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RESUMO

A otimizacao tem sido utilizada nos diversos ramos da engenharia para uma
variedade de objetivos distintos e refere-se a obtengao da melhor solugdo para um
determinado problema. Na pratica esses problemas requerem um extensivo
processamento computacional para realizar uma simples analise. Além disso,
quando se deseja aperfeicoar um problema, a obtencdo do projeto étimo pode
tornar-se inviavel uma vez que o procedimento de otimizacdo requer sucessivas
avaliagOes das fungdes e suas derivadas.

Entretanto, sdo apontados na literatura inimeras alternativas para superar
tais dificuldades. Uma delas refere-se a criacdo de modelos substitutos, que séo
construidos a partir da simplificacdo da funcdo real complexa, através de
aproximacoes locais utilizadas com a estratégia de Otimizacao por Aproximacgao
Sequencial (SAO). Outra alternativa, € o uso de otimizadores que utilizam
algoritmos metaheuristicos (que néo requerem calculos de gradientes no processo
de otimizacdo), que, geralmente, imitam algum fendmeno da natureza e sao
comumente chamados de algoritmos evolucionarios. Neste contexto, sera

apresentada a Otimizacao utilizando o algoritmo de Enxame de Particulas (PSO).

Palavras-chave: Otimizagdo estrutural. Modelo substituto. Otimizagdo por
aproximacao sequencial. Algoritmo de Enxame de particulas.



ABSTRACT

The optimization has been used in several branches of engineering for a
variety of different purposes and with the aim of obtaining the best solution for a
given problem. In practice these problems require extensive computer processing to
perform a single analysis. Also, when it is required to improve a problem, obtaining
the optimal design could be impossible once the optimization procedure requires
repeated function evaluations and their derivatives.

However, in the literature several alternatives are mentioned to overcome
such difficulties. One of them refers to the creation of surrogate models, which are
built from the simplification of the complex real function, through local
approximations to be used by Sequential Aproximation Optimization (SAO) strategy.
Another alternative is the use of optimizers based on metaheuristics algorithms
(algorithms that do not require gradient calculations in the optimization process),
which often mimics some phenomenon of nature and are commonly called
evolutionary algorithms. In this context it will be presented the Particle Swarm
Optimization (PSO).

Keywords: Optimization. Surrogate models. Particle swarm optimization.
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1 INTRODUGCAO

1.1 Consideracoes Gerais

O projeto 6timo requer a formulacdo adequada de um modelo de otimizacéo
(variaveis de projeto, funcado objetivo e restricdes), bem como a utilizacdo de um
conjunto de técnicas numéricas bastante sofisticadas envolvendo o uso sequencial
de simuladores, combinados com algoritmos de otimizagdo. A experiéncia tem
mostrado que o projeto étimo de problemas reais da Engenharia leva a problemas
de otimizacdo complexos, com um grande numero de variaveis de projeto e
restricdes em combinacdo com procedimentos de analises sofisticados (KEANE;
NAIR, 2005).

Para tais problemas, porém, uma simples simulacdo pode demorar muitos
minutos, horas ou mesmo dias para ser concluido. Como resultado, tarefas
rotineiras, tais como otimizacao de projeto, exploracéo do espaco de projeto, analise
da sensibilidade, quantificagdo de incerteza tornam-se impossiveis, uma vez que
eles requerem muitas avaliagdes de fungéo (simulacgéo).

Métodos aproximados objetivando a construcdo de metamodelos (ou modelos
substitutos) (KEANE; NAIR, 2005; GIUNTA;WATSON, 1988; FORRESTER et al.,
2008; AFONSO et al., 2008) estdo sendo cada vez mais utilizados nos projetos de
engenharia, para superar/minimizar tais inconvenientes. Estas estratégias tém sido
utilizadas objetivando uma resposta computacional rapida, e também para se obter
um comportamento mais suave para uma dada resposta, livre de ruido numérico,
que é um problema tipico de funcdes avaliadas a partir de um procedimento
numérico. Especificamente para aplicacées em procedimentos de otimizacao que se
baseiam no uso de funcbes provenientes de simuladores numéricos, este ultimo
inconveniente citado deve ser evitado uma vez que podem tapear o processo de se
determinar o ponto de 6timo.

O grande desafio cientifico nesta area é a geracdo de um modelo substituto
(metamodelos) o mais preciso possivel, utilizando-se 0 menor niumero possivel de
avaliacoes do modelo de alta fidelidade. As técnicas mais populares na construcao
de modelos substituto utilizando dados amostrais sdo superficies de resposta
(KEANE; NAIR, 2005; GIUNTA;WATSON, 1988; FORRESTER; SOBESTER,;
KEANE, 2008; AFONSO; HOROWITZ; WILLMERSDORF, 2008), método da base
reduzida (AFONSO; HOROWITZ; WILLMERSDORF, 2008), krigagem (KEANE;
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NAIR, 2005; FORRESTER; SOBESTER; KEANE, 2008; AFONSO et al., 2008) e
redes neurais artificiais (NAIDU, 2004; KARTAM et al., 1997). Para a maioria dos
problemas, a natureza da verdadeira fungcdo nao € conhecida a priori, por isso nao €
claro qual modelo substituto serda mais preciso.

A maioria dos procedimentos de otimizacao utiliza algoritmos que fazem uso
de gradientes devido principalmente a eficiéncia computacional destes no processo
de obtencdo do ponto 6timo. No entanto, na ultima década algoritmos
evolucionarios, que nao requerem calculo de gradientes tem atraido grande atencao
da comunidade cientifica (MICHALEWICZ; DASGUPTA, 1997; GOLDBERG, 1989;
GELLAT et al.,, 1983; VENTER, 2002).

Dentre as alternativas existentes dessa classe de algoritmos (Genetic
Algorithm — GA (GOLDBERG, 1989), Simulated Annealing - SA (VECCHI, 1983) e
Particle Swarming - PS (VENTER, 2002)), o nosso grupo tem investido na
implementacdo computacional/uso do algoritmo de aglomeracgéo de particulas (PSO
— Particle Swarm Optimization).

Embora as técnicas acima requeiram muito mais avaliacoes de funcdes para
encontrar uma solucdo 6tima, quando comparadas com algoritmos que utilizam o
célculo de gradientes, os algoritmos baseados em procedimentos evolucionarios
apresentam varias vantagens, a saber: facilidade de programacao; ndao necessitam
da garantia de continuidade nas fung¢des envolvidas na definicdo do problema; mais
adequado na determinacdo de um 6étimo global ou préximo do global; e sao
adequados na solucao de problemas discretos. A utilizacdo de modelos substitutos,
de baixo custo computacional, porém de precisdo aferida, constitui uma alternativa
bastante promissora no uso de tais algoritmos, evitando desta forma uma grande
demanda de tempo computacional, caracteristica inerente das metodologias
evolucionarias acopladas a simuladores numéricos.

Nesta combinacao de estratégias, as avaliacées de funcdes (grande numero)
requeridas pelo algoritmo evolucionario ndo mais se da através de simulacdes
numéricas do problema real, e sim através de célculos rapidos que consideram o
uso dos modelos substitutos.

As aplicacées deste trabalho dirigiram-se ao uso de fungdes empiricas
multimodais, objetivando mostrar a potencialidade da metodologia em se determinar
a solucao global. Em seguida funcdes provenientes da simulagdo numérica de
problemas estruturais (COOK, 1981) foram estudadas. Foram conduzidas



13

otimizacbes uniobjetivo considerando a abordagem PSO, no contexto do uso de
modelos substitutos. As solugdes obtidas pelo PSO foram comparadas com aquelas
obtidas utilizando Otimizacdo Sequencial Aproximada (SAO) (SILVA, 2009).

1.2 Justificativa

O presente projeto de conclusdo de curso, na area de Engenharia Civil faz
parte de um tema que estd relacionado com os novos empreendimentos em
implanta¢do no estado por se tratar do desenvolvimento de ferramentas automaticas

capazes de obter um projeto final otimizado.

1.3 Objetivos

O principal objetivo do presente trabalho é a aplicacdo de ferramentas
baseadas no uso de estratégias de otimizacdo que nao necessitam de avaliacdo de
gradientes e séo elas: PSO, PSO com krigagem.

Os resultados foram comparados com técnicas que usam o gradiente, SAO
com krigagem.

Ferramentas computacionais objetivando a otimizacdo de projetos da
Engenharia estrutural utilizando modelos substitutos as simulagées numéricas e
otimizadores da classe evolucionaria; trabalho de conclusdo de curso concluido e
defendido.
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2 METODOLOGIA

Especificamente, as ferramentas de otimizacdo utilizando o algoritmo
evolucionario PSO e o algoritmo sequencial SAO, no contexto do uso de modelos
substitutos, foram construidas no ambiente MATLAB (MATLAB, 2010).

No que se segue, sdo apresentadas as ferramentas que foram utilizadas
neste trabalho.

Ambiente de desenvolvimento: MATLAB.

Cédigo de desenvolvimento: os estudos/implementagdes analisados foram
conduzidos a partir do programa OPT-PSO (OLIVEIRA, 2008) que é formado por um
conjunto de ferramentas computacionais produzidos no ambiente MATLAB e tem
interfaces gréaficas simplificadas e personalizadas. Da mesma forma, foram
conduzidos estudos utilizando a implementacdo do algoritmo SAO no ambiente
MATLAB, através do programa OPTRUSS desenvolvido por Afonso e Horowitz,
1998.

