados na genética
e selegdo natural das espécies (Koza, 1992). Eles adotam o conceito de sobrevivéncia
por meio de testes de classificacdo em um sistema artificial. Os testes de classificacao
realizados através da informagao das aptidoes dos individuos na populagao tém como
objetivo identificar os melhores e os piores individuos pertencentes a uma populacao.
Os operadores genéticos dos AG’s sao inspirados na natureza, formando um mecanismo

eficiente de busca evolutiva.

Holland (1975) adotou a seméantica da biologia em seu algoritmo e assim elencou
trés informagoes importantes na construgao de um AG: o cromossomo, o individuo e a
populagao. Ele buscava uma maneira de codificar cada possivel solu¢ao de um problema

de otimizacao em um cromossomo que representasse um individuo. Logo, uma populacao
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pode ser vista como um conjunto de cromossomos. O alfabeto binario foi a sua primeira
representacao e é considerada a mais classica. O alfabeto binédrio é composto de 0’s e 1’s,

representando artificialmente um “cédigo genético”.

O conjunto formado por individuos define uma populacao e estes individuos sao
codificados por seus cromossomos que serao submetidos a avaliagoes submetidos a avaliagoes
que medem seus desempenhos. Os individuos serdo sempre classificados por algum critério
baseado nos seus desempenhos e irdo se reproduzir formando uma nova geragao, parte do

mecanismo de evolugao das solugoes no algoritmo.

Apés realizar a classificacao, trés operagoes basicas sao efetuadas sobre a populagao:
a selecdo, a recombinagdo e a mutagdo. Os genitores (individuos pais) sdo escolhidos pelo
operador de selecao e sobre eles atuara o operador de recombinagao e, posteriormente, o
operador de mutacao agira sobre os individuos filhos. Imaginando-se que os individuos
pais sdo bons e estao entre aqueles que apresentam as melhores aptidoes, espera-se que o0s
seus filhos também o sejam, representando boas solu¢des na proxima geragao. Assim, a

populagao evoluira para uma solugao cada vez melhor.
Um AG pode ser identificado por quatro elementos fundamentais (Mitchell, 1998):
1. Populagoes de cromossomos;
2. Sele¢ao de acordo com a aptidao;
3. Recombinagao para produzir novos cromossomos;

4. Mutagao aleatoria nos novos cromossomos;

Um pseudocodigo que representa um AG é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Pseudocddigo de um Algoritmo Genético.

194+ 0;

2 Gera uma populacao inicial P, com Npop individuos;

3 Avalia cada individuo da populagao Py;

4 enquanto g < N¢ faca

5 Seleciona Npop individuos em F,, formando a populagao G ;
6

7

8

9

Aplica operador de recombinacao (probabilidade p.) em G;
Aplica operador de mutagao(taxa p,,) em Gy;

Avalia cada individuo da populacao G;

Seleciona as k melhores solugoes de P, formando K ;

10 Combina K, com G, formando uma populacao mista Q) ;
11 Ordena a populagao @;
12 Seleciona os Npop melhores individuos de ), e copia para Pyi;

13 g—g+1;
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A utilizagdo de AGs para solugao de problemas da engenharia se torna muito
atrativa, visto que, diferente dos métodos classicos que tém aplicagoes limitadas, os
mesmos conseguem identificar solugoes globais, em geral, podendo convergir para a solugao

otima do problema e nao para uma solucao local.

Além disso, eles nao possuem dominio de aplicacdo restrito e podem resolver
problemas que envolvem varidveis continuas, discretas e mistas. As fung¢oes objetivos
nao precisam ser continuas ou diferenciaveis e nao é preciso informar um ponto factivel
para iniciar a busca. A utilizacdo da programacao paralela em algoritmos genéticos é
recomendada. Com isso, pode-se concluir que a técnica de otimizacao é viavel para ser
utilizada em problemas encontrados nao somente na engenharia estrutural, mas também

em diversas areas.

3.2.1 Codificagao

Para representar as possiveis solugoes do problema que se deseja otimizar, é preciso
definir como os individuos serao codificados. A codificacao depende das caracteristicas do
problema. Entre os varios “alfabetos” utilizados neste procedimento, os que se destacam

sao os referentes a codificacao binaria e a codificacao real.

A utilizagao da codificacdo bindria é comum e recomendada em problemas com
variaveis discretas, enquanto a codificagdo real é comum e recomendada em problemas com
varidveis continuas. A Tabela 2 apresenta um exemplo da codificagao real e da codificacao
binédria. Cada conjunto de varidveis (xi, =2, o3, T4 € x5) de uma codificagdo representa

uma possivel solucao do problema.

Tabela 2 — Codificagao real e binéria.

Codificacao Real

T T2 T3 X4 T
11.5 25.7 15.0 67.57 2.0
Codificagao Binaria
I T2 T3 T4 s
1101 111 1011 101 100101

Para a codificacao binaria, é necessario um procedimento de decodificacao para
recuperar os valores em ntimeros reais ou inteiros das variaveis na base 10. Basicamente, é
feito um mapeamento da codificagdo bindria para um valor inteiro e/ou real. A Tabela 3

apresenta um exemplo de mapeamento da codificagdo bindria para o caso inteiro e real.

E importante notar que a escolha do nimero de bits para cada uma das variaveis e

a sua respectiva decodificagdo depende de cada problema.
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Tabela 3 — Mapeamento da codificacdo binaria.

Mapeamento Binario para Inteiro
Binario | 000 | 001 | 010 | 011 | 100 | 101 | 110 | 111
Inteiro | -3 | -2 | -1 0 1 2 3 4

Mapeamento Binario para Real
Binario | 000 | 001 | 010 | 011 | 100 | 101 | 110 | 111
Real |-25]-20|-15|-1.0|-0.510.0 ] 0.5 | 1.0

Michalewicz (1992) realizou uma analise detalhada sobre a utilizagao da codificagio
binaria ou a codificagao real. Um caso de teste ¢ estudado utilizando duas implementacoes.
Os experimentos realizados indicaram que a codificacao real é mais rapida, mais consistente
de execucao para execucao e fornece uma maior precisao, principalmente em problemas com
grandes dominios em que a codificagdo binaria exigiria uma representacao proibitivamente

longa.

A representacao em codificacao real torna mais facil a criacao de outros operadores
que possam incorporar conhecimento especifico do problema, visto que esta mais préxima
do espago do problema. Isto é essencial no tratamento de restrigoes ndo triviais especificas

do problema.

3.2.2 Populagao inicial

O primeiro procedimento do AG, depois de definida a codificacdo ideal para o
problema, é a criacao de uma populacao inicial que represente as possiveis solugoes do

problema a ser avaliado.

O processo de criacao da populagao inicial é importante, visto que isso pode
interferir no processo de busca e influenciar a solucao final. Se a populagao inicial de AG
¢é boa, entao o algoritmo tem possibilidades melhores de encontrar uma boa solucao para
o problema (Zitzler et al., 2000; Burke et al., 2004).

O processo mais comum e mais geral de se criar uma populacao inicial é de forma
aleatoria, através de fungdes pseudorrandomicas. A criagdo da populagao inicial de maneira
aleatéria pode trazer vantagens ou desvantagens, dependendo do problema a ser resolvido
(Back, 1996). A vantagem da aleatoriedade é espalhar bem os individuos pelo espago de
busca, favorecendo a exploracao do algoritmo. Como desvantagem, em problemas com
restri¢oes, toda as solu¢oes da populagdo podem ser infactiveis e o processo de busca pode

demorar a encontrar uma solucao factivel.

O tamanho da populacao é um pardmetro do AG e nao do problema a ser otimizado.
Este pardmetro deve ser escolhido de forma adequada para cada problema (Goldberg et al.,
1991, 2014).
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3.2.3 Operador de selecao

No AG, os individuos sao selecionados de uma populagdo para serem pais no
processo de recombinacao. A questao é como devem ser selecionados estes individuos.
Logo, o objetivo do operador de selegcao é escolher os individuos que servirao de pais no

processo de reproducao.

De acordo com a Teoria da Evolugao de Darwin, os melhores individuos da populagao
devem ser escolhidos para sobreviver e gerar filhos. Existem diversas formas de se realizar

a selecao, sendo alguns dos operadores de selecao mais utilizados:

e Selecao por Roleta:

Na selecao por roleta, cada individuo da populacao é representado na roleta propor-
cionalmente ao seu indice de aptidao. Assim, para individuos com alta aptidao, é
dada uma por¢ao maior da roleta, enquanto aos individuos de aptidao mais baixa é
dada uma porgao relativamente menor. Por exemplo, pretende-se maximizar f(x) e
existem trés individuos na sua popula¢do com os seguintes valores para f(x): 150, 20

e 10. A Figura 5 apresenta este exemplo da distribui¢ao dos individuos na roleta.

Selecdo por Roleta

mlmZ2m3

Figura 5 — Selecao por Roleta.

e Selecao por Ranking:

Na selecao por ranking, primeiramente, ordena-se a populacao do melhor para o pior
e entao se atribui a cada individuo um valor de adequacao determinado pela sua
posicao. O pior individuo terd adequacao igual a 1, o segundo pior 2 e assim por
diante, de forma que o melhor terd adequacao igual a N, onde N é o tamanho da

populacao.



32

Por exemplo, pretende-se maximizar f(x) e existem trés individuos na sua populagao
com os seguintes valores para f(x): 150, 20 e 10. A Figura 6 apresenta um exemplo

da distribuicao dos individuos na roleta com ranking.

Selecdo por Ranking

mlm?2m3

Figura 6 — Sele¢ao por Ranking.

e Selecao por Torneio:

Na selecao por Torneio, um nimero n de individuos da populacao é escolhido
aleatoriamente para formar uma subpopulacao temporaria. Deste grupo, o individuo

de maior adequacao sera selecionado.

e Outros.

Ao se realizar o processo de selecdo, deseja-se encontrar o conjunto de pais da
geracao atual que ird gerar os novos individuos. Quando a nova geracao é formada somente
pelos novos individuos, corre-se o risco de se perder um bom individuo, mesmo que alguns
dos novos individuos sejam exatamente iguais a alguns dos pais selecionados (quando a

recombinagao e mutacao nao sao aplicadas ao individuo).

Para que os bons individuos nao sejam perdidos a cada geracao, pode-se selecionar
uma porcentagem dela que serd mantida na proxima geracdo. Esta pratica é conhecida
como elitismo (Davis, 1996). Isso garante que, durante o passar das geracoes, a melhor

solucao conhecida nao seja perdida no processo de busca.

3.2.4 Operador de recombinacao

Este operador ¢ considerado o operador genético predominante. Por meio de

recombinacao, sao criados novos individuos, misturando caracteristicas dos individuos
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“pais". Trechos das caracteristicas de um individuo sao trocados pelo trecho equivalente
do outro. O resultado desta operagdo é um individuo que poderia (ou nao) combinar
as melhores caracteristicas dos individuos usando como base, havendo uma chance de
melhorar a avaliacao do individuo em relagao aos pais. Algumas das recombinag¢des mais
utilizadas sdo (Goldberg, 1989):

e Recombinagao de um Ponto:

Este operador é o mais classico dentro dos algoritmos genéticos para codificacao
binaria. Sua fungao é selecionar aleatoriamente um ponto localizado entre os limites
dos cromossomos selecionados como pais e promover a recombinacao de material

entre eles, gerando dois filhos. Os exemplos a seguir esclarecem esta operacao:

Pai—1 11111J11 Filho—1 11111|00
Pai —2 00000/00 Filho —2 00000|11

e Recombinagao de dois Pontos:

Analogamente a recombina¢ao de um ponto, a recombinacao de dois pontos tem
a funcao de selecionar aleatoriamente dois pontos localizado entre os limites do
cromossomos selecionados como pais e promover a recombinagao de material entre

eles, gerando dois filhos. Os exemplos a seguir esclarecem esta operacao:

Pai—1 10[110/01101 Filho —1 10]011]|01101

Pai —2 00[011]10111  Filho —2 00[110[10111

e Recombinacao de n Pontos:

Este é uma generalizacao natural da recombinagao de um ou dois pontos. Aqui,
escolhem-se aleatoriamente n pontos pertencentes ao intervalo dos cromossomos

selecionados como pais e troca-se o material genético.

e Recombinacao Uniforme:

Neste caso, sao gerados numeros aleatorios uniformes que indicardao a troca de
material genético. Se a “mdascara” tiver o bit 1, havera troca do bit correspondente a

sua posicao. Se o bit for 0, nada acontecera.

Pai —1 11111111 Filho —2 10010110
“Méascara” 01101001

Pai —2 01001100 Filho —2 00100101
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o Recombinag¢ao Binaria Simulada:

A Recombinagao Binaria Simulada (Simulated Binary Crossover - SBX) (Deb e
Agrawal, 1995) é uma recombinacao para codificagdo real baseada nas propriedades
apresentadas pela recombinac¢do de um ponto em uma codificacdo binaria. Suas

propriedades sao:

— Meédia: A média dos pais é igual a média dos filhos apds a operacao de

recombinagao;

— Fator de Propagacao  : A maioria dos eventos de recombinacao resultam
em um fator de propagacao de § ~ 1, isto é, os filhos tendem a ser parecidos

com 0s Seus pais.

Para manter a propriedade média, os valores dos filhos sao calculados como:

1
chy =q— 55(]02 - Pl)

—_

chy = q+ 55(172 —p1)
onde q = %(pl + p2), P2 > P1, P1 € P SA0 0s pais e, chy e chy sdo os filhos. Pode-se

observar que ch = q.

A distribui¢do probabilistica de S no SBX deveria ser similar a distribui¢do proba-
bilistica de $ em uma recombinagao de codifica¢ao binaria. Deb e Agrawal (1995)

propoe uma funcao de distribuicao probabilistica:

0.5(n+1)8", sep <1,

0.5(n + 1)# caso contrario

f(B) :{

onde valores pequenos para 7 geram descendentes que sao mais parecidos com seus

pais e, por outro lado, grandes valores geram descendentes muito diferentes dos pais.
O Fator de Propagacdo  pode ser um nimero aleatério que segue a funcio de
distribuicao probabilistica proposta. Para que seu valor seja calculado, faz-se:

— Gera um ndmero aleatério r no intervalo de [0,1];

— Encontra 3 que faz a area sob a curva ser igual a 7.

Deste modo, os valores dos filhos sao calculados como:

1
chy =q— 55(192 —p1)

_ 1
chy = q+ 55(292 —p1)

e Qutros.
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3.2.5 Operador de mutagao

Este operador é utilizado apds a aplicagao dos operadores de recombinagao. Seu

objetivo principal ¢ introduzir diversidade entre os novos individuos da populacao.

o Mutacao de Inversao de Bits

Em uma codificagao binaria, o operador de mutacao efetua uma troca no bit. Se o bit
for 1, ele passa para 0 e vice-versa. Cada bit é mudado com taxa p,,. Os exemplos a

seguir esclarecem esta operagao:

0/110/0[110  —  |1]110|1]110
10[0]1[1]0[1]1 —  10|1]1]0J0]O]1

o Mutacao Aleatoria

Para codificacao binaria e real, o operador de mutacao escolhe aleatoriamente
um elemento no cromossomo e substitui o seu valor por um novo valor obtido

aleatoriamente dentro do intervalo admissivel pela variavel.

0110/0]110 —  0110J1|110 intervalo [0, 1]
22.5 |1.34| 47.89 —  22.5(4.34] 47.89 intervalo [0.5, 5.5]

o Mutacao Polinomial

A mutagdo Polinomial (Deb e Goyal, 1996) é um operador que utiliza distribuigao
de probabilidade polinomial para perturbar uma solucao na sua proximidade. Dado
um individuo p € [a, b], onde a e b sdo os limites inferiores e superiores da variavel p,
o individuo da mutagao polinomial p’ é criado usando um nimero aleatério r € [0, 1],

para uma determinada variavel, da seguinte forma:

;) pit SL(pi — JSEL)), para r < 0.5,
pi + 5R($Z(R) —p;) parar >0.5

onde &7, e 0;, podem ser calculados da seguinte forma:

op = (2r)/1Hmm) 1 for r < 0.5
op=1—(2(1 =))W/ for r > 0.5

onde valores pequenos para 7, geram individuos préximos do original e, por outro
lado, grandes valores geram individuos distantes do original. E importante notar

que nenhum valor fora o intervalo [a, b] é criado pela muta¢ao Polinomial.

e Outros.
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3.3 Algoritmo L-BFGS-B

O Algoritmo L-BFGS-B (Byrd et al., 1995; Zhu et al., 1997) é uma extensao
do algoritmo L-BFGS (Liu e Nocedal, 1989) para o tratamento dos limites inferiores e
superiores das variaveis de projeto de um problema de otimizacao. Ambos os algoritmos
foram originados através do algoritmo BFGS (Fletcher, 1987), considerado um método

iterativo quase-Newton de busca local.

