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RESUMO

O projeto de sistemas configura um dos pilares mais importantes em engenharia. Isto se deve ao
nimero de aplica¢des que podem ser desenvolvidas a partir deste principio. Projetar significa
reduzir custos, economizar tempo e recursos para garantir a qualidade, eficiéncia e seguranca
dos produtos. Para auxiliar a tomada de decisdes, as ferramentas de otimizag¢do baseadas em
populacdo tém sido empregadas. Resolver um problema de projeto significa tratar um problema
com mais de um objetivo, 0s quais sdo em sua maioria conflitantes, isto €, uma melhora em
qualquer um desses objetivos ndo resulta, necessariamente, na melhora dos demais considerados.
A solucdo 6tima desses problemas, diferentemente do que ocorre na otimizacao com um Unico
objetivo, consiste na obten¢do de solu¢des ndo-dominadas que formam a Curva de Pareto.
Nas tdltimas décadas, inimeros algoritmos baseados em populagdo tém sido propostos para
o tratamento de problemas de otimizacao. Dentre estes, o Algoritmo de Particulas Vibrantes
se destaca pelos resultados promissores na drea de projetos no contexto mono-objetivo. Neste
sentido, este trabalho tem como objetivos: ¢) avaliar o Algoritmo de Particulas Vibrantes como
ferramenta para resolver problemas de projeto no contexto mono-objetivo; e i) estender o
Algoritmo de Particulas Vibrantes para o contexto multi-objetivo através da incorporacao de trés
operadores ao algoritmo original: dominancia de Pareto, distancia da multidao e uma estratégia de
mutacgdo. Para agilizar o processo de convergéncia e evitar 6timos locais, um repositdrio externo
€ considerado. O desempenho da metodologia proposta € avaliado considerando problemas
matematicos e de projeto em engenharia. Os resultados obtidos demonstram que o Algoritmo de
Particulas Vibrantes (nos contextos mono e multi-objetivo) configura uma interessante estratégia
para o tratamento de problemas de otimizagdo e projeto quando comparado a outras estratégias

evolutivas em termos de parametros estatisticos, métricas de desempenho e andlises gréficas.

Palavras-chave: Projeto de Sistemas de Engenharia, Algoritmo de Particulas Vibrantes, Otimi-

zagao Heuristica, Otimizagcdao Multi-objetivo.



ABSTRACT

Systems design is one of the most important pillars in engineering. This is due to number of
applications that can be developed from this principle. Designing means reducing costs, saving
time and resources to guarantee of quality, efficiency and safety of products. To assist decision-
making, population-based optimization tools have been employed. Solving a design problem
means treating a problem with more than one objective, most of which are conflicting, that is, an
improvement in any one of these objectives doesn’t result, necessarily, in an improvement of the
others. The optimal solution for these problems, unlike the optimization with an single objective,
is the attainment of non-dominated solutions that form the Pareto Curve, also know as Pareto
Optimal. In recent decades, numerous population-based algorithms have been proposed for the
treatment of optimization problems. Among these, the Vibrating Particles System algorithm
configures a promising strategy to solve mono-objective problems. This work aims to: 7) evaluate
the Vibrating Particles System algorithm as a tool to solve design problems in mono-objective
context; and 7¢) extend the Vibrating Particles System algorithm to multi-objective context by
incorporating three operators to original algorithm: Pareto dominance, crowd distance and a
mutation strategy. To expedite the convergence process and avoid local optima, an external
repository is considered. The performance of the proposed methodology is evaluated considering
mathematical and design problems in engineering. The obtained results demonstrate that the
Vibrating Particles System algorithm (in single and multi-objective contexts) configures an
interesting strategy for the treatment of optimization and design problems when compared to
other evolutionary strategies in terms of statistical parameters, performance metrics and graphical

analysis.

Keywords: Engineering Systems Design, Vibrating Particles System algorithm, Heuristic Opti-

mization, Multi-objective Optimization.
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1 INTRODUCAO

A drea de otimizagdo pode ser considerada como um dos pilares fundamentais da
engenharia, uma vez que esta ferramenta matematica € empregada, dentre outras finalidades,
para o projeto de sistemas. Neste caso, o objetivo € o desenvolvimento de produtos mais
eficientes e menos onerosos, bem como a elaboracio de planos e procedimentos que aprimorem o
funcionamento daqueles jd existentes. Segundo Ravindran, Ragsdell e Reklaitis (2009), “o projeto
¢ a esséncia da engenharia e a otimizacao € a esséncia do projeto”. Todo o desenvolvimento
tecnolégico e social presente no mundo atual se deve em grande parte a engenharia, a qual nas
suas diversas dreas de atuacdo aplica principios da matematica e da ciéncia para solucionar

problemas.

Neste cendrio, em dreas relacionadas aos processos de produgdo, logistica € manutengao,
comunicacao, transportes, tecnologia e computacdo, os engenheiros sao responsaveis pela
obtencdo de produtos e servigos praticos, eficientes, eficazes, seguros, ambientalmente corretos e
econdmicos. Para essa finalidade, os projetos configuram como a melhor ferramenta para alcangar
tais objetivos, permitindo avaliar quais estratégias conduzirdo a maior chance de sucesso. De
forma metddica, com o ajuste das disponibilidades e necessidades relativas ao assunto de
interesse, os projetos auxiliam no processo de tomada de decisdes e na resolucio de problemas
de modo mais objetivo, além de possibilitar a percepcao de experiéncias passadas sob um ponto

de vista diferente: contratempos e falhas podem ser uteis em novas situacdes (COOK, 2023).

O desenvolvimento e aprimoramento das técnicas de otimizagao tém sido impulsionados
pelas demandas crescentes de produtos competitivos no mercado, com aplica¢des em diferentes
industrias (aeroespacial, automotiva, quimica, elétrica, civil, entre outras). Neste contexto,
Rao (2009) apresenta aplicagdes tipicas da otimizag¢ao na engenharia, dentre as quais podem
ser citadas: o projeto de aeronaves e estruturas aeroespaciais com O menor peso; o projeto
de estruturas da engenharia civil (fundagdes, pontes, torres, barragens) com minimo custo;
planejamento, controle e programacdo 6timos da producdo; projeto 6timo de redes elétricas;

projeto 6timo de equipamentos e plantas de processos quimicos, entre outras.

Especificamente na engenharia mecanica, podem ser encontradas aplicacdes em projetos
de sistemas de engenharia (LOBATO, 2008), problemas de otimizagao de trajetérias (HUSSEIN
et al., 2012), determinag@o de pardmetros de corte em processos de usinagem (ZAIN; HARON;
SHARIF, 2010), projeto de bombas, turbinas e trocadores de calor (PATEL; SAVSANI; TAWHID,
2019), projeto de engrenagens, molas, vasos de pressao, entre outros componentes mecanicos
(ESKANDAR et al., 2012).

Para a resolugdo destes problemas de otimizagdo em engenharia € importante que sejam

claramente definidas as condi¢des/restrigdes do sistema a ser investigado, as varidveis a serem
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determinadas no projeto e o(s) objetivo(s) que deve(m) ser alcangcado(s) (RAVINDRAN; RAGS-
DELL; REKLAITIS, 2009). Para essa finalidade, as metodologias de otimizacdo que podem
ser utilizadas sdo divididas em dois grandes grupos principalmente (DEB, 2001): os métodos
classicos (ou deterministicos), nos quais, a partir de uma estimativa inicial, uma solu¢do em po-
tencial € atualizada a cada iteragdo, movendo-se em direcdo ao 6timo por meio de uma sequéncia
definida de etapas (abordagem ponto a ponto); e os métodos heuristicos (ou randomicos), em que
o 6timo € obtido a partir da interacdo entre os individuos, ou candidatos a solu¢do, que compdem

uma populacdo (abordagem baseada em populacdes).

De acordo com Deb (2001), os métodos cldssicos podem ser classificados como métodos
diretos (apenas os valores da funcdo objetivo e das restri¢des sdo usados para direcionar a busca)
ou métodos baseados no gradiente (que utilizam derivadas de primeira e/ou segunda ordem
da funcao objetivo e/ou restricdes para guiar o processo de busca), sendo os primeiros mais
lentos e os ultimos, apesar da rdpida convergéncia, inadequados para problemas descontinuos
e ndo diferencidveis. Algumas outras dificuldades relacionadas aos métodos deterministicos
apresentadas pelo autor sdo: 7) a convergéncia € dependente da estimativa inicial e 7¢) muitos
desses algoritmos podem ficar “presos” em 6timos locais ou nao ser eficientes ao lidar com
espacos de busca discretos. Desse modo, as limitagdes relativas as dificuldades numéricas,
problemas de robustez e campo de aplicagdo que surgiam com o uso dos métodos cldssicos junto
aos avancos dos recursos computacionais nas ultimas décadas promoveram a intensificagao dos

estudos dos métodos baseados em populacdo, isto é, heuristicos (SARAMAGO, 2003).

Fundamentados em processos da natureza ou em abordagens puramente estruturais, os
métodos heuristicos sdo pseudo-aleatérios com um procedimento de exploracao inteligente do
espaco de busca. Possuem como vantagens a simplicidade conceitual, a facilidade de implemen-
tacdo, o fato de dispensarem o uso de informagdes sobre derivadas, a capacidade de escapar de
6timos locais, além do facil tratamento de varidveis mistas e de problemas com descontinuidade
(DEB, 2001; LOBATO, 2008). A principal desvantagem em seu uso refere-se ao elevado nimero
de avaliagdes da funcao objetivo (por trabalharem com uma populagdo de pontos), que vem
sendo amenizada com a sofisticac@o e evolucdo dos computadores e softwares em geral, bem
como com o desenvolvimento de estratégias para reduzir o nimero de avaliagdes (LOBATO,
2008). Isto faz com que estes métodos tornem-se, naturalmente, alternativas interessantes para o
projeto de sistemas de engenharia, nos quais frequentemente sao observadas dificuldades como a
presenca de ndo linearidades, multimodalidade, restricOes e varidveis mistas (continuas, bindrias,
discretas e inteiras) (LOBATO, 2008).

Outro fato relevante que deve ser destacado € que grande parte dos problemas reais,
incluindo as aplicagdes em engenharia, além de apresentarem restricdes, também sdo compostos
por mais de um objetivo e, por esse motivo, a op¢ao pelo uso dos métodos heuristicos € a mais
recomendada. Isso ocorre porque os métodos cldssicos ndo possibilitam a obten¢@o da solugdo

do problema multi-objetivo (que € uma curva) em uma tnica execu¢do, bem como ndo garante a



diversidade de pontos que compdem a solucdo 6tima. Por outro lado, os métodos heuristicos, por
fazerem uso de uma populagdo de candidatos, possibilitam em uma Unica execugdo a obtencao
de uma aproximagdo (em termos de convergéncia e diversidade) para a solucdo 6tima (DEB,
2001). Como resultado disso e da maior flexibilidade no tratamento de problemas de naturezas
distintas neste caso, o desenvolvimento e o aprimoramento de novas estratégias de otimizacao
considerando como base os métodos heuristicos configuram uma das linhas de pesquisa de maior
interesse na comunidade cientifica atualmente, a qual tem contribuido para avangos no projeto
de sistemas de engenharia, permitindo a tomada de decisdao em aplicacdes com diferentes niveis
de complexidade (LOBATO, 2008).

Dentre os indmeros algoritmos heuristicos existentes, alguns deles se destacam na
literatura, a exemplo dos Algoritmos Genéticos - AG (GOLDBERG, 1989), Enxame de Particulas
- EP (KENNEDY; EBERHART, 1995), Evolu¢do Diferencial - ED (STORN; PRICE, 1995)
e Algoritmo Coldnia de Formigas - ACF (DORIGO; MANIEZZ0O; COLORNI, 1991). Com
o sucesso dos tradicionais métodos de otimizacdo randdomicos em aplicagdes em diferentes
campos da ciéncia, novas estratégias vém sendo propostas neste cendrio e dentre as abordagens
meta-heuristicas mais recentes, destaca-se o Algoritmo de Particulas Vibrantes - APV (Vibrating
Farticles System algorithm), proposto por Kaveh e Ghazaan (2017). Inspirado na vibragao livre
de sistemas de um grau de liberdade com amortecimento viscoso, este algoritmo considera como
candidatos a solucdo as particulas de um sistema subamortecido que gradualmente se aproximam
de suas posicoes de equilibrio. Bons resultados t€ém sido encontrados com o uso desta estratégia
na resolug@o de problemas de otimiza¢cdo mono-objetivo. Mais recentemente, ele foi utilizado no
projeto de estruturas de aco e em problemas de classificacio (TALATAHARI; JALILI; AZIZI,
2021; WEDYAN et al., 2022), bem como em problemas de identificacao de falhas estruturais,
no projeto de sistemas fotovoltaicos e estruturas de aco arqueadas, e na deteccdo de fissuras em
placas (KAVEH; VAEZ; HOSSEINI, 2018; KAVEH; VAEZ; HOSSEINI, 2019; GNETCHEJO
et al., 2019; KAVEH et al., 2019; FATHI et al., 2021). Quanto a resolucao de problemas multi-
objetivos, o APV foi empregado nos trabalhos de Shahrouzi e Farah-Abadi (2018) e Kaveh e

Ghazaan (2019), ambos no contexto do projeto de sistemas de engenharia.

O interesse particular pelo estudo desta técnica de otimizacdo nesta dissertacao recai
sobre trés aspectos principais: sua inspiragdo fisica que estd fundamentada na teoria de vibragdes,
assunto relevante na engenharia mecanica; os resultados promissores na drea de projetos; e os
poucos estudos no contexto multi-objetivo. Com base nisso, a presente contribui¢do tem como
objetivo principal o desenvolvimento de um algoritmo de otimiza¢do multi-objetivo baseado no
APV. Para essa finalidade, os objetivos especificos sao: ¢) estudar os operadores que compdem o
APV; i7) realizar uma andlise de sensibilidade; 7i7) aplicar o APV em problemas mono-objetivos
(matematicos e projeto de sistemas de engenharia); v) propor uma extensao do APV para o
contexto multi-objetivo; v) validar a metodologia proposta em problemas matematicos e no

projeto de sistemas de engenharia com diferentes niveis de complexidade.
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Esta dissertacao estd organizada como segue. O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibli-
ogréfica que abrange tépicos da otimizac¢do fundamentais para a compreensao deste trabalho:
formulagdo matematica, classificacdes dos métodos, principais métodos heuristicos, metodo-
logias para o tratamento de restri¢des e resolucao de problemas multi-objetivos, incluindo o
conceito de otimalidade de Pareto e as métricas de avaliagdo dos algoritmos multi-objetivos. O
Capitulo 3 apresenta a descricdo do APV, seguida de um passo a passo para o bom entendimento
do mesmo, além da metodologia proposta para a extensao desta técnica ao contexto multi-
objetivo. A andlise de sensibilidade para a avaliacdo da influéncia dos principais parametros do
APV ¢ apresentada no Capitulo 4. As aplicacdes do APV nos contextos mono e multi-objetivos
sdo apresentadas nos Capitulos 5 e 6, respectivamente. Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as

consideracgdes finais e as sugestdes para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Como descrito anteriormente, os projetos representam a esséncia da engenharia e hoje
em dia estdo presentes em aplicacdes em diferentes campos da ciéncia para a concepgao de
novos produtos, equipamentos, servicos ou mesmo de melhorias e inovagdes em sistemas ja
existentes. Neste contexto, o presente capitulo tem por objetivo fornecer um panorama geral
sobre otimizagao (conceitos basicos e classificacdes), métodos heuristicos (principais técnicas,
defini¢des e metodologias), problemas com restri¢des, varidveis mistas e problemas de otimizagdo

multi-objetivo.

2.1 O QUE E OTIMIZACAO?

De forma geral, a otimizag¢do consiste na busca pela melhor op¢do dentro de um con-
junto de possibilidades sem a necessidade de enumerar e avaliar todas as alternativas possiveis
(RAVINDRAN; RAGSDELL; REKLAITIS, 2009). No contexto da engenharia, o uso de uma
ferramenta de otimizacdo tem por meta inovar extraindo a maxima eficiéncia e o minimo custo,
bem como aprimorar os sistemas j4 existentes. Em termos matematicos, a otimizagdo refere-se a
obtenc¢do das condi¢des que fornecem o valor mdximo ou minimo da func¢ao que caracteriza o
problema a ser otimizado. Sem perda de generalidade, a otimizacao pode ser sempre considerada
como uma minimizag¢do, uma vez que o minimo de uma fungéo f(x) corresponde ao maximo do
negativo da mesma funcéo (- f(x)) (RAO, 2009).

2.2 FORMULACAO MATEMATICA DO PROBLEMA DE OTI-
MIZACAO

O problema de otimizacao € caracterizado por trés elementos principais, a saber, a func¢do

(ou vetor de funcdes) objetivo, as varidveis de projeto e as restri¢des (DEB, 2001):

* Funcio objetivo: ¢ matematicamente expressa por uma equacdo dependente das varidveis

de projeto e se refere a principal propriedade do sistema que se deseja otimizar;

* Variaveis de projeto: também denominadas varidveis de decisdo ou varidveis de busca,
representam parametros que influenciam os valores da funcdo objetivo, devendo ser

selecionados segundo a melhor configuracao obtida pelo processo de otimizagao;

* Restricoes: referem-se a limitagdes impostas as varidveis de projeto ou relacdes entre estas
que devem ser satisfeitas para que a solugdo 6tima encontrada seja valida. Tais restri¢cdes

podem ser classificadas como restricdes de desigualdade, de igualdade ou laterais.
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Matematicamente, o problema geral de otimizacgdo pode ser descrito como (DEB, 2001):

min f,(x) m=1,2... M (2.1)
sujeito as restrigoes:
gj(x) <0 j=1,2,...,J
hi(z) =0 k=12, K (2.2)

inf sup .
;' <x < 1=1,2,...,n
onde f é um vetor que possui M fungdes objetivo; x € o vetor que possui n varidveis de projeto

inf sup ,. J . Cos . .,
(z;), sendo z;” e x; * os valores minimo e maximo, respectivamente, que a ¢-€sima varidvel de
busca pode assumir; e as fungdes de restricdes sdo representadas pelas K igualdades (hy) e pelas
J desigualdades (g;). Cada fungdo objetivo pode ser maximizada ou minimizada e o vetor f(x)

forma um espaco multi-dimensional denominado espaco de objetivos.

2.3 CLASSIFICACAO DOS METODOS DE OTIMIZAGCAO

Os algoritmos de otimizacdo podem ser classificados de acordo com sete categorias,
conforme indicado na Fig. 1, que ndo necessariamente sio mutuamente exclusivas, sendo
descritas como se segue (HAUPT; HAUPT, 2004; LOBATO, 2008).

Uni- Multi-
dimensional dimensional Egtatica

Tentativa
e Erro

Fungio Dinamica
Mono-objetivo OTIMIZ AC AO § Discreta
Multi-objetivo Continua
Niao Aleatéria Aleatdria Restrita Irrestrita

Figura 1 — Categorias dos algoritmos de otimizagdo. Adaptado de Haupt e Haupt (2004).

1. Na Otimizagdo por Tentativa e Erro ocorre o processo de ajuste de parametros sem o
conhecimento da formulagdo do problema via uso de informagdes experimentais. Na
Otimizacao por Funcio, por sua vez, a formulag¢do que caracteriza o processo é conhecida,

de modo que a solucao 6tima € obtida através de manipulagdes matematicas.

2. Esta classificacdo se estabelece segundo a quantidade de varidveis de projeto, isto €, a otimi-
zacdo € dita unidimensional quando o problema apresenta apenas uma varidvel de projeto

(ou decisdao) e quando ha mais do que uma a otimizacao é chamada multidimensional.
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3. A Otimizagao Estética € independente do tempo, enquanto na Otimizac¢do Dindmica a
saida € funcdo do tempo, sendo que esta dependéncia amplia ainda mais a dificuldade para

a resolucdo dos problemas.

4. A classificagdo do processo de otimizacdo como Discreto ou Continuo diz respeito aos
valores das varidveis de projeto (ou decisdo). Na primeira classe tem-se um nimero
finito dos possiveis valores a serem assumidos por elas, ao passo que na segunda sdo

consideradas infinitas possibilidades.

5. Nos processos de otimizagao irrestritos, a inexisténcia de limitacdes permite que as varia-
veis de busca assumam quaisquer valores. Porém, as aplica¢des praticas do mundo real,
por mais simples que possam ser, sempre apresentam algum tipo de restri¢cdo (fisica, ambi-
ental, operacional) e, desse modo, configuram-se como processos restritos. Neste contexto,
metodologias de transformagdo de problemas restritos em irrestritos e de tratamento de
restricoes laterais sdo frequentemente utilizadas, uma vez que os algoritmos de otimizacao

sao tradicionalmente idealizados para a solucao de problemas sem restri¢oes.

6. Os Métodos Classicos (ndo aleatérios ou deterministicos) referem-se a técnicas baseadas
no cdlculo (normalmente com o uso de informagdes do gradiente da funcdo a ser otimizada
e das restrigdes) que direcionam a busca do valor 6timo por meio de uma sequéncia de
passos. Algumas dificuldades que surgem neste caso ocorrem quando se trabalha com
funcgdes e/ou restrigdes descontinuas, fungdes ndo convexas, multimodalidade, presenca
de méximos ou minimos locais. Por outro lado, na otimiza¢do Heuristica (aleatéria ou
nao deterministica), as técnicas utilizadas fundamentam-se em processos ou fendmenos
naturais, comportamentos de espécies ou em abordagens puramente estruturais, sendo
possivel caracterizé-las como pseudo-aleatérias e conceitualmente simples. Baseando-
se no cdlculo de probabilidades, as andlises sdo realizadas considerando populacdes de
candidatos potenciais e prescindem do uso de informag¢des acerca do gradiente da funcdo a
ser otimizada e das restri¢des para o direcionamento da busca, o que amplia o campo de sua
aplicacdo. Porém, normalmente seu desempenho € varidvel devido a sua estocasticidade e
a quantidade de avaliacdes da funcdo objetivo, em comparacdo com os métodos classicos,

¢ sensivelmente maior.