Procedimento de otimizacdo: (1) Uso da estratégia evolucionaria via
aglomeracao de particulas (VENTER, 2002; PARSOPOULOS; VRAHATIS, 2002;
OLIVEIRA, 2008). Este método faz uso de um vetor velocidade para atualizar a
posicdo de cada particula. A posicdo de cada particula € atualizada baseada no
comportamento social da populagcédo de individuos. Parametros relacionados com a
aptidao das particulas (que combina a fungédo objetivo do problema e penaliza as
restricdes violadas) entram na avaliacdo da velocidade. (2) Uso da estratégia de
otimizacao sequencial por aproximacéao (SILVA, 2009).

Metodologias de Aproximacdao: No que se refere a metodologia de
aproximacao existem varios aspectos importantes e que foram alvo de investigacao,
entre eles pode-se citar: (1) A escolha da estrutura das expressdes aproximadas,
modelos numéricos simplificados, entre outros; (2) O plano para os experimentos
numeéricos, isto é, a escolha de pontos para os quais a simulacdo numérica é
conduzida. Foram consideradas aproximacdes baseadas na construgcdo de modelos
de krigagem (kriging) (KEANE; NAIR, 2005; GIUNTA;WATSON, 1988; FORRESTER
et al., 2008; AFONSO et al., 2008; SIMPSON et al., 2001).

Aproximacao via Krigagem: Sao técnicas baseadas no ajuste de superficie a
partir de dados amostrais. A idéia central da técnica € a consideracdo de uma
correlacado entre os pontos. Neste sentido, um procedimento gaussiano é associado
a metodologia. Devido a este aspecto, uma aproximacao global sobre o espaco de
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projeto investigado pode ser obtido com esta metodologia. As principais vantagens
desta técnica sao: a habilidade de tratar espacos de dados irregulares, a habilidade
de lidar com fungdes com varios minimos e maximos locais juntamente com a
interpolacdo exata da resposta nos pontos das amostras. No processo de
construgcdo do modelo substituto, via esta técnica, uma atencao especial deve ser
dada na estimativa dos parametros usados no modelo, bem como na escolha da
estratégia para o plano dos experimentos (KEANE; NAIR, 2005; FORRESTER,;
SOBESTER; KEANE, 2008; AFONSO et al., 2008).

Analise de casos: Funcdes analiticas de aspectos variados, problemas

estruturais submetidos a carregamentos diversos.
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3 OTIMIZACAO

3.1 Introducao

Em um projeto de engenharia esta envolvido, normalmente, um grande
namero de variaveis. Cabe ao projetista encontrar uma combinacdo para estas
variaveis que resulte em um projeto o mais eficiente e, idealmente, o mais
econbmico possivel. Normalmente, a determinacao desta melhor configuracdo para
os parametros de projeto depende fundamentalmente da experiéncia e da intuicao
do projetista. Técnicas de otimizacao podem ser utilizadas para auxiliar o projetista
na determinagao do projeto 6timo. O objetivo da otimizacao é encontrar, de acordo
com o critério escolhido, a melhor solucao entre as diversas combinag¢des possiveis
para as variaveis de projeto, mantendo a viabilidade do projeto, que esta associada
a restricoes que devem ser satisfeitas (AFONSO, 1995).

3.2 Elementos para Formulacao de um Problema de Otimizacao
Na formulacdo de um problema de otimizacdo estdo presentes os seguintes
conceitos: variaveis de projeto, funcao objetivo, restricdes e dominio viavel e inviavel

que serdo descritos a seguir.

3.2.1 Variaveis de Projeto

As variaveis de projeto sdo os parametros do problema que podem ser
alterados para otimizar o sistema. Por exemplo, no caso de uma estrutura podem
representar uma certa dimensao que sera alterada, area da secao de uma viga, ou o
valor de uma propriedade do material de que é feita (por exemplo, 0 moédulo de
elasticidade).

A escolha das variaveis de projeto é critico para o sucesso da otimizacao. A
Figura 3.1 ilustra a situagcdo em que a escolha das variaveis de projeto influencia o
resultado final da otimizacéo. O resultado da Figura 3.1a € uma solucao 6tima local
gue nao é interessante, e que é obtida devido a escolha das variaveis h1, h2, h3, h4
e h5. Mudando-se a definicao das variaveis para h1, Ah2, Ah3, Ah4, Ah5, como
mostrado na Figura 3.1b outra solucao 6tima local é obtida, apresentando-se uma

configuracdo mais interessante para ser produzida.
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h, Ah, | Ah; [Ah,

Figura 3.1 - Problema de distribuicdo 6tima de espessura numa viga (SILVA, E. C. N., 2010)

3.2.2 Funcao Objetivo

A funcéo objetivo deve quantificar o que queremos otimizar e sera funcao das
variaveis de projeto escolhidas. A fungdo objetivo deve ser usada como uma medida
da eficiéncia do projeto. Ela pode ser classificada em uniobjetivo, quando existe
apenas um objetivo ou multiobjetivo (ou multicritério), quando se quer otimizar varios
objetivos de uma sé vez.

O sucesso da otimizagdo vai depender também da formulacdo da funcao
objetivo. Assim, é importante se perder um tempo para encontrar uma expressao
matematica (deslocamento, frequéncia de ressonancia, rigidez, volume, etc.)
adequada que quantifiqgue corretamente a eficiéncia do projeto.

E importante chamar atencgéo para algumas equivaléncias classicas de funcdo
objetivo que podem tornar o problema matematicamente mais simples. Assim,

maximizar f é a mesma coisa que minimizar —f ou 1/f (a menos da singularidade
em f=0), ou maximizar kx f (onde k é uma constante) e maximizar | x| pode ser
substituido por maximizar x>, o que evita singularidades na derivada da funcéo

objetivo.

3.2.3 Restricoes

Essencialmente, as restricbes sdo as limitacbes impostas para se obter a
solucdo otimizada. Sao classificadas em trés tipos: laterais, igualdade e
desigualdade.

Considerando um conjunto de variaveis de projeto x={x1,x2,...,xn}, uma

restricao lateral é do tipo:

x.in,Sx,i izl,...,l’l (31)

uma restricdo de desigualdade é uma equacéo do tipo:
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g,(x)20, j=1...n, (3.2)

e uma restricao de igualdade pode ser representada por uma equacgao do tipo:

h(x)=0, k=1,...n, (3.3)

Outro ponto importante é a normalizacdo das restricdes. E muito comum
existir restricdbes cujas ordens de grandeza dos valores sado diferentes. Assim,
enquanto o valor de uma restricdo de tensdo mecéanica é da ordem de MPa, o valor
de uma restricdo de deslocamento é da ordem de centésimos de milimetro. A
presenca de valores tdo distantes num algoritmo de otimizacdo pode gerar
problemas de estabilidade numérica, prejudicando o resultado final da otimizacao.
Assim, deve-se normalizar a restricdo como mostrado abaixo:

g,(x)

8;(X) S gy, = <l=g;(x)-1<0 (3.4)

max ;

Com relacdo ao estado, a restricdo € classificada em ativa e inativa. Uma
restricdo esta ativa quando:

g,(x)=0 (3.5)

e uma restricao esta inativa quando a igualdade acima nao é satisfeita.

No final da otimizagcdo, espera-se que algumas das restricoes estejam ativas,
caso contrario, as que estao inativas ndo seriam, a principio, necessarias no
problema de otimizacao, pois nao influenciam o problema. Por outro lado, existem
restricoes que se tornam ativas durante o processo de otimizacdo e depois ficam
inativas ao final, dessa forma é muito dificil saber de antemao, quais as restricdes
que influenciam ou nao o resultado da otimizagdo e assim, todas devem ser

consideradas.

3.2.4 Formulacao Padrao do Problema de Otimizacao
A formulacdo do problema de otimizacdo pode ser descrita,

matematicamente, pela seguinte expressao:
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Minimize f=f(x)
Sujeito a g(x)<g, i=12,...m (3.6)
h(x)=h,, j=12,..,m,

x<x<x,k=L2,.,n

Onde f é a funcgéo objetivo, g a restricao de desigualdade, h a restricdo de
igualdade, x a variavel de projeto, x, e x, sdo os limites inferior e superior da
variavel de projeto, m, e m, o numero de restricbes de desigualdade e de igualdade,

respectivamente, e n € o0 nimero de variaveis de projeto.

3.3 Programacao Matematica

A Programacao Matematica pode ser considerada como a primeira linha de
métodos para resolucdo de problemas de otimizacdo. Ela trata o problema de forma
iterativa, isto é, através de gradientes, funcionais, operagdes matriciais, etc. Por isto,
normalmente, necessita de varias informacgdes iniciais, tais como o espacgo da regiao
viavel da funcao e a convexidade do problema (CASTRO, 2001).

Um ponto fraco da programacao matematica é ainda nao ter desenvolvido um
método que possibilite a busca de solucdes 6timas globais, ou seja, seus algoritmos
podem convergir e se prender a qualquer solucdo étima local, o que dependera
basicamente da solugcéo de partida adotada (CASTRO, 2001).