O Algoritmo 2 apresenta um pseudocddigo do algoritmo BFGS. O valor Hy, repre-
senta a aproximacao da matriz Hessiana da fungao f(xy) no passo k. V f(x;) representa
o gradiente da funcao f(xj) no passo k, onde o mesmo pode ser o valor real ou o valor
aproximado. ||v|| representa a norma do vetor v. A matriz Hessiana é atualizada a cada

iteragao do algoritmo BFGS, conforme mostrado na linha 12 do pseudocodigo.

Algoritmo 2: Pseudocédigo BFGS.

1 Entrada: ponto inicial xg e matriz Hessiana inicial Hy;
2 Saida: ponto xy;

3 para k=0,1,2,... faga

4 gr = —V[f(xx);

5 se ||gk|| < € entao

6 L Termina;

7 Obtém a direcao dy resolvendo o sistema Hpd;, = gy;
8 Encontre oy que minimiza || f(xx + agdy)|];

9 Xpt1 = Xp + apdy;
10 Sp = apdy;
11 Yi = Vf(Xps1) = Vf(xp);
12 | Hyp = Hy + y;rlsk YiYr + mHkSkskTHk§

E importante notar que a aproximacao da Hessiana fica cada vez melhor conforme
as iteragoes do BFGS ocorrem. Diferente do método de Newton, o algoritmo BFGS
nao necessita que a matriz Hessiana seja exata. Apesar disso, o algoritmo requer uma
grande quantidade de memoria para realizar a atualizacao de todos os elementos da matriz
Hessiana. Com o objetivo de reduzir a quantidade de memoria utilizada o algoritmo
L-BFGS foi desenvolvido.

O Algoritmo 3 apresenta um pseudocodigo do algoritmo L-BFGS. Nesta nova
versao do algoritmo, a atualizagdo da matriz Hessiana Hy nao ocorre (apesar disso, ela

nao necessita ser idéntica a matriz Hessiana inicial Hy em cada passo de tempo k).

Para contornar o problema referente a quantidade de memoria, apenas m pares de
vetores (s;, ;) s@o armazenados, onde estes pares contém sempre informacao referente a
curvatura da fungao dos tltimos m passos, onde m denota o nimero de itera¢oes anteriores

a serem levadas em consideracao. Devido a isso, se a matriz Hessiana inicial Hy é esparsa,
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o algoritmo L-BFGS nao demandara grandes quantidade de memoria para armazenar a

matriz Hessiana, nos casos em que m seja adequadamente pequeno.

Algoritmo 3: Pseudocédigo L-BFGS.

1 Entrada: ponto inicial x; e matriz Hessiana inicial Hy;
2 Saida: ponto xy;

3 para k=0,1,2,... faga

4 | gr=—Vf(xp);

5 se ||gk|| < € entao

6 Termina;

7 A = &k;

8 parai=k—1,k—2,...,k—m faga

_ 1.

9 Pi = yise
10 a; = pis} qi;
11 Adr = Ak — 44Y:
12 Obtém a direcao dj resolvendo o sistema Hpd; = qg;

13 parat=k—m,k—m+1,...,k—1 faga
14 Lb:piy;rdk;

15 dy, = dy, + (a; — b)s;;

16 Encontre oy que minimiza || f(xx + agdi)|];
17 Xpt1 = Xp + apdy;

18 S = Oékdk;

19 Vi = Vf(Xpt1) — VI(xk);

Os algoritmos BFGS e L-BFGS foram desenvolvidos para realizar otimizagao em
problemas sem restri¢oes, o que torna os mesmos inapropriados para qualquer problema
com restricoes. Até mesmo os problemas com apenas restricoes de caixa nao podem
ser otimizados com estes algoritmos. Para tratar problemas com restricoes de caixa, o
algoritmo L-BFGS-B foi desenvolvido.

O L-BFGS-B é um algoritmo de memoria limitada capaz de resolver grandes
problemas de otimizacao nao lineares sujeitos a restrigoes de caixa nas variaveis de projeto.
O algoritmo ¢ indicado para problemas onde a obtencao da matriz Hessiana original é

inviavel e onde as restricoes de caixa devem ser satisfeitas.

A diferenca entre o algoritmo L-BFGS-B para o L-BFGS ¢ o tratamento das restri-
coes de caixa. Para tratar estas restrigdes, o L-BFGS-B realiza uma busca unidimensional
ao longo da dire¢ao dg, sujeita as restrigoes de caixa do problema, para calcular o tamanho

do passo.

Uma caracteristica importante do algoritmo L-BFGS-B, assim como do L-BFGS,
¢é o fato de o mesmo evitar o armazenamento das aproximacoes sequenciais da matriz
Hessiana, o que permite que ele generalize bem as altas dimensionalidades (Coppola e

Stewart, 2014). O algoritmo armazena informagoes sobre a curvatura da fungao objetivo
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nas ultimas k iteragoes e utiliza esta mesma informagao para encontrar uma nova dire¢ao

de busca.

3.4 Tratamento de restrigoes

Os problemas de otimizag¢ao com restrigoes, comumente encontrados em engenharia,
podem demandar dificuldade na busca por solucoes viaveis. Existem varias técnicas
para o tratamento de restrigoes e, entre elas, uma bastante utilizada é a que faz uso
de fungoes de penalizacao. As meta-heuristicas bioinspiradas utilizam largamente as
técnicas de penalizagdo, pois foram desenvolvidas para resolver problemas de otimizacao

sem restrigoes.

As técnicas para o tratamento de restrigoes que fazem uso de fungoes de penalizagao
transformam o problema com restri¢goes em problemas sem restri¢oes através da introducao

da funcao de penalizacao em sua funcao aptidao.

Mezura-Montes e Coello (2011) apresentaram uma revisao bibliografica extrema-
mente detalhada acerca de varias técnicas para o tratamento de restricoes. Uma das

formas mais simples de avaliar um problema de otimizacao com restri¢oes é:
F(x) = f(x) + penal(x)

onde f(x) representa a func¢ao aptidao real, penal(x) representa a fun¢ao de penalizagao

(representagao da violagdo das restrigdes) e F'(x) representa a fungao aptidao.

Na maioria dos métodos, a parcela penal(x) é simplesmente um parametro, uma
fun¢do ou um conjunto de fungoes de penalizacao, que diferem entre si de acordo com o

método e a maneira em que sao aplicadas as solugoes infactiveis.

Técnicas de penalizagdo podem ser classificadas como aditivas ou multiplicativas.
No caso aditivo, é somado um valor obtido através do nivel de penalizacao de um individuo
infactivel. No caso multiplicativo, um fator positivo p(v(x),T’) é multiplicado pela fungao
aptidao com o objetivo de “amplificar” o valor de um individuo infactivel em um problema
de minimizacdao. Pode-se ter p(v(x),T) = 1 para uma solu¢ao candidata factivel x e

p(v(x),T) > 1 para uma solugao infactivel.

Basicamente, o que é feito é penalizar um individuo que nao satisfaz alguma
restricao do problema de modo que o individuo que violar mais recebera uma penalizacao
maior e o que violar menos recebera uma penalizagao menor. Estas técnicas podem ser

estaticas, dindmicas ou adaptativas.

Nesta dissertacao, sera utilizado um método de penalizacao adaptativa, o qual utiliza
informagoes do processo evolutivo do algoritmo genético para definir automaticamente um
parametro de penalidade para cada restricao. Este processo nao necessita de parametros a

serem definidos e pode ser aplicado a qualquer problema de otimizagao com restrigao.
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3.4.1 Meétodo de penalizacao adaptativa

O Método de Penalizagdo Adaptativa (Adaptive Penalty Method - APM) foi de-
senvolvido por Barbosa e Lemonge (2002) para aplicagdo em problemas com restrigoes
em um Algoritmo Genético. Este método de penalizacao nao requer nenhum parametro

definido diretamente pelo usuario e ndo demanda de conhecimento do problema.

As informacoes necessarias para a adaptacao do método sao extraidas diretamente
da populagao, tais como a média da funcao objetivo e o nivel de violagao de cada uma
das restrigoes. Desta forma, para cada geracao do algoritmo genético, é possivel penalizar
solugoes infactiveis de acordo com o conjunto de possiveis solu¢oes atuais, ou seja, de
acordo com a populagdo existente na geracdo. Se a solucao avaliada for factivel, o método
retornard exatamente o valor da func¢ao objetivo, mas, caso contrario, se a solugao for

infactivel, devem-se realizar algumas verificagoes.

As informagoes obtidas através da populagao em cada geracao sao utilizadas para
definir os coeficientes de penalizagao. Estes coeficientes sao empregados para penalizar
os individuos infactiveis da populagao corrente de acordo com os seus niveis de violacao.
A ideia é que os coeficientes de penalizacao sejam distribuidos de forma que aqueles
relacionados a restrigoes mais dificeis de ser atendidas tenham valores relativamente mais

altos.

Para avaliar uma solugao infactivel, deve-se verificar se a sua funcao objetivo é
maior do que a média da fungao objetivo da populagao. Se ela for maior, deve-se indicar
que a solucao infactivel tem um valor igual a sua propria fungao objetivo acrescido das
penalizacoes de cada restricao violada. Por outro lado, caso ela seja menor, deve-se indicar
que a solucao tem um valor igual & média da funcao objetivo da populacao acrescida das

penalizacoes de cada restrigao violada.

A funcgao aptidao para um problema de minimizacao pode ser escrita como:

<) — f(x), se x é factivel,
e {f(x)+2§”1 kjvj(x) caso contréario (3:1)
onde

5 s £ > (),

) { (f(x)) caso contrario (3:2)

a (f(x)) e a média da funcdo objetivo na populacao atual, f(x) é a fungdo objetivo, v;(x)

¢ o nivel de violagao da j-ésima restricao e k; é o j-ésimo coeficiente de penalizacao.
O coeficiente de penalizacao de cada restricao ¢ definido em cada geracao por:

{v;(x))

b = 1 s oI

(3.3)
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onde (v;(x)) (j = 1,2,...,m) e (v/(x)) sdo respectivamente as médias das violagdes as
restricoes j e [ na populagao atual. Denotando por Npop o tamanho da populagao, pode-se

escrever: s | e
i=1J (X' : i
! > () (3.4)

a Zﬁl[zg\iplop v (x)))? i3

A Figura 7, extraida e adaptada de Barbosa e Lemonge (2008), apresenta um
conjunto de solugoes factiveis e infactiveis. Os seis pontos numerados representam o
conjunto de solugoes infactiveis. Entre este conjunto, os quatro primeiros (representados
por circulos abertos) possuem seus valores de fungao objetivo menores do que a média da
funcio objetivo da populagio e, devido a isso, o valor f(x) é alterado para a média da
fungdo objetivo (f(x)). As outras duas solugoes infactiveis possuem seus valores de funcao

objetivo maiores do que a média da funcdo objetivo da populacao e, assim, f(x) = f(x)

e A o) =0

factivel infactivel

Clp = = = = = = —f

,_,._____
N = = = -
1 S i gy

Figura 7 — Descricdo da funcdo f, extraida e adaptada de (Barbosa e Lemonge, 2008).
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4 METAMODELOS

4.1 Introducao

Os problemas de otimizacao que apresentam um alto custo computacional acabam
impossibilitando uma busca réapida das solu¢oes boas ou 6timas. Uma das alternativas
encontradas para tratar este problema ¢é a utilizagdo de modelos de substituicao ou
metamodelos (Surrogate Models) (Forrester et al., 2008). Pode-se dizer que os metamodelos
sao modelos simplificados do modelo original do problema, de modo que o seu papel é
substituir ou aproximar fungoes que requerem muito esforco computacional para encontrar

o resultado.

Um modelo nada mais é do que uma idealizacao simplificada de fenémenos no
mundo real, mas que, apesar disso, reproduz de maneira significativa o comportamento
observado. Ja o metamodelo é mais uma abstracao, destacando propriedades do préprio

modelo.

De acordo com Fonseca (2009), o termo metamodelo surgiu por volta dos anos
1970 (Blanning, 1974). O objetivo dos primeiros trabalhos era de auxiliar no calculo
das sensibilidades dos modelos de simulagao, no qual existia a necessidade de executar o
metamodelo varias vezes (Blanning, 1974, 1975; Michel e Permut, 1975; Kleijnen, 1975).
Um exemplo de metamodelo sendo aplicado em métodos classicos de otimizacao pode
ser observado no método BFGS (Fletcher, 1987), em que a inversa da matriz Hessiana
¢é construida através de aproximacao, reduzindo o custo computacional no processo de

inversao de matriz.

Podem-se encontrar na literatura outros trabalhos relacionados a metamodelo.

Alguns dos metamodelos mais populares de acordo com Fonseca (2009) sdo:

o As Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais inspirados na estrutura
neural de um ser vivo e adquirem conhecimento através das experiéncias (Cochocki
e Unbehauen, 1993; Haykin, 1994; Hastie, 1998);

e Os Processos Gaussianos ou Kriging se baseiam no principio que os pontos préximos
no espago tendem a valores similares do que pontos mais distantes, ou seja, os
dados se encontram correlacionados no espago (Cressie, 1990; Quinionero-Candela e
Rasmussen, 2005; Stein, 2012).

o As Maquinas de Vetores Suporte, em sua defini¢do original, buscam encontrar o
hiperplano separador entre dados de duas classes (Cortes e Vapnik, 1995; Hearst
et al., 1998; Gunn et al., 1998).

e Os Modelos Polinomiais Lineares e Nao Lineares sao técnicas que permitem construir

métodos de regressao lineares e nao lineares. A sua principal ideia é a transformagao
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de uma regressao nao linear em uma regressao linear, utilizando um outro espaco,
normalmente de dimensoes maiores (Lesh, 1959; Blanning, 1974; Saunders et al.,

1998).

A primeira aplicacao de metamodelo em computacao evolucionista foi na década de
1980, quando foi realizada a substituigdo das avaliagdes (Grefenstette e Fitzpatrick, 1985).
Desde entao, a ideia de metamodelo vem sendo utilizado em varias aplicacoes, tendo como

principal objetivo reduzir o custo computacional.

4.2 Revisao bibliografica

Metamodelos vém sendo utilizados cada vez mais, tornando possivel o tratamento
e a otimizacao de problemas que anteriormente nao eram possiveis. Diversas abordagens
relacionadas a metamodelo vém sendo utilizadas em diferentes tipos de problemas reais de

otimizagao.

O trabalho desenvolvido por Alexandrov et al. (1998) apresenta uma abordagem
para o gerenciamento do uso de metamodelos na otimizacao baseada na abordagem da
regiao de confianga da programacao nao linear. De acordo com a proposta, é provavel que
a abordagem seja convergente para uma solucao do problema original de alta fidelidade.
Além disso, o método para o gerenciamento das aproximagoes na otimizacao em engenharia
sugere formas de se decidir quando a fidelidade, assim como o custo das aproximagoes,

podem ser aumentadas ou diminuidas no decorrer das iteragoes da otimizacao.

E apresentada por El-Beltagy et al. (1999) uma estrutura geral para o acoplamento
de técnicas de metamodelos com algoritmos evolutivos para reduzir o custo computacional
de problemas da ciéncia e da engenharia que sao computacionalmente caros. Estes
problemas de alto custo representam uma séria restricao para a aplicagdo bem-sucedida de
técnicas de otimizagao evolutivas e as técnicas de metamodelos apresentam a possibilidade

de redugao destes custos.