7. A ultima categoria de otimizacao estd relacionada com a quantidade de objetivos que o
problema apresenta. Quando existe apenas uma fun¢do a ser otimizada ele € caracterizado
como mono-objetivo, enquanto o problema multi-objetivo apresenta, no minimo, dois
objetivos. Assim, a diferenca central resultante € que no primeiro caso a solucdo 6tima
global € um ponto, enquanto no segundo caso a solu¢@o 6tima € uma curva que € constituida
por infinitos pontos (solu¢des ndo-dominadas que formam a Curva de Pareto). Com isso,
a metodologia para resolucdo também € diferente e nos problemas de otimiza¢ao multi-

objetivo considera-se, além do espago das varidveis de projeto, o espago de objetivos.
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2.4 METODOS HEURISTICOS CLASSICOS

De acordo com Saramago (2003), dificuldades numéricas e problemas de robustez
associados a certas caracteristicas dos problemas de otimiza¢do que surgiam com o uso dos
métodos cléssicos favoreceram os estudos dos métodos heuristicos, caracterizados pela busca
aleatdria controlada segundo critérios probabilisticos. Algumas vantagens destes métodos que
podem ser citadas s@o: simplicidade conceitual, facilidade de implementagao, capacidade de
escapar de 6timos locais, facil tratamento de varidveis mistas e de problemas com descontinuidade
(DEB, 2001). Estas, aliadas aos notaveis avan¢os dos recursos computacionais, que amenizam a
principal limitagdo relacionada com o elevado nimero de avaliacdes da funcao objetivo, tornam
a otimizac¢do heuristica uma linha de pesquisa com grande interesse da comunidade cientifica
nos dias atuais. Diante dessas consideracgdes e tendo em vista o escopo deste trabalho, uma maior
énfase serd dada apenas aos métodos heuristicos, sendo apresentadas a seguir, de modo sucinto,

algumas das principais abordagens neste contexto.

2.4.1 ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo uma técnica de destaque na otimizagdo heuristica
fundamentada nos principios da sele¢do natural e da genética, desenvolvida por Holland (1975)
e popularizada por Goldberg (1989) (HAUPT; HAUPT, 2004). De acordo com os autores, 0s
individuos da populacdo sdo representados por cromossomos. Apds a inicializagdo aleatdria, a
populagido € atualizada através da aplicagcao da selecdo natural e dos operadores genéticos de
reproducio, recombinacio e mutacdo e, assim, os individuos evoluem ao longo das geracdes em
busca da melhor solucdo. Este procedimento € minuciosamente detalhado em Haupt e Haupt
(2004).

2.4.2 ENXAME DE PARTICULAS

O método Enxame de Particulas (EP) foi desenvolvido inicialmente na década de 1990,
com sua ideia principal baseada na simulagdo de um meio social simplificado. Seu objetivo
original foi de simular graficamente o movimento de um bando de péssaros (KENNEDY;
EBERHART, 1995). Em resumo, a teoria s6cio-cognitiva por tras do EP considera trés principios
que regem o processo de adaptacdo cultural: a auto-avaliacdo, a comparacdo e a imitagdo,
decorrentes da interacdo entre os individuos e deles com o ambiente e que influenciam o
comportamento global da populacio (KENNEDY; EBERHART; SHI, 2001).

No algoritmo em questao, os candidatos a solu¢do do problema sao dados pela posi¢ao
de cada particula que compde a populacio e, assim, os individuos s@o representados por pontos
que se movimentam no espago de busca. Cada particula tem uma posicao e uma velocidade
associadas a ela, as quais s@o atualizadas a cada geracao, levando em considera¢ido a melhor

posicdo alcancada pela particula e pela populacdo até aquele momento, de acordo com a avaliagdo
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da fun¢do de adaptacdo (LOBATO, 2008). Com isso, a adaptacio dos individuos ocorre a partir
de sua propria experiéncia e estimativa da qualidade desta (aprendizagem individual) e do
conhecimento sobre o comportamento de seus vizinhos (transmissao cultural). A formulagao
matemadtica e as etapas de implementacdo do algoritmo podem ser encontradas em Lobato
(2008).

2.4.3 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Proposto por Storn e Price (1995), o algoritmo da Evolucdo Diferencial (ED), apesar
de classificado como evoluciondrio, ndo se trata de uma técnica bio-inspirada. Refere-se a uma
estratégia puramente matematica, em que os individuos da populacdo sdo representados por
vetores, sendo utilizadas operacdes vetoriais e operadores de mutagdo, cruzamento e selecdo
no processo evolutivo (STORN; PRICE, 1997). Além disso, conforme os autores explicam,
este método € versdtil e apresenta simplicidade conceitual, facilidade de implementacéo, baixa
dependéncia de pardmetros e rapida convergéncia. O detalhamento do algoritmo e comparacdes

deste com outros métodos podem ser encontrados em Storn e Price (1997).

2.4.4 COLONIA DE VAGALUMES

A concepcdo conceitual do algoritmo Coldnia de Vagalumes (CV) baseia-se na caracte-
ristica de bioluminescéncia destes insetos. Segundo Yang (2008), os flashes de luz emitidos por
eles t€m como fung¢do principal a atragdo de parceiros para reprodugdo e de presas em potencial,
além de poderem servir como mecanismo de alerta e prote¢do em relacao aos seus predadores.
O algoritmo € proposto com as seguintes consideracdes: i) todos os vagalumes sao assexuados,
ou seja, qualquer um pode atrair ou ser atraido; ii) a atratividade é proporcional ao seu brilho
(aquele com menor brilho se move em dire¢do ao de maior brilho) e ambas as caracteristicas
reduzem com o aumento da distancia entre vagalumes; iii) o brilho é determinado de acordo com
a avaliacdo da funcdo objetivo (quanto melhor esta avaliagdo, maior € o brilho do vagalume)
(YANG, 2008). Os passos basicos e o modelo matemdtico que caracterizam o algoritmo CV sdo
descritos em Yang (2008).

2.4.5 RECOZIMENTO SIMULADO

O algoritmo de Recozimento Simulado (RS) tem sua inspiracao fisica baseada em um
tratamento térmico da metalurgia chamado recozimento em que 0s metais, em uma primeira etapa,
sdo aquecidos a elevadas temperaturas e, posteriormente, resfriados lentamente de modo que o
sistema busque um ponto de equilibrio caracterizado por uma microestrutura ordenada e estavel
(SARAMAGQO, 2003). Matematicamente, as varidveis de busca sofrem perturbacdes randomicas
e o melhor valor da funcdo objetivo (que representa a energia do sistema) € armazenado a cada
perturbagdo. A temperatura, usada como parametro de controle, é entdo reduzida (simulando

0 recozimento) e novas avalia¢des sdo realizadas, o que ocorre até se escapar de um minimo



10 Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica

local. Ao final do processo, € possivel que se obtenha um minimo global. Um método numérico
simples que representa o estado de equilibrio de um conjunto de 4tomos a uma dada temperatura
€ introduzido por Metropolis et al. (1953) e as etapas de implementagdo do RS sd@o indicadas em
Saramago (2003).

2.4.6 COLONIA DE FORMIGAS

O Algoritmo Colonia de Formigas (ACF) teve sua ideia central originalmente proposta
por Dorigo, Maniezzo e Colorni (1991), fundamentada na comunicacdo indireta que ocorre
dentro de uma col6nia de agentes ou formigas com base em trilhas de feromonios, evidenciada
no processo de procura de alimento. Inicialmente, quando as formigas chegam em um ponto
onde existe a necessidade de se decidir por qual dire¢ao seguir, elas escolhem aleatoriamente
um caminho e depositam feromonio no solo, sem conhecimento da melhor escolha. Mas, depois
de certo periodo de tempo, a diferenca entre as quantidades desta substincia nos possiveis
caminhos torna-se suficientemente grande a ponto de influenciar a escolha de novas formigas
que chegam ao mesmo ponto e impasse de decisdo. Com isso, elas podem detectar o feromonio e
optar, com determinada probabilidade, pelos caminhos marcados com as maiores concentracoes
desta substancia (COELHO, 2003). Um exemplo ilustrativo da evolu¢do no comportamento
cooperativo de movimentacdo das formigas e a formulacdo matematica do ACF podem ser
encontrados em Coelho (2003).

2.5 TRATAMENTO DE RESTRICOES

Como ja mencionado, os problemas de otimizagao reais apresentam limita¢des de algum
tipo (restrigdes operacionais, fisicas, ambientais, entre outras). Neste contexto, como os algorit-
mos de otimizacao foram, inicialmente, propostos para resolver problemas irrestritos, inimeras
estratégias foram desenvolvidas para possibilitar o tratamento de problemas restritos, conforme
pode ser observado em Vanderplaats (1999), Coelho (2004) e Lobato (2008). Com base nestes

trabalhos, algumas das principais metodologias sdo descritas a seguir.

2.5.1 METODO DA PENA DE MORTE

Neste método, como o proprio nome sugere, propde-se a eliminagdo das solugdes nao
vidveis, tanto a partir da populagio inicial, quanto durante a selecdo dos melhores individuos a
cada geracdo (COELHO, 2004). Segundo van Kampen, Strom e Buydens (1996), bons resultados
sdo alcancados em aplicagdes com espaco de projeto convexo e com baixa taxa de inviabilidade
das solucdes na totalidade do espago de busca, mas neste caso tem-se a desvantagem da auséncia

de explora¢do de informagdes sobre o0 dominio nao vidvel.
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2.5.2 METODOS BASEADOS EM FUNCOES DE PENALIDADE

O uso de fungdes de penalidade caracteriza a metodologia mais simples e mais utilizada
na literatura para lidar com as restricdes. Em linhas gerais, a ideia € incorporar as restrigdes
originais a funcio objetivo de forma a transformd-la em um problema equivalente irrestrito. Neste
caso, violar qualquer restri¢ao implica na penalizacdo da fungdo objetivo (VANDERPLAATS,

1999). A expressdao matematica que caracteriza estes métodos € dada por:
min ®(z,7,) = f(x) +r,P(x) (2.3)

onde f(x) € a fungdo objetivo (problema original), P(x) € a fungdo de penalidade, r, ¢ um
escalar associado a esta fun¢do, conhecido como fator de penalidade, e ®(z, r,) é a denominada

funcdo pseudo-objetivo (problema irrestrito).

Dentre os métodos que utilizam func¢des de penalidade, podem ser destacados (VAN-
DERPLAATS, 1999):

a) Método da Func¢ao de Penalidade Exterior:

E o método mais fécil de ser incorporado ao processo de otimizagdo, em que a fungdo de

penalidade € representada por:

l
P(z) = (max[0,g;(x))* + ) (hx(x))* (2.4)
j=1 k=1
sendo possivel observar que nenhuma penalidade é imposta se todas as restricdes sao satisfeitas,
isto é, quando g;(x) < 0 e hy(x) = 0 para todas elas. Valores pequenos de r, fazem com que a
funcdo pseudo-objetivo seja facilmente minimizada, porém podem produzir grandes violagdes
nas restricdes. Por outro lado, valores elevados deste pardmetro asseguram o atendimento das
restri¢des, mas podem levar a um mau condicionamento do problema do ponto de vista numérico.
Por isso, usualmente considera-se 7, equivalente a unidade no inicio, o qual deve ser aumentado
por um fator de corre¢@o ao longo do processo iterativo (VANDERPLAATS, 1999).

b) Método da Funcdo de Penalidade Interior:

Segundo Vanderplaats (1999), a penalizagdo neste método ocorre ainda no interior da
regido vidvel, por meio de uma tolerancia pré-estabelecida pelo usudrio. A diferencga aqui esta na
forma de P(x) aplicada as restri¢des de desigualdade e no fato de que o pardmetro de penalidade
¢ reduzido durante o processo de otimiza¢do. Matematicamente, a fun¢do de penalidade é dada

por:

Pe) = 30—+ 3 (ule)’ @)

j=1 9 k=1
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podendo ser utilizada, alternativamente e com melhor condicionamento numérico, a expressao:

=3 log[~g;(@)] + > (hu(x))” 2.6)

J=1 k=1

Nota-se que g;(x) deve ser negativa para viabilidade e que —1/g;(z) serd positiva,
tendendo ao infinito quando g;(z) — 0. Quanto ao pardmetro de penalidade, r, deve assumir
inicialmente um valor elevado e ser reduzido por um fator de correcdo ao longo do processo
iterativo (VANDERPLAATS, 1999).

¢) Método dos Multiplicadores de Lagrange Aumentado:

A inclusdo dos multiplicadores de Lagrange pode melhorar significativamente o processo
de otimizagao de problemas restritos, obtendo-se como vantagem a reducao da dependéncia da
escolha dos parametros de penalidade e da forma pela qual eles sao atualizados (VANDERPLA-
ATS, 1999). A partir das condi¢des de Kuhn-Tucker, este método considera a fungdo objetivo
original associada aos multiplicadores de Lagrange aplicados as restricdes e combinados com

funcdes de penalidade exterior, definindo-se a func¢do pseudo-objetivo da seguinte forma:

m !
O, A1) = f@) + > (A +1p07) + ) (k@) + 1 (i(2))?)  (2.7)
j=1 k=1
onde:
¥; = max (gj (z), —2/\—7;) (2.8)
E as férmulas de atualizagdo dos multiplicadores sao dadas por:
{)\Hl =\ +2n, <max (gj(x),—%» j=1,..m 2.9)
A = N+ 2r,hy () k=1,..,1

Coelho (2004) enfatiza que o uso dos métodos baseados em penalidades em geral é
o modo mais comum de tratamento de restri¢des, pois eles fornecem bons resultados sem a
necessidade de grandes modificagdes na estrutura do algoritmo. Reforca-se que a principal
dificuldade se refere a escolha dos parametros de penalizacdo, pois ndo ha uma regra geral que

possa ser aplicada para a determinagdo de seus valores.

2.5.3 METODOS BASEADOS NA PRESERVAGAO DAS SOLUGOES VIA-
VEIS
A ideia deste método é fundamentada na transformac¢do de individuos invidveis em

individuos vidveis por meio do uso de operadores especializados. Tal abordagem assume apenas

restricoes lineares, além de uma configuragao inicial factivel. Utiliza-se entdo as restri¢des
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lineares de igualdade para as possiveis eliminacdes de algumas varidveis e as de desigualdade
sdo adequadamente atualizadas através de operadores que asseguram a viabilidade das solucdes
(MICHALEWICZ et al., 1999). O exemplo que melhor representa o uso desta técnica é cha-
mado GENOCOQOP (Genetic Algorithm for Numerical Optimization of Constrained Problems)
(MICHALEWICZ; JANIKOW, 1991; MICHALEWICZ; LOGAN; SWAMINATHAN, 1994).

2.6 TRATAMENTO DE PROBLEMAS COM VARIAVEIS IN-
TEIRAS E DISCRETAS

Na grande maioria dos problemas de otimizacao as varidveis de decisdo sao continuas.
Entretanto, frequentemente nos problemas de projeto podem ser encontradas varidveis mistas (bi-
ndria, inteira e discreta), como, por exemplo, o nimero de dentes de uma engrenagem, o nimero
de barras de uma trelica, diametros de tubulacdes e de eixos e espessuras de chapas que possuem
valores pré-fixados quando encontrados no mercado, entre outros exemplos. Evidentemente, a
presenca simultinea de diferentes tipos de varidveis aumenta a complexidade dos problemas de
otimizacdo (KANNAN; KRAMER, 1994).

De acordo com Vanderplaats (1999), uma técnica que se mostrou bastante confidvel para
lidar com variaveis discretas e inteiras refere-se ao Método Branch and Bound, originalmente
introduzido por Land e Doig (1960) para a resolucao de problemas lineares. Sua aplicacao na
programacao nio linear (NLP - do inglés Non Linear Programming) pode ser encontrada, por
exemplo, em Sandgren (1988) e ocorre através da geracdo de uma sequéncia de subproblemas
NLP com variaveis continuas, a qual € resolvida com o uso de um método NLP. A principal
desvantagem neste caso trata-se da possibilidade de ser necessario um elevado nimero de
resolucdes de problemas NLP durante o uso desta abordagem (VANDERPLAATS, 1999).

Alternativamente, pode-se assumir inicialmente que todas as varidveis sdo continuas e
depois arredondé-las para o valor inteiro ou discreto mais préximo (maior ou menor). Embora
possa ser eficiente em alguns casos, em outros tal abordagem pode fornecer resultados incorretos
com solucdes nao s6 sub6timas como também invidveis (VANDERPLAATS, 1999; KANNAN;
KRAMER, 1994).

Um método baseado no uso de fun¢des de penalidade foi desenvolvido por Gisvold e
Moe (1972) para o tratamento de problemas de otimizacdo ndo linear com varidveis mistas.
Neste caso, as varidveis discretas sao tratadas como restricoes explicitas e a funcdo objetivo é
formulada com a penalizacdo de desvios nestes valores discretos. A dificuldade nesta técnica
remete-se a escolha do parametro de penalidade e a grande dependéncia da qualidade da solu¢ao

em relacdo a esta escolha inicial.

Kannan e Kramer (1994), por sua vez, propuseram um método geral para a resolucdo de

problemas com varidveis discretas, inteiras, bindrias e continuas. Esta abordagem é fundamentada
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no Método dos Multiplicadores de Lagrange Aumentado combinado com outras duas estratégias,
a saber, o Método de Powell (método de ordem zero) e o Método do Gradiente Conjugado
(método de primeira ordem) (VANDERPLAATS, 1999). Conforme os autores explicam, as
varidveis bindrias e inteiras sdo casos especiais de varidveis discretas e na metodologia proposta
a penaliza¢do das viola¢des nos valores destas € expressa como restricdes de igualdade explicitas
dadas por:

g (1—q;)=0 (2.10)
onde g; € a varidvel inteira ou discreta normalizada que pode ser representada como:

l

T; — S
g = —si — (2.11)
J J

l
J
temente, segundo a Eq. (2.10), g; deve ser igual a zero ou um para satisfazer a restri¢do do tipo

em que s; e s; sdo, respectivamente, os valores superior e inferior mais proximos de z;. Eviden-

de variavel. Mais detalhes sobre esta estratégia sdo encontrados em Kannan e Kramer (1994).

No contexto dos métodos heuristicos, Socha (2004) apresenta uma extensao do algoritmo
Coldnia de Formigas para o seu emprego na resolucdo de problemas com varidveis mistas.
Para essa finalidade, o autor propde o uso de uma fungdo de distribuicdo de probabilidade para
a geracdo de um novo conjunto de varidveis de projeto que podem ser implementadas como

variaveis discretas.

Lobato (2008), ao propor uma extensdo do algoritmo Evolucao Diferencial (ED) ao
contexto multi-objetivo, sugere o uso de uma metodologia simples para o tratamento de proble-
mas de projeto com varidveis mistas que, em linhas gerais, consiste em redefinir o dominio das
varidveis inteiras, discretas e bindrias de forma a transforma-las em um dominio continuo. E
importante atentar-se ao fato de que apenas antes da avaliacao da funcao objetivo e das restricdes
as variaveis continuas devem ser reescritas no dominio de interesse. Conforme esse autor, a
principal vantagem desta abordagem € manter a estrutura original do algoritmo, isto é, nao
€ necessdrio realizar qualquer tipo de modificagdo no algoritmo para que as varidveis mistas

possam ser tratadas.

Para o entendimento desta abordagem em um problema com varidveis discretas, considere
o seguinte exemplo de aplicagdo (LOBATO, 2008):

* Seja um problema com uma Unica varidvel de projeto x; que assume apenas valores
discretos: x4 € {1,24 2,45 3,09 4,67 5,87}. Inicialmente, define-se como dominio da
variavel de projeto um intervalo qualquer, por exemplo 0 < z. < 1. Dessa maneira, como

se tem cinco valores discretos, pode-se escrever o seguinte critério de escolha, por exemplo:
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(1,24 s 0,0 < z. < 0,2
245 se02<z.<04
2g=1<3,09 se0,4 <z, <06 (2.12)
4,67 50,6 <z, <0,8
(5,87 se 0,8 <. < 1,0

* Se um candidato gerado possuir valor continuo definido como 0,732, este € convertido

para 4,67 (dominio discreto correspondente a varidvel continua).

Sendo assim, este mesmo raciocinio pode ser utilizado na implementagdo para a resolugdo

de problemas em que se trabalha com varidveis inteiras e bindrias.

2.7 PROBLEMAS MONO X MULTI-OBJETIVOS

Resolver um problema de otimiza¢ao mono-objetivo € diferente de resolver um multi-
objetivo. Em linhas gerais, no mono-objetivo a solu¢do 6tima € dada por um ponto. Ja no
multi-objetivo a solu¢do € uma curva composta por infinitos pontos (solu¢des ndo-dominadas
que formam ao final do processo de busca a Curva de Pareto) (DEB, 2001). Neste caso, as
metodologias para a resolugdo destes problemas sdo diferentes, especialmente quando elas nao
consideram a transformacao do problema multi em um mono-objetivo. Por fim, destaca-se que
no contexto multi-objetivo, além do espago das varidveis de projeto (presente na otimizag¢ao
mono-objetivo) tem-se o espaco de objetivos, sendo necessdrio pontuar que nem sempre uma
proximidade de solugdes no espaco de busca corresponderd a uma proximidade delas no espaco
de objetivos e que os objetivos sdo normalmente conflitantes entre si (DEB, 2001). Nas préximas
secOes serdo apresentadas classificagdes, metodologias, conceitos e métricas relevantes para o

estudo da otimizacdo multi-objetivo.