Para resolver alguns tipos de problemas de otimizacao, e lidar com problemas

restritos de varias variaveis € comum definir a fungdo Lagrangeana L(x,A) do

problema original como segue (OLIVEIRA, 2008):

LA = f0)+Y 28,00+ Y Auhy () 3.7)

Onde A é o vetor com os multiplicadores de Lagrange associados as
restricoes ¢, € h, no ponto x. Pode ser mostrado (VANDERPLAATS, 1984;

HAFTKA, e GURDAL, 1993) que a condicdo de minimo local desta funcdo na

solugdo x* satisfaz as condigdes necessarias de Karush, Kuhn e Tucker (KKT):
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1. Viabilidade:
g.(x)<0  j=L..l 8)
h(x")=0, k=1,..,m '
2. Estacionaridade:
) ) ) ] ) m B}
e RV L(x",0)=VF(x")+> A Vg, (x")+D 4, Vh (x")=0
J= k=l (3.9)
com 4,20 j=1..1
3. Complementaridade:
A,8,(x)=0, j=lel (3.10)

Os algoritmos de Programacao Matematica sao iterativos, onde, através da
especificagdo de um vetor inicial de variaveis x°, uma sequéncia de pontos é gerada
e, se bem sucedida, converge para o ponto solucdo x*. A forma mais comum de
atualizagéo das variaveis, para este procedimento iterativo, é dada pela equacao:

k+1 _ _k * ok+1
X =x"+a S (311)

onde S é o vetor da direcdo de busca e a” representa 0 tamanho do passo
na direcao de S (VANDERPLAATS, 1984; NOCEDAL; WRIGHT, 2000).

A selecdao do algoritmo de otimizacdo depende fundamentalmente do
problema envolvido. Isto € importante para se obter uma otimizacao confiavel e um
alto nivel de eficiéncia (tempo de computacao, taxa de convergéncia). Em geral, o
tipo de problema é determinado pelas caracteristicas das fungdes objetivo e das
restricdes envolvidas (AFONSO, 1995). A classificagdo mais simples é apresentada
na Tabela 3.1:

Tabela 3.1 Divisao dos problemas de Programacdo Matemética.

Tipo de Otimizacao f(x) h(x), g(x)
Programacao Linear linear linear
Programacao Quadratica | quadratica linear
Programacao Nao-linear nao-linear | nao-linear
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As formas mais complexas de programacdao matematica envolvem funcgdes
nao-lineares. O método de programacao nao-linear € agrupado em duas categorias:

1. Métodos indiretos: envolvem técnicas para solucionar o problema original
de otimizagao, definido pela equacéao (3.6), em um problema de otimizacéao irrestrito
equivalente através de algum artificio. Alguns exemplos de métodos indiretos sao:

e Meétodos de penalidade ou barreira;
e Método dual;
e |agrangeano aumentado

2. Métodos diretos: Esses métodos resolvem diretamente o problema original
em vez de converté-lo num problema equivalente. Alguns exemplos de métodos
diretos sao:

e Método de Newton

e Meétodo do Gradiente Conjugado

e Meétodos Quasi-Newton

e Programacgdo Quadratica Sequencial (SQP)

Neste trabalho, nas estratégias que realizam a busca local, utiliza-se o
algoritmo de Programacao Quadratica Sequencial (SQP — Sequential Quadratic
Programming), descrito a seguir.

3.3.1 Programacao Quadratica Sequencial - SQP

O SQP surgiu para tratar de problemas de otimizacao restrita. A idéia basica
desse método consiste em resolver uma sequéncia de subproblemas quadraticos a
cada iteracdo e definir a direcdo de busca para ser a solucdo deste subproblema
(NOCEDAL; WRIGHT, 2000). Essa sequéncia deve convergir para um ponto de
minimo x".

O algoritmo SQP utiliza a informacao de segunda ordem da fungéo a otimizar,
assim sendo, considera-se uma expansao de segunda ordem da série de Taylor da
funcdo f(x) em X, de acordo com:

f(x)= f(i)+Vf(i)Td+%dTH(i)d (3.12)
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onde d=x-X é a dire¢do de busca, Vf(X) é o vetor gradiente de f em X, de
guem os elementos sdo definidos por:

_o

Vf, =
Y ox,

(3.13)

e H(x) € a matriz Hessiana, de quem os elementos p, séo definidos por:

2

! oxx,

(3.14)

E assumido que o vetor gradiente e a matriz Hessiana, na equacao (3.12) irdo
proporcionar uma boa aproximacdo da funcdo verdadeira, especialmente se X
estiver proximo ao ponto étimo.

A funcao objetivo do subproblema a ser resolvido é tal que o coeficiente do
termo linear é formado pelo gradiente da funcdo objetivo do problema principal
enquanto para o termo quadratico, uma aproximacdo da Hessiana da funcao
Lagrangeana (esquema BFGS - método Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno)
(VANDERPLAATS, 1984) do problema principal é usada. Uma descricao detalhada
deste algoritmo pode ser encontrada em Powell (1978) e Vanderplaats (1984). Em
suma, sao descritos na Tabela 3.2 as principais etapas envolvidas no algoritmo SQP

convencional.



Tabela 3.2 Etapas do algoritmo SQP.
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Etapa | Descricao
SQP 1. | Estabelecer uma solugéo inicial x,,;
Configurar uma aproximacao inicial para a matriz Hessiana dos termos
SQP 2. ” - LA
quadraticos da funcéo objetivo;
SQP 3. | Resolver o subproblema para encontrar a direcdo de busca d;
Realizar uma busca linear para determinar o tamanho do passo a na
SQP4. | T~
direcéo d;
SQP 5. | Atualizar a solucao, remetendo-a para a posicao indicada;
SQP 6. | Checar a convergéncia do algoritmo SQP:
6.1. | Se o minimo local for encontrado: o processo termina.
6.2 Caso contrario: atualiza-se a matriz Hessiana via o esquema BFGS e

volta para o passo SQP 3.
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4 MODELO SUBSTITUTO - KRIGAGEM

A teoria de krigagem foi desenvolvida pelo matematico francés Georges
Matheron a partir dos trabalhos de Daniel G. Krige (VALENTE, 1982). Muito usado
em geoestatistica, parte do principio que os pontos em um dado espaco de projeto
s&o correlacionados.

O modelo de krigagem (JONES et al, 1998) pode ser escrito como:
k
()= BN, (x)+Z(x) @.1)
j=1

Onde o primeiro termo € uma regressao linear dos dados com k regressores,

e Z(x) (o erro) € uma funcao aleatéria (em geral segue uma distribuicdo gaussiana

normal), com média zero, variancia ¢, e covariancia ndo nula.

O primeiro termo é responsavel pelo aspecto global ou tendéncia ao longo do
espaco de projeto, ao passo que Z(x) € responsavel por criar um desvio 'localizado’
em relacdo ao modelo global. A abordagem tradicional é chamada de krigagem
ordinaria, em que uma funcdo de ordem zero (constante) é empregada para o
primeiro termo da equacéo (4.1).

A matriz de covariancia Z(x) é dada por

cov[Z(¥').Z(x') | = 0" R [ R(x'.x") | (4.2)

onde R é a matriz de correlacdo mxm com valores unitarios ao longo da diagonal e
R(x',x’) é funcdo de correlagdo entre qualquer dos dois m pontos de dados

amostrados x' e x’ . Diferentes formas de funcido de correlagdo podem ser
empregadas, como: exponencial, exponencial generalizada, Gaussiana, entre
outros.

Neste trabalho considerou-se uma fungéo de correlacdo Gaussiana da forma:

R(xi,xj)zexp[kz;ek‘x,i —x,{‘zj (4.3)

Onde n, € o numero total de varidveis, 6, os parametros de correlagcao

utilizados para ajustar o modelo. Outros tipos de funcao de correlacdo também
podem ser empregados, no entanto, a funcao de correlacdo Gaussiana é mais
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utilizada na literatura (AFONSO, 2008). A expressao do preditor para este modelo é
obtida através da minimizag&o do erro médio quadratico (AFONSO, 2008).

4.1 Geracao de amostras para o modelo substituto

O primeiro passo para a construcdo de um modelo substituto baseado no
ajuste de dados é a geracdo de uma amostra de pontos. Estes sdo locais no espaco
de projeto em que os valores da resposta dos modelos de alta fidelidade seréo
calculados para construir o modelo aproximado. A selecao da amostra é uma etapa
muito importante, uma vez que para casos onde a avaliacdo da fungcédo requer um
alto custo computacional, deve-se procurar um plano de amostragem eficaz, o que
significa o numero minimo de pontos que garantirdo um modelo substituto com boa
precisao.

Neste trabalho foi utilizada a amostragem do hipercubo latino (LHS — Latin
Hypercube Sampling) (FORRESTER et al, 2008; GIUNTA, 2002). Para obter uma

amostra LHS, o intervalo de cada dimenséao é dividido em p subintervalos de igual
probabilidade. Para um dominio de projeto com » dimensdes, este particionamento
resulta num total de p" subintervalos no dominio. Em seguida, p pontos séo

selecionadas aleatoriamente no dominio de projeto obedecendo a certas restricoes,
tais como: cada ponto é aleatoriamente colocado dentro de um subintervalo do
dominio e para cada projecao unidimensional deste ponto sé havera um e apenas
um ponto em cada subintervalo.

Essa explicacdo € facilmente compreendida através da Figura 4.1, que

apresenta uma possivel amostra de cinco pontos no dominio 2D ( X;, X, ).

0 X, 1

Figura 4.1 — Amostragem do hipercubo latino com cinco subintervalos em cada variavel X, e
Xa
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A aleatoriedade inerente ao processo significa que existe mais de uma
possibilidade do arranjo de amostragem atender aos critérios do LHS. Como a
amostragem LHS é de natureza estocastica, é aconselhavel executar tal programa
varias vezes e selecionar a melhor amostra para uso. Para selecionar a melhor
amostra LHS, é determinado A como (KEANE e NAIR, 2005):

m—1 m 1
A:z Z : 2 4.4
= j:i+l\/(xj_.xl-) +(yj—yl.) (4.4)

onde m é o numero total pontos da amostra. A amostra LHS que da o valor minimo

para A é a amostra selecionada.