No artigo apresentado por Booker et al. (1999) apresenta e analisa uma ferramenta
para gerar uma sequéncia de aproximacoes da funcao objetivo e gerenciar o uso dessas
aproximagoes como substitutos para otimizagao. O objetivo foi desenvolver algoritmos de
otimizacao que levam a solugoes rigorosas do problema para a aplicacdo em projetos de
engenharia, onde a otimizagao tradicional nao é satisfatoria. Além disso, Serafini (1999),
em sua Tese, desenvolveu uma metodologia para gerenciamento de modelo aproximado,
de modo que, no processo de busca, algumas pontos eram avaliados na fungao objetivo

real para adaptar o modelo em uma regiao de interesse.

Jin et al. (2002) realizaram extensos estudos empiricos para poder investigar as
propriedades de convergéncia de uma estratégia evolutiva que utiliza uma funcao aproxi-

mada para avaliagao das possiveis solugoes candidatas ao problema de otimizacao. Neste
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estudo, dois problemas de benchmark foram avaliados. Foi observado que a convergéncia
do problema serd incorreta se o modelo aproximado tiver um valor 6timo falso, ou seja,
o 6timo do modelo aproximado ndo representa o 6timo no problema real. E proposta
uma estrutura para o gerenciamento dos modelos aproximados e ela é capaz de garantir a
convergéncia correta dos algoritmos evolutivos, assim como reduzir o custo de computacao,

tanto quanto possivel.

Giannakoglou (2002) estudou um conjunto de métodos relevantes capazes de
construir metamodelos eficientes de modo a reduzir o alto custo computacional, assim
como tornar otimizagoes estocasticas eficientes e efetivas. Algoritmos evolutivos estao
sendo utilizados na aerondutica devido ao fato de oferecerem uma ferramenta til para
ajudar a resolver problemas tecnoldgicos atuais e futuros. Apesar disso, todos os algoritmos
de busca baseados em populagao requerem alto custo computacional devido a quantidade

de solugoes candidatas que participam do processo evolutivo.

Karakasis et al. (2003) propoem um método que é utilizado para resolver problemas
inversos e de otimizacao na aeronautica e em turbomaquinas. O projeto e a otimizacao de
formas aerodinamicas usando um AG, apesar de serem robustos, sofrem com o alto custo
computacional devido a chamadas excessivas para as simulagoes envolvidas na Dindmica
dos Fluidos Computacional no processo de avaliacao das solugoes candidatas do problema.
O objetivo do trabalho é utilizar um metamodelo no contexto de um AG distribuido em
ambiente de computagao e com isso demonstrar que a combinagao de ambos resulta na

economia do custo da CPU.

Ong et al. (2003) apresentam um algoritmo evolutivo que tira proveito dos modelos
de substituicao para resolver problemas de otimizacao, com restricoes gerais, computa-
cionalmente caros em um orcamento computacional limitado. Destaca-se o algoritmo
evolutivo acoplado a um modelo de programacao quadratica sequencial inspirado na
aprendizagem Lamarckiana. Foi empregada uma abordagem de regidao de confianca, de
modo a intercalar o uso de modelos exatos com modelos de substituicao durante a busca

local.

O trabalho apresentado por Biiche et al. (2003, 2005) realiza um procedimento de
otimizacao utilizando modelos empiricos como aproximacao de fungoes com alto custo.
O modelo ¢ treinado com o conjunto atual de solugoes avaliadas e a busca pela solugao
Otima é realizada sobre o modelo treinado. Esta solucao 6tima é entdo avaliada na funcao
real e as suas informagoes sao inseridas no conjunto de solugoes avaliadas. Na proxima
iteracao, o processo se repete e o modelo aproximado fica mais robusto. Esta proposta de
metamodelo avalia apenas o 6timo previsto na funcio real, caso contrario, ele utiliza o

modelo aproximado.

Zhou et al. (2007) apresentam uma nova estrutura de otimizagao evolucionista

assistida por um modelo de substituicao para resolver problemas com alto custo computa-
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cional. A estrutura proposta utiliza modelos de substituicdo computacionalmente baratos,
que sao construidos através de aprendizado on-line de modo a realizar a substituicao da
fungao objetivo altamente custosa durante o processo de busca evolutiva. Um modelo
de substituicao global, baseado em um processo Gaussiano, é usado primeiramente para
filtrar individuos promissores da populacao do algoritmo evolucionista. Depois disso, esses
individuos promissores passam por uma busca memética na forma de aprendizado La-
marckiano. Os resultados apresentados nesta dissertagao sugerem que o método proposto

converge para boas solu¢des em um orcamento computacional limitado.

Wang e Shan (2007) realizaram uma revisao bibliografica sobre os metamodelos.
No trabalho, foram apresentadas as varias técnicas classificadas por tipo de amostragem,
modelagem e ajuste de modelos. Mostraram-se aplicacbes e pontos que merecem ser

aprofundados nas analises.

Fonseca (2009) desenvolveu em sua tese uma metodologia para o uso combinado
de AG e metamodelos para otimizagao mono-objetivo e multiobjetivo de alto custo
computacional. No trabalho, metamodelos baseados em similaridade foram incorporados

nos AGs com o objetivo de melhorar o seu desempenho.

Tenne e Goh (2010) editaram um livro onde sdo apresentadas varias técnicas para

a construcao de modelos de aproximacao.

Shi et al. (2012) apresenta uma métrica Bayesiana para complementar o Erro Médio
Quadratico de modo a selecionar o melhor metamodelo entre varios candidatos em uma
biblioteca que possui incerteza nos dados. Foi proposta uma estratégia para selecionar
automaticamente o melhor metamodelo e determinar um tamanho de amostra razoavel

para a otimizacao de problemas complexos de grande escala.

Boukouvala e Ierapetritou (2013) realizaram um trabalho com objetivo principal
de desenvolver uma estratégia eficiente de projeto e otimizacao baseado em simulagao
utilizando metamodelos para o processo de fabricacao de comprimidos farmacéuticos. Na
abordagem proposta, foi utilizado a técnica Kriging combinada com analise de viabilidade
de caixa para resolver problemas de otimizacao restrita e com ruido em um menor tempo

computacional.

Wortmann et al. (2015) propoem a otimizagao baseada em metamodelo como
um método que promove a compreensao de um problema de projeto arquitetonico. O
metamodelo interpola um modelo matematico a partir de dados que relacionam parametros
de projeto com critérios de desempenho. Os projetistas podem interagir diretamente com

este modelo de modo a explorar o impacto aproximado da mudanca de variaveis de projeto.

Tsirikoglou et al. (2016) investigaram o desempenho de varios esquemas de otimi-
zacao assistida por metamodelos aplicados a um problema de transferéncia de calor de

uma superficie com nervuras. No estudo, foi utilizado Kriging, Co-Kriging e Maquina de
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Vetor Suporte para Regressao como metamodelos em diferentes esquemas de otimizagao

evolutiva.

Tradicionalmente, na adaptacao do metamodelo, apenas um tinico ponto de amostra
¢é escolhido para atualizar o modelo substituto durante cada ciclo de atualizacdo, apds
o modelo de substituigdo inicial ser construido. Devido a isso, Liu et al. (2017) propoe
uma estratégia alternativa de preenchimento paralelo de amostras para otimizagao restrita
baseada em metamodelos. A estratégia é demonstrada através da otimizacao de formas

aerodinamicas de asas transonicas.

4.3 Modelos de Regressao

Nesta secao, sao apresentadas duas técnicas de aprendizado, Maquinas de Vetores
Suporte e Redes Neurais com Funcao de Base Radial, que podem ser utilizadas para

obtencao de uma funcao aproximada através de dados de treinamento.

4.3.1 Maquinas de vetores suporte

As Méaquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines - SVM) sdo uma
técnica fundamentada na Teoria de Aprendizado Estatistico (Cortes e Vapnik, 1995). A
sua formulagao se baseia no principio de Minimizacao do Risco Estrutural (Structural Risk
Minimization - SRM)(Vapnik e Vapnik, 1998). Essa formulagao possui um desempenho de
generalizagdo superior ao principio de Minimizagao do Risco Empirico (Empirical Risk

Minimization - ERM)(Gunn et al., 1998), o qual é aplicado em redes neurais convencionais.

Enquanto o ERM realiza a minimizacao do erro sobre os dados de treinamento
informados, espera-se que o SRM faca a minimizacao de um limite superior para o erro de

generalizagao, o que ocasionaria um desempenho de generalizacao superior ao ERM.

O SVM ¢é uma técnica que toma como entrada um conjunto de dados de treinamento
e constroi um modelo que prediz, para cada nova entrada fornecida, qual das possiveis
classes a entrada faz parte. Deste modo, o SVM é considerado um algoritmo de aprendizado
de maquina parar gerar classificadores. A versao do SVM para regressao pode ser chamada
de Méquinas de Vetores Suporte para Regressao (Support Vector Regression - SVR)
(Drucker et al., 1997).

Seja a base de dados de treinamento {(x1, 1), ..., (X¢,v¢)} C RYx R onde s = 1,
x; representa um padrao de entrada e y; o valor de saida a ser predito. De acordo com
Smola e Scholkopf (2004), o objetivo do método SVR é encontrar uma fungao f (x) que
tenha no maximo um desvio € do valor real y; para todos os dados de treinamento e ao
mesmo tempo que seja o mais nivelado possivel. Em outras palavras, o método nao se

importa com o erro, desde que o mesmo seja menor do que €. A Figura 8 exemplifica a
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situagao em que a fungao f(x) tem no méximo um desvio € do valor real y; para todos os

dados de treinamento (marcagoes em Xx).

'V

Figura 8 — SVR Linear com desvio maximo ¢, modificado de (Smola e Schélkopf, 2004).

Considerando inicialmente o caso das fungoes lineares, tem-se a seguinte aproxima-
¢ao:

A

f(x)=wxT +b (4.1)

em que ¢ realizado o mapeamento linear entre as variaveis de entrada x € R? na varidvel

de saida y € R.

O nivelamento no caso da Equacao 4.1 significa procurar os menores valores do vetor
w em f(x) (Smola e Schélkopf, 2004). Isso pode ser alcancado através da minimizacao da
norma do vetor w. Este problema pode ser modelado como um problema de otimizacao

convexa.:

o 1 2
minimizar §||WH
sujeito a
yi—wx; —b<e Vi=1,...,/( (4.2)
wx; +b—y<e Vi=1,...,¢

O problema de otimizacao convexa apresentado em 4.2 assume que existe uma
funcao f(x) que aproxima os dados de treinamento {(xi,%1), ..., (X¢,y¢)} com uma
determinada precisao €, ou seja, assume-se que o problema ¢é factivel. Entretanto, em
alguns casos, tal problema de otimizagdo pode nao conter solugoes factiveis, ou até mesmo,

podem-se permitir alguns erros superiores a margem ¢ definida.
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De maneira andloga a fungao de perda de “margem suave” (Bennett e Mangasarian,
1992), podem-se introduzir variaveis de folga &; e £ de modo a flexibilizar o modelo da
Equacao 4.2 a aceitar erros que sao superiores ao desvio £. Assim, a formulagdo indicada
por Vapnik (2013) é dada por:

1 ¢
minimizar §||W||2 + CZ(& + &)
i=1

sujeito a
wx! +b—y <e+&,Vi=1,....(

A constante C' > 0, chamada de constante de regularizacao, realiza o equilibrio
entre a complexidade da funcio f (x) e a tolerancia de desvios maiores do que e. Isso

corresponde a lidar com uma funcao de perda e-insensivel descrita por:

= { ! se ¢l <e (4.4)

|€] — e caso contririo

Desta maneira, pode-se escrever a Equacao 4.3 da seguinte forma:

1 ¢
minimizar —||w|]* +CY €|,
92 12::1 (4.5)

em que o termo i||w|[*> controla a complexidade do modelo e o termo |€|. penaliza os

valores que se encontram fora do tubo, ou seja, com erros maiores que o desvio €.

A Figura 9 exemplifica uma fungdo de perda e-insensivel com SVR linear. Ape-
nas os pontos que estao fora da regiao factivel que contribuem para o acréscimo do

custo(penalizagao) na fungao objetivo através de uma penalizagao linear.

A formulacao da Equacao 4.3 é denominada primal. Ocorre que, na maioria dos
casos, o problema de otimizagao pode ser resolvido de maneira mais facil através de sua
formulagao dual. Isso acontece quando a dimensionalidade de w for muito maior do que
o numero de observagoes ou quando métodos especializados podem oferecer economia

computacional considerdvel (Lee e Mangasarian, 2001). A formula¢ao do problema de
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Figura 9 — A fungdo de perda com margem flexivel com SVR linear, extraido de (Smola e
Scholkopf, 2004).

otimizagado na sua forma dual pode ser escrita como:

¢
maximizar — —| Z (i —af)(a; — a;)K(Xz#Xj)]
7‘7:

sujeito a (4.6)
¢
Y (i —af)=0
i=1
a;,af €0,C]

em que o espaco original é mapeado para um novo espago, denominado espaco de caracte-
risticas, por meio da fungdo ¢ e do produto interno K (x;,x;) = ¢(x3)d(x;)T, onde K ¢
uma fungao kernel.

Kernels fornecem uma maneira de calcular o produto interno em algum espaco
de caracteristicas sem a necessidade de se conhecer o espaco ou a fungao ¢. A Figura 10
ilustra o mapeamento do espago original no espaco de caracteristicas em um problema de

classificagao.

As variaveis «; e af da Equagao 4.6 representam os multiplicadores de Lagrange
que sao responsaveis por satisfazer as desigualdades apresentadas no problema primal. O

calculo de w e da funcao f (x) para o modelo dual pode ser formulado do seguinte modo:

W= Z(ai — al)x; (4.7)
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Espaco de Entrada Espaco de Caracteristicas

Figura 10 — Mapeamento do espago original no espaco de caracteristicas em um problema de
classificagao, adaptado de (Yu et al., 2010).

~
&
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(a; — o) )K(x;,%x;) + b (4.8)

Isso é chamado de expansao de vetores suporte, ou seja, w pode ser determinado
por uma combinagao linear dos padroes de treinamento (xi, ..., X¢). De certo modo, a
complexidade de uma funcao construida por vetores suporte é independente da dimen-
sionalidade do espaco de entrada R? e depende somente do ntimero de vetores suporte
(Smola e Schoélkopf, 2004).

Uma maneira de tratar o SVR no caso nao linear seria realizando um pré-
processamento nos dados de treinamento através de um mapeamento ¢ : R¢ — § que leva,
ao espaco de caracteristicas § (Aizerman et al., 1964; Nilsson, 1965) e, apds isso, aplicar o
SVR linear nos dados transformados. Deste modo, a linearidade da regressao é obtida no

espaco de caracteristicas e ndo no espago original.

Apesar de essa técnica funcionar, o SVR torna-se computacionalmente inviavel em
problema com uma grande quantidade de dados de treinamento. Para evitar o célculo da
transformacao do espaco de entrada no espaco de caracteristicas, sao escolhidas fungoes
kernel que podem ser escritas em funcao dos dados de treinamento. Deste modo, este
processo de transformacao é feito implicitamente pela fungdo kernel, ndo sendo necessario
realizar nenhum tratamento nos dados de treinamento. A Figura 11 apresenta um exemplo
da utilizagdo do SVR com diferentes fungoes kernel para dados sintéticos de treinamento,

sem realizar tratamento nos mesmos.

Nesta dissertagao, foi utilizado a fungao de base radial (Radial Base Function -

RBF) como fungao kernel. Este kernel é apresentado na Equacao 4.9 e o mesmo apresenta
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Maquinas de Vetores Suporte
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Figura 11 — SVR com diferentes funcoes kernel.

um parametro v que deve ser escolhido de forma adequada.

K (x;,%;) = exp(v][x; — x]|*) (4.9)

Um kernel expressa uma medida de semelhanca entre dois vetores. No caso do
kernel RBF, esta representacao de semelhanca é feita através de uma funcao que decai
de acordo com a distancia entre os vetores. Deste modo, os vetores proximos sao mais
representativos na funcio kernel RBF comparados a vetores afastados. Esta funcao tem

uma forma de Curva de Gauss ou Curva do Sino (Bell Curve).