2.8 OTIMIZAGCAO MULTI-OBJETIVO

Como na resolu¢do de problemas multi-objetivos obtém-se um conjunto de pontos (que
constituem a soluc¢do do problema), o usudrio deve fornecer informagdes adicionais relacionadas
com suas preferéncias a fim de encontrar o ponto a ser implementado na pratica. Nesse sen-
tido, sdo diferenciadas trés categorias principais relacionadas a metodologia empregada para a
resolugdo, conforme a Fig. 2 (COELHO, 2004).

* Métodos a posteriori: sao aqueles em que a Curva de Pareto (conjunto das solucdes
nao-dominadas no espaco de fungdes objetivo) é completamente determinada e depois
disso as preferéncias podem ser utilizadas (COELHO, 2004).
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Métodos Métodos Métodos
a Priori Progressivos a Posteriori
Usudrio Busca < Usudrio | Busca da frente
l de Pareto
Preferéncias l
Conjunto
l Solugées ndo-dominado
Busca
l Preferéncias
Solugoes Solugoes

Figura 2 — Métodos de resolucdo na otimizacao multi-objetivo. Reproduzido de Coelho (2004).

» Métodos progressivos: as preferéncias do usudrio neste caso sdo utilizadas durante o
processo de otimizagdo, de modo interativo, sendo que de tempo em tempo devem ser
fornecidas informacgdes acerca da direcao da busca, pesos, pontos de referéncias, entre
outras (COELHO, 2004; DEB, 2001).

» Métodos a priori: as preferéncias sio incluidas antes de se iniciar o processo de busca, de
modo que o usudrio atribui ponderacdes aos critérios ou hierarquiza os m objetivos. Nesta
abordagem, que € a mais simples, o problema original multi-objetivo é convertido em um
problema mono-objetivo, através da agregagao de funcdes (COELHO, 2004; LOBATO,

2008). Alguns representantes dos métodos a priori sao apresentados a seguir.

2.8.1 TRANSFORMACAO DO PROBLEMA MULTI EM MONO-OBJETIVO

Neste tipo de abordagem a ideia € reescrever um problema multi-objetivo como sendo um
equivalente mono-objetivo, sendo o mesmo resolvido n vezes por uma das técnicas de otimizagdo
apresentadas em busca da obtenc¢do da Curva de Pareto (cujo conceito serd formalizado na Se¢do
2.8.2). Para essa finalidade, faz-se necessario apresentar o conceito de Solucao Ideal. Esta
representa a solu¢cdo 6tima para cada objetivo otimizado individualmente considerando todas as
restricdes do problema original (DEB, 2001).

i) Método da Soma Ponderada:

E a abordagem mais simples e mais utilizada entre os métodos a priori, consistindo
na transformac¢do da formulacao vetorial do problema original (multi-objetivo) em um escalar

(mono-objetivo), pela agregacao das m fungdes objetivo. Matematicamente, tem-se:

min f(z) = iwifi<x) (2.13)
i=1
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onde o somatdrio dos pesos deve ser equivalente a unidade, conforme a Eq. (2.14):
m
Zwi =1 (2.14)
=1

E importante destacar que os resultados obtidos sdo fortemente dependentes dos coefi-
cientes w;, 0S quais nao representam proporcionalmente a importancia relativa dos objetivos,
configurando-se apenas como ponderagdes (OSYCZKA, 1984). Para que esses pesos reflitam a
importancia de cada objetivo, todas as fun¢des devem apresentar ordens de grandeza préximas, o
que pode ser feito pela normalizacdo dos objetivos (DEB, 2001). Assim, alternativamente, pode

ser utilizada a expressao:
min f*(z) = Y wifi(z)c; (2.15)
i=1

em que ¢; sdo constantes que normalizam a func¢do objetivo, as quais, de acordo com Osyczka
(1984), fornecem os melhores resultados quando ¢; = 1/ f7, onde f? representa a solugdo ideal

referente ao i-ésimo objetivo.

O Método da Soma Ponderada € indicado principalmente para a resolucao de problemas
convexos. Porém, apesar de sua simplicidade, ele apresenta algumas desvantagens. No caso
da sua aplicacdo em problemas nao-convexos e com a presenca de descontinuidades, ndo ha a
garantia de que a variagc@o dos pesos fornecera todas as solugdes possiveis nem que estas estardo
bem distribuidas ao longo da Curva de Pareto (DEB, 2001). Além disso, assim como nos demais
métodos a priori, € necessdria a definicdo de parametros adicionais, os quais devem ser variados,

ndao sendo possivel construir a Curva de Pareto em uma s6 execucao.

i) Método da Otimizacao de Compromisso:

Esta metodologia baseia-se em uma combinacdo dos objetivos a serem alcangados de
acordo com a expressdao (VANDERPLAATS, 1999):

0,5

= RS (@)~ S @)
min (0= | Y2 (= it ) 10

onde wy, é o fator de ponderagdo da k-ésima fungdo objetivo (indicada por fi(z)), fi(x) é o

melhor valor e f{"°"*(x) é o pior valor da k-ésima funcéo objetivo.

Segundo Vanderplaats (1999), a principal dificuldade no uso deste método refere-se a
escolha dos parametros que o caracterizam: pesos, além do melhor e pior valor de cada funcao
objetivo. Os fatores de ponderacdo usualmente sao unitdrios, a ndo ser que alguns objetivos
tenham maior importancia que outros, sendo considerados neste caso maiores valores de w;. Para

worst () normalmente se associa o valor da func@o objetivo referente a estimativa inicial de

projeto (z°). O maior desafio se encontra na atribui¢do do valor de f;*(z), que é o valor desejado
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desta funcao objetivo. Neste caso, uma possibilidade é a consideracdo do valor 6timo de cada
objetivo individualmente com atendimento de todas as restri¢des (solugdo ideal). Por fim, esta
metodologia apresenta bom desempenho na otimizacdo multi-objetivo, porém a solugdo obtida
nao ¢ Unica e qualquer mudanca em seus parametros pode resultar em valores 6timos distintos
(VANDERPLAATS, 1999).

iii) Método do Critério Global:

Neste método a solugdo G6tima € encontrada ao se minimizar um critério global pré-
definido pelo usudrio, de modo a se obter uma solucdo que seja a mais proxima da ideal (f;)

(OSYCZKA, 1984). A forma mais comum da funcdo a ser minimizada nesta técnica € dada por:

min flx) = 3 (f—_f(l"))

2.17
i=1 i ( )

Algumas sugestdes de valores para o expoente encontradas na literatura sdo s =1 e s =2
(BOYCHUK; OVCHINNIKOV, 1973; SALUKVADZE, 1974), mas outros valores também
podem ser utilizados. Evidentemente, os resultados diferirdo de acordo com s, sendo a escolha
deste parametro uma dificuldade do método, além da possibilidade de obtengdo de solugdes
inviaveis.

Outra possivel medida de proximidade da solugdo ideal € uma familia de métrica L,,

definida como:

m 1/s
Ly(f) = [Z i fi(x)ISI , 1<s< o0 (2.18)
i=1
que, alternativamente, pode considerar distancias relativas:
m o s 1/s
Ly(f) = [Z e = Sl _f{i(x” ] , 1<s< o0 (2.19)
i=1 i

iv) Método da Otimizacao Hierarquica:

Proposta por Waltz (1967), esta abordagem considera a hierarquiza¢ao dos objetivos em
termos de importancia. Cada funcio objetivo € otimizada separadamente a partir daquela mais
importante. Seguindo a ordem de importancia decrescente das fungdes objetivo estabelecida
pelo usudrio, adiciona-se em cada passo uma nova restri¢ao definida a partir da fungdo objetivo
limitada por um fator (3,) previamente adotado. O procedimento geral deste método se da de
acordo com as seguintes etapas (LOBATO, 2008):

s A otimizagdo é realizada com respeito ao primeiro critério, obtendo-se z' = [z1, 23, ..., z}]"

cey n

tal que f; € determinada:
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fi(zW) = min fi(z), z€X (2.20)

* Para as demais fung¢des objetivo (z = 2,...,m), otimiza-se a i-ésima fun¢do objetivo,

encontrando z° = [z}, 2%, ..., 21 |7 de modo que:

fi(#") = min fi(z), z€ X 2.21)

com as restricdes adicionais:

ghj71
100

fic(z) < (1i )fj_l(g;j—l), =2, (2.22)

onde &y, , sdo coeficientes percentuais para acréscimos ou decréscimos das fungoes dadas

[

percentualmente e os sinais “+” e indicam, respectivamente, se as fungdes estdo sendo

minimizadas ou maximizadas.

2.8.2 OTIMO DE PARETO

De acordo com Deb (2001), a extensdo do conceito de otimiza¢cdo com um Unico
objetivo para o contexto multi-objetivo nao € trivial, pois neste a escolha do 6timo depende de
diversos critérios que podem ser conflitantes entre si. Os métodos a posteriori, mencionados
anteriormente, tratam os problemas multi-objetivos em sua forma original e estdo associados
ao chamado “Otimo de Pareto”, representando a classe de métodos que mais tem sido utilizada

atualmente para a resolucdo das aplicagdes reais.

A nogao de “6timo” foi inicialmente proposta em 1881 por Francis Ysidro Edgeworth
(EDGEWORTH, 1881) e aperfeicoada pelo economista e socialista Vilfredo Pareto (PARETO,
1896). O conceito de 6timo segundo tais idealizadores baseia-se na convic¢do intuitiva de que
um ponto x* é 6timo se nenhum critério utilizado puder melhorar a solucdo sem piorar pelo
menos um outro critério. E, com isso, o 6timo de Edgeworth-Pareto normalmente fornece nao

apenas uma solu¢do tnica, mas sim um conjunto das chamadas solu¢des nao-dominadas.

Para a melhor compreensao deste assunto, o exemplo da situagdo hipotética de compra
de um carro a partir da avalia¢do dos critérios preco e conforto é apresentado (TICONA, 2003).

As cinco opgdes disponiveis sdo indicadas pelos ndmeros na Fig. 3.

Claramente, o objetivo neste exemplo € obter a solu¢ao que apresente 0 maximo conforto
pelo menor preco possivel, isto é, o melhor custo-beneficio. Analisando as opg¢des, inicialmente
Ja é possivel descartar a solugdo 1, pois a solucdo 5 oferece mais conforto pelo mesmo preco.
Além disso, a solucao 2 também pode ser desprezada, pois ela possui menor conforto e maior
preco em relagdo a solucdo 5. Com isso, as solucdes 3, 4 e 5 restam como boas alternativas de
compra, uma vez que quantitativamente nenhuma delas € necessariamente melhor que a outra,
havendo assim um compromisso entre 0s objetivos: quanto maior o pre¢o, maior o conforto do

automovel e vice-versa.
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Preco

: ©

Conforto

Figura 3 — Exemplo da compra de um carro: Preco x Conforto. Reproduzido de Ticona (2003).

Quanto a dominancia, diz-se que uma solu¢do domina uma outra se seus valores sdo
melhores em todos os objetivos. Neste caso, a solu¢ao 5 domina as solugdes 1 e 2, ndo sendo
dominada por nenhuma outra, o que também ocorre com as solugdes 3 e 4. Nao se conhecendo a
importancia relativa de cada objetivo a priori, € possivel afirmar que as solucdes 3, 4 e 5 sdao
igualmente boas e que elas constituem o conjunto de solu¢des 6timas, denominado conjunto nao-
dominado. As demais solucgdes (1 e 2) formam o conjunto dominado. Sobre estes conjuntos,
tem-se que (DEB, 2001):

* Qualquer solucao do conjunto ndo-dominado deve ser ndo-dominada em relagdo a outra
solucdo do mesmo conjunto, ou seja, no exemplo, as solugdes 3, 4 e 5 ndo devem ser

dominadas por elas mesmas de nenhuma forma;

* Qualquer solucao nao contida no conjunto ndo-dominado deve ser dominada por pelo
menos uma solucdo do conjunto ndo-dominado (no exemplo, as solucdes 1 e 2 sdo

dominadas pela solucdo 5).

Como grande parte dos algoritmos de otimizacdo multi-objetivo utilizam o conceito de
dominancia de Pareto, a seguir serdo formalizadas algumas defini¢cdes importantes sobre este
tema, de acordo com Deb (2001). Primeiramente, assumindo a existéncia de m fungdes objetivo
fj»com j =1,...,m, o operador < € utilizado para relacionar duas solu¢des em termos de um
objetivo em particular: sendo x| e x5 duas solucdes distintas, x1 < x5 indica que x; € melhor que
x5 para determinado objetivo. Reciprocamente, x; > x5 significa que x; € pior que x5 para algum

objetivo. E o operador que denota a negacdo de i € representado por [%.

Definicao 1 (Dominancia de Pareto): Uma soluc¢do x; domina uma outra solugdo o se

ambas as condi¢Oes abaixo sdo satisfeitas:
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* A solucd@o x; ndo é pior que x5 para todos objetivos, isto é, f;(x1) ¢ f;(x2) para todo

F=1,2, . m;

* A solugdo x; ¢ estritamente melhor que x, em pelo menos um objetivo, ou seja, f;(x1) <

fj(x2) para pelo menos algum j € {1,2,...,m}.

Neste caso, com o atendimento de tais exigéncias, sdo equivalentes as expressoes “r;

domina x5”, “rs € dominada por x;” e “x; € nao-dominada com relacdo a z,”.

Defini¢ao 2 (Conjunto ndo-dominado): Dado um conjunto de solu¢des P, o conjunto
nio-dominado P’ é constituido pelas solu¢des que sio ndo-dominadas em relacio a qualquer

elemento de P.

Definicao 3 (Conjunto 6timo de Pareto global): O conjunto nao-dominado dentro da
totalidade do espaco de busca factivel € denominado conjunto 6timo de Pareto global, sendo

muitas vezes referido simplesmente como conjunto 6timo de Pareto.

Definicao 4 (Curva de Pareto): A Curva (ou Fronteira ou Frente) de Pareto é formada
pelo conjunto de vetores de fungdes objetivo f(x) = (f1(z), f2(x), ..., fn(2))" para cada ponto

2 que estd no conjunto 6timo de Pareto.

2.8.3 METAS EM OTIMIZAGAO MULTI-OBJETIVO

Quando a ordem de prioridade dos objetivos ndo € conhecida, todas as solucdes 6timas
de Pareto sdo igualmente importantes. Nesse sentido, o critério utilizado para avaliar a qualidade
da solucdo encontrada € caracterizado por métricas de desempenho que ponderam o alcance das

duas principais metas na otimiza¢do multi-objetivo, que sao (DEB, 2001):

* Encontrar um conjunto de pontos que seja o mais proximo possivel da Curva de Pareto

(solug@o do problema multi-objetivo);

* Obter uma curva com a maior diversidade possivel.

De certa forma, estas metas sdo ortogonais entre si, conforme apresenta a Fig. 4: a
primeira requer uma busca em direcdo a regido 6tima de Pareto, enquanto a segunda requer uma
busca ao longo da frente 6tima de Pareto. Como convergéncia e diversidade sdo metas distintas
que podem ser conflitantes entre si, o uso de apenas uma métrica ndo possibilita a avaliagao
completa do desempenho de um algoritmo (DEB, 2001). A seguir sdo especificadas algumas

métricas de convergéncia e diversidade comumente utilizadas na literatura.
Métricas de Convergéncia

As métricas de convergéncia apresentadas abaixo aferem a proximidade entre o conjunto

() de N pontos fornecido pelo algoritmo e a solucdo 6tima de Pareto P*.
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Fronteira de
Pareto

Figura 4 — Metas na otimizag@o multi-objetivo. Reproduzido de Deb (2001).
o Taxa de Erro (F'R)

Esta métrica (E R) refere-se a contagem do niimero de pontos de () que ndo pertencem a
P* (DEB, 2001):

Ql
ER = % (2.23)

onde e; = 1 sei ¢ P* e, caso contrdrio, ¢; = 0. Quanto menor o valor de £ R melhor a
convergéncia e se /R = 0 entdo todos os pontos obtidos pelo algoritmo pertencem a Curva de

Pareto.

o Distéancia Geracional (D)

Ao invés de buscar quais pontos de () pertencem ao conjunto P*, esta métrica determina

a distancia média entre os pontos de () em relacdo a P* (DEB, 2001):

(z2 )"

DG =
@

(2.24)

Para p = 2, o parAmetro d; € a distancia Euclidiana (no espago de objetivos) entre a

solucdo @ € () e o elemento mais préximo de P:

P QL o
d; = min mZ:l (f2, = f2F) (2.25)

onde f** é 0 m-ésimo objetivo do k-ésimo ponto de P*. Quanto menor o valor de DG, melhor é

a convergéncia da solucgdo ().

o Convergéncia Métrica ()
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O célculo desta métrica é baseado na formulacao da Distancia Geracional parap = 1,
sendo o valor de T confidvel para baixos valores de desvio-padrdo desta medida considerando
vdrias execucoes. Matematicamente, tem-se (DEB, 2001; DEB et al., 2002):

QI d;
T = Z@ (2.26)

Métricas de Diversidade

o Diversidade Métrica (A)

A Diversidade Métrica mensura o espalhamento dos pontos ao longo da solug¢do 6tima

encontrada considerando os extremos. Sua formulacdo matematica € dada por (DEB et al., 2002):

Cdp+di+ Y d - d|
dp +di+ (1Q] = 1)d

onde d; € a distancia Euclidiana (no espaco de objetivos) entre os pontos consecutivos obtidos

(2.27)

em () e d é a média destas distancias. Os pardmetros d e d; sdo as distancias Euclidianas entre

os pontos extremos de P* e os pontos limites no espaco de objetivos de ().
o Espagamento (Spc)

Sugerida por Schott (1995), o Espacamento calcula o desvio-padrao das distancias de

pontos consecutivos de acordo com a expressao:

@l
Spe =\ 11 2 Z d; — d)* (2.28)

onde d; é o valor minimo do somatdrio das diferengas absolutas entre os valores das fungdes

objetivo de um ponto ¢ e qualquer outro ponto obtido em ():

4 = i 22
Juin, Zlf (2.29)

enquanto d representa a média dos valores de d;:

B QI d;
d= Z’Q| (2.30)

Quanto menor o valor de Spc, mais uniformemente distribuidos estardo os pontos de ().

Apresentado os principais conceitos e definicdes para o bom entendimento desta disser-
tacdo, o proximo capitulo traz a descri¢ao dos operadores do APV, o passo a passo da utilizagdao

destes operadores e a sua extensdo para o contexto multi-objetivo.
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3 ALGORITMO DE PARTIiCULAS VI-
BRANTES

Em linhas gerais, o Algoritmo de Particulas Vibrantes (APV), conforme mencionado
anteriormente, classifica-se como um método heuristico baseado em populacao que faz uso de
determinados operadores para atualizar os candidatos a solu¢do de um problema de otimizagao.
A fim de permitir uma boa compreensao acerca do algoritmo em questao, este capitulo tem por
objetivo apresentar a sua inspiragdo fisica, bem como os seus operadores, finalizando com um
passo a passo considerando um estudo de caso matematico. Além disso, também objetiva-se

apresentar a extensao desse algoritmo para o contexto multi-objetivo.

3.1 CONCEPCAO CONCEITUAL

O APV, proposto por Kaveh e Ghazaan (2017), é uma estratégia de otimizagdo original-
mente desenvolvida para a resolucdo de problemas de otimizacao relacionados ao projeto de
trelicas. De acordo com esses autores, a ideia por trds desta abordagem consiste na simulacao da
vibragao de sistemas com um grau de liberdade e que apresentam amortecimento viscoso. No
contexto da otimizac¢do, os candidatos a solucdo sdo as particulas de um sistema que, gradativa-
mente, se aproxima de sua posicdo de equilibrio. Além disso, durante o processo de otimizacao,
no APV consideram-se a exploracio do espago de busca e o refinamento das solu¢des candidatas
(KAVEH; GHAZAAN, 2017).

Segundo a teoria de vibracdes, estas podem ser classificadas em livres e forcadas. Na
primeira classe, o movimento € mantido apenas por forgcas conservativas, isto €, o sistema
sofre uma perturbacio inicial e continua a vibrar por conta propria. Ja na segunda, uma forca
externa periddica € aplicada ao sistema (RAO, 2010). Além disso, geralmente nas vibracdes ndo
amortecidas os efeitos do atrito podem ser desprezados. Todavia, na realidade observa-se que
todas as vibracdes (livres ou for¢cadas) sdo amortecidas em algum nivel devido a presenca de
forcas de atrito (KAVEH; GHAZAAN, 2017).

A partir destes principios, o objeto de estudo que fundamenta o APV refere-se a vibracao
livre de sistemas que podem ser representados de acordo com a Fig. 5, os quais possuem um
grau de liberdade e amortecimento viscoso, sendo este caracterizado pela proporcionalidade
direta e pelo sentido oposto da forga de atrito em relagdo ao vetor velocidade. O sistema presente
nesta figura é constituido por um bloco de massa m, uma mola de constante eldstica k e um

amortecedor com coeficiente c. Ao se deslocar o bloco em uma distancia x em relagio a posi¢ado
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+X

Figura 5 — Vibragdo livre de um sistema com um grau de liberdade com amortecimento. Adaptado de
Kaveh e Ghazaan (2017).

de equilibrio (indicada por O), a equacdo do movimento do bloco é dada por:

m— +c— + kx = 3.1)

em que t € o tempo.