27

5 ESTRATEGIAS DE OTIMIZAGAO

5.1 Otimizacao por Aproximacao Sequencial (SAO)

Na Otimizacao por Aproximacgao Sequencial (SAQ), o algoritmo de otimizacao
vai operar sobre um modelo substituto, de baixo custo computacional, ao invés de se
fazer uso das respostas obtidas da simulacao real. A metodologia SAO decompde o
problema original de otimizacdo em sequéncias de subproblemas de otimizacao,
confinados dentro de uma sub-regidao do espaco de projeto inicial.

5.1.1 Formulacao Matematica
Um esquema de Regido de Confianga (RC) é usado para atualizar as
variaveis de projeto para cada subproblema (iteragdo do SAO). Matematicamente,

cada subproblema k pode ser definido como:

Minimize  7*(x)

Sujeito a: §/(x)<0, i=1, ..., m
x, <xf<x<x<x, k=0,1,2, ..., k. (5.1)
A A
Onde  x' =x'-— X =t =
2 2

Nas equagbes acima, 7*(x) e g*(x) sdo respectivamente a fungbes objetivo
e restricdo baseadas no modelo substituto. Sendo xf o ponto central da RC, A* é o

k k ~ . . . . .
tamanho da RC e X;, x, sao respectivamente os limites inferiores e superiores da

variavel de projeto na iteragdo k do SAO (GIUNTA e ELDRED, 2000).
Na Tabela 5.1 sdo apresentados os principais procedimentos implementados
na estratégia SAO (SILVA, 2009).



Tabela 5.1- Procedimentos da estratégia SAO
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Etapas
SAO

Descricao

Assumir o tamanho e ponto inicial da regido de confianca;

Gerar amostras no interior da regido de confianca;

Computar as funcdes objetivo e restricdes reais nas amostras;

el A P

Construir as fungdes substitutas (aproximadas) para as fungdes
objetivo e restricoes;

Otimizar o problema usando as funcbes aproximadas, onde as
variaveis de projeto sdo limitadas pelas fronteiras da sub-regiao;

Recalcular as fungdes objetivo e restricdes reais no ponto 6timo
encontrado;

Checar os critérios de convergéncia internos do otimizador:

7.1.

Se alcancada: o problema da iteracdo z estéa resolvido, continue com o
processo.

7.2.

Caso contrario: a fungdo aproximada ndo é adequada, o processo é
finalizado.

Manter/reduzir/aumentar a nova sub-regido de acordo com o esquema
da regido de confianca;

Checar os critérios de convergéncia global da estratégia SAO;

9.1.

Se alcancada: o projeto 6timo é obtido, o processo é finalizado com
sucesso.

9.2.

Caso contrario: voltar para o passo SAO 3.

A Figura 5.1 ilustra um problema de otimizagdao utilizando o processo

iterativo e sequencial do esquema SAO. Os quadrados denotam a sub-regido de

cada subproblema do SAO. Os pontos dentro de cada sub-regido sdo caracterizados

pelas amostras de dados, que sdo usadas para gerar um modelo substituto, no qual

o algoritmo de otimizacao vai atuar, ao invés do problema original (ELDRED et al.,

2009).

Figura 5.1 — Evolug&o do esquema SAO no problema de otimizagao
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5.1.2 Regiao de Confianca

Para a atualizacdo do tamanho da regido de confianca (RC) A* para cada

subproblema de otimizagao, foi considerado o termo de aceitacdo da fungao objetivo

pk que controla o tamanho da RC (GUINTA e ELDERED, 2000). Este parametro

- - , - k
demonstra a precisao da fungao substituta no ponto étimo x. e pode ser calculado

como:

o = FxH—f(xb)

Foh=Fady’ (5-2)
Para o préximo tamanho da RC a atualizacdo segue dessa forma:
AT =0.5A%, se p* <0,
=0.5A", se 0< p* <0.25,
=AY, se0.25<p*<0.75 ou pt >1.25, (5-3)
= 2A%, se 0.75< p* <1.25.
A préxima iteragao xf“ € obtida de acordo com:
¥ =x, se pf>0,
L (5.4)

=x*, se pF<0.

5.1.3 Critérios de Convergéncia
Dois critérios de convergéncia sao adotados quando se considera o esquema
de otimizacdo sequencial aproximada. O primeiro deles é definido a partir da
convergéncia local durante o processo de otimizacdo do subproblema, o qual é
confinado a uma sub-regidao do espaco de projeto. O ponto 6timo sera aceito
segundo os critérios internos de convergéncia do otimizador, ou seja, da funcéao
FMINCON do MATLAB (Mathworks, 2009). Tal funcéo foi escolhida, pois contém o
algoritmo SQP j& implementado. Um dos critérios descritos abaixo deve ser atingido
de modo que a solucao seja considerada como solucao do subproblema. Os critérios
sao:
e A medida da otimalidade de primeira ordem é menor que a tolerancia da
funcdo (TolFun) e a maxima violagdo das restricbes sdo menores que a

tolerancia (TolCon) da mesma;
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e O melhoramento do ponto 6timo x! obtido foi menor que a tolerancia (TolX)

do mesmo;

e O melhoramento da fungédo objetivo aproximada f(xf) foi menor que a

tolerancia (TolFun) da mesma;

e O numero maximo de iteragdes € maior que 0 nimero maximo de iteracdes

permitido (Maxlter).

onde, os termos TolFun, TolCon, TolX e Maxlter sdo as tolerancias internas da
funcdo FMINCON do MATLAB.

Os critérios acima descritos sao necessarios durante cada iteracdo k da
estratégia SAO. Contudo, um segundo critério de convergéncia é necessario para
avaliar a convergéncia global durante as iteracées do processo de otimizacao
sequencial. O término do processo sequencial € concluido se um dos seguintes
critérios for atingido:

e Apds um numero prescrito, trés para os problemas aqui considerados, de
subsequentes iteracdes do processo SAO, o resultado da funcdo aproximada

obtido ndo demonstrou nenhuma melhoria,

e A equacdo (5.5) busca representar matematicamente a condicao de
convergéncia adotada, onde a funcao real e a aproximada sdo comparadas.

tol =}f (X}) (_X{ )(X* )‘ <10 (5.5)

O valor da tolerancia acima assumido representa um indice de confiabilidade

da fungdo aproximada f(x!) com relagdo & funcéo real f(x!) calculada no ponto

6timo X4 igual a 99.99%.

Ao atingir um dos critérios acima, o processo de otimizacdo sequencial é
finalizado e o ultimo ponto étimo obtido € considerado como solucdo 6tima do
problema (SILVA, 2009).
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5.2 Otimizacao via Enxame de Particulas (PSO)

O algoritmo do PSO (Particle Swarm Optimization) foi originalmente
desenvolvido por um psicélogo e um engenheiro elétrico em 1995 (Kennedy e
Eberhart, 1995) e foi inspirado no comportamento de revoada visto em muitas
espécies de passaros.

No modelo proposto (POMERQY, 2003), os passaros sao atraidos para uma
area de pouso, um poleiro. Na simulacdo, os passaros comecariam a explorar o
ambiente sem um destino em particular e espontaneamente uma revoada estaria
formada até que um deles encontre uma area de pouso. As regras que modelam o
comportamento dos passaros sao simples: os passaros escolhem a direcdo e a
velocidade do voo (essencialmente, cada passaro tenta permanecer préximo aos
outros enquanto também tenta ndo colidir com 0os mesmos); um dos passaros se
desvia do restante do bando com o intuito de pousar num poleiro, o que acarreta
num movimento dos passaros mais proximos para a mesma dire¢do; quando esses
passaros descobrem um poleiro, eles pousam conduzindo o restante do bando para
0 mesmo local.

Encontrar um poleiro é analogo a encontrar uma solugdo em um campo de
possiveis solugdes, e a maneira que uma das aves influencia seus vizinhos em
direcdo a ele, aumentando a probabilidade dos mesmos encontra-lo, esta ligada a
cognicao social da mente (a mente e, portanto, a inteligéncia é social) (Oliveira,
2008).

Logo, o algoritmo PSO busca um equilibrio entre a individualidade e a
socializacdo (caracteristicas que influenciam o comportamento). De maneira ideal,
se quer que os individuos, aqui chamados de particulas, prefiram ser individualistas
(semelhante ao passaros que nao querem colidir uns aos outros) e também queiram
saber onde boas solugdes tem sido encontradas pelos outros, entdo se pode

"aprender com o que o outros fizeram".

5.2.1 Metodologia
O roteiro de um algoritmo basico do PSO ¢é descrito na Tabela 5.2
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Tabela 5.2- Procedimentos da estratégia PSO

Etapas -
PSO Descricao

A populagao é inicializada com uma distribuigcdo aleatéria das particulas
por todo o0 espaco de projeto;

O vetor velocidade para cada particula é calculado;

A posicao de cada particula é atualizada usando a posicao prévia € o
vetor velocidade atualizado;

Checa-se a convergéncia;

Se a convergéncia foi atingida, o processo é interrompido; caso
contrario retorna ao passo 2.