O parametro v da fungdo kernel RBF define o decaimento (a largura da Curva
de Sino). Quando o valor de  é pequeno, curvas largas sao produzidas. A Figura 12

apresenta uma andlise do parametro v na funcao kernel RBF.

4.3.2 Rede neural com funcao de base radial

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network - ANN) sao modelos
matematicos bioinspirados em redes neurais bioldgicas, capazes de aproximar fungoes
nao lineares através de aprendizado. A Figura 13 apresenta um modelo de um neurénio

biol6gico com a sequéncia de propagacgao dos sinais pela célula.

O primeiro trabalho a descrever um modelo artificial para um neurdnio bioldgico

foi desenvolvido por McCulloch e Pitts (1943). Foi proposto um modelo de neurénio como
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kernel RBF - Andlise de Gamma
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Figura 12 — Analise do parametro v na funcao kernel RBF.
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Figura 13 — Célula neural bioldgica com a sequéncia de propagacao do sinal, extraida de (Kovécs,
2002).

uma unidade de processamento bindria, em que o modelo era formado por um vetor de
entradas e as sinapses eram representadas por pesos numéricos. A soma ponderada das
entradas pelos pesos era sujeita a uma funcao de ativacdo que determinava se a soma
era maior ou menor que um determinado valor. Caso o valor fosse maior, o neurdénio era

“ativado” (retornando o valor 1), caso contrario, era “desativado” (retornando o valor 0).
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O modelo entao foi aprimorado em uma nova abordagem para solugdo do problema
de reconhecimento de padroes introduzida em 1958 (Rosenblatt, 1958), denominada
Perceptron, e sua maior contribuicao diz respeito ao desenvolvimento de uma regra
de aprendizado. Esta era baseada na minimizacao do erro quadratico médio de uma
aproximacao em relagdo a uma saida desejada. A Figura 14 apresenta a representacao do

Perceptron.

Entradas
Pesos

Wi

Funcéo de
Ativacao

Ws - Saida

Whn

? 00¢

Figura 14 — Perceptron.

Minsky e Papert (1969) demonstraram a capacidade limitada do Perceptron, por
meio de uma analise matematica do mesmo e demostraram que redes com apenas uma
camada interna nao sdo capazes de solucionar problemas que nao sejam linearmente
separaveis. Isso levou a uma grande perda de interesse pelo estudo de redes neurais

artificiais.

Rumelhart et al. (1988) desenvolveram um algoritmo de aprendizado de retropropa-
gacao (Backpropagation), mostrando que é possivel treinar eficientemente redes utilizando
camadas intermediarias. Isso deu origem a um modelo de redes neurais artificiais mais
conhecido, as redes Perceptron Multicamadas (Multi-Layer Perceptron - MLP). A Figura

15 apresenta uma arquitetura do MLP com duas camadas intermediarias.

Devido a este trabalho, o interesse pelo estudo de redes neurais artificiais cresceu
novamente. Isso se deu devido a capacidade de aproximacao universal apresentada pelo
MLP. Cybenko (1989) demonstrou ser possivel realizar uma aproximagao de qualquer
mapeamento continuo definido em uma regiao compacta do espago de aproximacao, caso

seja utilizado um nimero adequado de neurdnios na camada intermediaria da rede neural.

Esta capacidade de aproximacao universal ocorre porque as camadas intermediarias
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Figura 15 — A arquitetura do MLP com duas camadas intermedidrias, extraida de (Kovécs,
2002).

funcionam como extratoras de caracteristicas. Os pesos das camadas intermediarias sao
uma codificacdo de caracteristicas apresentadas nos padroes de entrada, permitindo assim

que a rede crie a sua prépria representacao do problema.

Posteriormente, diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais foram desenvol-
vidas. Nesta dissertacao, foi utilizada a Rede Neural de Funcao de Base Radial (Radial
Basis Function Networks - RBFN) (Broomhead e Lowe, 1988b). A RBFN é um tipo

particular de rede neural artificial com apenas trés camadas (Figura 16):

1. a camada de entrada, em que os dados sao introduzidos a rede;

2. uma unica camada intermediaria, que realiza uma transformacgao nao linear do
espaco de entrada para um espaco escondido de alta dimensionalidade linearmente
separaveis. Esta camada tem como finalidade agrupar os dados de entrada em

clusters;

3. a camada de saida que produz a resposta da rede neural ao vetor de entrada

informado.

A funcao de ativacao de cada neurénio da camada intermediaria de uma RBFN é
uma func¢ao de base radial, ou seja, representa a distancia entre o vetor de entrada e centro

do neurdnio. Ja em sua camada de saida, os neurdnios artificiais sao sempre lineares.

O modelo gerado pela RBEN pode ser formulado do seguinte modo:



o4

Figura 16 — Arquitetura da Rede Neural de Fun¢do de Base Radial (Broomhead e Lowe, 1988a).

y =Y pithi(||x —cil])
=1

onde ¢;, i = 1,...,u, sdo os centros da funcao de base radial dos neurénios, p;, i = 1,...,u
sdo os pesos que ponderam cada ativacao da camada intermediaria para a camada de

saida, e ¥;(z),i = 1,...,u sdo as fungoes de base radial dos neurdnios.

As funcgoes de base radial ¥ (z), que sao usualmente utilizadas, sdo as fungdes
gaussianas (Schwenker et al., 2001). Apesar disso, outras fungdes de base radial podem
também ser utilizadas como func¢oes de ativagdao, sem interferir significativamente no
desempenho da rede (Haykin, 1994). As fungoes de base radial sdo uma classe especial de
fungoes e sua principal caracteristica é que o seu valor diminui/aumenta monotonamente
com a distdncia de um ponto central. A Tabela 4 apresenta alguns exemplos de funcoes

de base radial.

Diferente das redes neurais tradicionais, a RBFN é treinada em dois estagios
distintos (Schwenker et al., 2002):

o A definicao dos centros da funcao de base radial dos neurdnios, que normalmente

sao obtidos através de treinamento nao supervisionado;
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Tabela 4 — Exemplos de Fungoes de Base Radial.

Nome Funcgao
Gaussiana W(r) = e )’
Multiquadréatica P(r) =4/1+ (er)?
Quadratica Inversa Y(r) = 1 +(1€r)2
Multiquadratica Inversa () 1:(8T)2
Spline Poli-harmoénica  ¥(r) = r* k =1,3,5,
U(r) =r*In(r), k = 2,4,6,

o O aprendizado dos pesos da camada de saida, que sao obtidos através de treinamentos

supervisionados.

Para determinar os centros da RBFN, tipicamente, sao utilizadas técnicas de
clusterizacdo (Moody e Darken, 1989). Apesar disso, outras técnicas podem ser utilizadas,
assim como: Arvores de Decisao (Kubat, 1998), Algoritmos Genéticos (Billings e Zheng,
1995) ou os centros podem ser atribuidos como sendo um subconjunto aleatério do conjunto
de treinamento. Apods a definicao dos centros, o aprendizado dos pesos é reduzido a um
problema de otimizacao linear, que pode ser resolvido usando o método de minimos
quadrados ou um método de gradiente descendente (Wu et al., 2012). Nesta dissertagao, os
centros foram atribuidos como sendo um subconjunto aleatério do conjunto de treinamento

e os pesos foram obtidos através do método de minimos quadrados.
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5 ALGORITMO DE BUSCA DIRECIONADO

O estudo desenvolvido nesta dissertagdo envolve uma nova abordagem para a
solucao de problemas de otimizacao através de um levantamento de informagoes tedricas
basicas na literatura que serao suficientes para o desenvolvimento, implementacao e solucao

dos problemas propostos.

Os AGs, na sua forma original, apresentam uma grande quantidade de vantagens,
mas apresentam a desvantagem de necessitar de um grande niimero de avaliagdes da funcao
objetivo do problema em casos em que a fungdo objetivo é cara de se calcular, deste modo
o tempo para obtencao da melhor solugao cresce significativamente. Apesar de possuir
esta grande quantidade de avaliagoes, os AGs utilizam as informacoes da aptidao apenas

para o desenvolvimento, a cada geracao, do processo evolutivo.

No ambito da Mineragao de Dados (Data Mining - DM) e da Descoberta de Conhe-
cimento (Knowledge Discovery in Databases - KDD), os conjuntos de dados formados pelas
avaliagcdes podem conter informacoes desconhecidas tanto pelo especialista do problema

quanto pelo préprio algoritmo genético.

Considerando estas informagoes, o enfoque principal desta dissertagao é o desenvol-
vimento de um método hibrido de otimizacao que utiliza o processo evolutivo do algoritmo
genético e as informacgoes extraidas dos conjuntos de dados formados pelas avaliagbes da
funcao objetivo para agilizar o processo de busca. Sem perda de generalidade, este método
¢ composto de uma técnica de aprendizado de maquina combinada com um algoritmo de

otimiza¢ao com o intuito de direcionar o processo de busca de um algoritmo genético.

A Figura 17 apresenta, de modo geral, um fluxograma do método hibrido proposto.
O algoritmo de otimizacao local refinara os individuos correntes encontrados pelo algoritmo

genérico a cada geragao, utilizando o modelo de substituicao oriundo do aprendizado de

maquina.
M)
Otimizador Local - >
Solugao
A Candidata
Mc:jdeelo Algoritmo
Substituigdo Genético

Aprendizado de | Populacao
Maquina

Figura 17 — Fluxograma do Método Hibrido.
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Diferentemente dos metamodelos apresentados na revisao bibliografica do Capitulo

4, este método nao realiza a substituicao do calculo da aptidao usado no AG. O modelo

aproximado é utilizado na busca local, com o intuito de direcionar a busca do AG através

da inser¢ao de possiveis solu¢des no processo geracional.

5.1 Desenvolvimento do metamodelo

O desenvolvimento do metamodelo proposto necessita que quatro etapas funda-

mentais sejam realizadas no AG a cada geragao, sendo elas:

Coleta e Normalizacao dos Dados de Treinamento;
o Criacao de um Modelo de Substituicao;
e Processo de Busca Local;

» Avaliacdo e Insercao de Possivel Solugao.

Estas etapas podem ser observadas no Algoritmo 4, nas linhas 9, 10, 11, 12 e 14.

Percebe-se que o metamodelo proposto nao altera os operadores de sele¢ao, recombina-

¢ao e mutacao do algoritmo genético, mantendo seu processo evolutivo como proposto

originalmente.

Algoritmo 4: Pseudocédigo de um Algoritmo Genético Direcionado.

© 00 N O ks W N -

10
11
12
13
14
15
16
17

g < 0;

Gera uma populacao inicial P, com Npop individuos;

Avalia cada individuo da populagao Fy;

enquanto g < Ny faga

Seleciona Npop individuos em P, formando a populacao G;

Aplica operador de recombinagao (probabilidade p.) em Gy;

Aplica operador de mutagao(taxa p,,) em Gy;

Avalia cada individuo da populacao Gy;

Cria X, e y, através da populagao Fy;

Cria uma fungao f () com Aprendizado de Maquina sob os dados X, e y,;

Realiza uma otimizacao local em f (z), obtendo a solugao &7;
Realiza avaliagdo real da solugao Z;

Seleciona as k melhores solugoes de P, formando K;

Combina K, Z; e G4, formando uma populagao mista ();
Ordena a populacao @Q);

Seleciona os Npop melhores individuos de @), e copia para FPyi;
g—g+1L
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5.1.1 Coleta e normalizacao dos dados de treinamento

Seja P, uma populacao de tamanho Npop da geracao g. No processo de otimizagao
do AG, cada individuo da populacao P, deve ser avaliado e o valor obtido na funcao
aptidao deve ser armazenado para ser utilizado posteriormente no processo de selecao e

elitismo.

Cada cromossomo de um individuo do AG pode ser visto como um dado de entrada
em uma técnica de aprendizado de maquina e a sua avaliagao (fun¢ao objetivo e valor
de penalizacao) pode ser vista como um dado de saida. Deste modo, pode-se criar um
conjunto de dados X, e y, que representam todos os cromossomos e todas as avaliacoes

da populagao P, da geragao g, respectivamente.

O conjunto (X, y,) representa os dados de treinamento na geragao ¢ da técnica de
aprendizado de maquina. Apesar de ndo ser um passo necessario para o treinamento da
técnica de aprendizado de maquina, é extremamente recomendada a utilizacao de técnicas
de normalizacao nos dados de entrada X, visto que a normalizacao geralmente conduz a

melhores resultados.

O proposito da utilizagdo de normalizacao nos dados é de minimizar os problemas
provenientes do uso de unidades e dispersoes distintas entre as variaveis. Nesta dissertacao,

foi utilizada a normalizagao linear no intervalo [0, 1] e ela pode ser escrita como:

Xnorm =
Xmax - szn

Como as variaveis de projeto no processo de busca do AG precisam ter um limite
inferior e um limite superior, os seus valores podem ser utilizados no processo de norma-
lizacdo, em que X,,;, assume o valor do limite inferior e X,,,, assume o valor do limite

superior.

5.1.2 Criacao de um modelo de substituicao

Através do conjunto (X, y,), ¢ possivel realizar um treinamento supervisionado em
uma técnica de aprendizado de maquina, gerando um modelo de substituicao. O objetivo
da técnica é criar um modelo que seja capaz de aprender uma regra geral que realiza
uma transformacado nos dados de entrada para os dados de saida. Em outras palavras,

pretende-se definir uma funcao f (x), tal que:

f(Xy) >y, Vi=1, ..., Neop

Os parametros dos modelos de substituicdo que nao sao aprendidos diretamente

pelo treinamento sao definidos através de uma busca exaustiva (Grid Search) (Pedregosa
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et al., 2011) em um espago de busca previamente definido dos pardmetros para encontrar

o conjunto que leva ao melhor desempenho.

No Grid Search, o conjunto de dados (X, y,) ¢ dividido randomicamente cinco
vezes em conjuntos de treinamento e teste, com 60% e 40%, respectivamente. O Erro
Absoluto Médio (Mean Absolute Error - MAE) é calculado para as cinco divisoes e o valor
da média é entao obtido. O conjunto de parametros que alcancar o menor valor de média

é considerado o conjunto que leva ao melhor desempenho.

Este processo de busca do conjunto de parametros pode introduzir no processo de
busca um custo computacional indesejavel. Devido a isso, duas abordagens foram criadas
de modo a minimizar este custo computacional e maximizar a qualidade da aproximacao,

sendo elas:

o Busca de Parametros na Primeira Geracgao: a busca pelo conjunto de para-
metros pelo Grid Search ocorre apenas na primeira gera¢ao. O conjunto encontrado

na primeira geracao ¢ entao utilizado no treinamento das geragoes seguintes.

e Busca de Parametros no Processo Geracional: a busca pelo conjunto de
parametros pelo Grid Search ocorre apenas na primeira geragao e nas geragoes em
que se observa a melhoria na solucao do problema. O conjunto encontrado nestas
geracoes é entao utilizado no treinamento das geracoes seguintes até ocorrer uma

nova busca de parametros ou terminar processo de busca do AG.

5.1.3 Processo de busca local

Ao se realizar o processo de busca local na fungao aproximada f(z), deve-se tomar
cuidado com o espaco de busca das variaveis de projeto. Como a solugao encontrada no
processo de busca local deve ser inserida no processo de busca principal, deve-se garantir

que a mesma nao viole as restrigoes de limite inferior e superior das varidaveis de projeto.

Ao se criar a fungio aproximada f(x) através do conjunto de treinamento (X, y,),
obtém-se boas aproximagoes proximas do conjunto. Ja as possiveis solu¢oes que estao
longe da regiao formada pelo conjunto de treinamento acabam apresentando valores pouco
representativos. Devido a isso, como o AG vai convergindo a populacao para uma sub-
regiao do espago de busca ao passar das geracoes, a busca local limitada por este espago

pode proporcionar solugoes que nao sao representativas.