O coeficiente de amortecimento critico (c.) € definido a partir da frequéncia natural do

sistema (w,,), cujas expressoes estdo indicadas nas Eqgs. (3.2) e (3.3), respectivamente:

Ce = 2Mmuwy, (3.2)
k

e (3.3)
m

O valor do coeficiente de amortecimento critico diferencia trés tipos de sistemas: supe-
ramortecido, criticamente amortecido e subamortecido (KAVEH; GHAZAAN, 2017). Para a
concepg¢do do APV, considerou-se apenas o sistema subamortecido, pois ele é o inico que resulta

em um movimento oscilatério, como pode ser observado na Fig. 6.

Dessa maneira, a solu¢dao da equacgdo diferencial descrita pela Eq. (3.1) é dada pela
Eq. (3.4), na qual devem ser conhecidas a frequéncia de vibracdo amortecida (wp) € a taxa de

amortecimento (&), definidas pelas Egs. (3.5) e (3.6).

z(t) = pexp(—&wyt) sin(wpt + @) (3.4)
wp = wp/ 1 — &2 (3.5)
$=3 : (3.6)

mwy

A solucdo z(t) demanda ainda a determinag@o das constantes p e ¢, as quais sdo geral-

mente definidas a partir das condic¢des iniciais do problema.
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Subamortecido (£< 1)

------ Criticamente Amortecido (= 1)
- - - - Superamortecido (&> 1)

x(1)

Figura 6 — Compara¢do do movimento de sistemas com diferentes tipos de amortecimento. Adaptado de
Rao (2010).

3.2 PAssos BAsicos po APV

A partir da apresentagdo da fundamentagao teérica do APV, torna-se possivel compreen-
der como este método de otimizacao baseado em populagdes atua. Ao simular a vibracdo livre de
um sistema com um grau de liberdade subamortecido, o APV considera uma série de solugdes
candidatas que representam as particulas do sistema, as quais sdo inicializadas de forma aleatdria
em um espago de busca n-dimensional, sendo que, gradualmente, estas se aproximam de suas

posic¢des de equilibrio, conforme j4 mencionado.

As etapas bésicas do APV para o problema mono-objetivo sdao apresentadas na Fig. 7 e
descritas a seguir (KAVEH, 2017):

1. Inicializacdo: O problema de interesse (funcdo objetivo, espaco de projeto e restri¢des) e
os parametros do APV sao definidos. Além disso, as posi¢des iniciais de todas as particulas

sdo determinadas (aleatoriamente) dentro do espaco de busca definido, segundo a Eq. (3.7):

Ii = Tpmin T r(zmax - xmzn) (37)

onde x! é a j-ésima varidvel da particula i, x,,;, € T4 representam os limites inferior e
superior do espago de projeto, respectivamente, e r € um nimero aleatério com distribui¢ao

normal e que pertence ao intervalo fechado [0, 1].

2. Avaliagdo das solucoes candidatas: Cada candidato (particula) em potencial € avaliado de

acordo com a fung¢do objetivo.

3. Atualizagdo das posicoes das particulas: Para cada candidato em potencial (particula),

trés posicdes de equilibrio com diferentes pesos sao definidas, de forma que sejam consi-
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INICIO

Defini¢ao do problema de otimizagao e dos
pardmetros do APV

!

Posicdes iniciais sdo estabelecidas
aleatoriamente

Valores da Funcdo Objetivo s@o calculados e
a particula HB & selecionada
[
I
Para cada particula, GP e BP sdo
selecionados

l

Para cada particula, os pesos de
GP e BP sdo definidos
Novas posi¢des sdo determinadas
(atualizacdo)

Componentes violados sdo regenerados pela
técnica da busca harmonica

I

Os valores da Fun¢do Objetivo sdo
calculados

I

O valor de HB é atualizado

Critério de Parada Satisfeito?

Apresentacdo da melhor solu¢ao encontrada

Figura 7 — Fluxograma do Algoritmo de Particulas Vibrantes.

deradas na atualizacdo dos candidatos a solugdo. A primeira considera a melhor posi¢ao
encontrada até a presente itera¢do (H B); a segunda representa uma boa particula (G P);
e a terceira representa uma particula ruim (5 P). Intuitivamente, a melhor particula é
facil de ser definida. Ja para selecionar G P e B P, a populagdo atual ¢ ordenada de modo
crescente de acordo com os valores da fungdo objetivo (considerando como padrao o

problema de minimiza¢ao), sendo a mesma dividida pela metade. Da primeira metade
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escolhe-se, aleatoriamente, a particula G P. Similarmente, da segunda metade escolhe-se,
aleatoriamente, a particula B P. Com isso, os representantes de GG P (boa particula) e de
BP (particula ruim) serdo selecionados dentro dos grupos que possuem, respectivamente,
os melhores e os piores valores da funcdo objetivo. Para modelar o efeito do amortecimento

das vibracgdes no algoritmo de otimizacao € proposta uma funcao decrescente baseada no

D:( e >_ (3.8)
Q’max

onde ¢ € a iteracdo (ou geracdo) atual, ¢,,., € 0 nimero total de iteragdes e o é uma

nimero de iteragdes:

constante definida pelo usudrio. Desse modo, as posi¢des das particulas no APV sdo

atualizadas como:

(g4 1) = w, [DAry + HB’(q)] + wy [DArs + GP?(q)] + w3 [DArs + BP(q)]

(3.9)
A=w; [HB(q) — 2](q)] + w2 [GP?(q) — 2)(q)] + w3 [BP(q) —)(q)]  (3.10)
w1+w2+w3:1 (311)

onde w1, wo € w3 sa0 0s pardmetros que ponderam H B, GP e B P, respectivamente; 1, 79
e 73 s@o numeros aleatérios com distribuicao uniforme entre [0, 1]; e xf (g+1)éaj-ésima
varidvel da particula ¢ atualizada com base também em seu valor na gera¢io anterior xi (q)-
A partir do exposto, observa-se que os parametros A e D apresentam efeito similar ao de
p e exp(—&wy,t) presentes na Eq. (3.4), enquanto o valor de sin(wpt + ¢) é considerado
equivalente a unidade. Na Equacgdo (3.10) o parametro A assumird um valor diferente
e que dependera da posicdo de cada particula e das contribui¢des de HB, GP e BP,
podendo assim ser relacionado com p. O valor de D, conforme a Eq. (3.8), € definido pelo
decaimento exponencial no decorrer das geracdes e representard o amortecimento ao longo
do tempo indicado por exp(—E{w,t). Destaca-se ainda que a Eq. (3.9) considera uma certa
aleatoriedade associada a tais parametros (reduzida de acordo com o processo evolutivo),
além das contribui¢des das particulas H B, GP e B P com suas respectivas ponderacoes.
E em relacdo a funcdo seno, na Fig. 8 € ilustrado o efeito desejado durante a execucao do
APV, isto é, proporcionar uma boa diversidade ao longo do processo evolutivo, sendo este

efeito amortecido quando o nimero de geracdes tende ao seu valor maximo.

E importante ressaltar que nem sempre a contribuicio referente a particula ruim (BP) é
levada em conta na atualizacdo das posi¢des. Isto foi proposto por Kaveh e Ghazaan (2017)
para tentar melhorar a convergéncia do algoritmo. Para esta finalidade, uma probabilidade
p € definida pelo usudrio. Assim, para cada particula, esta probabilidade é comparada com
um nimero aleatério rand sorteado (com distribui¢do uniforme entre [0, 1]). Se p < rand,
entdo o peso relacionado a particula B P € nulo (w3 = 0) e, com isso, ws = 1 — wy. Por
outro lado, se p > rand, todas as contribui¢des sdao consideradas durante a atualizacio do

candidato em potencial.
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Ea

x(t)=pe“"'sin(w, t+¢)

1 / x(H)=pe!

x(1)

Figura 8 — Vibracio do sistema subamortecido. Adaptado de Kaveh e Ghazaan (2017).

4. Tratamento das restrigcoes laterais: Considerando a possibilidade de violagdo do espaco de
busca quando as particulas se movem para as novas posicoes, o algoritmo propde o uso de
uma técnica baseada na Busca Harmodnica com a finalidade de garantir que os candidatos
a solucdo do problema de otimizacao estejam dentro do espago de projeto definido pelo
usuario, conforme destacado por Kaveh e Talatahari (2009). Nesta, o pardmetro HMCR
(Harmony Memory Considering Rate) especifica se a troca do componente violado serd
realizada com o H B de uma particula aleatéria ou com um novo valor aleatério dentro
do espaco de projeto. Além disso, caso seja feita a op¢do pelo H B, o parametro PAR
(Pitch Adjusting Rate) determina se este valor deve ser modificado por um novo valor da

vizinhanga (maior ou menor de acordo com a contribui¢do do parametro B1V') ou néo.

5. Critério de parada: As etapas 2 a 4 sdo repetidas até que o critério de parada estabelecido
seja satisfeito. Quando isso ocorre, o procedimento iterativo € interrompido e, entdo, a

melhor solu¢iao encontrada pelo algoritmo € apresentada.

3.3 APLICACAO PASSO A PAssoO Do APV

Para demonstrar as operagdes realizadas pelo APV, a seguir € apresentada a execugdo
do algoritmo ao longo de uma geracdo. O cddigo que implementa o APV esta disponivel
em linguagem de programacio MATLAB® (KAVEH; BAKHSHPOORI, 2019). Para fins de
aplicacdo considera-se a minimizacao da seguinte funcdo matematica (Eq. (3.12)):

min f(z) = (z; — 1) + (2, — 1) (3.12)

onde x| e x5 sdo as duas varidveis de projeto, ambas pertencentes ao intervalo [-10, 10],e f € a

fungao objetivo. A solugdo 6tima para este estudo de caso é x1 = x5 = 1, 0 que corresponde a f
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igual a 0.

Considerando os fins didaticos deste estudo, o nimero de individuos (ny p) € 0 nimero
méaximo de avaliacdes da funcao objetivo (N F'E,,,,,) sdo iguais a 5. Com isso, somente uma
iteragdo € realizada. Os outros parametros do APV sdo inicialmente estabelecidos de acordo com
a Tab. 1:

Tabela 1 — Pardmetros iniciais utilizados.

@ 0,01

w1 0,3
Wa 0,3
ws 0,4

p 0,1
HMCR | 0,95
PAR 0,1
BW 0,1

a) Populagdo Inicial:

Para a inicializagdo do algoritmo (a populacdo € gerada aleatoriamente) utiliza-se a
Eq. (3.13) como uma adaptacao da Eq. (3.7):

VP, = LB+ r(UB - LB) (3.13)

onde V' P; é o vetor que representa cada particula, LB e U B sdo os vetores que apresentam oS
limites inferior e superior das varidveis de projeto, respectivamente, € 7 € 0 vetor com nimeros

aleatorios com distribui¢ao uniforme no intervalo [0, 1].

Considerando a semente no gerador de nimeros aleatérios como sendo igual a 0, a popu-
lagdo inicial, bem como os valores da fung¢do objetivo para cada uma das particulas (calculados
por meio da Eq. (3.12)) sdo dados na Tab. 2.

Tabela 2 — Inicializagdo do APV.

VP, T Ty T T f(zx)
1 0,8147 | 0,9058 | 6,2945 | 8,1158 | 78,6666
2 0,1270 | 0,9134 | -7,4603 | 8,2675 | 124,3929
3 0,6324 | 0,0975 | 2,6472 | -8,0492 | 84,6011
4 0,2785 | 0,5469 | -4,4300 | 0,9376 | 29,4892
5 0,9575 | 0,9649 | 9,1501 | 9,2978 | 135,2777

Para a selecdo de H B, as particulas da populagdo inicial sdo classificadas em ordem
crescente em relacdo ao valor da funcao objetivo (lembrando que o problema de otimizagao

refere-se a minimizacdo da funcdo), como mostra a Tab. 3.
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Tabela 3 — Populagao inicial ordenada na matriz de memoria.

VPML- T i) f (ZE)
1 -4,4300 | 0,9376 | 29,4892
2 6,2945 | 8,1158 | 78,6666
3 2,6472 | -8,0492 | 84,6011
4 -7,4603 | 8,2675 | 124,3929
5 9,1501 | 9,2978 | 135,2777

E H B é representado pelo vetor cujos elementos sdo os valores de x; e xo de V Py,

(Eq. (3.14)).

HB = [-4,4300 09376] (3.14)

Como a fung¢ao decrescente que modela o efeito de amortecimento (Eq. (3.8)) € con-
siderada para a atualizacdo das posicoes, sendo dependente da geracdo atual do algoritmo (q)
e, indiretamente, do nimero maximo de avaliacdes da fungdo objetivo (N F'E,,,.) - 0 qual
determina o nimero maximo de geracdes (¢.q.) além de ser estabelecido como critério de

parada, os parametros varidveis ¢ e /N F'E/ ndo consideram a populacdo inicial em sua contagem.

Assim, logo no inicio do algoritmo (apo6s a inicializacdo dos candidatos), o niimero atual
de avaliacdes da fungdo objetivo e de itera¢des sao zerados. J4 o nimero méximo de geracdes do
algoritmo é determinado pela razdo entre N F'E,,,, € o nimero de particulas vibrantes (ny p),

ambos definidos pelo usuério. Com isso:

NFE =0 (3.15)

q= (3.16)
NFE, .. 5

Qmaz = =-=1 (317)
nyp 5

Quanto aos contadores, o valor de ¢ € atualizado antes da determinacao das novas posi¢des
(mais especificamente antes do calculo de D) e o de N F'E ap6s o célculo dos valores da fungdo
objetivo das novas particulas. Ambas as atualizagdes ocorrem ja no interior do procedimento

iterativo principal que constitui o algoritmo.
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b) Atualizagdo das Particulas Vibrantes:

Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito, em outras palavras, enquanto NF'E <
NFE,,.., diversas operacdes sdo realizadas, as quais serdo indicadas a seguir de acordo com
o problema em andlise. Primeiramente, atualiza-se ¢ para o cédlculo de D, o qual € necessario
para a atualizacdo das posi¢des, assim como sdo as escolhas de GP e BP com base na ultima

populacdo, que devem ser realizadas na sequéncia.

qg=1

7= (o)
Qmam

De acordo com os idealizadores do APV, a selecdo de GP e BP ocorre para cada

(3.18)

(3.19)

candidato a solugdo através do ordenamento das particulas segundo o valor de f(z) e escolha
aleatdria dentro da primeira e segunda metades, respectivamente, porém sem considerar o proprio
candidato. Este procedimento resulta nos dados apresentados pela Tab. 4, a qual indica também
que, no caso do problema analisado, a selecdo de G P ocorre considerando apenas as particulas
V Py, V Py e V P3, enquanto para B P considera-se apenas V P;, V P, e V Ps.

Tabela 4 — Sele¢do de GP e B P para cada particula.

VP, T T f(z) V Py, GP BP
1 6,2945 | 8,1158 | 78,6666 2 -4,4300 | 0,9376 | 2,6472 | -8,0492
2 -7,4603 | 8,2675 | 124,3929 4 2,6472 | -8,0492 | 2,6472 | -8,0492
3 2,6472 | -8,0492 | 84,6011 3 -4,4300 | 0,9376 | -7,4603 | 8,2675
4 -4,4300 | 0,9376 | 29,4892 1 2,6472 | -8,0492 | -7,4603 | 8,2675
5 9,1501 | 9,2678 | 135,2777 5 2,6472 | -8,0492 | -7,4603 | 8,2675

Para a atualizac¢io dos individuos, previamente sd@o confirmados os valores de ws e ws,
lembrando que ndo € sempre que o efeito de B P é considerado, a depender da relacio entre o
parametro p e um aleatdrio gerado. Além disso, o pardmetro A € calculado (Eq. (3.10)) para cada

varidvel de decisdo que constitui a particula vibrante.

Tabela 5 — Demais parametros necessarios para atualizagdo das particulas.

VP, | p<rand | ws | ws A
1 Nio 04103 |-7,8936 | -10,7729
2 Sim 0 |07 79843 | -13,6207
3 Sim 0 |0,7]|-7,0772 | 8,9868
4 Sim 0 |07 49541 | -6,2908
5 Sim 0 |0,7 | -8,6261 | -14,6509

De posse dos valores de todos os parametros necessarios para a determinagao das novas
posicdes das particulas vibrantes (Tabs. 4 e 5), estas sdo determinadas a partir da Eq. (3.9),
resultando nos valores apresentados pela Tab. 6, que exibe também os aleatorios gerados (1, 72

e r3) utilizados nos calculos.
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Tabela 6 — Aleatdrios gerados e novas posig¢des obtidas.

V Pew, 1 T9 T3 T To
1 0,8491 | 0,9340 | 0,6787 | 0,7577 | 0,7431 | 0,3922 | -7,5637 | -9,8148
2 0,1712 | 0,7060 | 0,0318 | 0,2769 | 0,0462 | 0,0971 | 1,1120 | -10,8785
3 0,6948 | 0,3171 | 0,9502 | 0,0344 | 0,4387 | 0,3816 | -10,6127 | 2,0092
4 0,7952 | 0,1869 | 0,4898 | 0,4456 | 0,6463 | 0,7094 | 3,4043 -7,6680
5 0,2760 | 0,6797 | 0,6551 | 0,1626 | 0,1190 | 0,4984 | -4,1460 | -10,0083

c) Tratamento das Restri¢Oes Laterais:

Analisando os dados da Tab. 6, verifica-se que, em algumas particulas, determinados
valores das varidveis de projeto violaram as faixas nas quais estas foram definidas apds o processo
de atualizacdo das posi¢Oes (valores em destaque na tabela). Dessa maneira, o algoritmo propde
o uso de uma técnica baseada na Busca Harmonica (KAVEH; TALATAHARI, 2009), a qual ir4

identificar os componentes violados e reinseri-los no espago de busca.

Para isso, primeiramente, comparando-se o valor de um aleatdrio gerado entre O e 1 com o
pardmetro H M C'R, é decidido se a troca do componente violado serd realizada com o valor H B
de uma particula escolhida aleatoriamente a partir dos elementos da matriz de armazenamento
(V Pyy). Em caso afirmativo, a troca € realizada e, além disso, na sequéncia, compara-se o valor
de um aleatério gerado no intervalo [0, 1] com o pardmetro P AR para determinar se o valor que
foi alterado sofrerd uma leve perturbacao (positiva ou negativa e ponderada pelo produto entre
um aleatdrio e o pardmetro BIV), assumindo um valor da vizinhanga ou ndo. Em caso negativo,
o procedimento adotado para a regeneragdo segue o uso da Eq. (3.7), semelhante ao que ocorre
no processo de inicializac@o, apenas para os valores que ultrapassaram os limites inferiores ou
superiores. Apds o uso desta técnica, com todas as particulas devidamente inseridas no espaco
de busca, sdo estabelecidos todos os valores atualizados das novas posi¢des e os correspondentes

valores da fun¢do objetivo, conforme apresenta a Tab. 7.

Tabela 7 — Novas posi¢des adequadas ao espago de busca e valores da fungéo objetivo.

V Prew, T Ty f(x)
1 -7,5637 | -9,8148 | 190,2953
2 1,1120 | -3,1923 | 17,5878
3 6,2945 | 2,0092 | 29,0500
4 3,4043 | -7,6680 | 80,9144
5 -4,1460 | -8,0492 | 108,3687

c) Atualizacdo de H B:

Por fim, a quantidade de avaliagdes da fun¢do objetivo € atualizada (NF'E = 5). A

matriz de memoria (V' Pj;) mantém o ordenamento crescente e nela sdo armazenados apenas
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os novos vetores V' P; que fornecem um valor menor de f(z) em relagdo aos valores atuais,
isto é, cada nova posi¢do é comparada com o ultimo registro dos elementos da matriz de
armazenamento de acordo com a funcao objetivo. Se uma nova particula € considerada melhor, a
substitui¢do ¢ imediata, sendo possivel que particulas da mesma geracdo sejam eliminadas neste
processo. Desse modo, garante-se sempre que a primeira linha (ou particula) da nova matriz
V' Py, representard a melhor posi¢ao historica global. Através da comparagdo dos dados presentes
nas Tabs. 3 e 7, a matriz de memoria resultante em termos das varidveis de busca e da fungao

objetivo é representada pela Tab. 8.

Tabela 8 — Matriz de memoria atualizada.

VPu,.. Ty To f(z)
1 1,1120 | -3,1923 | 17,5878
2 6,2945 | 2,0092 | 29,0500
3 3,4043 | -7,6680 | 80,9144
4 -4,1460 | -8,0492 | 108,3687
5 9,1501 | 9,2978 | 135,2777

Com isso, para esta aplicacdo, o vetor H B atualizado e o respectivo valor da funcao

objetivo sdao dados por:

HB = [1,1120 31923 (3.20)

f(x)gp = 17,5878 (3.21)

E assim finaliza-se a primeira iteracdo/geracao do APV. Caso o critério de parada seja
satisfeito, isto é, se NF'E > N F E,,,., 0 processo € interrompido e a melhor solu¢do encontrada
para f(x) é apresentada. Caso contrdrio, o procedimento iterativo continua a ocorrer, atualizando-
se o nimero de iteracdes do algoritmo (q) e seguindo todos os demais passos apresentados na
sequéncia, até que se obtenha NFE > NFE,,.,.