—

A Fal B A

No PSO, cada particula candidata a solucao do problema é representada por
um ponto no espago de projeto e uma velocidade. Durante o processo iterativo, esta
velocidade € atualizada, fazendo com que a particula se mova dentro do espaco de
projeto, sendo este processo de atualizacdo influenciado por decisées individuais
(da particula) e sociais (do enxame). A atualizacao da posicdao, mostrada a seguir,
segue um esquema baseado na equacao cinematica da funcédo horaria do espaco

em um movimento uniforme.
Piui = P VAL (5.6)

Como visto na equagéo (5.6), a posicdo p da particula i na iteragéo t+1¢é
atualizada a partir da sua posi¢ao na iteracao anterior, ¢, somada a sua velocidade v
na iteragao r+1. O fator Ar representa o tempo, que no PSO é representado pelas
iteracoes, o que torna o valor de Ar unitario. A formulacdo para obtencdo da
velocidade v/, (SHI e EBERHART, 1998) é mostrada a seguir.

i

vt+1 = WV; +C1r1(pb€Sti - p:)+czrz(gbest_ ptl) (57)

Onde v/ é a velocidade da particula i na iteragdo ¢, pbest' representa a
melhor posicao ja encontrada pela particula i, gbest € a melhor posicao encontrada
pelo enxame, 5 e r, S840 numeros aleatdrios entre zero e um. O parametro w é

denominado inércia e influencia fortemente no comportamento do algoritmo: valores

altos facilitam um comportamento mais global enquanto valores baixos um
comportamento mais local. Os termos ¢, e ¢, sdao denominados parametros de

confianca e representam quanta confianca a particula tem nela mesma e na
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populacéo, respectivamente. Valores tipicos para esses parametros sdo ¢, =c¢, =2

(OLIVEIRA, 2008).

5.2.2 Consideracao de restricoes no problema

A estratégia basica do PSO foi definida para problemas irrestritos e como a
maioria dos problemas praticos apresenta restricdes, se faz necessario acrescentar
ao algoritmo a capacidade de lidar com tais funcdes. As metodologias utilizadas para
resolver tais problemas consistem na transformacédo dos problemas restritos em
problemas irrestritos. Foi decidido lidar com problemas restritos através do método
das fungdes de penalidade. Uma fung¢do de penalidade quadratica foi considerada.
Esta técnica é frequentemente usada no algoritmo genético (VENTER e
SOBIESZCZANSKI-SOBIESKI, 2002). Em tais casos, a fungao objetivo é penalizada
como mostrado na equacao (5.8).

P(x)= f(x)+ua(x) (5.8)
A funcao objetivo € penalizada quando uma ou mais de uma das restricoes é
violada. No esquema anterior P(x) é a nova funcdo objetivo (penalizada), f(x) é a
funcéo objetivo normalizada do problema, como € apresentada na equacao (5.9), u

é o parametro de penalidade (¢ adotado #=10%) e a(x) é dado através da equacio

(5.10).

= o J(x)
T (59)
a(x)=Y max[0: g, ()] (5.10)

Na equacédo anterior, g(x) representa o conjunto de todas as restricbes do

problema em questao.

Quando uma particula viola as restricdes, além da constru¢do da funcao de
penalidade, o vetor velocidade da particula que violou alguma das restricbes deve
ser atualizado de forma a garantir a volta da mesma para o espago vidvel do projeto.
Uma alternativa apresentada € calcular uma dire¢do viavel, que seria uma direcao
que induziria a particula a melhorar a funcao objetivo dentro do espaco viavel do

projeto. Infelizmente, isso requeria informacdes do gradiente de cada particula. Um
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dos atrativos do algoritmo PSO é o fato de nao serem necessarias informacoes
sobre gradientes.

No lugar das informacdes sobre o gradiente é proposta uma modificacao
simples na atualizacdo do vetor velocidade para particulas com restricdes violadas.
Considerando uma particula com pelo menos uma restricdo violada na iteracao , a
velocidade dessa particula na iteracdo ¢ é reiniciada para o vetor nulo, e o vetor
velocidade na iteragdo t+1 (VENTER e SOBIESZCZANSKI-SOBIESKI, 2002) é

obtido através da equacéao
vfﬂ = Clrl(pbesti — p:) +c,r,(gbest — pf) (5.11)

A velocidade da particula i na iteracédo t+1 € entado influenciada apenas pela
melhor posicéo ja encontrada por si mesma e pela melhor posicdo encontrada pela
populacdo até a presente iteracdo. Na maioria dos casos 0 novo vetor velocidade
apontara em direcao a regiao viavel do espaco de projeto. O resultado é o retorno,
da particula com restricoes violadas, para regiao viavel do projeto.

Em outra situacdo na consideracao de restricdes no problema, as particulas
sao capazes de reconhecer posicoes violadas e dao preferéncia a solugdes viaveis.
Neste segundo esquema, as particulas sdo comparadas seguindo os seguintes
critérios:

e Se duas particulas sao viaveis, escolnemos a que tenha o melhor valor da
fungéo objetivo;

e Entre uma particula viavel e outra inviavel, escolhemos sempre a viavel,

e Se duas particulas estao inviaveis, escolhemos aquela com o menor indice de

inviabilidade.

Esta técnica é utilizada na selecdo de pbest e gbest. Cada particula calcula

um indice de inviabilidade que identifica 0 quao inviavel a particulas esta. Caso a

mesma se encontre em uma posi¢ao viavel, o valor do indice é zero.

5.2.3 Critérios de Convergéncia
A esséncia de base populacional do PSO permite a concep¢cdo de medidas
que dao uma idéia de agregacao que as particulas tem atingido até um determinado

momento, que, por sua vez, da uma idéia de convergéncia ao método.
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Apesar do fato de que a agregacao de particulas ndao necessariamente
significa a convergéncia do método, mais melhorias na melhor solugdo encontrada,
apoés a reunido das particulas, sao improvaveis devido a perda de diversidade.

Seguindo a metafora de inspiracdo na psicologia social do método, isso
indicaria que os individuos na populacao teriam chegado a um acordo, ou ainda, que
a diversidade de crencas esta perdida.

Para condicbes de finalizacdo do processo de otimizagdo sdo considerados
dois procedimentos que sao realizados com frequéncias diferentes. O primeiro
procedimento é relacionado a agregacao (realizado com uma frequéncia maior) € o
segundo procedimento € relacionado ao monitoramento da melhor aptiddo da

populacao (realizado com uma frequéncia menor).

5.2.3.1 Primeira condicao de finalizacao

Como citado anteriormente, a primeira condicdo de finalizacao trata da
agregacao de particulas. Essa condicéo é dividida em duas relacoes:

Relacdo 1: essa relacdo avalia a razdo da diferenca entre a aptiddo de cada
particula e a melhor aptidao encontrada pelo enxame nas ultimas 100 iteracées em
relacao a diferenca entre a pior e a melhor aptiddo encontrada, na iteracdo onde é
realizada a verificagdo (INNOCENTE, 2006). Se essa razdo for menor do que um
valor determinado, a probabilidade de convergéncia aumenta. O esquema pode ser
representado da seguinte forma:

. i (ci —cgbest,) .
=1 > (¢, —cgbest,) (5.12)

k=1-99 m — k=1-99 <1x10™
100x (cgworst, —cgbest,) 100X (cgworst, —cgbest,)

onde ¢, representa o valor médio das aptidées de todas as particulas, cgbest, € a
melhor aptiddo encontrada na populagéo e cgworst, € a pior aptidao encontrada na

populacao na iteracéo k;

Relacdo 2: essa relacdo avalia a razdo da diferenga entre a atual melhor
aptiddo encontrada e a melhor aptiddo encontrada na 1002 iteragdo precedente em

relacdo a diferenca entre a pior e a melhor aptidao encontrada na iteragdo onde é
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realizada a verificacao (INNOCENTE, 2006). O esquema adotado é representado da

seguinte forma:

abs(cgworst, —cgbest, ,,)  cgbest,_,, —cgbest, <1x10°"
100x (cgworst, —cgbest,) 100X (cgworst, —cgbest,) (5.13)

onde cgbest_,, € 0 valor da melhor aptidao encontrada na iteracao r—99.

=99
Apesar de a primeira condicao ser avaliada com mais frequéncia, ela nao é
avaliada em todas as iteragbes. Para realizacdo das verificagcbes da primeira

condicao de finalizacao, é necessario que:
e tenha acontecido, no minimo, 10% do maximo de iteragbes a serem

realizadas;
e seja dado um intervalo entre duas verificagdes consecutivas.

Nos estudos realizados, foi considerado um intervalo de 50 iteracdes entre

duas avaliagdes consecutivas.

5.2.3.2 Segunda condicao de finalizacao

A segunda condicdo de finalizacdo trata da verificacdo das mudancas
observadas na melhor aptiddo da populagdo. Nessa condicdo, € conferido se
ocorreu alguma melhoria significativa na melhor fungdo aptiddo encontrada até o
momento, num determinado nimero de iteracées.

A verificagdo segue o0 seguinte esquema:

cgbest,fo'zstm —cgbest, =0 (5.14)

Onde 1,, € O numero maximo de iteragbes a serem realizadas e

cgbestt_O.ZS,m é a melhor aptidao encontrada na itera¢do ¢ —0.25¢ .

Essa condicdo € avaliada com uma frequéncia menor, como ja mencionado
antes, e do mesmo modo que a primeira condicao de finalizagdo, alguns critérios
precisam ser atendidos antes da realizacdo da segunda avaliacao.