Para definir um espago de busca representativo para a busca local, utiliza-se o
conjunto (X,,y,) para extragdo dos seus valores minimos e méaximos das varidveis de
projeto. Com isso, o espaco de busca do otimizador local é formado pelos minimos e

méximos do conjunto de treinamento normalizado que gerou a func¢ao aproximada f(z).
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Ao se utilizar o algoritmo L-BFGS-B como otimizador local, pode-se definir o
espago de busca das variaveis de projeto de modo a encontrar a solugao 6tima Zj dentro
de uma regiao representativa da fungao aproximada f(z). Além disso, o algoritmo -
BFGS-B necessita de um ponto de partida para inicializar o seu processo de busca, onde o
melhor individuo da populagao corrente é utilizado para isso (individuo dentro da regiao

representativa).

5.1.4 Avaliacao e insercao de possivel solucao

A solugao 2 encontrada na busca local deve ser transformada em um individuo do
processo de busca do AG. Consequentemente, o mesmo deve ser avaliado para obtencao
do seu valor de aptidao. Neste processo, é importante notar que nem sempre a solucao
encontrada na busca local vai refletir em uma solugdo boa/6tima na busca do AG, ou seja,

as solugoes presentes no AG podem ser melhores do que a solugao ;.

Apoés todo processo de selecao, recombinagao, mutacao e avaliagao do AG, é criada
uma subpopulacao G,. Esta subpopulagao Gy é entao combinada com as & melhores
solucoes de P, (elitismo) e com o individuo gerado pela busca local, formando uma

populacao mista Q.

Como todos os individuos da populagao mista ), estao avaliados, pode-se realizar
uma ordenac¢ao dos mesmos de modo a identificar os piores individuos. Se o tamanho da
populagao mista )4 for maior do que Npop, realiza-se uma selecao dos Npop melhores

individuos para constituir a populagao FPyyq.

Neste processo, a solugdo dtima #j da busca local pode ser descartada e nao
constituir a populagdo seguinte. Isso ocorreria se a solucao nao fizesse parte dos Npop

melhores individuos da populacao mista Q.

5.1.5  Observagoes de testes preliminares

Durante todo o desenvolvimento do metamodelo, informagoes relevantes foram
observadas e utilizadas no processo de construcao da estrutura final do algoritmo. Estas

informagoes sao:

o Coleta dos dados de treinamento: A criacao de um conjunto de dados a cada
geracao agrega maior contribui¢do no processo de busca do que um conjunto que

contem todas solugoes geradas pelo AG até a geracao corrente.

— O conjunto de dados criado a cada geragao leva em consideracao a busca ja
realizada pelo AG, de modo que o otimizador local apenas direcionaria a busca

na sub-regiao que o AG esta convergindo.
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— O conjunto que contem todas solugoes geradas pelo AG leva em consideracao o
comportamento do problema, de modo que o otimizador local otimizaria em

toda regiao ja percorrida pelo AG.

o Conjunto 6timo de parametros: A busca do conjunto 6timo de pardmetros em
cada geracao do AG pode introduzir um alto custo computacional no processo de
busca, mas garante que o conjunto de parametros encontrado é o que possui melhor

desempenho na métrica utilizada.

e Processo de busca local: O processo de busca local na fun¢do aproximada f ()
utilizando o espaco de busca original das variaveis de projeto pode gerar solugoes
#; que ndo condizem com o problema real. A Figura 18 apresenta um exemplo da

busca local na fungao aproximada f (x) utilizando o espago de busca original.

25 A X2
- Conjunto de Treinamento
— f(x) - SVR
15 ‘ol
X Xg
10
5 -
0 -
—-51
PR : : ;

Figura 18 — Exemplo de busca local utilizando o espaco de busca original.

« Insercao da possivel solugao sem avaliagao: O tratamento de restri¢oes através
do APM, a funcio aproximada f () pode tentar representar regides infactiveis onde
o correto seria regioes factiveis e reciprocamente o inverso. Devido a isso, é necessario
que a solugao &y do otimizador local seja reavaliada no problema original para que o

processo de busca principal nao seja enviezado.
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6 EXPERIMENTOS NUMERICOS

Para a validacao do método hibrido de otimizacao proposto nesta dissertagao, foram
realizados seis experimentos numéricos envolvendo problemas encontrados na engenharia.
Inicialmente foram tratados cinco problemas tradicionais da engenharia estrutural, que
sdo a minimizacao do peso das trelicas de 10, 25, 60, 72 e 942 barras (Lemonge e Barbosa,
2004; Krempser et al., 2017) para os casos discreto e continuo. O tltimo problema tratado
refere-se & otimizagao em Dindmica dos Fluidos Computacional (CFD - Computational

Fluid Dynamics): a otimizagao de um trocador de calor (Thévenin e Janiga, 2008).

Todos os experimentos utilizaram um algoritmo genético com codificacao real, com
os seguintes operadores: recombinacao SBX e mutacao Polinomial. O método de selecao
utilizado foi a Selecao por Ranking. A probabilidade de Recombinacao e a taxa de Mutagao
¢ de 80% e 100%, respectivamente, e a probabilidade de recombinacao utilizada pelo SBX
e a taxa de mutacgao utilizada pela mutacao Polinomial é de 100% e 5%, respectivamente.
Para o parametro n da recombinac¢ao SBX, foi atribuido o valor 2, pois, de acordo com a
referéncia (Deb e Agrawal, 1995), este valor é o mais indicado. Para o parametro 7, da
mutacao Polinomial, foi atribuido o valor 100, pois, conforme a referéncia (Deb e Goyal,

1996), também é o mais indicado.

Para os problemas envolvendo a minimizacao de pesos de treligas, uma populacao foi
formada por 100 individuos e o processo evolutivo iterou por 150 geragoes, sendo realizadas
30 execugoes independentes. Ja para o problema do trocador de calor, a populagao foi
formada por 40 individuos e o processo evolutivo iterou por 20 geragoes, sendo realizada
uma execucao independente devido ao alto custo computacional do problema. Além disso,
foi adotado o elitismo na populagao, selecionando o melhor individuo para a geracao

seguinte em todos os problemas, ou seja, k = 1 no Algoritmo 4.

Conforme descrito no Capitulo 4, os modelos de regressao possuem um conjunto de
parametros que nao sao aprendidos diretamente pelo treinamento. A Tabela 5 mostra o

conjunto de parametros usados na busca exaustiva para todos os experimentos numéricos.

Tabela 5 — Parametros dos modelos usados na busca exaustiva.

Modelos Parametros Valores Possiveis
SVR  Pardmetro de Regularizacao (C) 107,103, 10

Pardmetro de Regressao (¢) 1076,107%,10~*
Kernel RBF
Kernel RBF - Parametro v 1,10, 100

RBFN  Neur6nios Escondidos 30, 50, 80
Funcao de Ativacgao Gaussiana, Multiquadratica, Multi-

quadratica Inversa

Largura RBF 1.0,1.5,2.0

Os resultados dos problemas envolvendo a minimizagdo de pesos de trelicas apre-
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sentam: a melhor solucao encontrada, a pior solucao encontrada, a média, a mediana e o
desvio-padrao (DP) de todas as solucdes, o tempo médio (AT) de execucio e um diagrama
de caixa. Para o problema do trocador de calor, sdo apresentados a solucao encontrada e

o tempo de execucao.

Foram testados cinco algoritmos diferentes, sendo quatro deles referentes a proposta

desta dissertacao. Os algoritmos sao:

o AG: Algoritmo Genético comum;

+ AG-SVRY?: Algoritmo Genético com SVR e Busca de ParAmetros na Primeira

Geragao;

« AG-SVRC: Algoritmo Genético com SVR e Busca de Parametros no Processo

Geracional;

« AG-RBFNY: Algoritmo Genético com RBFN e Busca de Pardmetros na Primeira

Geracao;

« AG-RBFN€¢: Algoritmo Genético com RBFN e Busca de Pardmetros no Processo

Geracional.

Um notebook com processador Intel® Core™ i7-4500U com 4 threads, memoria
RAM de 8GB, 1 TB de disco rigido e sistema operacional Ubuntu 16.04 foi utilizado para
realizar os experimentos. Todos os experimentos utilizaram os 4 threads para execugao em

paralelo.

6.1 Formulacao do problema de otimizacao dimensional

Os problemas de otimizacao estrutural analisados nesta dissertacao consistem em
encontrar o conjunto étimo de dreas A = {Ay,..., A,}, tal que o mesmo minimiza o peso

W (A) da estrutura, que pode ser escrito como:

n
min W(A) =) pA;L;
i=1
sujeito as restricoes de deslocamentos dos nés e de tensoes normais das barras, respectiva-

mente,
Wl v <o w12 m
umax
% 1<0, Yi=1,2,...,n
O-mafe

onde p ¢é a densidade do material, L; é o comprimento do i-ésimo membro da trelica,
Umaz ¢ 0 deslocamento admissivel, 0,,., ¢ a tensao admissivel, m é o nimero de graus de

liberdade da trelica e n é o nimero de barras.
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Ao se definir o problema como caso discreto ou continuo, estipula-se o dominio das
variaveis de projeto no processo de busca. Para o caso discreto, cada variavel de projeto
representa um indice em uma tabela, e esta tabela apresenta os possiveis valores discretos
de areas a serem escolhidas. Para o caso continuo, cada varidavel de projeto representa

exatamente o valor da area a ser utilizado.

6.2 Trelica de 10 barras

O problema de otimizagdo dimensional da treliga de 10 barras (Figura 19) consiste

em encontrar o conjunto de dreas A = {Ay,..., Ajp} que minimiza o peso W(A) da
estrutura.

1 360 in 1 360 in

1 1 1

§ 5 I 3 2 !
8 10
5 6 360 in
7 9
3 4
6 4 2

YP YpP

Figura 19 — Trelica de 10 barras.

A tensao admissivel em cada barra é de £25.0 ksi e o deslocamento admissivel
em cada n6 é de 2.0 in nas diregdes x e y. O material possui massa especifica (p) igual
a 0.1 Ib/in® e médulo de elasticidade (E) igual a 10.0* ksi. O problema possui cargas

concentradas verticais para baixo com valor de P = 100 kips aplicadas nos nos 2 e 4.

6.2.1 Caso discreto

Para o caso discreto, as areas das seccoes transversais sao escolhidas dentro do
conjunto S = {1.62, 1.80, 1.99, 2.13, 2.38, 2.62, 2.63, 2.88, 2.93, 3.09, 3.13, 3.38, 3.47,
3.55, 3.63, 3.84, 3.87, 3.88, 4.18, 4.22, 4.49, 4.59, 4.80, 4.97, 5.12, 5.74, 7.22, 7.97, 11.50,
13.50, 13.90, 14.20, 15.50, 16.00, 16.90, 18.80, 19.90, 22.00, 22.90, 26.50, 30.00, 33.50},

com unidade in?.
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A Tabela 6 e a Figura 20 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de 10
Barras no caso discreto, em que os melhores resultados estdao em negrito (o mesmo ocorre
para os outros experimentos). Observa-se que tanto a proposta AG-SVR? quanto o AG
obtiveram o melhor resultado para o problema. Além disso, entre as piores solugoes
encontradas, o AG obteve o melhor valor, e a proposta AG-SVR? obteve o melhor valor
entre os valores de média e mediana. Apesar disso, observa-se que a proposta AG-RBFN*

obteve o menor valor para o DP.

Uma Anélise de Varidncia (ANOVA) (St et al., 1989) foi realizada para comparar
a distribui¢do dos 5 algoritmos em amostras independentes. O ANOVA testa a hipdtese
nula, verificando se as médias dos algoritmos sao iguais. Para isso, foi utilizado a = 0.1,
a =0.05 e a = 0.01 para verificacao dos resultados com nivel de confianca de 90%, 95% e

99%, respectivamente.

Utilizando as solugoes encontradas pelas 30 execucoes independentes de cada
algoritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.19194. Deste modo, como
p-valor > 0.1, p-valor > 0.05 e p-valor > 0.01, nao ha evidéncias de diferencas significativas

entre os algoritmos, ao nivel a de significancia utilizados.

Como o AG nao possui nenhuma técnica de aprendizado no seu processo de busca
e o tamanho da populacao e de geragoes sao iguais para todos os algoritmos, o valor de
AT sempre vai ser maior para a proposta do que para o AG, e este comportamento se
repete para todos os experimentos. O mesmo comportamento pode ser observado entre as

propostas em relacdo ao tipo de busca de parametros utilizado.

Tabela 6 — Resultados da Trelica de 10 Barras — Caso Discreto.

Melhor Pior Média Mediana DP AT
AG 5490.7378 | 5686.4737 | 5559.3338 5551.0369 41.3317 | 33.65s
AG-SVR” 5490.7378 | 5712.6459 5559.1422 | 5547.3589 | 53.7096 38.15s
AG-SVR® 5491.7173 5708.3029 5582.5005 5591.1278 51.4201 53.09s
AG-RBFN? | 5491.7173 5695.3330 5562.3228 5550.6099 41.2807 | 67.48s
AG-RBFN® | 5507.7584 5765.8890 5577.4406 5574.6053 49.3059 | 107.00s

6.2.2 Caso continuo

Para o caso continuo, as areas das secgoes transversais sao escolhidas dentro do
conjunto S = {z € R | 0.1 < z < 40.0}, com unidade in®.

A Tabela 7 e a Figura 21 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de 10
Barras no caso continuo. Observa-se que a proposta, em todas as suas variantes, obteve
melhor resultado em relagdo a melhor solucao e a mediana, comparando diretamente com
o AG. O melhor valor foi obtido pelo AG-SVR. Além disso, percebe-se que, apesar de a,
proposta AG-SVR® nao ter encontrado a melhor solucdo ou a melhor mediana, ela foi a

que obteve os melhores resultados em todas as outras métricas.
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Figura 20 — Diagrama de caixa da Treliga de 10 Barras - Caso Discreto.

Utilizando as solugoes encontradas pelas 30 execucoes independentes de cada
algoritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.68591. Deste modo, como
p-valor > 0.1, p-valor > 0.05 e p-valor > 0.01, nao ha evidéncias de diferencas significativas

entre os algoritmos, ao nivel « de significancia utilizados.

Tabela 7 — Resultados da Trelica de 10 Barras — Caso Continuo

Melhor Pior Média Mediana DP AT
AG 5070.6875 | 5544.8164 | 5122.2837 | 5090.4193 | 99.8632 | 32.72s
AG-SVR? | 5065.7067 | 5712.4408 | 5120.1539 | 5081.8233 | 131.4307 | 44.35s
AG-SVR® | 5067.5394 | 5342.6346 | 5108.2839 | 5083.6185 | 70.8436 | 69.37s
AG-RBFN? | 5066.8791 | 5504.4216 | 5134.9053 | 5085.5676 | 118.0962 | 50.99s
AG-RBFNY | 5067.2723 | 6003.0807 | 5156.9038 | 5086.6534 | 202.0293 | 111.70s

6.3 Trelica de 25 barras

O problema de otimizagdo dimensional da trelica de 25 barras (Figura 22) consiste

em encontrar o conjunto de dreas A = {A,..

., As} que minimiza o peso W(A) da

estrutura. A fim de manter a simetria do projeto, cada area representa um grupo de barras

conforme mostrado na Tabela 8.

A tensdo admissivel em cada barra é de £40.0 ksi e o deslocamento admissivel nos

nos 1 e 2 é de 0.35 in nas diregoes x e y. O material possui massa especifica (p) igual a 0.1
Ib/in® e médulo de elasticidade (E) igual a 10.0* ksi. Os carregamentos que sdo aplicados

sobre a Trelica de 25 barras sao apresentados na Tabela 9.
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Figura 21 — Diagrama de caixa da Treliga de 10 Barras - Caso Continuo.
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Figura 22 — Trelica de 25 barras.
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6.3.1 Caso discreto
Para o caso discreto, as areas das secgoes transversais sao escolhidas dentro do

conjunto S = {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0, 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5, 1.6, 1.7,
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Tabela 8 — Agrupamento de barras para a trelica de 25 barras.

Grupo Conectividade
A, 1-2
As 1-4, 1-5, 2-3, 2-6
A, 1-3, 1-6, 2-4, 2-5
Ay 3-6, 4-5
As 3-4, 5-6

Ag 3-10, 4-9, 5-8, 6-7
A; 3-8, 4-7, 5-10, 6-9
Ag 3-7, 4-8, 5-9, 6-10

Tabela 9 — Carga para a Trelica de 25 barras (kips).