Como neste exemplo considerou-se N F'E,,,, = 5 e o ultimo valor atualizado de N F'F
também € 5, encerra-se o processo de otimizagdo via APV e a melhor solugdo obtida é represen-
tada pelas Egs. (3.20) e (3.21). Para ilustrar a atualizacio da populagdo ao longo desta geracao, a
Fig. 9 apresenta um grafico do tipo curva de nivel em que se destacam as populacdes inicial e
atualizada (ao final da geracdo apresentada). Neste caso, verifica-se que os candidatos gerados
pelo APV (populacao atualizada) estdo, em geral, mais proximos da solucdo 6tima conhecida

(neste caso a global).

E importante destacar que os pardmetros aqui definidos seguem o propésito didatico
desta secdo e, por isso, com um reduzido nimero de particulas e apenas uma geragao, a solucao
Otima prevista ndo foi encontrada. Porém, constata-se que a populacdo atualizada fornece uma
solu¢do melhor em relacdo a populagdo original (puramente aleatdria), conforme ja mencionado

e evidenciado na Fig. 9. Assim, utilizando uma populacdo e um nimero de geragdes bem
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Figura 9 — Movimento das particulas no plano para a funcio estudada.

superiores aos considerados, espera-se que a aplicagdo do APV a este e outros problemas de

otimizacao resulte em uma boa aproximacao para a solugao 6tima.

3.4 EXTENSAO DO APV PARA 0 CONTEXTO MULTI-
OBJETIVO

Em linhas gerais, estender um algoritmo heuristico mono-objetivo para o contexto multi-
objetivo consiste em associar a técnica de otimizag@o a dois operadores, a saber, o que analisa o
critério de dominancia de Pareto e o de truncamento de solugdes. O primeiro consiste em avaliar
a dominancia entre os pontos que fazem parte da populacao corrente. J4 o segundo consiste em
garantir, no decorrer do processo evolutivo, que o nimero de pontos que fazem parte da solucdo
corrente ndo aumente indefinidamente (DEB, 2001). Neste caso, as solucdes candidatas geradas
pelo algoritmo heuristico sdo avaliadas considerando os dois operadores. Se esta abordagem
resultar na diversidade de pontos que compdem a solugdo obtida, ao final do processo evolutivo
existe a possibilidade de que o algoritmo proposto resulte em uma boa aproximagdo para a

solugdo 6tima.

Em relacdo ao APV, devido ao sucesso desta abordagem em aplicacdes no contexto
mono-objetivo, naturalmente pode-se estender o mesmo para problemas multi-objetivos. Neste

contexto, esta secdo tem por objetivo apresentar as caracteristicas do algoritmo Multi-objective
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Vibrating Particles System (MOVPS) proposto na presente dissertacdo. De forma geral, este

algoritmo multi-objetivo € estruturado conforme a Fig. 10 e os principais passos sdo descritos a

seguir.

1)

2)

3)

4)

( Inicio )
Pardmetros do Caracteristicas do
MOVPS Problema de Otimizacio

| Populagdo Inicial |

| Avaliar o vetor de objetivos |

| Dominancia de Pareto |
— ——————— Sim ———
HCI‘][&I‘]O de Parada foi S&tleEl[O?H Solugio Otima
Y

Nio
Vv

9
AP

|Avaliar o vetor de objetivos |

¥

| Dominéncia de Pareto |

Figura 10 — Fluxograma do algoritmo Multi-objective Vibrating Particles System proposto.

‘Pés—Processamento |

Definir os pardmetros do MOVPS (NP - tamanho da populagido; N, - nimero de
geragOes; w; (1 = 1, 2) - peso que mensura a importancia relativa entre as particulas da
populacdo; p - probabilidade que define se a pior particula serd ou ndo considerada como
contribui¢do na gera¢ao de um candidato em potencial; « - pardmetro considerado para
atualizar o valor de D; e p,, - probabilidade de mutacdo) e as caracteristicas que definem
o problema em analise (n.; - nimero de objetivos, N - nimero de varidveis de projeto;
min

max

limites laterais (x"*" - limites inferiores e x** - limites superiores); tipo de problema

(algébrico ou diferencial); solugdo analitica (caso esta seja conhecida)).

Gerar a populacio inicial. Neste caso, conhecendo-se o tamanho da populag@o, o nimero

de varidveis de projeto e os limites laterais, a populacdo inicial € gerada de forma aleatdria.

Avaliar cada individuo da populacdo segundo o vetor de objetivos. Esta avaliacao depende
do tipo de problema, isto €, algébrico ou diferencial. Neste caso, se a avali¢do do vetor
de objetivos requerer a integragdo de um modelo, este deve ser resolvido considerando a

abordagem mais indicada para essa finalidade.

Aplicar o critério de dominancia de Pareto a cada individuo da populacdo corrente. Neste

caso, o operador utilizado realiza a comparacao de cada solucdo ¢ com todas as demais para
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5)

6)

verificar se ela é dominada por alguma outra solu¢@o dentro da populagdo. Caso a solucio
1 seJa dominada por alguma outra, isso significa que existe pelo menos um candidato
que € melhor do que ¢ considerando a totalidade dos objetivos. Com isso, a particula
¢ ndo pode pertencer ao conjunto ndo-dominado. Por outro lado, se nenhuma solucao
domina 7, entdo esta constituird o conjunto ndo-dominado. Esta metodologia simples €
implementada matricialmente de modo que os objetivos correspondentes de cada particula
sdo confrontados entre si em todas as possibilidades de comparacao, sendo importante
lembrar que formalmente uma solugdo = sé é considerada nao-dominada em relacio a
outra solucdo y (em outras palavras, x domina y) quando x ndo € pior em todos os objetivos
e quando x € melhor em pelo menos um objetivo em relacao a y, simultaneamente (DEB,
2001).

Registrar as solu¢des ndo-dominadas no repositorio. Para essa finalidade, o usudrio deve
definir o tamanho maximo desta populagdo. Assim, se o nimero de individuos dessa
populacdo for maior que o ndmero definido, a mesma € truncada de acordo com o critério
denominado de distincia da multiddo (DEB, 2001). Este operador descreve a densidade de
solucdes presentes na solugdo atual de modo que os pontos que sdo mais proximos sejam
eliminados e os pontos extremos sejam sempre preservados. Para esse cdlculo para um
dado conjunto de pontos da populagdo os vetores sdo classificados de acordo com seu
valor de func¢do objetivo. Os candidatos com os menores ou maiores valores sao assumidos
como tendo uma distancia infinita (para que estes nao sejam eliminados). Para todos os

outros candidatos, a distancia da multiddo € calculada de acordo com a seguinte relagdo:

iy
m m
drr = dir + e — (3.22)
m m
I

onde m representa o m-€simo objetivo, f,, " e fm, ' representam os valores dos vizinhos
de 7 da m-€ésima fungdo objetivo, e f™ e f™" representam os limites maximo e minimo
para o m-ésimo objetivo. Como destacado por Deb (2001), o operador de distancia da
multidao da i-ésima solug@o representa uma estimativa do perimetro formado pelo cubdide

cujos vértices sao os seus vizinhos mais proximos.

Empregar os operadores do APV (ver a Se¢do 3.2) para gerar uma nova populacdo de
candidatos a solu¢do do problema de otimizag¢do. Conforme apresentado anteriormente, o
APV proposto para o contexto mono-objetivo requer, em cada geracao, a determinagao
da melhor posi¢ao encontrada (H B); de uma boa particula (G P) e de uma particula ruim
(BP). Em se tratando de um problema mono-objetivo tais valores sao obtidos facilmente.
H B corresponde ao melhor candidato histérico global (em termos do valor da funcdo
objetivo). E os valores de G P e B P sao determinados pelo ordenamento da populagio de
acordo com os valores da funcao objetivo da populacdo corrente. Entretanto, no contexto
multi-objetivo, esta ideia nao faz sentido, visto que a solu¢do 6tima corrente € composta

por candidatos nado-dominados. Para que a estratégia proposta por Kaveh (2017) no APV
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7

8)

possa ser empregada no MOVPS, tal ordenamento sera realizado considerando a distancia
Euclidiana computada entre cada ponto da solug@o atual e a origem do espaco de objetivos.
Assim, ap0s a determinagdo das distancias, GP e BP sdo escolhidos, aleatoriamente,
na primeira e segunda metades da populacdo corrente, respectivamente. Desse modo, as
particulas com maiores chances de serem selecionadas para representar G'P sdo aquelas
que apresentam uma tendéncia a um melhor compromisso no atendimento dos objetivos,
enquanto que as consideradas para representar B P referem-se aqueles candidatos que
tendem a priorizar um ou outro objetivo, isto €, que apresentam as maiores distancias
Euclidianas em relagdo a origem do espaco de objetivos. H B, por sua vez, é determinado
através de uma escolha aleatéria dentro do conjunto das solu¢des ndo-dominadas que cons-
tituem a populacdo armazenada no repositorio. Esta escolha € realizada apds o emprego do
método da roleta para a selecao do cubdide que conterd a particula que representard H B
(COELLO; PULIDO; LECHUGA, 2004). Considerando que no contexto multi-objetivo
ndo existird um unico candidato com o melhor valor histérico global (como acontece no
contexto mono-objetivo), a metodologia proposta garante que a particula que representara

H B sempre fara parte do conjunto de solu¢des ndo-dominadas mais atualizado.

Aplicar o operador de mutagdo para evitar convergéncia prematura. Conforme demonstrado
por Coello, Pulido e Lechuga (2004), algoritmos multi-objetivos baseados em populacdo
podem convergir para uma solugdo local. Neste caso, para minimizar essa possibilidade
considera-se o mecanismo de exploracao da populacao proposto por Coello, Pulido e Le-
chuga (2004). Em linhas gerais este consiste na exploracdo das vizinhangas dos candidatos
pertencentes a populacdo, de forma a evitar a convergéncia para uma solugdo local. Para a
aplicacao do operador de mutagdo inicialmente a populagdo € dividida em trés partes de
modo que: i) a primeira ndo sofre perturbacao; ii) a segunda é submetida a uma mutagdo
uniforme ao longo das geragdes de acordo com uma probabilidade definida; ii7) e a terceira
€ perturbada por uma mutagdo nao-uniforme ao longo das geracdes. Neste ultimo caso,
os autores adotaram uma funcdo de decaimento (F) para quantificar o percentual de

individuos que seriam afetados por tal tipo de refinamento, que € definida como:
. (1/pm)
?

P=1-
d Ngen

(3.23)

em que ¢ € a geragdo corrente, [V, € 0 niimero maximo de geracoes € p,,, € a probabilidade
de mutagdo. A Figura 11 apresenta o comportamento caracteristico observado para Ps. Ao
analisa-la percebe-se que, no inicio do processo evolutivo, todas as particulas deste grupo
da populacgdo sdo afetadas pelo operador de mutagao, isto €, todas elas sdo perturbadas.
Por outro lado, com o decorrer do processo evolutivo, o operador de mutagdo deixa de

influenciar esta parcela da populacao corrente.

Avaliar cada individuo da populagdo segundo o vetor de objetivos. Caso algum candidato
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Figura 11 — Percentual de redu¢do da parcela da populagdo afetada pelo operador de mutagado ao longo

9)

10)

11)

das geragdes. No eixo = tem-se o nimero de geragdes e no eixo y tem-se a porcentagem da
populacdo que € afetada pelo operador de mutagao.

viole o espaco de projeto, utilizar uma regra de reparo para corrigi-lo antes da referida

avaliagdo.

Agrupar os candidatos presentes no arquivo repositorio com aqueles gerados pela aplicacio
do MOVPS. Aplicar o critério de dominancia de Pareto e, caso o tamanho da populagdo
supere aquele que foi estabelecido, eliminar o excedente de individuos via utilizacdo
do operador de distancia da multidao. Atualizar o arquivo repositério considerando os

candidatos nao-dominados.

Se o critério de parada for satisfeito, a populacdo corrente do repositorio representa a
solu¢d@o do problema em anélise. De posse da solu¢do 6tima, realizar o pds-processamento.
Este consiste: ) do cédlculo das métricas de convergéncia e diversidade, caso a solugdo

analitica para o problema em questio seja conhecida; e i7) da apresentag¢do dos resultados.

Por outro lado, se o critério de parada nao for satisfeito, voltar para o passo 6.

Neste trabalho considera-se o nimero maximo de geragdes como critério de parada,

porém outros critérios podem ser utilizados para essa finalidade.

Finalizada a descri¢do do algoritmo proposto, € importante apontar que foram poucos

os estudos encontrados considerando o Algoritmo de Particulas Vibrantes no contexto multi-

objetivo, conforme mencionado na introdug@o (Capitulo 1). Neste caso, é valido destacar as

diferencas entre o algoritmo proposto neste trabalho e aquele concebido por Kaveh e Ghazaan

(2019) que sao, principalmente, o critério utilizado para o ordenamento da populacdo corrente

anterior a escolha de G P e B P; a maneira como a melhor particula histérica (H B) € selecionada;

a abordagem utilizada para o tratamento das restri¢cdes laterais; e a presenga ou auséncia do
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operador de mutacdo. Mais detalhes acerca deste assunto podem ser encontrados em Kaveh e
Ghazaan (2019).

Em sintese, no presente capitulo foram apresentadas as estratégias de otimizacdo APV e
MOVPS. A primeira consiste no algoritmo mono-objetivo proposto por Kaveh e Ghazaan (2017)
e que € inspirado na vibracao livre de um sistema subamortecido com um grau de liberdade. Ja
a segunda consiste na extensdao do APV para o contexto multi-objetivo em que se considera a
associacao entre os operadores propostos no APV com aqueles empregados para aplicagdo do
critério de dominancia de Pareto, computo da distancia da multiddo e refinamento das solugcdes

especialmente no estigio inicial do processo evolutivo.

Para avaliar a qualidade dos resultados obtidos pelos algoritmos APV e MOVPS, nos
proximos capitulos sdo apresentadas a andlise de sensibilidade do APV considerando funcdes

matematicas, bem como aplicagdes mono e multi-objetivos em diferentes dreas da ciéncia.
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4 ANALISE DE SENSIBILIDADE

Considerando que a determinacdo dos valores mais adequados para os parametros dos
algoritmos heuristicos pode nao configurar uma tarefa trivial, a realizacdo de uma analise
de sensibilidade tem papel importante para compreender como a variacdo destes parametros
influencia a qualidade da solug¢do encontrada, bem como auxilia na obtencdo de possiveis
intervalos de utilizacao destes algoritmos (LOBATO, 2008). Nesse sentido, este capitulo tem
como objetivo avaliar a influéncia dos principais pardmetros do APV em problemas matematicos

com diferentes caracteristicas e niveis de complexidade, os quais sdo apresentados a seguir.
* Problema F}(x) (MOLGA; SMUTNICKI, 2005):
min Fy(x) = me (4.1)
i=1

A funcdo Fi(z) (também conhecida como Sphere) é um dos estudos de caso matematicos
mais empregados para a avaliacdo de algoritmos, sendo caracterizada como continua,
convexa e unimodal. O minimo global de F}(x4timo) = 0 € obtido parax; = 0,7 = 1, ..., n.

Neste estudo considerou-se n = 5 e x; pertencente a [—5,12; 5,12].
* Problema F;(x) (COUTO; SILVA; BARSANTE, 2015):
min Fy(z) = —exp(—(x1 — 4)* — (v2 — 4)?) — exp(—(z1 + 4)* — (22 — 4)*)+
—2exp(—a% — (29 +4)?) — 2exp(—a] — 73) 4.2)

Com duas varidveis de projeto, esta fungéo apresenta dois minimos locais em x = (—4,4)
e z = (4,4) nos quais Fy(z) = —1 e dois minimos globais em 4, = (0,—4) €
Tstimo = (0,0) em que Fo(Zs4imo) = —2. O espaco de busca é definido como —10 < z; <

10,7 = 1, 2, de modo a incluir os 6timos locais e globais.

* Problema F3(x) (KRAMER, 2008):

min Fs(z) = (71 — 10)* + (25 — 20)* (4.3)

sujeito as restrigdes:
g(z) = —(21 —5)* — (22 — 5)* + 100 < 0 (4.4a)
92(7) = (z1 — 6)* + (12 — 5)* — 82,81 < 0 (4.4b)

Este estudo de caso foi selecionado para possibilitar uma andlise aplicada em problemas
com restricdes. Sao duas as varidveis de busca e o 6timo global ocorre em Zstimo =
(14,0950; 0,8430) com F3(Zstimo) = —6961,8139, sendo que 13 < 1 < 100e 0 < x5 <
100.
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* Problema F(x) (KRAMER, 2008):

4 4 13
min Fy(z) = 52% —52(@2) —Zﬂci 4.5)
=1 i=1 i=5

sujeito as restrigoes:

g1(x) =221 + 229 + w190+ 211 — 10 <0 (4.6a)
g2(x) =221 + 223 + w190+ 212 — 10 <0 (4.6b)
93(x) = 2x9 + 223+ 111 + 212 — 10 <0 (4.6¢)
ga(z) = —8x1 + 219 < 0 (4.6d)

g5(x) = —8xy + 113 <0 (4.6e)

ge(x) = —8x3 4+ 112 <0 (4.6f)

g7(x) = —2x4 — x5+ 210 <0 (4.62)
gs(x) = =226 —x7 + 211 <0 (4.6h)
go(x) = =228 — g + 112 <0 (4.61)

Possuindo uma quantidade maior de restri¢des, este problema de otimizagdo é também
multidimensional (n = 13). O espago de projeto € dado por 0 < z; < 1, para 1 =
1,..,9,13e 0 < z; < 100 para j = 10,11, 12. E o minimo global Fy(Zstim.) = —15 ¢
obtido para Tgime = (1,1,1,1,1,1,1,1,1,3,3,3,1).

Problema F;(z) (COUTO; SILVA; BARSANTE, 2015):

10

min F5(z) = > [(In(z; — 2))” + (In(10 — ;))*] — (H :c> (4.7)

=1

A func@o Paviani € multimodal e multidimensional (n = 10), cujo valor minimo global
¢ aproximadamente Fy(Zs1imo) ~ —45,778 localizado em z44m0 = (9,351;...;9,351),

sendo as varidveis de busca limitadas no intervalo 2,0001 < x; < 10,7 =1,2,...,n.

Problema F(z) (MOLGA; SMUTNICKI, 2005):

min Fg(z) = 10n + Z[xf — 10 cos(2mx;)] (4.8)

i=1

A fung¢@o Rastrigin (Fs(x)) caracteriza-se por ser multimodal com uma grande quantidade
de minimos locais regularmente distribuidos. Seu minimo global é dado por F(Z stim0) = 0
parax; = 0,7 = 1,...,n e, para esta andlise, a dimensao e o espaco de projeto foram

definidos comon =2e —5,12 < x; < 5,12,7 = 1, 2, respectivamente.
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Quando o estudo de sensibilidade considera a variacdo de um determinado parametro
para a observagdo de sua influéncia sobre o desempenho do algoritmo, o ideal é que os de-
mais permanegam constantes para se evitar uma hiper-heuristica. Dessa forma, na Tab. 9 sao
apresentados os parametros default, bem como aqueles escolhidos para realizacdo da andlise
de sensibilidade (ny p, ¢maz, @, wy € p). Cabe mencionar que esta escolha foi feita a partir de
simulacdes preliminares. Para a realizacao da andlise de sensibilidade o APV foi executado
30 vezes para determinac¢do dos valores de média e desvio-padrdo, além de sempre terem sido

consideradas sementes aleatdrias para a inicializa¢do do algoritmo.

Tabela 9 — Parametros considerados para a andlise de sensibilidade no APV.

Parametro | Default | Andlise de Sensibilidade
nyp 25 [10 25 50 100]
Gmaz 250 [100 250 500 1000]

« 0,05 [0,01 0,05 0,1 0,5]
Wy 0,3 [0,1 0,3 0,5 0,6]
Wo 0,3 0,3
ws 0,4 [0,6 0,4 0,2 0,1]
P 0,1 [0,05 0,1 0,4 0,8]
HMCR 0,95 0,95
PAR 0,1 0,1
BW 0,1 0,1

4.1 INFLUENCIA DO TAMANHO DA POPULACAO

Na Figura 12, sdo apresentados os gréaficos do tipo boxplot relativos a anélise da influéncia
do ndmero de individuos (ou particulas vibrantes) realizada para cada uma das funcdes matema-
ticas apresentadas no inicio deste capitulo. A variacao deste parametro considerou populagdes
com 10, 25, 50 e 100 individuos.

Analisando-se a Fig. 12 para as fungdes F}(z) e Fy(x) é possivel observar que o APV
sempre convergiu para a solucdo 6tima, visto os valores de média e desvio-padrao encontrados.
Além disso, ndo se observa diferencas significativas para os tamanhos de populacdo conside-
rados. Ja as fungdes F3(x), Fy(x), F5(x) e Fg(x) apresentaram maior dispersdo para o menor
tamanho de populacio (nyp = 10). Este resultado j4 era esperado devido a influéncia que este
pardmetro tem na qualidade da solucdo obtida. Para as fun¢des F3(x) e Fg(x) o aumento no
valor do parAmetro implica na reduc@o do desvio-padrdo. Finalmente, para as fun¢des F(z)
e F5(z), o aumento no valor do tamanho da populag@o nio resultou na melhora do valor da
func¢ao objetivo. Na pratica, isto significa que nem todas as simula¢des realizadas convergiram
para a melhor solucdo reportada na literatura. Provavelmente, esse resultado se deve as ndo

linearidades destes estudos de caso (presenca de grande quantidade de restricdes e multimodali-
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Figura 12 — Influéncia do ndmero de particulas no APV. [J = valor médio, + = outlier.

dade/multidimensionalidade, respectivamente). Em geral, o melhor resultado para as fungdes

estudadas em termos da estimativa do 6timo global foi para uma popula¢ao com 25 individuos.