Um dos critérios, para realizacdo da segunda avaliagdo, estad ligado
diretamente a primeira condicao de finalizacdo. Para realizacdo da verificagcdo da

segunda condicao de finalizagédo, é necessario que:
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e tenha acontecido, no minimo, 25% do nimero maximo de iteragbes a serem

realizadas;

e dez avaliagbes, da primeira condicdo de finalizagdo, sejam realizadas sem

serem atendidas.

Deve ser observado que ambas as condi¢des justificam o encerramento do
processo iterativo. Se a primeira for atingida, implica que as particulas atingiram um
elevado grau de agregacao, e que a taxa de melhoria da solucéo atingiu um limiar
inferior admissivel. Cumprindo a segunda, implica que, embora as particulas ainda
nao tenham atingido um elevado grau de agregacao, uma melhoria significativa na
melhor solugdo encontrada é improvavel (INNOCENTE, 2006).
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6 EXEMPLOS

6.1 Introducao

Com o intuito de comparar as estratégias de otimizacao locais e globais,
especificamente através do uso das técnicas SAO e PSO foram analisados
exemplos de fung¢des analiticas e de problemas estruturais. Os resultados obtidos
com as duas técnicas acima foram comparados através de cédigos computacionais

que fazem uso do SQP como otimizador.

6.2 Problemas considerando funcoes analiticas

Em cada problema foram analisadas as funcgées utilizando algoritmo SQP do
MATLAB (funcdo FMINCON) e a estratégia SAO, nesses dois casos utilizando
valores iniciais indicados nas tabelas correspondentes de cada problema, e no caso
do PSO, foram analisados sem uso de modelo substituto e utilizando a krigagem
com 40, 60 e 80 pontos para criacdo do modelo substituto.

O numero maximo de iteracoes permitidas para o SAO foi 100 e para o PSO
1000.

A tolerancia admitida para a convergéncia do SAO foi de 107°.

Os parédmetros de vizinhanga do PSO foram ¢, =c¢,=2. A inércia foi iniciada
com w=1.4. A quantidade de particulas consideradas foi np = 20.

As fungdes que podem ter o numero de variaveis de projeto aumentado foram

consideradas de ordem dois.

6.2.1 Funcao Peaks
A Peaks (Figura 6.1) € uma fungédo de duas variaveis, existente no MATLAB,
obtida transladando e redimensionando distribuicbes Gaussianas.

Ela ¢ definida por (x,,x,)€[-3,3]x[-3,3] como segue:

2 —(y+1)? X —x2oy? 1 —(x+1)2—y2
flxy)=301-x)e O —10(§—x3—y5je Ty (6.1)

O minimo global é dado por: x=[0.2283,-1.6255] , f(x)=-6.5511,
representado pela estrela vermelha da Figura 6.2.

Os resultados obtidos pelas diversas estratégias consideradas estédo
indicados na Tabela 6.1
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Figura 6.1 - Funcao Peaks
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Figura 6.2 - Ponto 6timo da fungéo Peaks

)

[

e

Tabela 6.1- Resultado da otimizacédo da funcao Peaks

Avaliacao da
Otimizador X, x; X, f(x") funcdo
analitica
FMINCON 0;1.5 0.2283 -1.6255 -6.5511 8
SAO 0;1.5 0.2307 -1.6231 -6.5510 30
PSO 0.2283 -1.6255 -6.5511 600
PSO_kriging 40 pts 0.3277 -1.7229 -6.3014 40
PSO_kriging 60 pts 0.2312 -1.6797 -6.5089 60
PSO_kriging 80 pts 0.2323 -1.6848 -6.5005 80

Como pode ser observado, o SAO se aproxima bastante do ponto étimo em
poucas iteracdes, apenas cinco, totalizando trinta avaliagdes da fungao real. Ja4 o
PSO, com modelo substituto, apresenta resultados abaixo da solugdo analitica,
mesmo tendo o niumero de avaliagdes da funcao real, dado pelo nimero de pontos
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utilizados para construir o modelo, maior que o total de avaliagbes do SAO. Uma
observacdo importante a fazer é que as estratégias locais dependem do ponto
inicial, enquanto que a estratégia PSO, nao.

6.2.2 Branin-Hoo
A fungcédo Branin-Hoo tem sido estudada intensivamente na literatura da
otimizacao global.

Ela ¢ definida por (x,,x,)€[-5,10]x[0,15] como segue:

f(x )—( _ol x2+§x—6j2+10(1—ijcos(x)+10
Y y ar’ T Py (6.2)

Destaca-se que a Branin-Hoo possui trés minimos (-3.14, 12.27), (3.14, 2.27)
e (9.42, 2.47) mostrados na Figura 6.4 e o valor do minimo associado é de
aproximadamente 0.3979, como mostrado na Tabela 6.2 cada execug¢dao do PSO
fornece um dos trés minimos, assim foram feitas varias analises a fim de obter cada
um desses minimos. Com relacdo ao SAO, foram escolhidos diferentes pontos
iniciais, representados pelo ‘+’ vermelho, mostrado na Figura 6.4, para obter cada
um dos trés minimos, indicados pela estrela vermelha da Figura 6.4.

Braninhoo function

Figura 6.3 - Fung¢éo Branin-Hoo
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Figura 6.4 — Pontos 6timos da fung¢éo Branin-Hoo
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Tabela 6.2- Resultado da otimizagédo da funcéo Branin-Hoo

Avaliacao
Otimizador X, x; X, f(x") da funcéo
analitica
6;10 9.4248 | 2.4751 0.3979 25
FMINCON 4;9 -3.1416 | 12.2750 | 0.3979 25
3; 1 -3.1416 | 12.2752 | 0.3979 27
6; 1 9.4251 | 2.4769 0.3979 96
SAO 4;9 3.1422 | 2.2665 0.3979 72
3;12 -3.1407 | 12.2734 | 0.3979 121
9.4248 | 2.4750 0.3979 600
PSO 3.1416 | 12.2750 | 0.3979 600
-3.1416 | 2.2750 0.3979 600
9.4599 | 2.4189 0.4112 40
PSO_kriging 40 pts 3.1436 | 2.2798 | 0.3979 40
-3.1407 | 12.2655 | 0.3979 40
9.4276 | 2.4873 0.3980 60
PSO_kriging 60 pts 3.1415 | 2.2749 0.3979 60
-3.1416 | 12.2752 | 0.3979 60
9.4219 | 2.4629 0.3980 80
PSO_kriging 80 pts 3.1416 | 2.2771 0.3979 80
-3.1473 | 12.3013 | 0.3982 80
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Nesta funcdo, todas as técnicas utilizadas apresentaram bons resultados,

com excecao apenas do PSO utilizando modelo substituto com quarenta pontos que

em um dos minimos, conseguiu apenas se aproximar da solu¢do, que mostra a
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influéncia da quantidade de pontos utilizados para a construcdo do modelo

substituto.

6.2.3 Rastrigin

A funcéo Rastrigin (Figura 6.5) é uma funcdo ndo convexa usada largamente
como um problema de teste de desempenho para algoritmos de otimizacdo. E um
exemplo tipico de fungdo ndo linear multimodal. Foi proposta inicialmente por
Rastrigin como uma funcdo bidimensional e foi generalizada por Miihlenbein. E um
problema bastante dificil devido ao seu grande espaco de busca, esta limitada em

x, € (-5.12,5.12), e seu grande numero de minimos locais.

A funcgéao é definida por:

flx)= 1On+zn:[xi2 ~10cos(27x,) | (6.3)

i=1

A solugao 6tima do problema (Figura 6.6) é o vetor x=(0,...,0) com f(x)=0.
Por ser um método de busca local, o SAO encontra apenas 0 minimo local mais
préximo ao ponto inicial. Esse tipo de funcao é adequado para algoritmos de busca
global como o PSO, como mostrado na Tabela 6.3, o0 PSO sem uso de modelo
substituto encontrou a solucao 6étima e quando utilizado o modelo substituto néo foi
muito eficaz, mas se aproximou do 6timo global. As Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 mostram
as superficies de resposta resultantes do modelo aproximado gerado na estratégia
PSO para 40, 60 e 80 pontos, respectivamente. A partir destas figuras se nota que
quanto mais pontos utilizados para gerar o modelo substituto, mais a funcao
aproximada se aproxima da funcgéo real. Essas figuras também mostram que o ponto
6timo da funcao aproximada avaliado na fungao real, representado por um quadrado
magenta, estd muito préximo do ponto 6timo procurado, representado por uma

estrela vermelha.
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Figura 6.5 - Funcao Rastrigin
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Figura 6.6 - Ponto 6timo da fungéo Rastrigin

Fungao Rastrigin - Kriging 40 pontos

—8— Otimo da fungéo substituta avaliada na funcdo real
—#&— Otimo da fungé&o substituta
—*— Otimo da fungéo real

Figura 6.7 - Funcao Rastrigin aproximada com 40 pontos
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Fungéo Rastrigin - Kriging 60 pontos

—8— Otirno da fungéo substituta awaliada na fungéo real
—&— Otimo da fungéo substituta
—&— Otimo da funcéo real

Figura 6.8 - Fungéo Rastrigin aproximada com 60 pontos

Fung&o Rastrigin - Kriging 80 pontos
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—&— Otimo da fungéo substituta avaliada na fungéo real
—f— Otimo da fungéo substituta
—#— Otimo da fungéo real

Figura 6.9 - Fungéo Rastrigin aproximada com 80 pontos

Tabela 6.3- Resultado da otimizagc&o da funcdo Rastrigin

Avaliacao
Otimizador X, x; X, f(x") | dafuncdo
analitica
FMINCON -4; 3 0.59e-5 | -0.445e-5 | 1.084e-8 7
SAO -4;3 3.9769 2.9838 24.8757 11
PSO 0 0 0 600
PSO_kriging 40 pts -0.0291 1.0089 1.2015 40
PSO_kriging 60 pts 0.0437 0.0903 1.9512 60
PSO_kriging 80 pts 0.0479 0.0831 1.7917 80

44
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Neste trabalho também foi considerada a influéncia da quantidade de
variaveis da funcédo Rastrigin no PSO. Os resultados encontram-se na Tabela 6.4.