N6 F, F, F,

1 1 -10.0 -10.0
2 0 -10.0 -10.0
3 0.5 0 0
6 0.6 0 0

1.8, 1.9, 2.0, 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 2.6, 2.8, 3.0, 3.2, 3.4}, com unidade in?.

A Tabela 10 e a Figura 23 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de
25 Barras no caso discreto. Observa-se que o AG e a proposta AG-SVR? e AG-SVR®
produziram o melhor resultado. Percebe-se que a proposta AG-RBFN’ obteve a melhor
mediana e a proposta AG-SVRY obteve os melhores resultados em todas as métricas
restantes. Apesar disso, observa-se, com base no Diagrama, que a proposta AG-SVR®

possui uma variabilidade baixa.

Utilizando as solugoes encontradas pelas 30 execucoes independentes de cada
algoritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.63086. Deste modo, como
p-valor > 0.1, p-valor > 0.05 e p-valor > 0.01, nao ha evidéncias de diferencas significativas

entre os algoritmos, ao nivel a de significancia utilizados.

Tabela 10 — Resultados da Treliga de 25 Barras — Caso Discreto.

Melhor Pior Média Mediana DP AT
AG 484.8541 | 507.3520 489.9725 488.6034 5.7621 35.91s
AG-SVRF 484.8541 | 497.1964 | 487.8341 | 486.2944 3.5353 | 41.15s
AG-SVR® 484.8541 | 505.7603 488.5418 486.2561 5.3247 | 99.75s
AG-RBFN” | 485.0487 504.9635 488.6623 486.0998 | 5.4127 | 46.03s
AG-RBFN® | 485.0487 506.4038 489.1528 486.4599 6.1419 | 127.74s
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Figura 23 — Diagrama de caixa da Treliga de 25 Barras - Caso Discreto.

6.3.2 Caso continuo

Para o caso continuo, as areas das seccoes transversais sao escolhidas dentro do
conjunto S = {z € R | 0.1 <z < 3.4}, com unidade in®.

A Tabela 11 e a Figura 24 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de 25
Barras no caso continuo. Observa-se que a proposta AG-SVR& obteve o melhor resultado
em relacdo a melhor solucdo. Além disso, a proposta AG-SVR? obteve o melhor resultado
em relacdo a média e mediana e a proposta AG-RBFN? obteve o melhor valor entre as

piores solugoes e o menor DP.

Utilizando as solugoes encontradas pelas 30 execugoes independentes de cada
algoritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.56519. Deste modo, como
p-valor > 0.1, p-valor > 0.05 e p-valor > 0.01, nao ha evidéncias de diferencas significativas

entre os algoritmos, ao nivel « de significadncia utilizados.

Tabela 11 — Resultados da Trelica de 25 Barras — Caso Continuo.

Melhor Pior Média Mediana DP AT
AG 484.4022 498.5389 486.8777 486.0317 3.1483 | 35.76s
AG-SVR” 484.4464 498.8288 485.9607 | 485.1765 | 2.5795 | 45.03s
AG-SVR® 484.2616 | 495.4146 486.3799 485.6164 2.6163 | 77.59s
AG-RBFN?” | 484.3963 494.6850 | 486.5196 485.9928 2.2067 | 50.82s
AG-RBFN® | 484.3867 506.8162 487.2904 485.6092 4.6312 | 100.58s
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Figura 24 — Diagrama de caixa da Treliga de 25 Barras - Caso Continuo.

6.4 Trelica de 60 barras

O problema de otimizac¢ao dimensional da trelica anelar de 60 barras (Figura 25)
consiste em encontrar o conjunto de areas A = {A;,..., Ass} que minimiza o peso W(A)
da estrutura. O raio externo do anel tem valor igual a 100 in e o raio interno tem valor

igual a 90 in. Cada area representa um grupo de barras conforme mostrado na Tabela 12.

Tabela 12 — Agrupamento de barras para a treliga anelar de 60 barras.

Grupo Barras  Grupo Barras

Ay 49 até 60  Ayy 25, 37

A, 1,13 A5 26,38
As 2, 14 A 27,39
Ay 3,15 Air 28, 40
As 4,16 A 29, 41
Ag 5,17 Ay 30, 42
A; 6, 18 Asy 31,43
Ag 7,19 Ay 32,44
Ay 8, 20 Ay 33,45

A 9, 21 Ags 34,46
A 10, 22 Asy 35,47
A 11, 23 Ass 36,48
A 12, 24

A tensao admissivel em cada barra é de £-60.0 ksi e os deslocamentos admissiveis
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Figura 25 — Trelica de 60 barras.

sao: 1.75noné 4, 2.25 non6 13 e 2.75 no né 19. O material possui massa especifica (p) igual
a 0.1 1b/in® e médulo de elasticidade (E) igual a 10.0* ksi. Trés casos de carregamentos

sao aplicados sobre a Treliga de 60 barras, conforme apresentado na Tabela 13.

Tabela 13 — Carga para a Trelica de 60 barras (kips).

Carga No F, F,
1 1 -10.0 O

7 9.0 0
2 15 -80 3.0
18 -8.0 3.0

3 22 -20.0 10.0

6.4.1 Caso discreto

Para o caso discreto, as areas das secc¢oes transversais sao escolhidas dentro do
conjunto S = {0.5, 0.6, 0.7, ..., 5.0}, com unidade in®.

A Tabela 14 e a Figura 26 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de
60 Barras no caso discreto. Observa-se que a proposta AG-SVR® obteve os melhores

resultados em todas as métricas utilizadas.
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Utilizando as solugoes encontradas pelas 30 execugoes independentes de cada algo-
ritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.01293. Avaliando a significincia
da estatistica F através de p-valor, nao foi possivel encontrar evidéncias para apoiar
a hipotese nula, ao nivel de 5% de probabilidade, entre os algoritmos, com relacao ao

resultado. Rejeita-se, portanto, a hipdtese de nulidade.

Tabela 14 — Resultados da Trelica de 60 Barras — Caso Discreto.

Melhor Pior Média Mediana DP AT
AG 315.7745 348.7664 321.6147 320.7014 5.9001 57.36s
AG-SVR” 316.9369 335.6703 322.3674 321.3578 5.1748 74.84s
AG-SVRE 314.7910 | 327.0351 | 319.6437 | 319.3344 | 2.4726 | 94.35s
AG-RBFN? | 316.7392 330.2307 321.9561 321.6850 3.1176 77.53s
AG-RBFN¢ | 316.9557 334.0798 323.5181 323.2873 4.4553 | 148.39s
335.0
332.51
330.0 1
327.51
325.0- -
322.51 -
320.0 1
317.51
315.0 1

AG AG-SVR-P AG-SVR-G  AG-RBFN-P  AG-RBFN-G

Figura 26 — Diagrama de caixa da Trelica de 60 Barras - Caso Discreto.

6.4.2 Caso continuo

Para o caso continuo, as areas das secgoes transversais sao escolhidas dentro do
conjunto S = {z € R | 0.5 < z < 5.0}, com unidade in?.

A Tabela 15 e a Figura 27 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de
60 Barras no caso continuo. Observa-se que a proposta AG-SVRY obteve os melhores

resultados em todas as métricas utilizadas.

Utilizando as solucoes encontradas pelas 30 execugoes independentes de cada algo-

ritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.03656. Avaliando a significancia
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da estatistica F através de p-valor, nao foi possivel encontrar evidéncias para apoiar
a hipdtese nula, ao nivel de 5% de probabilidade, entre os algoritmos, com relacao ao

resultado. Rejeita-se, portanto, a hipétese de nulidade.

Tabela 15 — Resultados da Trelica de 60 Barras — Caso Continuo.

Melhor Pior Média Mediana DP AT
AG 316.7800 330.5319 320.9386 320.4208 2.9703 56.03
AG-SVR? 316.1664 329.0764 320.2571 320.2034 2.8056 87.10s
AG-SVR® 316.0679 | 322.5920 | 319.6154 | 319.7204 1.4315 | 113.62s
AG-RBFN” 316.8969 331.8086 321.7266 321.3295 3.2758 88.35s
AG-RBFN¢ 316.8612 336.3851 321.6863 320.6227 4.0800 | 170.09s
328+ T
3261
3241
= T B
320+ I
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3161
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Figura 27 — Diagrama de caixa da Trelica de 60 Barras - Caso Continuo.

6.5 Trelica de 72 barras

O problema de otimizacdo dimensional da treliga de 72 barras (Figura 28) consiste
em encontrar o conjunto de dreas A = {Ay,..., A} que minimiza o peso W(A) da

estrutura. Cada area representa um grupo de barras conforme mostrado na Tabela 16.

A tensdo admissivel em cada barra é de £25.0 ksi e o deslocamento admissivel nos
noés 1 até 16 é de 0.25 in nas diregoes x e y. O material possui massa especifica (p) igual a
0.1 1b/in® e mddulo de elasticidade (E) igual a 10.0* ksi. Dois casos de carregamentos sao

aplicados sobre a Trelica de 72 barras, conforme apresentado na Tabela 17.
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Figura 28 — Trelica de 72 barras.

Tabela 16 — Agrupamento de barras para a treliga de 72 barras.

Grupo Barra Grupo Barra
Aq 1,2,3,4 Ay 37, 38, 39, 40
Ay 56,7, 8,09, 10, 11, 12 A 41,42, 43, 44, 45, 46, 47, 48
Az 13, 14, 15, 16 A , 49, 50, 51, 52
Ay 17,18 Al 53, b4
As 19, 20, 21, 22 A1z 55, 56, 57, 58
Ag 23,24, 25, 26, 27, 28,29, 30 A4 59, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66
Az 31, 32, 33, 34 Ass 67, 68, 69, 70
As 35, 36 Asg 71, 72

Tabela 17 — Carga para a Trelica de

72 barras (kips).

Carga N6 F, F, F,
1 1 5 5 -5

2 1 0 0 -5

2 0 0 -5

3 0 0 -5

4 0 0 -5

74
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6.5.1 Caso discreto

Para o caso discreto, as areas das secgoes transversais sao escolhidas dentro do
conjunto S = {0.1, 0.2, 0.3, ..., 2.5}, com unidade in%.

A Tabela 18 e a Figura 29 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de
72 Barras no caso discreto. Observa-se que todos os algoritmos produziram o melhor
resultado. Além disso, percebe-se que o AG obteve os melhores resultados em todas as

métricas.

Utilizando as solugoes encontradas pelas 30 execugoes independentes de cada
algoritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.47481. Deste modo, como
p-valor > 0.1, p-valor > 0.05 e p-valor > 0.01, ndao ha evidéncias de diferencas significativas

entre os algoritmos, ao nivel a de significancia utilizados.

Tabela 18 — Resultados da Trelica de 72 Barras — Caso Discreto

Melhor Pior Média Mediana DP AT
AG 385.5426 | 390.4816 388.0597 | 387.9426 1.2491 | 55.20s
AG-SVR? 385.5426 393.8757 388.3433 387.9426 2.0523 63.13s
AG-SVR® 385.5426 392.8816 388.0657 388.0816 2.0858 85.53s
AG-RBFN?” | 385.5426 394.8699 388.5172 388.0816 2.0457 65.64s
AG-RBFN¢ | 385.5426 396.2757 388.9594 388.0816 2.9172 107.92s
394 _
392
390
386 -
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Figura 29 — Diagrama de caixa da Trelica de 72 Barras - Caso Discreto.
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6.5.2 Caso continuo

Para o caso continuo, as areas das secgoes transversais sao escolhidas dentro do
conjunto S = {z € R | 0.1 <z <25}, com unidade in?.

A Tabela 19 e a Figura 30 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de 72
Barras no caso continuo. Observa-se que a proposta AG-SVR? obteve o melhor resultado
referente ao conjunto de melhores e piores solugoes, média e mediana. O AG obteve o

menor valor para o DP.

Utilizando as solugoes encontradas pelas 30 execugoes independentes de cada
algoritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.34169. Deste modo, como
p-valor > 0.1, p-valor > 0.05 e p-valor > 0.01, ndao ha evidéncias de diferencas significativas

entre os algoritmos, ao nivel a de significancia utilizados.

Tabela 19 — Resultados da Trelica de 72 Barras — Caso Continuo

Melhor Pior Média Mediana DP AT
AG 381.9382 384.5872 382.8630 382.8077 0.6620 | 54.97s
AG-SVRF 380.6095 | 383.8723 | 382.5714 | 382.6957 | 0.6868 71.51s
AG-SVR® 381.5848 384.1818 382.9531 383.0501 0.7354 | 100.88s
AG-RBFN” | 381.7313 384.4982 382.7827 382.7232 0.7148 77.87s
AG-RBFN¢ | 381.3455 384.7306 382.8224 382.9380 0.7771 | 141.56s
384.5 - T
384.0
383.51
383.01 . .
382.51
382.0 1
381.51
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Figura 30 — Diagrama de caixa da Treliga de 72 Barras - Caso Continuo.
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6.6 Trelica de 942 barras

O problema de otimizacao dimensional da trelica de 942 barras (Figura 31)
consiste em encontrar o conjunto de areas A = {Ay,..., As9} que minimiza o peso W (A)
da estrutura. A fim de manter a simetria do projeto, cada area representa um grupo de

barras conforme mostrado na Tabela 20.

Tabela 20 — Agrupamento de barras para a treliga de 942 barras.

Grupo Barra Grupo Barra

A, 1-2 Ay 391-398
A, 3-10 Asr 399-430
As 11-18 Ay 431-446
Ay 10-34 Ay, 447-462
As 3546 Asy  463-486
As  AT-58  Ags  487-498
A, 59-82 Ay 499-510
As 8386  Ass  511-558
Ay 87-90 A 559-582
A 9198 Ay 583-606
Ay 99106 Ay, 607-630
A 107-122  Agp 631-642
A 123130 Ay 643-654
Ay 131162 Ay 655-702
Ajs 163170 Ay 703-726
Ajg  171-186 Ay T27-750
Ay, 187-194 Ay T51-TT4
Aig 195226 Ay T75-786
Ajg 227234 Ay TST-T98
Asy 235258  Asy  799-846
Ay 259270 As,  847-870
Ay 271-318  Asy  871-894
Ags 319330 Asy  895-902
Ay 331-338  As,  903-906
Ass 339342 Ass 907910
Asgs  343-350  Ass  911-918
Ay 351-358  As;  919-926
Ass  359-366  Ass  927-934
Ao 367-382  Asg  935-942
Az 383-390

A tensao normal maxima admissivel em cada barra é de 25.0 ksi e o deslocamento
admissivel nos quatro nés do topo é de 15.0 in. O material possui massa especifica (p)
igual a 0.1 1b/in® e médulo de elasticidade (E) igual a 10.0% ksi.

A trelica de 942 barras esta sujeita a uma unica condicao de carregamento consis-

tindo em cargas horizontais e verticais, conforme segue: (i) As cargas verticais na diregao
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respectivamente; (ii) As cargas laterais na dire¢ao y sao 1,0 kips em todos os nés da torre;
(iii) As cargas laterais na dire¢ao x sao 1.5 kips e 1.0 kips em cada né nos lados esquerdo e

direito da trelica, respectivamente.

6.6.1 Caso discreto

Para o caso discreto, as areas das sec¢oes transversais sao escolhidas dentro do
conjunto S ={ 1, 2, 3, ..., 200}, com unidade in.

A Tabela 21 e a Figura 32 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de
942 Barras no caso discreto. Observa-se que a proposta AG-SVR® obteve os melhores

resultados em todas as métricas utilizadas.

Utilizando as solugoes encontradas pelas 30 execucoes independentes de cada
algoritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.0. Avaliando a significancia
da estatistica F através de p-valor, nao foi possivel encontrar evidéncias para apoiar
a hipodtese nula, ao nivel de 1% de probabilidade, entre os algoritmos, com relacao ao

resultado. Rejeita-se, portanto, a hipétese de nulidade.