Os resultados destacados na Tab. 10 refor¢cam a andlise apresentada para as fungdes F} ()

e I»(z) e indicam que para a primeira, observando a ordem de grandeza dos valores de média

e desvio-padrdo, a populacdo com 25 individuos apresenta o melhor resultado. Além disso, os

valores médios da solugdo Gtima para F3(z), Fy(x) e F5(x) também sdo os mais préximos do

esperado quando ny p = 25 e, em contrapartida, os maiores desvios ocorrem para nyp = 10. E,

por fim, verifica-se para a fun¢do Fs(x) que o APV foi capaz de obter a solug@o 6tima global

para nyp = 10 e nyp = 25, sendo que a média e o desvio-padrao foram bastante proximos para

as populacdes analisadas com 25 ou mais individuos. Assim, pode-se dizer que ny p igual a 25 é
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Tabela 10 — Influéncia do tamanho da populacdo no APV.

nyp Média Desvio Melhor Valor
10 1,4x107% | 59x1074 1,9x10~17
Fi(x) 25 | 1,5x107" [ 3,3x10°1 | 2,0x10°P
50 1,4x107° | 1,6x107° 2,5x107 11
100 | 3,7x107% | 6,4x10°® 6,8x10710
10 -1,9000 0,3051 -2,0000
Fy(x) 25 -2,0000 1,3x107™ -2,0000
50 -2,0000 1,3x107 1 -2,0000
100 -2,0000 1,3x10~™ -2,0000
10 | -6738,7413 | 425,3199 -6961,8145
Fy(x) 25 | -6957,1978 | 13,8448 -6961,8061
50 | -6948,1268 | 12,0598 -6960,9710
100 | -6945,0240 | 11,2846 -6961,6090
10 -13,1900 1,3739 -14,9251
Fiy(x) 25 -14,6312 0,5340 -14,9130
50 -13,8627 0,3515 -14,3394
100 | -12,9490 0,5075 -13,7453
10 -45,7279 0,0880 -45,7782
Fy(x) 25 -45,7777 0,0008 -45,7785
50 -45,6548 0,0585 -45,7387
100 | -45,5824 0,0644 -45,6980
10 0,3980 0,4958 0,0000
Fy(x) 25 0,0345 0,0537 0,0000
50 0,0501 0,0460 0,0003
100 0,0377 0,0362 0,0026

considerada uma boa escolha para o tamanho da populacdo em termos do bindmio convergéncia

versus custo computacional.

4.2 INFLUENCIA DO NUMERO MAXIMO DE GERACOES

A Figura 13 apresenta a avaliacdo do nimero médximo de geracdes em relagdo a aplicacio
do APV considerando as fun¢des matematicas. Nesta percebe-se que, como esperado, quanto
maior o nimero de geragdes, melhor € a estimativa encontrada para a solu¢ao 6tima. Como para
esta andlise foram consideradas 25 particulas, a quantidade de avalia¢des da fun¢do objetivo é
de 2525, 6275, 12525 e 25025 para o numero maximo de geracdes de 100, 250, 500 e 1000,
respectivamente. Este resultado estd de acordo com o esperado, pois quanto maior o valor deste
parametro, mais vezes os operadores do APV sdo utilizados para a evolugdo da populagdo dos
candidatos em potencial a solucdo do problema de otimizagdo. Nos problemas mais simples
(Fi(x) e F»(z)), o nimero maximo de geracdes igual a 100 jd se mostra como uma boa escolha
(atentando-se para a ordem de grandeza da escala do eixo vertical), porém, nos problemas de

maior complexidade (F3(x) a Fg(x)), os resultados encontrados neste caso mostram uma maior
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Figura 13 — Influéncia do niimero de geragdes no APV. L] = valor médio, + = outlier.

dispersdo, de modo que nem sempre o APV convergiu para a solucdo esperada. Para a funcao
Paviani 250 geracdes ja € uma boa escolha e para as demais o nimero maximo de 500 geragdes

se mostra o mais adequado, pensando em reduc@o do custo computacional.

De acordo com a Tab. 11 nota-se, no geral, que os desvios sdo reduzidos com o aumento
do nimero de iteracdes/geracdes. O APV apresenta uma boa convergéncia para as fungdes
Fi(z) e F5(xz) mesmo com o menor valor do pardmetro considerado (g, = 100). Para as
fungdes F3(x), Fy(z) e Fs(x), tanto os resultados de média quanto de melhor valor encontrado

se aproximam mais do esperado para 500 e 1000 geracdes, enquanto para a funcdo Paviani
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Tabela 11 — Influéncia do ndmero de geragcdes no APV.

maz Média Desvio Melhor Valor
100 | 6,6x10~° | 8,0x10~° 3,5x107°
Fi(z) 250 | 3,8x1072 | 6,7x107 2 | 4,7x107"
500 | 1,8x1072" | 7,5x1072! 1,5x10°%7
1000 | 5,1x10~* [ 23x1078 | 1,0x107°!
100 -2,0000 2,1x1077 -2,0000
Fy(x) 250 -2,0000 1,3x10~ ™ -2,0000
500 -2,0000 1,3x10~1 -2,0000
1000 -2,0000 1,3x10~™ -2,0000
100 | -6905,4817 | 44,6918 -6950,0591
Fy(x) 250 | -6955,3585 8,0490 -6961,7303
500 | -6959,2060 6,1714 -6961,8145
1000 | -6961,7865 0,0741 -6961,8146
100 -12,4915 1,2690 -14,1060
Fy(x) 250 -14,6735 0,3937 -14,8835
500 -14,9798 0,0162 -14,9981
1000 | -14,9146 0,4658 -14,9999
100 -45,7651 0,0883 -45,7651
Fy(x) 250 -45,7784 0,0015 -45,7784
500 -45,7785 8,1x107° -45,7785
1000 | -45,7785 | 5,6x107 "2 -45,7785
100 0,2549 0,2667 0,0022
Fo(x) 250 0,0969 0,1941 0,0000
500 0,0091 0,0263 0,0000
1000 0,0040 0,0111 0,0000

(F(z)) constata-se que isso jd ocorre a partir de 250 geragdes. Assim, para iniciar o APV pode

ser indicado um nimero maximo de 500 geragdes.

4.3 INFLUENCIA DO PARAMETRO «

A andlise da influéncia do parametro « (ver a Eq. (3.8)) para cada uma das funcdes
matematicas consideradas é apresentada na Fig. 14. Para essa finalidade consideram-se os

seguintes valores para este parametro: 0,01, 0,05, 0,1 e 0,5.

De acordo com a Fig. 14, valores de a menores do que 0,1 nao produziu em geral, para
as funcdes consideradas, grandes diferencas nos resultados obtidos. Por outro lado, « igual a
0,5 resultou, exceto para a fun¢do F,(x), em maiores variagdes da média e do desvio-padrio.
A justificativa para essa piora nos resultados considerando este valor de « estd, provavelmente,
na finalidade deste parametro. Conforme pode ser observado na Eq. (3.8), o tem por objetivo
contribuir com o refinamento das solucdes ao longo do procedimento iterativo, isto €, ajudar a
refinar a melhor solucdo obtida ao longo das geragdes. Dessa maneira, um valor elevado para

este parametro como 0,5 ndo favoreceu o desempenho do algoritmo na busca pela solugdo 6tima
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Figura 14 — Influéncia do pardmetro o no APV. [J = valor médio, + = outlier.

global em termos de convergéncia.

Na Tabela 12 observa-se que menores valores para o parametro « favorecem a obtencao
de uma boa aproximagdo para a solug@o 6tima. Isto estd relacionado ao refinamento das solucgdes
introduzido por este parametro, conforme observado na Eq. (3.8). Cabe destacar que, para a
funcdo F(x), é observado a presenga de um outlier na Fig. 14 para o = 0,01. Isto significa
que o algoritmo ndo conseguiu escapar de um 6timo local. Ja para a fungdo Fg(x), uma boa
aproximagdo para a solucao 6tima foi obtida apenas para os valores de o menores que 0,1. Neste

caso, pode-se sugerir o < 0,1 para inicializar o APV em uma nova aplicacao.
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Tabela 12 — Influéncia do pardmetro o no APV.

« Média Desvio Melhor Valor
0,01 | 79x107"° [ 1,9x107 ™ | 22x10~'®
Fi(x) 0,05 | 1,9x10~ | 39x10~ 1 1,8x10~ 1
0,1 1,7x1078 | 3,7x107% 55x10~ 11
0,5 | 85x107% | 1,1x1072 3,7x1074
0,01 -1,9667 1,8x1071 -2,0000
Fy(x) 0,05 -2,0000 1,3x107™ -2,0000
0,1 -2,0000 1,3x107™ -2,0000
0,5 -2,0000 1,5x107 -2,0000
0,01 | -6959,7687 4,8848 -6961,8145
Fy(x) 0,05 | -6952,2715 11,3883 -6961,4707
0,1 | -6948,1380 | 11,6227 -6961,7155
0,5 | -6876,0937 | 58,4690 -6951,2664
0,01 | -14,8088 0,2402 -14,9686
Fi(z) 0,05 | -14,5260 0,7890 -14,8907
0,1 -14,4987 0,2152 -14,7865
0,5 -13,1985 0,6146 -14,1096
0,01 | -45,7785 1,5x107° -45,7785
Fy(x) 0,05 | -45,7771 0,0021 -45,7784
0,1 -45,7638 0,0136 -45,7776
0,5 -45,5690 0,1067 -45,7406
0,01 0,0483 0,1815 0,0000
Fy(x) 0,05 0,0754 0,1145 0,0000
0,1 0,0806 0,0996 1,8x1071°
0,5 0,0983 0,0871 0,0012

4.4 INFLUENCIA DO PARAMETRO w;

A Figura 15 apresenta a andlise da influéncia do pardmetro w; (medida da importancia
relativa de H B, que € a melhor particula até a presente iteracdo) considerando as fungdes
matemdticas Fi(x), Fy(x), F3(z), Fy(z), F5(x) e Fg(x). Como w; deve estar no intervalo de
(0,1) e a soma deste com os parametros ws € ws resulta na unidade, os valores estabelecidos para

sua variacao foram de 0,1, 0,3, 0,5 e 0,6.

Ao avaliar a Fig. 15 € possivel observar que, no geral, para as funcdes mais simples
a variacao desse parametro ndo tem tanta influéncia sobre o valor 6timo encontrado. Todavia,
ressalta-se que no estudo da fungdo Fi(x) o APV ndo convergiu para a solugéo 6tima somente
para o menor valor de w; especificado na andlise. Nas funcdes restritas (F3(z) e Fy(z)), o valor
do pardmetro analisado para o qual o algoritmo apresenta a melhor estimativa para a solucao
6tima global € claramente 0,3; o que também pode ser afirmado sobre a fung@o F;(z), na qual
o uso de w; = 0,5 também ndo se mostraria totalmente inadequado. Avaliando a fungdo Fg(x)
os valores de 0,5 e 0,6 para este parametro nao forneceram bons resultados e, pelo que a figura

indica, 0,3 neste caso também € evidentemente o valor mais adequado.
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Figura 15 — Influéncia do pardmetro w; no APV. [J = valor médio, + = outlier.

Considerando a média, o desvio-padrao e o melhor valor apresentados na Tab. 13, verifica-

se que, pela ordem de grandeza, para F(x) a melhor aproximagdo do 6timo global foi obtida

para w, igual a 0,5; para as fun¢des Fy(z) a F5(x) as melhores médias (mais proximas do 6timo

esperado) associadas aos menores desvios ocorreram sempre para w; = 0,3; e para Fg(x) uma

boa aproximacao para a solu¢do 6tima foi encontrada para valores de w; > 0,3.

A partir desta andlise, conclui-se que a solucdo é bem sensivel a escolha do pardmetro

wy € que valores proximos a 0,3 fornecem os melhores resultados, sendo esta uma boa indicagcao

para iniciar o uso do APV.
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Tabela 13 — Influéncia do pardmetro w; no APV.

wy Média Desvio Melhor Valor
0,1 0,4210 0,1731 0,1916
Fy(z) 03| 1,9x107™ [ 40x10~"T | 4,9x107™
0,5 1,6x1073% | 8,5x10~° 1,3x107°
0,6 | 99x107™ [ 54x107 8| 2,4x1077
0,1 -1,9967 0,0041 -1,9999
Fy(x) 0,3 -2,0000 1,2x10~ ™ -2,0000
0,5 -1,9667 0,1826 -2,0000
0,6 -1,8667 0,3457 -2,0000
0,1 | -6735,3752 | 142,3457 -6947,3511
Fy(x) 0,3 | -6955,2967 6,6472 -6961,8000
0,5 | -6594,8409 | 851,2693 -6961,8146
0,6 | -6056,1868 | 752,8920 -6961,2730
0,1 -9,9354 0,4169 -10,7225
Fi(z) 0,3 | -14,6747 0,4058 -14,8828
0,5 -9,1821 1,5162 -12,1853
0,6 -6,0256 1,4473 -8,1056
0,1 | -43,4926 0,7162 -44,4790
Fy(z) 0,3 | -45,7762 0,0028 -45,7784
0,5 | -45,6780 0,2074 -45,7785
0,6 | -43,9691 1,8069 -45,6990
0,1 0,1145 0,0925 0,0025
Fi(z) 0,3 0,0718 0,0953 0,0000
0,5 0,3317 0,4770 0,0000
0,6 0,8623 0,8560 0,0000

4.5 INFLUENCIA DO PARAMETRO p

O udltimo parametro avaliado neste capitulo € a probabilidade p, sendo considerados para
este estudo os seguintes valores 0,05; 0,1; 0,4 e 0,8. Este parametro estd relacionado com a
probabilidade de se desprezar a influéncia da particula ruim na atualizagao da populagao que
equivale a 1 — p. Os resultados da andlise considerando o parametro p sdo apresentados na
Fig. 16.

Nesta, nota-se que para as fun¢des mais simples, a variacdo do parametro estudado ndo
apresentou tanta influéncia sobre a convergéncia. Nas demais fungdes, comportamentos distintos
foram identificados, de modo que com o maior valor de p (0,8) a solucdo encontrada convergiu
para o valor esperado de 6timo na maior parte das execugdes para as fungdes F3(x) e Fg(x),
enquanto que para as funcgdes F;(z) e F5(x) a Fig. 16 evidencia que quanto menor o valor do

parametro p, melhores sdo os resultados para a estimativa do 6timo global.

Na Tabela 14 observa-se que para Fi(x) os resultados mais precisos sdo obtidos para
p = 0,05 e para Fi(z) os valores de p < 0,4 foram bastante proximos entre si e condizentes

com a expectativa. A tendéncia de melhoria da estimativa da solu¢do 6tima para os menores
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Figura 16 — Influéncia do parametro p no APV. [J = valor médio, + = outlier.

valores do pardmetro considerado € enfatizada pelos resultados numéricos apresentados para as
funcdes Fy(x) e Fi(x). E para as fungdes F3(z) e Fs(z), os maiores desvios sdo identificados
para p = 0,8, provavelmente devido a presenca de alguns outliers (ver a Fig. 16). Nestas, o
melhor valor encontrado apresentou resultados proximos entre si para a variacdo do parametro e,
analisando especificamente a média e o desvio-padrao, os valores mais adequados de p seriam

de 0,05 para a fungdo restrita (F3(x)) e de 0,4 para a funcgdo Fy(z).

Logo, a avaliacdo da influéncia de p sobre o desempenho do APV € inconclusiva, uma

vez que, a depender do problema de otimizagao, os resultados do algoritmo podem ser melhores
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Tabela 14 — Influéncia do pardmetro p no APV.

P Média Desvio Melhor Valor
0,05 | 1,6x1071 | 3,7x10712 | 8,5x10°16
Fi(x) 0,1 | 1,3x1071 [ 2,7x107 | 2,0x107 1
04 | 3,6x107% | 1,1x1077 1,7x10710
0,8 | 7,6x107% | 2,6x107° 6,9x10~10
0,05 -2,0000 1,3x1071 -2,0000
Fy(x) 0,1 -2,0000 1,310~ -2,0000
0,4 -2,0000 1,2x10~1 -2,0000
0,8 -1,9667 0,1826 -2,0000
0,05 | -6954,3795 | 12,6511 -6961,7941
Fy(x) 0,1 | -6952,0424 | 13,6658 -6961,8065
0,4 | -6941,4646 | 26,0276 -6961,3028
0,8 | -6950,0026 | 50,7013 -6961,8129
0,05 | -14,5456 0,8443 -14,9262
Fi(z) 0,1 -14,3695 0,8908 -14,9235
0,4 -14,2244 0,6014 -14,7629
0,8 -9,4160 2,07889 -12,9082
0,05 | -45,7777 0,0013 -45,77785
Fy(x) 0,1 -45,77776 0,0012 -45,77785
0,4 -45,7771 0,0024 -45,7784
0,8 -45,7555 0,0327 -45,7783
0,05 0,0460 0,0758 0,0000
Fy(x) 0,1 0,0469 0,0529 2,1x1071
0,4 0,0321 0,0390 43x1078
0,8 0,0663 0,2524 8,610 12

com valores de p maiores, menores ou, ainda, ndo dependerem disso. Em outras palavras, nao

foi percebida nenhuma tendéncia de melhor comportamento do APV diante da variacdo deste

parametro.

4.6 (CONSOLIDADO DOS RESULTADOS

Em sintese, o estudo de sensibilidade resultou nas seguintes conclusoes:

* Diferentemente do que normalmente se espera, o aumento do nimero de particulas no APV

ndo promoveu, necessariamente, uma melhora na qualidade da solugdo obtida para algumas

funcdes. Quando este for o caso, recomenda-se a realizacao de simulagdes preliminares

com um maior ndmero de geracdes, aumentando-se o ndmero de particulas até que este

nao tenha mais influéncia sobre a solucdo obtida. Por outro lado, como esperado, foi

confirmado que popula¢des com tamanhos muito reduzidos nao fornecem bons resultados.

* O aumento do nimero maximo de geracdes, por sua vez, apresentou a tendéncia natural de

gerar melhores estimativas do 6timo global, em virtude da maior quantidade de evolug¢des
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da populagdo no processo de otimizagdo. Porém, deve-se lembrar que este crescimento
nao pode ser ilimitado visando apenas a convergéncia, pois a ele também esta associada a

elevacao do custo computacional.

O parametro o demonstrou que influencia no desempenho do APV de tal forma que quanto
menor o seu valor numérico, melhor € a convergéncia para uma boa aproximacgdo da

solucdo 6tima.

A importancia relativa de H B, representada por w, foi avaliada e o melhor valor encon-

trado neste caso, considerando as funcdes estudadas, em geral foi de 0,3.

Para o parametro p, que representa a probabilidade de se considerar o efeito de particulas
ruins na atualizacdo dos individuos, a andlise realizada foi inconclusiva quanto ao valor
mais adequado para a melhor resolu¢do por meio do algoritmo em pauta. Neste caso, para
uma nova aplicacdo pode-se escolher um valor pertencente ao intervalo [0, 1] e avaliar o

seu desempenho.

Como observado para outras estratégias heuristicas de otimiza¢do, ndo existe um conjunto
de valores default que pode ser empregado para todos os estudos de caso. Todavia, pode-se
avaliar, caso a caso, a melhor opcdo para que a melhor solucdo seja obtida. No caso
especifico do APV sugere-se os seguintes parametros para a sua inicializagao: nyp = 25,
Gmaz = D00, a = 0,01, w; = 0,3, p = 0,1. Finalmente, cabe enfatizar que estes foram
sugeridos a partir da andlise dos estudos de caso apresentados neste capitulo. Assim, nada
garante que estes s3o os melhores pardmetros para outras aplicagdes, mas apenas sugestoes

para a inicializacao do APV.

Nos proximos capitulos serdo apresentados os resultados obtidos pelo APV e pela meto-

dologia proposta neste trabalho (Multi-objective Vibrating Particles System - MOVPS) no projeto

de sistemas de engenharia considerando problemas mono e multi-objetivos, respectivamente.
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No capitulo anterior foi realizada a andlise de sensibilidade dos principais parametros do
APV. A partir desta andlise foi possivel sugerir valores para a inicializagdo do APV em novas
aplicacdes. No presente capitulo o APV serd empregado como ferramenta para a otimizagao de
estudos de caso mono-objetivos. Para essa finalidade sdo considerados problemas de otimizagdo

na area de projetos de sistemas de engenharia frequentemente utilizados para validar algoritmos.

Para um bom entendimento destas aplicacdes que seguem, faz-se necessario destacar as

seguintes informagdes:

* Para o tratamento de restri¢cdes foi considerado o Método da Penalidade Exterior (VAN-
DERPLAATS, 1999), conforme apresentado na Subsecao 2.5.2. Para essa finalidade o
fator de penalidade foi considerado como sendo fixo e igual a 10%° em todas as aplicagdes.

« E importante destacar que os estudos de caso que apresentam varidveis mistas (continuas,
inteiras, bindrias e discretas), isto €, o projeto de um vaso de pressao e o projeto de um
redutor de velocidade, foram tratados de acordo com a estratégia proposta por Lobato
(2008), conforme a Sec¢do 2.6.