Verifica-se que o PSO também foi eficaz na solucdo deste problema considerando

muitas variaveis.

Tabela 6.4- Resultado da otimizagc&o da funcao Rastrigin

n f(x9)
5 0
10 0
15 0
20 0

6.2.4 Ackley

A funcao Ackley tem como caracteristica possuir muitos étimos locais. Foi
originalmente definida para duas dimensdes (Figura 6.10), mas o problema foi
generalizado para n dimensdes.

A funcgéo, descrita pela equagéao (6.4), esta limitada em x, € (-32.768,32.768) .

f(x):—ZOexp(—O.Z [lzn:xiz]—exp(lzn:cos(Zﬂxi)J+20+e (6.4)
n'io n'io )

A solucao étima do problema bidimensional é o vetor x = (0, , 0) com f(x) = 0
(Figura 6.11).

Ackley Function

Figura 6.10 - Fungdo Ackley
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Ackley

Figura 6.11 - Ponto étimo da funcao Ackley

Os resultados obtidos pelas estratégias utilizadas estao dispostos na Tabela
6.5. Embora a funcdo Ackley seja multimodal verifica-se que a estratégia SAO
encontrou a regiao do ponto 6timo, isso € devido ao modelo substituto que suavizou
os ruidos desta funcédo. No caso da estratégia PSO nota-se que quando se utiliza o
modelo substituto, a eficacia da estratégia diminui, também devido a suavizacao dos
ruidos que pode esconder o 6timo global da fungcédo. As Figuras 6.12, 6.13 e 6.14
mostram a fung&o Ackley livre de ruidos numéricos, utilizando modelo substituto com
40, 60 e 80 pontos. A diferenca da resposta da funcédo aproximada para a real é tao
pequena comparado com a diferenca de eficiéncia, que o uso do modelo substituto é
justificado.

Funcéo Ackley - Kriging 40 pontos

26—

20—

— 2=
5 —B—0timo da fungéo substituta avaliada na funcéo real
—&— Otimo da fungao substituta

—#— Otimo da fungéo real

-20 =20

¥ %

Figura 6.12 - Fungéo Ackley aproximada com 40 pontos
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Fungdo Ackley - Kriging 60 pontas

30

—8— Otima da fungéo substituta avaliada na fungéo real
—— Otimo da fungéo substituta
—#&— Otimo da fungéo real

Figura 6.13 - Funcéo Ackley aproximada com 60 pontos

Fungdo Ackley - kriging 80 pontos

Figura 6.14 - Fungéo Ackley aproximada com 80 pontos

Tabela 6.5- Resultado da otimizacdo da fungédo Ackley

Numero de

Otimizador X, x, X, f(x") avaliacao

de funcao
FMINCON 2.5;25 0 0 0 69
SAO 2.5;2.5 | -0.0075 | -0.0047 0.0270 96
PSO 0 0 0 600
PSO_kriging 40 pts 0.0769 0 0.3676 40
PSO_kriging 60 pts -0.2111 | 0.0556 1.5207 60
PSO_kriging 80 pts -0.1037 | -0.1037 0.9137 80

Foi avaliada a influéncia da quantidade de variaveis da fungcdo Ackley na

convergéncia da otimizagdo via o PSO e o SAO. Os resultados encontram-se na
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Tabela 6.6. Mais uma vez, foi demonstrado que o PSO conseguiu encontrar a
solugéo étima de um problema com muitas variaveis. Como explicado acima, devido
a suavizacao dos ruidos da funcdo em questéo, a estratégia SAO foi menos eficaz,

mas conseguiu encontrar a regiao do 6timo global para até dez variaveis.

Tabela 6.6- Resultado da otimizag&o da funcdo Ackley

n Otimizador f(x")

5 SAO 0.0061
PSO 8.88e-016

10 SAO 0.0159
PSO 8.88e-016

15 SAO 0.9583
PSO 8.88e-016

20 SAO 9.0027
PSO 8.88e-016

6.2.5 Rosenbrock

A funcao Rosenbrock (Figura 6.15) também conhecida como funcdo banana,
€ uma fungao nao convexa originalmente de duas variaveis, que pode ser formulada
para n-variaveis, utilizada como teste para problemas de otimizacéo. Foi introduzida
por Rosenbrock em 1960.

A fungao apresenta um minimo global no interior de um longo vale estreito da
forma parabdlica.

A funcgéo é definida por:

n—1
flx)= ;[a—x,-)z +100(x,,, —x7)’ | (6.5)

A funcdo esta limitada em —2<x,<2. O minimo global é obtido no ponto
x=(1,...,1) no qual a funcao vale zero.

Encontrar o vale é trivial, no entanto, convergir para o minimo global é dificil.
Utilizando o PSO, o minimo global foi encontrado em todos os testes. Ja utilizando o
SAO apenas o vale foi encontrado, mas devido a suavidade da fungdo nesse vale, a
funcdo ndo avangou para o 6timo. A Figura 6.16 mostra o 6timo global, estrela
vermelha, e alguns resultados do SAO, onde os X’ em amarelo sdo solugdes

encontradas a partir de uma regido de confianca inicial de 0.15 e os ‘+’ verdes a
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partir de uma regido de confianca inicial de 0.20, as melhores solucdes em cada um
desses casos sao mostradas na Tabela 6.7.

Figura 6.15 - Fungao Rosenbrock

Rasenbrock

1} 045 1 1.8 2
k]

Figura 6.16 - Ponto 6timo da fungao Rosenbrock

Tabela 6.7- Resultado da otimizagdo da funcdo Rosenbrock

Numero de

Otimizador X, x, X, f(x") avaliacao

de funcao
FMINCON 0; -1 1 1 0 116
SAO_RC15 0; -1 0.7339 | 0.5395 0.0709 110
SAO_RC20 0; -1 0.9041 | 0.8296 0.0242 73
PSO 1 1 0 600
PSO_kriging 40 pts 1.0016 | 1.0034 6.46e-6 40
PSO_kriging 60 pts 0.9994 | 0.9986 4.37e-6 60
PSO_kriging 80 pts 1.0012 | 1.0025 2.41e-6 80
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Verifica-se, neste caso, que a quantidade de pontos utilizados para o modelo
substituto do PSO néo influenciou o resultado, com apenas quarenta pontos foi
possivel encontrar o 6timo global.

Assim como nos problemas de n-varidveis anteriores, foi verificada a
influéncia da quantidade de variaveis no PSO. Os resultados encontram-se na

Tabela 6.8, que mostra que o resultado foi encontrado para apenas cinco variaveis.

Tabela 6.8- Resultado da otimizagédo da funcdo Rosenbrock

n f(x")
5 7.81997e-007
10 8.85960
15 12.46416
20 18.86210

6.2.6 Textbook

O exemplo em analise € um problema de otimizagao sujeito a restricbes nao

lineares. O problema é formulado como:

Minimize f=0x-D"+(x,-1*
Sujeito a g =x—2<0
gzzxg—%ﬁo (66)
0.5<x <5.8
29<x,<29

Contornos desse problema estéo ilustrados na Figura 6.17.
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Figura 6.17 - Contornos do problema textbook. A regido viavel esta na intersecgao das
duas restricdes g; (sélido) e g» (pontilhado)

Para o problema textbook, o minimo sem restricdo ocorre em (x,,x,)=(L1).
Entretanto, a inclusao das restricbes move o minimo para (x,,x,) =(0.5,0.5).

Como pode ser visto na Tabela 6.9, todas as técnicas encontraram o 6timo
global sem grandes dificuldades. Vale observar que a estratégia SAO foi bastante
eficiente na solugcédo deste problema, encontrando a solugado com menos avaliagdes

da funcéo real que o algoritmo SQP (representado pelo FMINCON).

Tabela 6.9- Resultado da otimizagcédo da funcao Textbook

Numero de

Otimizador X, x, X, f(x") avaliacOes

da funcao
FMINCON 0; -1 0.5 0.5 0.125 18
SAO 0; -1 0.5 0.5 0.125 11
PSO 0.5 0.5 0.125 600
PSO_kriging 40 pts 0.5 0.5 0.125 40
PSO_kriging 60 pts 0.5 0.5 0.125 60
PSO_kriging 80 pts 0.5 0.5 0.125 80

6.3 Problemas de Otimizacao Estrutural
Foram estudados problemas praticos de engenharia estrutural envolvendo

trelicas bidimensionais e um portico plano.
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6.3.1 Trelicas

Os modelos de trelicas bidimensionais aqui considerados sdao exemplos
classicos da literatura (KIRSCH, 1981). As trelicas sao estruturas de analise simples,
no entanto o seu estudo é importante tanto para se avaliar as estratégias utilizadas
quanto para verificar as implementacdes conduzidas. Os exemplos investigados tem
as seguintes denominacgdes: a) trelica com 10 barras e b) trelica com 64 barras. Na
Figura 6.18 séo fornecidas as informagdes com relacdo as dimensdes geométricas,

ao carregamento estatico externo e as condi¢des de contorno.