Tabela 21 — Resultados da Treliga de 942 Barras — Caso Discreto

Melhor Pior Média Mediana DP AT

AG 177937.24 | 211208.29 | 193845.58 | 192932.10 | 9123.32 | 145.09s
AG-SVRY | 177521.36 | 206545.94 | 192308.67 | 191304.97 | 8019.35 | 172.76s
AG-SVR® | 172748.11 | 203175.91 | 181477.21 | 179366.76 | 6921.24 | 212.99s
AG-RBFN” | 177568.19 | 215117.81 | 197332.60 | 197149.31 | 8159.69 | 189.60s
AG-RBFNC | 180342.78 | 212256.35 | 194939.62 | 195367.49 | 7293.82 | 300.19s

6.6.2 Caso continuo

Para o caso continuo, as areas das secgoes transversais sao escolhidas dentro do
conjunto S = {z € R | 1 <z <200}, com unidade in?.

A Tabela 22 e a Figura 33 apresentam os resultados obtidos para a Trelica de 942
Barras no caso continuo. Observa-se que a proposta em AG-SVR® obteve os melhores

resultados em todas as métricas utilizadas.

Utilizando as solucoes encontradas pelas 30 execucoes independentes de cada
algoritmo analisado, obtém-se no ANOVA o valor p-valor = 0.0. Avaliando a significancia
da estatistica F através de p-valor, nao foi possivel encontrar evidéncias para apoiar
a hipotese nula, ao nivel de 1% de probabilidade, entre os algoritmos, com relacao ao

resultado. Rejeita-se, portanto, a hipétese de nulidade.
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Figura 32 — Diagrama de caixa da Trelica de 942 Barras - Caso Discreto.

Tabela 22 — Resultados da Trelica de 942 Barras — Caso Continuo

Melhor Pior Média Mediana DP AT
AG 177432.66 | 213257.35 193619.33 | 193637.07 | 7699.37 | 142.73s
AG-SVR? | 173658.86 | 202174.85 191289.18 | 192021.79 | 6923.23 | 208.63s
AG-SVR® | 172670.57 | 190897.90 | 179729.22 | 179148.91 | 4747.59 | 262.56s
AG-RBFNT | 181064.70 | 204594.11 194079.25 194532.36 | 6787.74 | 223.63s
AG-RBFNC | 181431.17 | 212732.94 | 195955.08 | 195532.07 | 6652.13 | 345.52s

6.7 'Trocador de Calor

O problema de otimizac¢ao de um modelo bidimensional de um Trocador de Calor
(Figura 34) proposto por Thévenin e Janiga (2008) consiste em encontrar as posi¢des mais
favoraveis dos tubos de modo a maximizar a troca de calor e, a0 mesmo tempo, minimizar
a perda de pressao . Uma configuragao do Trocador de Calor é considerada utilizando a

solucao acoplada dos processos de transferéncia de fluxo e calor.

Um problema de CFD deve incluir um conjunto de condig¢oes de contorno adequado,
assim como velocidade, temperatura, etc. Contudo, algumas vezes, é necessario utilizar
uma condi¢ao de contorno artificial, visto que nao é possivel determinar o comportamento
da regiao analisada (Zikanov, 2010), e uma possibilidade para esta condi¢ao de contorno

artificial é atribuir pressao igual a zero.

Na parte superior, inferior e em todos os tubos, é aplicada uma condi¢ao de contorno
de parede, em que a velocidade do fluido na superficie é igual a zero. Além disso, na saida,

deve existir uma condi¢ao de contorno artificial, visto que ocorre um corte artificial no
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Figura 34 — Modelo Bidimensional de um Trocador de Calor.

fluxo gerado dentro do dominio, impossibilitando determinar o comportamento real do
mesmo. Com isso, na saida, atribui-se pressao igual a zero como condi¢ao de contorno

artificial.

O dominio do trocador de calor usado nos experimentos deste trabalho é x = [0;
350] e y = [0; 80], em milimetros, sendo que, dentro dele, sdo posicionados os tubos de
raio r = 10 mm com temperatura constante T,,,; = 353 K. O ar entra no dominio em
x = 0 com temperatura T;, = 293 K a uma velocidade uniforme igual a 30 mm/s. O
problema de otimizacao deve garantir algumas restri¢bes do problema, de modo que os
tubos nao podem encostar na fronteira do dominio e nem entre si. A Tabela 23 apresenta

as propriedades do fluido.

O comprimento do dominio foi escolhido para evitar qualquer influéncia do fluxo
de entrada ou saida das condig¢oes de contorno. O ntmero de Reynolds é igual a 41,

calculado utilizando o didmetro do tubo e a velocidade uniforme na entrada do dominio.
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Desta forma, pode-se afirmar que o escoamento dentro do dominio é laminar, visto que
Re = % < 2000 (Incropera et al., 2000).

Tabela 23 — Trocador de calor - Propriedades do Ar.

Propriedade do Ar Valor
Densidade (p) 1.20472107? kg/mm?
Viscosidade Dindmica () 1.82052x107® kg/mm X s
Condutividade (k) 0.02559621072 W/mm x k
Calor Especifico a Pressdo Constante (c,) 1006.1 J/kg.K

A malha utilizada neste problema possui entre 15.000 e 18.000 elementos triangula-
res, construidos automaticamente pelo software Abaqus®. A variacao da quantidade de

elementos esta diretamente relacionada com as posigoes de todos os tubos cilindricos.

Neste experimento, realiza-se a otimizagao mono-objetivo procurando a melhor
configuragdo que maximiza a troca de calor. O trocador de calor deve possuir em sua

configuracdo no minimo um tubo e no maximo quatro tubos.

Como os tubos nao podem encostar na fronteira do dominio e nem entre si, foi
adotada a limitacao que eles devem estar no minimo 5 mm distante da fronteira e 10 mm

de qualquer outro tubo. Sendo assim, o problema pode ser modelado da seguinte forma:

min — A Temp

sujeito a
I < Npupos < 4
15 < x <35, Ve =1,2 3e4
15 <y <65,Vi =1,2 3e4

e as posigoes z; absolutas dos tubos sao dadas pela seguinte equagao (Figura 35):

Lel = T + 15(4 - ntubos)

Ntubos

Teg = Te(i-1) + T; + 15, Vi = 2, 3ed

Niubos

O limite inferior e superior de y; é definido para garantir a restricdo de contato com
a fronteira. J& o limite inferior e superior de x; é definido para garantir que x.; satisfaca a
restricao de contato com a fronteira, a restricao de contato entre os tubos e garantir que o

final do dominio nao possua tubos para observacao do comportamento do fluido.

E importante notar que as posicoes absolutas dependem diretamente da quantidade

de tubos presentes no sistema, o que possibilita manter o espaco de busca do problema,
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Figura 35 — Imagem Representativa da Distribui¢do dos Tubos.

independentemente do individuo analisado. Além disso, deve-se considerar o nimero de

tubos como uma variavel de projeto, sendo necessario introduzi-lo no processo de busca.

A Tabela 24 mostra os valores obtidos na otimizagao do trocador de calor. Observa-
se que a proposta AG-RBFN? obteve o melhor resultado. Além disso, percebe-se que a
proposta em todos os casos obteve resultados melhores do que o AG e que a diferenca

relativa de tempo das propostas em relacao ao AG nao é significativa para o problema.

Tabela 24 — Diferenga de Temperatura finais do Trocador de Calor

Solucao Encontrada | Tempo | Tempo/Tempoag
AG -28.3581 19538.47 s 1.000
AG-SVR” -28.6291 19810.85 s 1.014
AG-SVR® -29.2734 19840.50 s 1.015
AG-RBFN” -29.5992 19768.36 s 1.012
AG-RBFN¢ -28.7944 19857.28 s 1.016

A Figura 36 apresenta a configuracao 6tima encontrada do Trocador de Calor para
cada algoritmo. Observa-se que, apesar de o AG, AG-SVR” e AG-SVRY apresentarem
uma configuracao final do trocador de calor similar, uma pequena variacao entre eles gerou

solucoes diferentes, em que AG-SVR se destacou por obter a melhor solucio.

6.8 Perfis de desempenho

Além das andlises realizadas anteriormente sobre cada problema teste, deseja-se

verificar o desempenho de cada método de modo geral, identificando qual deles obteve o
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melhor desempenho. Para isso, a comparacao dos resultados é realizada através de uma

ferramenta grafica denominada perfis de desempenho (Performance Profiles).

Os perfis de desempenho foram propostos em (Dolan e Moré, 2002) com o intuito
de facilitar a visualizagdo e a compreensao dos resultados obtidos em experimentos com
grande quantidade de dados. De modo geral, é feita uma comparacao entre um conjunto
de diferentes algoritmos para determinar aquele com o melhor desempenho sobre um certo

conjunto de problemas.

Seja um conjunto de problemas teste P = {p;|Vj = 1,2,...,n,}, um conjunto de
algoritmos S = {s;|Vi =1,2,...,n,} e t, s > 0 uma métrica de desempenho. A razao de

desempenho ¢é definida como:

tps
min{t, s € S}

Tps =

O perfil de desempenho de um algoritmo é definido como:

1
ps(T) =—p€P:rps <7l
p

onde ps(7) é a probabilidade de que a razao de desempenho 7, s do algoritmo s € S esta

dentro de um fator 7 > 1 do melhor desempenho, considerando todos os algoritmos em S.

A Figura 37 representa dois graficos dos perfis de desempenho dos cinco métodos
utilizados nesta dissertagao, em que o melhor valor foi utilizado como a métrica de
desempenho. O primeiro grafico representa o inicio do intervalo, enquanto o segundo
grafico representa o intervalo completo. Para o problema do Trocador de Calor, foi utilizado
o unico valor obtido devido ao alto custo computacional para realizar mais execugoes.
Verifica-se que o AG-SVR® obteve o melhor desempenho em uma quantidade maior de

problemas em relagao aos outros métodos.

Os valores das areas normalizadas sob as curvas dos perfis de desempenho utilizando
o melhor valor podem ser observados na Figura 38 e na Tabela 25, em que se observa
que AG-SVR® obteve o maior valor de 4rea. Logo, AG-SVR® é considerado o método que

possui o melhor desempenho global para a métrica e o conjunto de problemas utilizados.

Tabela 25 — Area normalizada sob as curvas dos perfis de desempenho utilizando o melhor valor.

Método AG-SVRE AG-RBFN? AG-SVRY AG AG-RBFN¢
Area 1.0 0.95701 0.92199  0.88056 0.88026

A Figura 39 representa o grafico dos perfis de desempenho dos cinco métodos
utilizados nesta dissertacao, em que o valor da média foi utilizado como a métrica de
desempenho. Verifica-se que o AG-SVR® obteve o melhor desempenho em uma quantidade

maior de problemas em relacao aos outros métodos.
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Os valores das areas normalizadas sob as curvas dos perfis de desempenho utilizando
o valor da média podem ser observados na Figura 40 e na Tabela 26, em que se observa
que AG-SVRY obteve o maior valor de 4rea. Logo, AG-SVRY é considerado o método que

possui o melhor desempenho global para a métrica e o conjunto de problemas utilizados.

Tabela 26 — Area normalizada sob as curvas dos perfis de desempenho utilizando o valor da

média.
Método AG-SVR® AG-RBFN” AG-SVR?” AG-RBFN¢ AG
Area 1.0 0.88022 0.84925 0.80937 0.80684

6.9 Sintese dos resultados

Os resultados apresentados pelos experimentos numéricos, para os cinco algoritmos
estudados, demonstram que o método hibrido proposto obteve um bom desempenho.
Observa-se, pelas Figuras 38 e 40 e pelas Tabelas 25 e 26, que as propostas obtiveram um
desempenho melhor do que o Algoritmo Genético, menos a proposta AG-RBFN¢ quando

utiliza-se o melhor valor para anélise.

Pode-se observar na Tabela 24 que a proposta AG-RBFN¢ demandou 5 horas e 30
minutos no processo de busca, sendo a proposta com maior tempo computacional. O AG
obteve o menor tempo, demandando 5 horas e 25 minutos. Os 5 minutos de diferenca nao

sao significativos quando comparados com o tempo total gasto no processo de busca.
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Figura 36 — Configuragao 6tima encontrada do Trocador de Calor para cada algoritmo.
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7 CONCLUSAO

Nesta dissertacao, foi proposto um método hibrido de otimizacao e um estudo
sobre o desempenho do mesmo quando aplicado na resolucao de problemas de otimizacao

que demandam alto custo computacional.

Para a construgao do método hibrido, o Algoritmo Genético e o algoritmo L-BFGS-
B foram utilizados como algoritmos de busca e a Maquina de Vetor Suporte para Regressao
e a Rede Neural de Funcao de Base Radial foram utilizadas como técnica de aprendizado

de méquina.

Para avaliar a qualidade do método hibrido, foram feitos experimentos numéricos
referentes a problemas de otimizagdo estrutural tradicionalmente discutidos na literatura.
Estes experimentos sao referentes a minimizar o peso das trelicas de 10, 25, 60, 72 e 942
barras para o caso em que as variaveis de projeto assumem valores discretos e continuos e,
por fim, a maximizagdao da troca de calor em um trocador de calor, como um problema de

otimizacao da dinamica dos fluidos computacional.

Os experimentos demonstraram que a utilizagdo do método hibrido de otimizacao
resultou em um aumento do tempo computacional quando comparado com o Algoritmo
Genético. Este comportamento é esperado devido a inclusao do aprendizado de maquina
no processo de busca, sendo necessario realizar o treinamento da técnica a cada geragao e

a busca de parametros 6timos realizados em algumas geragoes.

O método hibrido proposto é aconselhavel para problemas de otimizagao que
possuem alto custo computacional, de modo que o tempo gasto com o aprendizado de

maquina nao ¢é significativo no processo de busca.

A proposta AG-SVRE foi a que apresentou o melhor desempenho para solucionar
os experimentos propostos. Ja a proposta AG-RBFN? foi a que apresentou o segundo
melhor desempenho e o seu custo de computacional é menor do que a proposta AG-SVR“

devido ao fato de nao realizar a busca de pardmetros no processo geracional.

Os resultados demonstraram que a busca de parametros no processo geracional
nem sempre produz resultados melhores do que a busca de parametros na primeira geracgao.
Ao se utilizar a técnica RBFN com a busca de pardmetros na primeira geragao, observa-se
que o desempenho do método hibrido foi melhor do que a técnica RBFN com busca de

parametros no processo geracional. O inverso ocorre ao se utilizar o SVR.

Destaca-se que o objetivo principal desta dissertacao foi a proposta de um método
hibrido de otimizacao capaz de solucionar problemas com um alto custo computacional e,

deste modo, a proposta AG-SVRY foi a que apresentou melhor resultado de modo geral.

As sugestoes para trabalhos futuros sao:
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Utilizacdo de outra técnica de busca baseada em populagoes, como o método de
Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) ou Evolucao Diferencial
(Differential Evolution - DE);

Emprego de outra técnica de busca local, podendo ser aplicados algoritmos evolutivos
(AG, PSO e DE);

Uso de outras técnicas de aprendizado de maquina, como o MLP, o Processo

Gaussiano (Kriging) e a Arvore de Decisao;

Aplicacao de outra técnica de busca de pardmetros, como Random Search e Validacao

Cruzada;

Verificagao de qual proposta converge para uma solucao preestabelecida de um

problema de otimizacdo em um menor nimero de geracoes percorridas;

Aplicacao do método hibrido em problemas de engenharia mais complexos.
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APENDICE A — Variaveis de Projeto dos Experimentos Numeéricos

numérico as variaveis de projeto encontradas na melhor execucao.

As Tabelas apresentadas aqui mostram para cada algoritmo e para cada experimento

Tabela 27 — Varidveis de Projeto e Peso da Trelica de 10 Barras - Caso Discreto.

AG AG-SVR? | AG-SVRY | AG-RBFN?” | AG-RBFNY“

Ay 42.000 42.000 42.000 42.000 41.000
A 1.000 1.000 43.000 43.000 1.000

As 39.000 39.000 39.000 39.000 39.000
Ay 32.000 32.000 33.000 33.000 35.000
As 43.000 43.000 43.000 1.000 43.000
Ag 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Az 28.000 28.000 28.000 28.000 28.000
As 39.000 39.000 38.000 38.000 39.000
Ay 38.000 38.000 38.000 38.000 39.000
Axo 43.000 1.000 1.000 1.000 43.000

Peso | 5490.7378 | 5490.7378 | 5491.7173 | 5491.7173 5507.7584

Tabela 28 — Variaveis de Projeto e Peso da Trelica de 10 Barras - Caso Continuo.