* Quanto aos parametros iniciais do APV, foram considerados os seguintes valores: o = 0,01,
wy; = 0,3, we = 0,3, w3 = 0,4 e p = 0,1, diferindo apenas o parametro o no problema
do projeto do vaso de pressao (Secdo 5.2), em que este assume o valor de 0,05. No que
tange a técnica utilizada para o tratamento das restri¢des laterais (Busca Harmonica),
os parametros foram fixados como HMCR = 0,95, PAR = 0,1 e BW = 0,1. Eem
relacdo aos parametros caracteristicos dos métodos de otimizacdo baseados em populacio,
a quantidade de individuos foi definida como nyp = 20 e o nimero maximo de geragdes,
utilizado como critério de parada, variou de acordo com as aplica¢des, sendo indicado
seu valor em cada uma das andlises. E importante destacar que estes pardmetros foram
escolhidos considerando os resultados apresentados no capitulo de anélise de sensibilidade

e simulacdes preliminares.

* Nas tabelas que serdo apresentadas oportunamente, f°!, f*, fP" e f5!d representam, nesta
ordem, o melhor, o pior, o valor médio e o desvio-padrdo em relacio a funcdo objetivo.
Para o computo destes valores, foram consideradas 30 execu¢des do APV em cada estudo

de caso. E o nimero de avaliacdes da fun¢do objetivo em cada execugdo € designado por
Neval -
* Os resultados sdo obtidos considerando o APV implementado em linguagem MATLAB®

em um computador com processador Intel Core 17-1165G7, 2,80 GHz com 8 GB de
memoéria RAM, sistema operacional Windows 11 e versio do MATLAB® R2020a.
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5.1 PROJETO DE UMA MOLA DE TENSAO/COMPRESSAO

A primeira aplicacdo refere-se ao projeto de uma mola de tensdo/compressao (Fig. 17),
componente mecanico importante devido a sua flexibilidade, que possibilita o controle durante a
aplicagdo de forcas, além do armazenamento e da liberagdo de energia quando solicitado pelo
sistema projetado (BUDYNAS; NISBETT, 2011).

R

Figura 17 — Projeto de uma mola de tensao/compressdo. Adaptado de Coello e Montes (2002).

Neste estudo de caso, descrito detalhadamente em Arora (1989), as varidveis de projeto
sdo o diametro da se¢do transversal (z1), o diametro médio da espira (x5) (ambos representados
em polegadas) e o numero de espiras (z3) (adimensional). O objetivo é minimizar a massa
da mola submetida a um carregamento axial sem que ocorra a falha do material. O modelo
matematico que representa este sistema € apresentado a seguir em termos do volume da mola e
das restricdes de deflexdo minima, tensao cisalhante, frequéncia critica, didmetro externo e das
variaveis de busca (Eq. (5.1) e Eq. (5.2)).

minf(z) = (x5 + 2) 2922 (5.1
373
gi(z)=1— 178521 < (5.2a)
go(z) = 1252363%(;25596_2%) 5 101836% ~1<0 (5.2b)
gs(x) =1— % <0 (5.2¢)
ga(z) = % -1<0 (5.2d)
0,05 <z <2,00 (5.2e)
0,25 < 29 < 1,30 (5.2)
2 < x5 <15 (5.2g)

Este estudo de caso cldssico foi resolvido considerando diferentes abordagens. Belegundu
(1982) avaliou oito estratégias de otimizagdo, sendo a melhor solugdo vidvel encontrada naquela
identificada por M-5, que consiste em um método de multiplicadores com a transformacao de
problemas restritos em irrestritos baseado no algoritmo de Fletcher (FLETCHER, 1975). Ja

Arora (1989) baseou-se em uma combinacido das técnicas CC (Constraint Correction), CR (Cost
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Reduction), CCC (Constraint Correction at Constant Cost) e CCS (Constraint Correction at
a Specified Increase in Cost) para a resolucao deste estudo de caso. Coello (2000) e Coello e
Montes (2002) empregaram estratégias baseadas em Algoritmos Genéticos (AG). J4 a estratégia
Enxame de Particulas (EP) foi empregada por Ray e Saini (2001) e He e Wang (2007), os quais
consideraram compartilhamento de informagdes entre individuos e co-evolucao, respectivamente.
Zahara e Kao (2009) e Liu, Cai e Wang (2010) utilizaram o EP hibridizado com outras abordagens.
Ray e Liew (2003) avaliaram um algoritmo baseado na simulacdo do comportamento social,
que faz uso das interagdes intra e inter-sociais € do modelo de civilizagdo. Tsai (2005) propds a
utilizacdo de programac¢do ndo linear fraciondria para a resolucio deste estudo de caso. Zhang,
Luo e Wang (2008) consideraram o algoritmo da Evolugao Diferencial (ED) como estratégia de
otimizacdo. Montes e Coello (2008) aplicaram estratégias evolutivas (ES - Evolution Strategies)
em problemas restritos, enquanto Wang et al. (2009) utilizaram um algoritmo evolucionério (EA
- Evolutionary Algorithm) hibrido associado a uma técnica adaptativa para restricdes. Kaveh
e Talatahari (2010) usaram o algoritmo Coldnia de Formigas (CF). E Eskandar et al. (2012)

avaliaram o algoritmo Ciclo da Agua (CA).

Na Tabela 15 sdo apresentados os resultados obtidos para o problema do projeto de uma
mola de tensdo/compressdo considerando o APV (com uma populacio de 20 particulas vibrantes
e 200 geracdes), bem como as outras referidas estratégias de otimizagdo. Nesta, observa-se que o

APV foi capaz de convergir para a melhor solugfo reportada pela literatura, a saber, 0,0127 in®.

Tabela 15 — Solucdo 6tima encontrada considerando diferentes estratégias de otimizac¢do para o problema
do projeto de uma mola de tensdo/compressao.

Referéncia x1 (in) | 22 (in) | x5 (-) | fo' (in?)
Belegundu (1982) 0,0500 | 0,3159 | 14,2500 | 0,0128
Arora (1989) 0,0534 | 0,3992 | 9,1854 0,0127
Coello (2000) 0,0515 | 0,3517 | 11,6322 | 0,0127
Ray e Saini (2001) 0,0504 | 0,3215 | 13,9799 | 0,0131
Coello e Montes (2002) 0,0520 | 0,3640 | 10,8905 | 0,0127
Ray e Liew (2003) 0,0522 | 0,3682 | 10,6484 | 0,0127
Tsai (2005) 0,0517 | 0,3567 | 11,2890 | 0,0127
He e Wang (2007) 0,0517 | 0,3576 | 11,2445 | 0,0127

Montes e Coello (2008) 0,0516 | 0,3554 | 11,3979 | 0,0127
Zhang, Luo e Wang (2008) | 0,0517 | 0,3567 | 11,2890 | 0,0127
Wang et al. (2009) 0,0517 | 0,3567 | 11,2883 | 0,0127
Zahara e Kao (2009) 0,0516 | 0,3555 | 11,3332 | 0,0126
Kaveh e Talatahari (2010) | 0,0519 | 0,3615 | 11,0000 | 0,0126
Liu, Cai e Wang (2010) 0,0517 | 0,3567 | 11,2893 | 0,0127
Eskandar et al. (2012) 0,0517 | 0,3565 | 11,3004 | 0,0127
Neste Trabalho 0,0517 | 0,3577 | 11,2310 | 0,0127

Em relacio ao atendimento das restri¢des de desigualdade, nota-se na Tab. 16 que o APV,

assim como a maioria dos trabalhos reportados, foi capaz de satisfazer as restricdes do problema
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de otimizacao formulado. Nesta tabela destacam-se os trabalhos em que uma ou mais restricoes

sao violadas.

Tabela 16 — Atendimento das restri¢cdes na solucdo 6tima considerando diferentes estratégias de otimizacio
para o problema do projeto de uma mola de tensdo/compressao.

Referéncia 0@ | 960 | @) | g@
Belegundu (1982) -0,0013 | -0,0038 | -3,9383 | -0,7561
Arora (1989) -0,0012 | 0,0000 | -4,1238 | -0,6983
Coello (2000) -0,0033 | -0,0001 | -4,0263 | -0,7312
Coello e Montes (2002) -0,0013 | 0,0000 | -4,0613 | -0,7227
He e Wang (2007) -0,0008 | 0,0000 | -4,0513 | -0,7271
Zhang, Luo e Wang (2008) | 0,0000 | 0,0000 | -4,0538 | -0,7277
Wang et al. (2009) 0,0000 | 0,0000 | -4,0538 | -0,7277
Zahara e Kao (2009) 0,0010 | 0,0010 | -4,0619 | -0,7286
Kaveh e Talatahari (2010) | -0,0004 | 0,0012 | -4,0674 | -0,7244
Eskandar et al. (2012) -0,0001 | 0,0001 | -4,0534 | -0,7279
Neste Trabalho 0,0000 | 0,0000 | -4,0555 | -0,7270

A Tabela 17 apresenta o melhor, o pior, o valor médio e o desvio-padrdao em relagdo a

funcdo objetivo.

Tabela 17 — Consolidado dos resultados considerando diferentes estratégias de otimizacgdo para o problema
do projeto de uma mola de tensdo/compressao.

Referéncia fort(@n?) | fo (@nd) | foPH(in®) | 59 (30°) | New
Coello (2000) 0,0127 0,0128 0,0128 | 3,9x107° | 2190

Ray e Saini (2001) 0,0131 0,0190 0,0155 - 1291
Coello e Montes (2002) 0,0127 0,0130 0,0127 | 5,9%x10~° | 80200
Ray e Liew (2003) 0,0127 0,0167 0,0129 | 5,9%x10~* | 25167
He e Wang (2007) 0,0127 0,0129 0,0127 |52x107° | 1480

Montes e Coello (2008) 0,0127 0,0165 0,0135 | 9,7x10~* | 25000
Zhang, Luo e Wang (2008) | 0,0127 0,0127 0,0127 | 1,3x107° | 24000
Wang et al. (2009) 0,0127 0,0127 0,0127 | 1,4x107° | 24000
Zahara e Kao (2009) 0,0126 0,0126 0,0126 | 8,5x10~" | 80000
Kaveh e Talatahari (2010) 0,0126 0,0129 0,0127 | 3,5x107° -
Liu, Cai e Wang (2010) 0,0127 0,0127 0,0127 | 1,2x107® | 24950
Eskandar et al. (2012) 0,0127 0,0130 0,0127 | 8,1x107° | 11750
Neste Trabalho 0,0127 0,0130 0,0127 | 7,3x10~° | 4020

Nesta tabela verifica-se que o APV sempre convergiu, assim como as outras estratégias
de otimizacgdo reportadas, para uma boa estimativa do 6timo, visto a ordem de magnitude do
desvio-padrao, dos piores valores e dos valores médios. No que tange ao nimero de avaliagdes
da fun¢do objetivo, observa-se um aumento de, aproximadamente, 45,5%; 67,9% e 63,2% para
o APV em relagdo aos trabalhos de Coello (2000); Ray e Saini (2001) e He e Wang (2007),
respectivamente. Por outro lado, percebe-se uma reducio percentual no niimero de avaliagdes da
funcdo objetivo da ordem de, aproximadamente, 95,0%; 84,0%; 83,9%; 83,3%; 83,3%; 95,0%;
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83,9% e 65,8% em relacdo aos trabalhos de Coello e Montes (2002), Ray e Liew (2003), Montes
e Coello (2008), Zhang, Luo e Wang (2008), Wang et al. (2009), Zahara e Kao (2009), Liu, Cai
e Wang (2010) e Eskandar et al. (2012), nesta ordem. Em resumo, em relagdo a maioria dos
trabalhos considerados, o APV foi capaz de reduzir o nimero de avaliacdes da fung¢do objetivo

requeridas para a resolucdo do problema do projeto de uma mola de tensd@o/compressao.

Em relag@o ao tempo de processamento, 0 APV demandou, em média, 0,08 s em cada
execugdo. Ja nos trabalhos de Ray e Saini (2001), utilizando um SGI Origin 2000, e Ray e Liew
(2003), com implementacao em um Pentium III 1 GHz, foram requeridos tempos da ordem de

0,20 s (médio) e 0,84 s (melhor resultado), respectivamente.

A partir dos resultados apresentados pode-se concluir que o APV apresentou um bom
desempenho frente a outras estratégias de otimiza¢do em termos dos valores da funcao objetivo,
nimero de avaliagdes desta e custo computacional. Além disso, os resultados encontrados pelo

APV sido condizentes com os reportados pela literatura especializada.

5.2 PROJETO DE UM VASO DE PRESSAO

Os vasos de pressdo sdao equipamentos fundamentais e presentes em diversos setores
industriais, tais como refinarias de petréleo, inddstrias quimicas e petroquimicas, grande parte
das industrias alimenticias e farmacéuticas, entre outras. Tratam-se de reservatdrios que contém
fluidos pressurizados, apresentando-se em diferentes formatos, tipos e tamanhos. E suas princi-
pais destinagdes referem-se ao armazenamento de gases sob pressdo, processamento de gases e

liquidos e acumulacdo intermediaria de fluidos em processos industriais (TELLES, 1996).

Uma vez que as operagdes que envolvem esses equipamentos configuram condicdes
de grande risco (devido as caracteristicas dos fluidos, elevadas pressdes e/ou temperaturas), é
exigido o maximo de seguranca e confiabilidade no funcionamento dos mesmos, o que requer
cuidados especiais desde as etapas iniciais de projeto até a montagem e realizacao de testes finais.
Enfatiza-se ainda que, segundo Telles (1996), os projetos de vasos de pressdo sao especificos e
que, além do dimensionamento apropriado para resisténcia a pressao e as cargas atuantes, deve
ser considerada também a selecdo técnica e econdmica dos materiais adequados e dos processos

de fabricacao.

O presente estudo de caso considera a minimizag@o do custo total no projeto de um vaso
de pressao cilindrico (ver a Fig. 18), incluindo custos de material, conformacéo e soldagem. Para
essa finalidade, consideram-se quatro varidveis de projeto, a saber, as espessuras (x1) do costado
(secdo cilindrica do vaso de pressao) e (z2) do tampo, o raio interno (z3) € o comprimento (x4)

do costado, todas com valores expressos em polegadas.

Cabe destacar que nesta aplicacdo as espessuras sdo definidas como varidveis discretas

(assumem valores pré-fixados e multiplos inteiros de 0,0625 in). Matematicamente, a funcao
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.x2 ||= Xy ‘_I 1—x1

Figura 18 — Projeto de um vaso de pressio cilindrico. Adaptado de He e Wang (2007).

objetivo, as restricdes e o espaco de projeto sdo dados como (KANNAN; KRAMER, 1994):

min f(x) = 0,62242 2374 + 1,7781x925 + 3,166125 x4 + 19,8427 13 (5.3)
g1(x) = —x1 4+ 0,019323 <0 (5.4a)
go(z) = —x9 + 0,0095425 < 0 (5.4b)

g3(z) = —maja, — gmg + 1296000 < 0 (5.4¢)
ga(x) =24 —240 <0 (5.4d)

xr; = {00625t |t € Z,1 <t < 21} (5.4¢)
xy = {0,0625t |t € Z,1 <t < 21} (5.4f)
10 < 25 < 200 (5.4g)

10 < 24 < 200 (5.4h)

onde a primeira e a segunda restricdes de desigualdade relacionam as espessuras do costado e
do tampo com o raio interno, a terceira garante que o volume interno seja maior que um valor

fixado e a quarta limita o comprimento do costado.

Na Tabela 18 é apresentado um consolidado dos resultados obtidos considerando o
APV e diferentes estratégias de otimizagdo (algumas j4 indicadas no estudo de caso anterior).
Destaca-se que Sandgren (1988) baseou-se no método Branch and Bound e Kannan e Kramer
(1994) fizeram uso dos multiplicadores de Lagrange. Deb (1997), por sua vez, utilizou uma
abordagem baseada nos AG. Akhtar, Tai e Ray (2002) (assim como Ray e Liew (2003)) avaliaram
um algoritmo baseado no conceito sdcio-comportamental de sociedade e civilizacio, enquanto
Gandomi, Yang e Alavi (2013) aplicaram o algoritmo de Busca Cuco (Cuckoo Search) para a

otimizag¢do do projeto de um vaso de pressao.

Observando esta tabela nota-se uma tendéncia de melhoria indicada pela redugdo do
custo, considerando os primeiros trabalhos publicados (entre 1988 e 2002). Entre as demais
referéncias, destacam-se pelo valor de P! os resultados de Zahara e Kao (2009) e de Eskandar

et al. (2012), porém verifica-se que exatamente neles as espessuras do costado e do tampo
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Tabela 18 — Solugdo 6tima encontrada considerando diferentes estratégias de otimizag@o para o problema
do projeto de um vaso de pressao.

Referéncia x1 (in) | z9 (in) | x3 (in) x4 (in) foPH($)
Sandgren (1988) 1,1250 | 0,6250 | 47,7000 | 117,7010 | 8129,1036
Kannan e Kramer (1994) 1,1250 | 0,6250 | 58,2910 | 43,6900 | 7198,0428
Deb (1997) 0,9375 | 0,5000 | 48,3290 | 112,6790 | 6410,3811
Coello (2000) 0,8125 | 0,4375 | 40,3239 | 200,0000 | 6288,7445
Akhtar, Tai e Ray (2002) 0,8125 | 0,4375 | 41,9768 | 182,2845 | 6171,0000
Coello e Montes (2002) 0,8125 | 0,4375 | 42,0973 | 176,6540 | 6059,9463
He e Wang (2007) 0,8125 | 0,4375 | 42,0912 | 176,7465 | 6061,0777
Montes e Coello (2008) 0,8125 | 0,4375 | 42,0980 | 176,6405 | 6059,7456
Zahara e Kao (2009) 0,8036 | 0,3972 | 41,6392 | 182,4120 | 5930,3137
Kaveh e Talatahari (2010) 0,8125 | 0,4375 | 42,0983 | 176,6377 | 6059,7258
Liu, Cai e Wang (2010) 0,8125 | 0,4375 | 42,0984 | 176,6365 | 6059,7143
Eskandar et al. (2012) 0,7781 | 0,3846 | 40,3196 | 200,0000 | 5885,3327
Gandomi, Yang e Alavi (2013) | 0,8125 | 0,4375 | 42,0984 | 176,6365 | 6059,7143
Neste Trabalho 0,8125 | 0,4375 | 42,0984 | 176,6366 | 6059,7146

(varidveis z; e x2) ndo foram tratadas como varidveis discretas, ndo sendo possivel assumir como
vidveis tais solucdes. Assim, a melhor solugdo 6tima foi obtida nos trabalhos de Liu, Cai e Wang
(2010) e de Gandomi, Yang e Alavi (2013), sendo muito préximo desta o correspondente valor
fornecido pelo APV (com 20 particulas e 200 geragdes). Além disso, ressalta-se que a técnica

proposta por Lobato (2008) foi eficiente para o controle das varidveis discretas.

Quanto as restri¢des de desigualdade, seus valores sdo apresentados na Tab. 19. Nesta,
observa-se que apenas uma delas (g3 em destaque) ndo foi atendida quando foi utilizado o
método Branch and Bound (SANDGREN, 1988).

Tabela 19 — Atendimento das restricdes na solucdo 6tima considerando diferentes estratégias de otimizacio
para o problema do projeto de um vaso de pressao.

Referéncia g1() | g2() gs(x) ga(x)
Sandgren (1988) -0,2044 | -0,1699 54,2260 -122,2990
Kannan e Kramer (1994) | 0,0000 | -0,0689 -21,2201 -196,3100
Deb (1997) -0,0048 | -0,0389 | -3652,8783 | -127,3210
Coello (2000) -0,0343 | -0,0528 -27,1058 -40,0000
Akhtar, Tai e Ray (2002) | -0,0023 | -0,0370 | -23420,5966 | -57,7155
Coello e Montes (2002) | 0,0000 | -0,0359 -27,8861 -63,3460
He e Wang (2007) -0,0001 | -0,0359 | -116,3827 -63,2535
Zahara e Kao (2009) 0,0000 | 0,0000 -1,5914 -57,5879
Eskandar et al. (2012) 0,0000 | 0,0000 0,0000 -40,0000
Neste Trabalho 0,0000 | -0,0359 -0,0084 -63,3634

A Tabela 20, por sua vez, exibe os resultados estatisticos e a quantidade de chamadas
da funcdo objetivo para o problema do projeto de um vaso de pressao considerando diferentes

estratégias de otimizagdo. Nesta tabela percebe-se que o APV gerou resultados condizentes com
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os reportados pela literatura e que mesmo o pior valor obtido dentre as 30 execugdes nao se
distanciou do melhor valor encontrado, tendo em vista a comparagdo com os demais resultados.
Além disso, os valores de média e desvio-padrao reforcam que o APV sempre convergiu para
uma boa estimativa da solu¢io 6tima. No que diz respeito ao nimero de avaliacdes da funcdo
objetivo foi observado um aumento de cerca de 45,5% e 63,2% com relagdo aos trabalhos de
Coello (2000) e He e Wang (2007). Enquanto que, considerando os trabalhos de Akhtar, Tai e
Ray (2002), Coello e Montes (2002), Montes e Coello (2008), Zahara e Kao (2009), Liu, Cai e
Wang (2010), Eskandar et al. (2012) e Gandomi, Yang e Alavi (2013), foram verificadas reducdes
percentuais na quantidade de chamadas da fun¢do objetivo pelo APV da ordem de 68,2%, 95,0%,
83,9%, 95,0%, 83,9%, 65,8% e 73,2%, respectivamente. Diante disso, o Algoritmo de Particulas
Vibrantes foi capaz de alcangar uma reducio do parametro n.,,; para a resolu¢ao do problema de
projeto de um vaso de pressdo comparativamente a maioria dos trabalhos reportados na literatura.