) 05m 0,5m , o
§>1 1 Id m ~
5 - G
o 70KN
3
— T 20kN M
— I 10 kN 10 kN
m 20 kN
Disténcla em metros 100 kN
(a) Trelica com 10 barras (b) Trelica com 64 barras

Figura 6.18 - Exemplos classicos de trelicas bidimensionais.

Percebe-se que trés cores diferentes (vermelho, azul e verde) sdo usadas na
representacdo grafica dos casos de trelicas. Tais cores definem trés regides (I, Il e
[ll) que representam o agrupamento das areas das barras em trés distintas variaveis

de projeto. As variaveis estao limitadas entre 0.1cm® < x, <10cm”.

Esta estratégia € bastante utilizada no processo de otimizacéo, pois reduz o
numero de variaveis de projeto tornando-o mais vidvel em termos computacionais.
Por outro lado damos também um carater mais pratico aos resultados obtidos, uma
vez que projetar e/ou montar uma estrutura contendo apenas trés possiveis areas é
mais simples do que montar uma estrutura com, por exemplo, 64 possiveis areas.

A funcao objetivo € o volume da trelica, calculado como pela expresséo da
equacéo (6.7) e as restricoes sao limitagcbes nas tensbGes das barras da trelica,
dadas pela equacéo (6.8).
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Mojem

vol = z Al (6.7)
i=1
o= N
A (6.8)

onde / é o comprimento de cada barra A é sua secao transversal, N é o esforco
normal do elemento e e n,,,, € 0o numero de elementos que compdem a trelica.

Os esforcos em cada elemento sdo obtidos com o pés-processamento dos
resultados obtidos na analise realizada através do Método dos Elementos Finitos,

considerando a equagéao (6.9)
[ =K"xu" (6.9)

onde K°é a matriz de rigidez do elemento, e f° e u’sao, respectivamente, o vetor

de esforcos e deslocamentos nodais do elemento e .
O médulo de elasticidade do material é igual a 210 GPa. O valor das variaveis
de projeto para a configuracao inicial é adotada igual a 5 cm?.

6.3.1.1 Exemplo a) Trelica com 10 barras

Nesse problema o valor maximo permitido para tensdo em qualquer barra é
o =25 MPa (tanto para tracdo quanto para compressao).

Na otimizacdo com o PSO foram considerados o0s seguintes parametros:

e numero maximo de iteragdes permitidas de 3000;
e parametros de vizinhanga ¢, =c, =2;

e inércia w=1.4;

e quantidade de particulas np =20.

Os resultados da otimizacao utilizando o SAO, o PSO e o SQP, calculado
com a funcdo FMINCON do MATLAB, sao apresentados na Tabela 6.10.
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Tabela 6.10- Resultado da otimizacao da trelica de 10 barras

Numero de
Otimizador | x,(cm’) | x/(cm®) | xi(ecm®) | xi(cm®) | f(x")cem®) | avaliagbes da
funcao real
FMINCON 5;5;5 8.0476 | 5.7241 0.1 2327.3034 9
SAO 5;5;5 8.0476 | 5.7241 0.1 2327.3034 49
PSO 8.0476 | 5.7241 0.1 2327.3034 500

Os resultados mostram que os métodos utilizados foram eficazes na solucéo
desse problema estrutural, embora o custo computacional do PSO tenha sido mais
elevado, comparando-se aos casos de fungdes analiticas.

E interessante notar que o valor das variaveis x, e x, no étimo aumenta em

relacdo ao ponto inicial, isso se deve a restricdo imposta que inicialmente nao é

atendida.

6.3.1.2 Exemplo a) Trelica com 64 barras

Como o carregamento atuante nesse problema é até dez vezes maior que no
problema anterior, o valor maximo permitido para tensdo em qualquer barra é
adotado o =250 MPa .

Tabela 6.11- Resultado da otimizagéo da trelica de 64 barras

Numero de
Otimizador | x,(cm”) x (em?) | x;(em?) | xi(em®) | f(x")(cm®) avaliacoes
da funcao
FMINCON 5;5;5 6.7061 5.7524 4.7642 | 90156.3610 5
SAO 5;5;5 6.7061 5.7524 4.7642 90156.3610 28
PSO 6.7061 5.7524 4.7642 | 90156.3610 500

Também neste problema as estratégias SAO e PSO tiveram sua eficacia
comprovada.

A Figura 6.19 mostra o histérico das iteracées da estratégia SAO para as
duas trelicas aqui consideradas. Percebe-se que a funcdo objetivo inicialmente
cresce para entao decrescer, isso se deve a restricdo imposta que nao € atendida no

ponto inicial.
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(a) Trelica com 10 barras (b) Trelica com 64 barras
Figura 6.19 — Histérico de iteracdes da estratégia SAO

6.3.2 Portico

Nesta secao é apresentado o portico de madeira da Figura 6.20. O objetivo
deste problema é encontrar as dimensdes dos pilares e da viga que minimizem o
volume da estrutura, levando em consideracdo que nao se deve ultrapassar a
tensdo admissivel (tracdo e/ou compressao) nas secdes criticas do pértico no topo
do pilar, na extremidade da viga e no centro do vao.

O pdrtico bidimensional aqui considerado é construido a partir de dois pilares

conectados rigidamente a uma viga. A viga tem comprimento L e os pilares oL  a
secao transversal tanto da viga quanto do pilar € quadrada, onde a largura e altura
s80 iguais a x, para os pilares e x, para a viga. As bases dos pilares sdo

engastadas e uma carga distribuida ¢ € aplicada no vao da viga.
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Figura 6.20 - Pértico plano de madeira

A formulagdo do problema de otimizacdo € definida segundo a equacgao

(6.10), onde a funcéo objetivo V(x) € o volume da estrutura, as restricées g,,g,¢ g,

sao, respectivamente, as tensées no topo dos pilares, nos extremos da viga e no

centro do vao e as variaveis de projeto x, e x, sdo, respectivamente, as dimensées

dos pilares e da viga.

Minimize V(x)=2alx] +Ix;
Sujeito a:
<Topo do pilar> g(x)=0,(x)-0,,; & =<0
<Extremidade da g, (x)=0,(x)-0,; g, <0
viga>
<Centro do vao> g, (x)=0,(x)-0,,; 8 <0
Onde o (x)= ql 3ql’x, (6.10)

2x)  6x' +4ax;
x'(x, +6al) ql

0,(x)= -
() X (6x! +4axt) 2a

xx, +0l(3x' +6ax,) gl
0(6x +4ax)) 2a

O, ()C) =

A Figura 6.21 mostra o espaco de projeto com duas curvas de nivel da fungao
objetivo e as trés restricdes. A constante a foi adotada igual a um, o comprimento

da viga /=55m , a carga distribuida ¢=15kgf/cm e a tensdo admissivel
o, =130kgf/cm?®. Os limites inferior e superior foram considerados iguais a 5 cm e

35 cm, respectivamente.
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Figura 6.21 - Fungao objetivo e restricdes do pértico de madeira

A Tabela 6.12 apresenta os resultados obtidos pelo SQP (FMINCON), SAO e
pelo PSO. Os valores obtidos do volume da estrutura sdo praticamente iguais, assim
sendo, as técnicas que utilizam modelo substituto sdo mais adequadas, por terem

sido mais eficientes.

Tabela 6.12- Resultado da otimizacdo do pértico plano

Numero
Otimizador X, x, X, f(x") F{e ~
avaliacoes
da funcao
FMINCON 27; 11 6.3533 | 29.6718 | 0.52863 31
SAO 27; 11 6.3533 | 29.6718 | 0.52863 28
PSO 6.3545 | 29.6628 | 0.52849 600
PSO_kriging 40 pts 6.3545 | 29.6629 | 0.52850 40
PSO_kriging 60 pts 6.3545 | 29.6628 | 0.52849 60
PSO_kriging 80 pts 6.3545 | 29.6628 | 0.52849 80




58

7 CONCLUSOES

Neste trabalho, foram analisados varios exemplos e duas diferentes
estratégias de otimizacdo e com os resultados obtidos pode-se chegar as seguintes
conclusdes a respeito da utilizacao de técnicas de otimizacao:

e As estratégias de otimizacdo podem auxiliar os profissionais da engenharia a

escolher uma melhor configuracdo de problemas praticos, como as trelicas e

o0 poértico aqui estudados, a fim de obter um projeto viavel em termos das

restricdes impostas, e econémico, que para os casos estudados é a economia

do material utilizado.
e Ambos os métodos foram eficazes na solucao dos problemas estruturais.

¢ Nos problemas analiticos, os métodos se comportaram de acordo com suas
limitagdes. O SAO encontrou dificuldades em fungbes com elevado numero
de 6timos locais, onde a estratégia pode se perder e em fungdes muito

suaves, onde o gradiente calculado se aproxima de zero.

e O PSO tem a inconveniéncia de precisar de um elevado niumero de avaliacao
de funcgdes, mas o uso de modelos substitutos melhorou sua eficiéncia, que
embora continue avaliando muitas funcdes, estas sdo fungdes aproximadas,
que em problemas complexos diminui bastante o custo computacional do
método. Além disto, é o procedimento adequado quando a funcao obijetivo for

multimodal.

Para trabalhos futuros é sugerida a combinacao destes métodos, ou seja,
iniciar o problema com o PSO para encontrar uma provavel regiao de 6timo global e
a partir de um ponto desta regido iniciar o SAO.
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