AG AG-SVRF | AG-SVR® | AG-RBFN? | AG-RBFN¢
Ay 30.613 30.162 30.962 29.939 30.863
A 0.110 0.113 0.109 0.114 0.105
As 23.209 23.540 22.899 23.403 22.547
Ay 14.785 15.455 15.716 15.217 15.226
As 0.103 0.101 0.106 0.101 0.101
Ag 0.675 0.658 0.491 0.752 0.615
Az 7.461 7.467 7.485 7.421 7.573
As 20.561 21.161 20.928 21.058 20.950
Ag 22.331 21.251 21.325 21.778 21.790
Ajo 0.105 0.102 0.100 0.105 0.105
Peso | 5070.6875 | 5065.7067 | 5067.5394 | 5066.8791 5067.2723




101

Tabela 29 — Variaveis de Projeto e Peso da Trelica de 25 Barras - Caso Discreto.

AG AG-SVRP | AG-SVR® | AG-RBFN? | AG-RBFN¢
Ay 1.000 1.000 1.000 2.000 1.000
As 4.000 4.000 4.000 6.000 6.000
As 31.000 32.000 31.000 32.000 32.000
Ay 1.000 1.000 1.000 2.000 1.000
As 22.000 22.000 22.000 20.000 20.000
Ag 11.000 11.000 11.000 10.000 10.000
Az 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000
As 32.000 32.000 32.000 31.000 31.000
Peso | 484.8541 | 484.8541 | 484.8541 485.0487 485.0487

Tabela 30 — Variaveis de Projeto e Peso da Trelica de 25 Barras - Caso Continuo.

AG AG-SVR? | AG-SVR® | AG-RBFN¥ | AG-RBFN¢
Ay 0.103 0.120 0.107 0.101 0.101
As 0.531 0.378 0.363 0.497 0.538
As 3.397 3.394 3.399 3.394 3.400
Ay 0.101 0.100 0.102 0.102 0.101
As 1.873 1.912 1.993 1.938 1.821
Ag 0.938 0.983 0.967 0.935 0.966
Az 0.439 0.495 0.502 0.453 0.414
As 3.398 3.400 3.399 3.399 3.400
Peso | 484.4022 | 484.4464 | 484.2616 484.3963 484.3867
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Tabela 31 — Variaveis de Projeto e Peso da Trelica de 60 Barras - Caso Discreto.

AG AG-SVRF | AG-SVR® | AG-RBFN? | AG-RBFN¢
Ay 8.000 9.000 8.000 8.000 9.000
As 18.000 16.000 17.000 19.000 18.000
As 2.000 3.000 1.000 1.000 1.000
Ay 12.000 14.000 12.000 12.000 12.000
As 12.000 12.000 11.000 13.000 11.000
Ag 2.000 1.000 2.000 2.000 3.000
A 16.000 16.000 16.000 17.000 17.000
As 15.000 15.000 15.000 17.000 17.000
Ag 6.000 8.000 6.000 7.000 7.000
A1 13.000 13.000 13.000 13.000 12.000
An 14.000 15.000 16.000 11.000 13.000
Aso 1.000 2.000 1.000 1.000 1.000
Ass 18.000 16.000 18.000 18.000 18.000
Ay 10.000 9.000 9.000 9.000 9.000
Ass 8.000 6.000 7.000 8.000 7.000
Ase 3.000 3.000 2.000 3.000 2.000
A1r 2.000 3.000 3.000 2.000 3.000
Ass 7.000 8.000 9.000 6.000 6.000
Azg 8.000 8.000 8.000 8.000 9.000
As 8.000 8.000 8.000 9.000 8.000
Aoy 8.000 7.000 7.000 7.000 7.000
Aso 7.000 7.000 7.000 7.000 7.000
Aos 2.000 2.000 2.000 2.000 3.000
Asy 7.000 7.000 8.000 7.000 8.000
Ass 9.000 9.000 9.000 10.000 9.000
Peso | 315.7745 | 316.9369 | 314.7910 316.7392 316.9557
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Tabela 32 — Variaveis de Projeto e Peso da Trelica de 60 Barras - Caso Continuo.

AG | AG-SVR? | AG-SVRY | AG-RBFN” | AG-RBFN¢
A 1.230 1.197 1.176 1.236 1.253
Ay | 2.084 2.088 2.074 2.204 2.259
As | 0.504 0.509 0.517 0.506 0.522
Ay | 1.644 1.833 1.610 1.729 1.489
As | 1.688 1.615 1.556 1.499 1.420
As | 0.563 0.574 0.524 0.545 0.557
A, | 2.084 1.934 1.940 1.995 2.062
As | 1.997 1.873 1.853 1.989 1.975
Ao | 1.094 1.103 1.071 1.109 1.163
A | 1.413 1.526 1.820 1.701 1.845
A | 1.673 1.809 1.949 1.592 1.962
A | 0.576 0.506 0.535 0.507 0.527
Az | 2.059 2.140 2.178 2.104 2.075
A | 1.381 1.569 1.393 1.358 1.272
Ais | 1.278 1.225 1.048 1.102 1.058
A | 0.712 0.709 0.652 0.747 0.730
A | 0.932 0.793 0.617 0.592 0.648
Ais | 0.996 0.991 1.330 1.232 1.072
A | 1.174 1.220 1.174 1.176 1.150
Ay | 1.179 1.263 1.216 1.411 1.232
Ay | 1.018 1.029 1.166 1.087 1.233
Asy | 1.096 1.125 1.269 1.136 1.125
Aoz | 0.794 0.607 0.544 0.633 0.517
Ay | 1.211 1.112 1.092 1.191 1.202
Ass | 1.306 1.286 1.330 1.322 1.352
Peso | 316.7800 | 316.1664 | 316.0679 | 316.8969 316.8612
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Tabela 33 — Variaveis de Projeto e Peso da Trelica de 72 Barras - Caso Discreto.

AG AG-SVRF | AG-SVR® | AG-RBFN? | AG-RBFN¢
Ay 2.000 2.000 2.000 2.000 2.000
A 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000
As 4.000 4.000 4.000 4.000 4.000
Ay 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000
As 5.000 5.000 5.000 5.000 5.000
Ag 5.000 5.000 5.000 5.000 5.000
A; 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Ag 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Ag 14.000 13.000 13.000 14.000 14.000
Ao 5.000 5.000 5.000 5.000 5.000
A 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Aqs 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Ais 19.000 20.000 20.000 19.000 19.000
Ay 5.000 5.000 5.000 5.000 5.000
Ass 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Asg 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Peso | 385.5426 | 385.5426 | 385.5426 | 385.5426 385.5426

Tabela 34 — Variaveis de Projeto e Peso da Trelica de 72 Barras - Caso Continuo.

AG AG-SVRF | AG-SVR® | AG-RBFN? | AG-RBFN¢
Ay 0.161 0.155 0.158 0.162 0.155
As 0.547 0.564 0.553 0.507 0.533
As 0.385 0.398 0.405 0.407 0.388
Ay 0.564 0.575 0.511 0.610 0.563
As 0.570 0.559 0.633 0.482 0.578
Ag 0.495 0.517 0.510 0.528 0.518
A 0.100 0.103 0.102 0.110 0.119
As 0.125 0.115 0.104 0.113 0.113
Ag 1.329 1.304 1.219 1.313 1.234
A1 0.536 0.501 0.501 0.489 0.511
An 0.105 0.102 0.103 0.100 0.102
Aio 0.109 0.103 0.102 0.101 0.106
Az 1.889 1.823 2.038 2.005 1.907
Ay 0.502 0.506 0.508 0.534 0.526
Ass 0.103 0.104 0.103 0.100 0.100
Ase 0.105 0.102 0.104 0.100 0.106
Peso | 381.9382 | 380.6095 | 381.5848 381.7313 381.3455




Tabela 35 — Varidveis de Projeto e Peso da Trelica de 942 Barras - Caso Discreto.

AG AG-SVRP | AG-SVREY | AG-RBFN? | AG-RBFN¢
A 16.000 10.000 16.000 1.000 42.000
A, 3.000 2.000 6.000 4.000 20.000
A, 3.000 4.000 9.000 24.000 2.000
Ay 8.000 3.000 2.000 3.000 2.000
As 3.000 2.000 1.000 3.000 15.000
Ag 22.000 38.000 17.000 29.000 13.000
A; 3.000 4.000 3.000 9.000 3.000
Ag 30.000 17.000 9.000 19.000 4.000
Ag 21.000 13.000 29.000 9.000 54.000
Ay 2.000 4.000 1.000 5.000 2.000
A 5.000 8.000 30.000 10.000 14.000
Ay 3.000 6.000 8.000 4.000 4.000
Ay 23.000 22.000 26.000 20.000 16.000
As 3.000 4.000 3.000 2.000 3.000
A 46.000 2.000 18.000 11.000 18.000
Ag 4.000 3.000 2.000 9.000 4.000
Aiq 17.000 23.000 29.000 19.000 9.000
Ag 4.000 2.000 3.000 4.000 4.000
Aig 8.000 64.000 10.000 17.000 15.000
Asgg 1.000 2.000 2.000 2.000 1.000
Ag 43.000 43.000 41.000 30.000 29.000
Aoy 3.000 6.000 3.000 3.000 3.000
Aoy 17.000 15.000 15.000 43.000 11.000
Agy 31.000 28.000 40.000 27.000 29.000
Ao 42.000 39.000 33.000 47.000 71.000
Ao 18.000 14.000 6.000 8.000 9.000
Agr 5.000 9.000 17.000 4.000 7.000
Ao 4.000 18.000 8.000 15.000 8.000
Aogg 12.000 8.000 21.000 21.000 17.000
Asg 27.000 25.000 32.000 7.000 32.000
Aq 43.000 43.000 34.000 33.000 66.000
Asy 6.000 3.000 3.000 3.000 5.000
Ass 6.000 8.000 7.000 3.000 5.000
Ay 6.000 1.000 4.000 3.000 5.000
Ass 2.000 3.000 3.000 2.000 2.000
Asg 6.000 8.000 3.000 13.000 6.000
Asq 52.000 51.000 57.000 54.000 55.000
Asg 3.000 4.000 5.000 6.000 3.000
Asg 7.000 2.000 2.000 1.000 3.000
Ago 4.000 4.000 4.000 8.000 9.000
An 3.000 7.000 5.000 5.000 2.000
Ay 3.000 6.000 4.000 17.000 2.000
Ay 76.000 74.000 60.000 64.000 88.000
Ay 4.000 5.000 5.000 4.000 3.000
Ays 2.000 1.000 4.000 1.000 1.000
Ags 7.000 6.000 4.000 5.000 12.000
Ayz 2.000 4.000 4.000 1.000 4.000
Aus 8.000 3.000 5.000 3.000 3.000
Ay 84.000 93.000 86.000 90.000 85.000
Asg 9.000 5.000 4.000 5.000 6.000
As 6.000 3.000 15.000 3.000 8.000
Asy 10.000 6.000 3.000 9.000 8.000
Ass 16.000 8.000 44.000 16.000 24.000
Asy 23.000 22.000 9.000 13.000 17.000
Ass 59.000 59.000 61.000 74.000 57.000
Asg 10.000 11.000 5.000 2.000 7.000
Asy 47.000 40.000 37.000 44.000 37.000
Asg 4.000 9.000 11.000 2.000 17.000
Asg 6.000 23.000 9.000 29.000 10.000
Peso | 177937.24 | 177521.36 | 172748.11 | 177568.19 180342.78
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Tabela 36 — Variaveis de Projeto e Peso da Trelica de 942 Barras - Caso Continuo.

AG AG-SVRP | AG-SVREY | AG-RBFN? | AG-RBFN¢
A 79.249 12.728 14.469 28.547 17.295
A, 5.799 5.827 22.194 1.332 9.658
As 12.131 12.287 13.171 23.860 5.467
Ay 6.149 4.047 3.704 5.767 3.149
As 2.170 3.388 2.826 5.719 3.740
Ag 13.463 14.791 21.054 8.863 14.847
A; 6.679 2.685 3.650 2.424 1.756
Ag 17.272 6.971 11.353 29.948 80.722
Ag 38.711 51.962 27.017 53.186 38.461
Ay 3.597 5.989 2.572 8.639 6.865
A 5.190 5.879 9.137 11.671 9.563
Ay 15.439 17.398 8.233 3.202 3.924
Ay 36.797 15.674 14.516 14.061 25.570
As 5.224 3.596 4.274 3.015 1.421
A 6.068 4.309 10.981 3.728 11.911
Agg 2.372 10.099 1.618 3.357 8.756
Aiq 39.050 25.705 13.637 17.439 27.254
As 4.708 2.059 2.213 1.950 3.338
Aig 8.942 7477 33.965 6.285 12.764
Asgg 1.807 3.192 1.196 4.868 3.997
Ag 26.889 23.144 25.141 25.632 42.384
Ao 4.262 3.251 2.338 6.196 3.642
Aoy 23.564 18.028 41.098 22.607 21.127
Aoy 15.171 28.747 23.150 16.158 17.349
Ao 52.448 49.845 42.918 30.345 22.397
Ao 6.556 5.705 14.146 8.420 4.576
Agr 8.992 9.070 6.106 16.563 17.501
Ao 26.568 35.093 22.436 13.887 20.964
Aog 19.305 10.611 31.857 16.558 16.385
Asp 11.857 35.555 21.104 15.437 20.706
Aq 56.408 51.558 43.781 49.997 40.168
Asy 3.643 2.593 3.604 2.397 5.888
Ass 6.220 7.041 3.943 14.598 12.468
Ay 3.568 3.662 3.760 1.344 3.176
Ass 2.361 3.390 1.500 1.107 3.342
Asg 6.523 7.103 8.215 4.958 2.671
Asz 44.440 47.721 54.014 65.395 46.981
Asg 4.673 3.582 4.814 3.352 2.540
Asg 2.759 2.795 2.725 3.941 3.921
Ago 4.855 4.576 1.791 9.789 6.313
An 6.230 5.368 2.196 5.283 1.718
Ay 8.712 5.292 2.377 9.138 14.823
Ay 53.676 65.788 61.791 77.051 80.706
Ayp 5.454 4.228 3.182 5.411 5.172
Ays 1.241 2.390 1.878 5.005 5.902
Ays 4.915 2.939 5.483 3.266 7.700
Ayz 4.964 1.568 2.984 2.219 1.145
Aus 5.312 7.551 7.442 9.041 6.511
Ay 70.078 88.475 92.787 106.271 84.449
Asg 5.400 6.589 6.789 5.042 3.927
As 3.563 7.685 4.081 7.731 8.547
Asy 6.287 5.940 3.436 3.209 5.013
Ass 17.755 26.135 30.026 40.197 30.504
Asy 22.837 29.901 15.102 25.852 27.576
Ass 39.193 72.874 49.216 71.162 42.694
Asg 8.172 1.551 5.600 1.193 2.594
Asz 53.827 44.143 46.749 33.960 55.860
Asg 7.610 17.770 7.432 26.039 10.723
Asg 7.897 5.531 10.164 3.212 12.608
Peso | 177432.66 | 173658.86 | 172670.57 | 181064.70 181431.17
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Tabela 37 — Variaveis de Projeto e Diferenca de Temperatura do Trocador de Calor.

AG | AG-SVR” | AG-SVR? | AG-RBFN” | AG-RBFN¢“
T, | 21.888 24.720 15.510 15.395 28.514
v | 46.760 51.054 56.929 24.785 64.258
zo | 16.755 17.408 24.212 16.940 18.213
Yy | 62.914 63.112 64.567 62.770 46.216
s | 21.621 27.174 18.110 16.589 33.892
ys | 16.861 14.991 14.958 15.990 18.383
z, | 16.079 19.931 20.764 19.944 16.178
ys | 41.702 45.648 45.895 43.370 44.491
n 4 4 4 4 4
AT | 28.3581 | 28.6291 29.2734 29.5992 28.7944
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