Tabela 20 — Consolidado dos resultados considerando diferentes estratégias de otimizagao para o problema
do projeto de um vaso de pressao.

Referéncia fr () Y ® @ | S | nea
Coello (2000) 6288,7445 | 6308,1497 | 6293,8432 | 7,4133 2190
Akhtar, Tai e Ray (2002) 6171,0000 | 6453,6500 | 6335,0500 - 12630
Coello e Montes (2002) 6059,9463 | 6469,3220 | 6177,2533 | 130,9297 | 80200
He e Wang (2007) 6061,0777 | 6363,8041 | 6147,1332 | 86,4545 | 1480
Montes e Coello (2008) 6059,7456 | 7332,8799 | 6850,0049 | 426,0000 | 25000
Zahara e Kao (2009) 5930,3137 | 5960,0557 | 5946,7901 | 9,1614 | 80000
Kaveh e Talatahari (2010) 6059,7258 | 6150,1289 | 6081,7812 | 67,2418 -
Liu, Cai e Wang (2010) 6059,7143 | 6059,7143 | 6059,7143 | 0,0000 | 42100
Eskandar et al. (2012) 5885,3327 | 6590,2129 | 6198,6172 | 213,0490 | 27500
Gandomi, Yang e Alavi (2013) | 6059,7143 | 6495,3470 | 6447,7360 | 502,6930 | 15000
Neste Trabalho 6059,7146 | 6141,3115 | 6080,9478 | 21,8291 | 4020

Ao avaliar o tempo de processamento, o APV requereu, em média, 0,11 s para cada
execugdo. Em contrapartida, nos trabalhos de Kannan e Kramer (1994), em que o algoritmo foi
implementado utilizando um GATEWAY 2000 "486" PC, e de Gandomi, Yang e Alavi (2013),
no qual ndo foram informados o software e/ou processador utilizados, foram necessérios tempos

de 2,61 s e 2,51 s (médio), respectivamente.

Sendo assim, conclui-se que o APV foi capaz de obter bons resultados em relagdo as
demais estratégias apresentadas considerando a fun¢do objetivo, o nimero de avaliagdes € o
custo computacional, mostrando-se como uma interessante alternativa para a resolugao deste

estudo de caso.

5.3 PROJETO DE UMA VIGA SOLDADA

Na terceira aplicacao deste capitulo considera-se o problema classico do projeto de uma

viga com solda, que tem como objetivo a minimizacao de seu custo, conforme a Eq. (5.5). Para
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a formulag¢do do modelo matematico foi considerada uma viga de aco 1010, em balanco e de
secdo transversal retangular e as varidveis de projeto (caracteristicas geométricas da solda e da

viga) sdo indicadas por z1, 2, 3 € T4, de acordo com a Fig. 19.

T

L Xy

Figura 19 — Projeto de uma viga soldada. Adaptado de Coello e Montes (2002).

As dimensdes em questdo sdo definidas em polegadas e este problema apresenta restri¢cdes
relacionadas com a tensdo cisalhante (7), tensdo normal devido a flexdo (o), carga de flambagem
(P.), deflexdo da viga (0) e relagdes entre as varidveis de busca, além das restri¢cdes laterais
(Eq. (5.6)) (RAO, 2009):

minf(z) = 1,10471x7zy + 0,048112324(14,0 + 23) (5.5)
91(2) = 7(%) = Typae <0 (5.6a)

92(2) = 0(2) — Opnae <0 (5.6b)

g3(x) =21 — 24 <0 (5.6¢)

ga(z) = 0,104712F + 0,0481 12524 (14,0 + 25) — 5,0 < 0 (5.6d)
g5(x) = 0,125 —x; <0 (5.6¢)

96(z) = () — dmaz <0 (5.61)

gr(x) =P —P.(x) <0 (5.6g)

0,1 <z <20 (5.6h)

0,1 < x5 <10,0 (5.61)

0,1 < 23 <10,0 (5.6j)

0,1 <2y <20 (5.6k)
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em que sdo definidas as seguintes relacdes:

T(x) = \/(7")2 + 27”7’”—2;&) + (77)? (5.7a)
P
"(z) = 7b
() N (5.7b)
M(z)R
() (j()x)(x) (5.7¢)
M(z) =P (L+ %) (5.7d)
_ 3 Ty + 3 2
R(z) = \/I + ( 5 ) (5.7e)
2
J(z) =2 [x\l/‘? ? + (xl ;x‘”’) )] (5.79)
6PL
o(x) = P (5.7g)
APL3
§(z) = o (5.7h)
P.(z) = P 1— i E) (5.71)

onde 7' e 7" sdo duas componentes da tensdo de cisalhamento das soldas, M é o momento
da for¢a P em relagdo ao centro de gravidade do conjunto das soldas (CGy), J € o momento
polar de inércia deste e R € a distancia maxima de qualquer ponto de uma das soldas a C'Gy
(SHIGLEY, 1963).

Para a resolucdo desta aplicacdo sdo considerados os seguintes parametros (RAVIN-
DRAN; RAGSDELL; REKLAITIS, 2009): L = 14 in (comprimento em balan¢o); P = 6000 1b
(forca aplicada); & = 30 x 10° psi (médulo de elasticidade); G = 12 x 10° psi (médulo de
cisalhamento); 7,,,,, = 30000 psi (tensao maxima normal); 7,,,., = 13600 psi (tensdo maxima

de cisalhamento); d,,,,. = 0,25 in (deflexdo maxima).

E importante destacar que, em algumas referéncias, existem divergéncias no equaciona-
mento utilizado para a determinacao dos parametros J e P, (Egs. (5.7f) e (5.71)). Como estes
sao determinantes para a avalia¢do das restricdes, em alguns trabalhos a funcao objetivo resulta
em um valor préximo de 1,73; enquanto em outros o valor se aproxima de 2,40. Neste caso, nos
trabalhos de Shigley (1963) e Timoshenko e Gere (1961), a duvida quanto a determinacao de

tais parametros foi esclarecida e notou-se as diferencas na formula¢do que fazem com que um
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valor mais baixo (1,73) seja obtido. Estas diferencgas sdo destacadas a seguir (COELLO, 2000):

J(x) =2 [\@mlm (f—i + (%)2” (5.8a)

6
T3,

2
401364 =4
’ 36 z3 | B
Pu(z) = T2 (1 57\ —4G> (5.8b)

Desse modo, na Tab. 21 sdo apresentados os resultados obtidos considerando o modelo

matematico representado pelas Eq. (5.5) a Eq. (5.71). Além disso, sd@o considerados os resultados
obtidos por Ragsdell e Phillips (1976) usando programacgao geométrica e por Deb (1991) usando
AG.

Tabela 21 — Solucdo 6tima encontrada considerando diferentes estratégias de otimizac¢do para o problema
do projeto de uma viga soldada.

Referéncia 21 (in) | 2o (in) | 23 (in) | 24 (in) | fP*($)
Ragsdell e Phillips (1976) | 0,2455 | 6,1960 | 8,2730 | 0,2455 | 2,3859
Deb (1991) 0,2489 | 6,1730 | 8,1789 | 0,2533 | 2,4331
Akhtar, Tai e Ray (2002) | 0,2407 | 6,4851 | 8,2399 | 0,2497 | 2,4426
Ray e Liew (2003) 0,2444 | 6,2380 | 8,2886 | 0,2446 | 2,3854

Zhang, Luo e Wang (2008) | 0,2444 | 6,2175 | 8,2914 | 0,2444 | 2,3810
Wang et al. (2009) 0,2444 | 6,2175 | 8,2915 | 0,2444 | 2,3810
Neste Trabalho 0,2444 | 6,2175 | 8,2914 | 0,2444 | 2,3810

De acordo com a Tab. 21, o APV foi capaz de obter uma estimativa préxima daquelas
melhores reportadas pela literatura. Além disso, conforme € observado na Tab. 22, nenhuma
violacdo de qualquer uma das restricdes € verificada em todas as estratégias analisadas.

Tabela 22 — Atendimento das restricdes na solu¢ao 6tima considerando diferentes estratégias de otimizacao
para o problema do projeto de uma viga soldada.

Referéncia g1(z) 92() gs(x) | ga(@) | g5(x) | ge(@) g97()

Ragsdell e Phillips (1976) | -14467 | -47151 | 0,0000 | -3,0203 | -0,1205 | -0,2342 | -74,2769
Deb (1991) -11,2070 | -255,5769 | -0,0044 | -2,9829 | -0,1239 | -0,2342 | -618,8185
Akhtar, Tai e Ray (2002) | -129,8545 | -270,4023 | -0,0090 | -2,9663 | -0,1157 | -0,2343 | -372,4990
Ray e Liew (2003) -32,4102 | -3,2454 | -0,0001 | -3,0201 | -0,1194 | -0,2342 | -13,0793

Zhang, Luo e Wang (2008) |  0,0000 0,0000 | 0,0000 | -3,0230 | -0,1194 | -0,2342 | 0,0000

Wang et al. (2009) -0,0016 | -0,0397 | 0,0000 | -3,0230 | -0,1194 | -0,2342 | -0,0011

Neste Trabalho -0,0001 | -0,0018 | 0,0000 | -3,0230 | -0,1194 | -0,2342 | -0,0003

Na Tabela 23 € possivel observar que, com uma precisio de quatro casas decimais, 0s
valores referentes a2 melhor solugdo (f°P"), pior solugdo (f™) e média (f°P") correspondentes as
30 execugdes do APV coincidiram com aqueles reportados por Zhang, Luo e Wang (2008) e por
Wang et al. (2009), com um desvio-padrdo na mesma ordem de grandeza do ultimo. Todavia, as
custas de uma menor quantidade de avaliacOes da fungdo objetivo em cada execucdo comparada

as demais referéncias.
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Tabela 23 — Consolidado dos resultados considerando diferentes estratégias de otimizagdo para o problema
do projeto de uma viga soldada.

Referéncia fP®) | @ | f® | ) Neval

Deb (1991) 2,4331 - - - 4600
Akhtar, Tai e Ray (2002) 2,4426 | 2,6315 | 2,5215 - 19259
Ray e Liew (2003) 2.3854 | 6,3997 | 3,2551 | 9,6x10~' | 33095
Zhang, Luo e Wang (2008) | 2,3810 | 2,3810 | 2,3810 | 3,2x 1071 | 24000
Wang et al. (2009) 2.,3810 | 2,3810 | 2,3810 | 1,3x10~° | 30000
Neste Trabalho 2,3810 | 2,3810 | 2,3810 | 1,0x10~° | 10020

Para esta aplicacdo no APV considerou-se uma populacdao com 20 particulas e 500
geracOes, totalizando 10020 chamadas da fung@o objetivo em cada execugdo. Assim, em relacdo
ao trabalho de Deb (1991) houve um aumento percentual de 54,1%. E quanto aos trabalhos de
Akhtar, Tai e Ray (2002), Ray e Liew (2003), Zhang, Luo e Wang (2008) e Wang et al. (2009),
foram observadas redugdes de 48,0%, 69,7%, 58,3% e 66,6%, respectivamente, na quantidade

de avaliacdes da func¢do objetivo.

Além disso, o APV demandou, nesta aplicagdo, um tempo de processamento médio da
ordem de 0,14 s enquanto no trabalho de Ray e Liew (2003) foram necessarios 3,35 s na execu¢ao

que forneceu o melhor resultado (utilizando um Pentium III 1 GHz, como ja mencionado).

Portanto, o APV novamente demonstrou um bom desempenho diante de outras estratégias
de otimizacgdo, apresentando resultados condizentes com a literatura em termos dos valores
obtidos para a fun¢do objetivo, como também em relacdo ao nimero de avaliacdes e ao tempo de

processamento.

5.4 PROJETO DE UMA TRELICA COM 3 BARRAS

Segundo Meriam e Kraige (2009), as trelicas sdo estruturas rigidas constituidas por
elementos como vigas, cantoneiras ou barras unidas pelas suas extremidades. Fundamentais no
campo da engenharia estrutural, s3o encontradas, por exemplo, em pontes e apoios para telhados,
na forma de estruturas metdlicas que fornecem resisténcia a esfor¢cos normais de compressao e

tracao.

Para o estudo destas estruturas, considera-se nesta aplicac@o a otimizagao do projeto de
uma trelica de trés barras, sujeita a restricoes de tensdo. Na Figura 20, as varidveis de projeto
x1 € xo referem-se as dreas da secdo transversal das barras que constituem a estrutura (dadas
em centimetros quadrados) e o objetivo é a minimizacao do seu volume. Matematicamente, o

modelo que representa este estudo de caso € descrito a seguir (Egs. (5.9) e (5.10)).

minf(z) = (2\/5:[;1 + x2> I (5.9)
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Figura 20 — Projeto de uma trelica com trés barras. Adaptado de Gandomi, Yang e Alavi (2013).
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onde [ =100 cm , P = 2kN/cm? e 0 = 2 kN/cm?.

Considerando as estratégias de otimizacgdo ja apresentadas, o problema de projeto da
trelica de trés barras foi resolvido por Ray e Saini (2001), Ray e Liew (2003), Tsai (2005),
Zhang, Luo e Wang (2008), Wang et al. (2009), Liu, Cai e Wang (2010), Eskandar et al. (2012) e
Gandomi, Yang e Alavi (2013). Além desses, Yang e Gandomi (2012) resolveram este mesmo

estudo de caso considerando o Algoritmo de Morcegos (Bat Algorithm - BA).

A Tabela 24 apresenta a solugdo 6tima em termos das varidveis de projeto, restricoes
e funcdo objetivo obtida pelo APV para uma populacdo com 20 particulas e 375 geracoes,
bem como para outras estratégias. Nesta, nota-se que na maioria dos trabalhos as restrigdes de
desigualdade foram devidamente atendidas e que o APV foi capaz de encontrar a melhor solugdo

reportada pela literatura, a saber, 263,8958 cm?.

Na Tabela 25 sdo apresentados os melhores valores, os piores, as médias e os desvios-
padrao em relagdo a funcdo objetivo. Nesta tabela verifica-se que o APV sempre convergiu
para a melhor solucao reportada pela literatura, visto os valores de média e desvio-padrao da
funcdo objetivo. Quanto ao nimero de avaliagdes da fun¢do objetivo, constata-se um aumento
percentual de 63,9% e 30,2% do APV em relacdo aos trabalhos de Ray e Saini (2001) e Eskandar
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Tabela 24 — Solucdo 6tima encontrada e atendimento as restricdes de desigualdade considerando diferentes
estratégias de otimizagdo para o problema do projeto de uma trelica com trés barras.

Referéncia r1 (cm?) | 23 (cm?) | g1(x) g2(x) gs(x) | foPt (cm?)

Ray e Saini (2001) 0,7950 0,3950 | -0,0034 | -1,4809 | -0,5225 | 264,3000
Ray e Liew (2003) 0,7886 0,4084 0,0000 | -1,4639 | -0,5361 | 263,8958
Tsai (2005) 0,7880 0,4080 0,0016 | -1,4636 | -0,5348 | 263,6800

Zhang, Luo e Wang (2008) 0,7886 0,4082 0,0000 | -1,4641 | -0,5359 | 263,8958
Wang et al. (2009) 0,7886 0,4082 0,0000 | -1,4641 | -0,5359 | 263,8958
Liu, Cai e Wang (2010) 0,7886 0,4082 0,0000 | -1,4641 | -0,5359 | 263,8958
Eskandar et al. (2012) 0,7886 0,4083 0,0000 | -1,4640 | -0,5360 | 263,8958
Yang e Gandomi (2012) 0,7886 0,4083 0,0000 | -1,4640 | -0,5360 | 263,8962
Gandomi, Yang e Alavi (2013) | 0,7886 0,4090 | -0,0006 | -1,4635 | -0,5371 | 263,9716
Neste Trabalho 0,7886 0,4083 0,0000 | -1,4640 | -0,5360 | 263,8958

et al. (2012), respectivamente. Em contrapartida, sao percebidas reducdes de, aproximadamente,
49,9% em relacdo aos trabalhos de Zhang, Luo e Wang (2008), Wang et al. (2009), Yang e
Gandomi (2012) e Gandomi, Yang e Alavi (2013) e de 57,3% em relacdo aos trabalhos de Ray e
Liew (2003) e Liu, Cai e Wang (2010).

Tabela 25 — Consolidado dos resultados considerando diferentes estratégias de otimizacgdo para o problema
do projeto de uma trelica com trés barras.

Referéncia fort (em?®) | f (em?®) | f (em?®) | f54 (cm?®) | Ny

Ray e Saini (2001) 264,3763 | 265,2808 | 264,9086 - 2712
Ray e Liew (2003) 263,8958 | 263,9698 | 263,9033 | 1,3x1072 | 17610
Zhang, Luo e Wang (2008) 263,8958 | 263,8958 | 263,8958 | 9,7x10~" | 15000
Wang et al. (2009) 263,8958 | 263,8961 | 263,8959 | 4,9%10~° | 15000
Liu, Cai e Wang (2010) 263,8958 | 263,8958 | 263,8958 | 4,5x107'Y | 17600
Eskandar et al. (2012) 263,8958 | 263,8962 | 263,8959 | 8,7x107° | 5250
Yang e Gandomi (2012) 263,8962 | 263,9025 | 263,9061 | 3,5x1073 | 15000
Gandomi, Yang e Alavi (2013) | 263,9716 - 264,0669 | 9,0x10~° | 15000
Neste Trabalho 263,8958 | 263,8963 | 263,8960 | 1,2x10~* | 7520

No que se refere ao tempo de processamento, o0 APV requereu, aproximadamente, 0,10 s
em cada execucdo. Ja nos trabalhos de Ray e Saini (2001) (SGI Origin 2000), Ray e Liew (2003)
(Pentium IIT 1 GHz), Yang e Gandomi (2012) e Gandomi, Yang e Alavi (2013), foram reportados
tempos da ordem de 0,18 s, 0,46 s, 0,53 s e 0,72 s, respectivamente, ndo sendo informados o

software ou processador nos dois ultimos.

Neste caso, pode-se concluir que o APV foi capaz de obter resultados coerentes em

relac@o ao valor da fungdo objetivo, da quantidade de avalia¢des e do tempo de processamento.
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5.5 PROJETO DE UM REDUTOR DE VELOCIDADE

Presentes em diversos tipos de mdquinas, os redutores de velocidade sao dispositivos
mecanicos constituidos principalmente por engrenagens, €ixos, mancais, rolamentos e carcaca.
Eles transferem energia de uma fonte de poténcia para um eixo acionador através do movi-
mento rotativo reduzindo a velocidade de rotac@o deste e possibilitando um aumento do torque
transmitido (JELASKA, 2012).

Nesta tltima aplicacdo considera-se o projeto de um redutor de velocidade (Fig. 21), cujo
objetivo é a minimizacdo do seu peso. As varidveis de projeto a serem definidas sdo a largura
de face (z1), o mddulo (z3) e o numero de dentes (x3) do pinhdo, os comprimentos entre 0s

rolamentos do primeiro (z4) e do segundo (x5) eixos e os seus respectivos didmetros (zg € x7).

= T A

x_/ e xS

Xy

e

Figura 21 — Projeto de um redutor de velocidade. Adaptado de Gandomi, Yang e Alavi (2013).

Este problema apresenta restri¢des relacionadas com a tensdo devido a flexao nos dentes
da engrenagem, tensdo superficial de compressao, deflexdo transversal dos eixos devido a forca
de transmissao, tensdes normais que atuam sobre os eixos, condi¢des relativas a largura de face
e restricdes de projeto que relacionam o diametro do eixo com o respectivo comprimento entre
os rolamentos. O modelo matemético em questao, em termos da fungdo objetivo, restricdes de
desigualdade e espaco de busca, € representado pelas Egs. (5.11) e (5.12) (RAY; LIEW, 2003):

minf(z) = 0,7854x123 (3,3333z3 + 14,9334x5 — 43,0934) — 1,508z, (7 + 23)
+TATTT (3§ + 23) + 0,7854 (zq2f + w523) (5.11)

Deve-se destacar que este problema de otimizag@o apresenta uma varidvel inteira, a saber,
o numero de dentes do pinhdo (x3). Neste caso, a metodologia apresentada na Secao 2.6 foi

empregada para o tratamento deste tipo de varidvel.
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Os resultados obtidos para o problema do projeto de um redutor de velocidade consi-

derando o APV (com uma populagdo de 20 particulas vibrantes e 750 geracdes), assim como

outras estratégias, sao apresentados na Tab. 26. Nesta tabela observa-se que o APV foi capaz de

encontrar uma boa estimativa para a solu¢do 6tima (2994,4711 cm?®), condizente com aquelas

reportadas pela literatura. J4 na Tabela 27 € possivel observar que a estratégia proposta por Ray

e Saini (2001) foi a unica em que houve violagao de restri¢des de desigualdade (g5(x) e gs(x)

como destacado).



Tabela 26 — Solucdo 6tima encontrada considerando diferentes estratégias de otimizagao para o problema do projeto de um redutor de velocidade.

Referéncia 21 (cm) | 9 (cm) | 23 (-) | 24 (cm) | 25 (cm) | 26 (cm) | 27 (cm) | foP (cm?®)

Ray e Saini (2001) (SO) 3,5142 | 0,7000 17 7,4973 | 7,8346 | 2,9018 | 5,0022 | 2732,9006
Akhtar, Tai e Ray (2002) (SBO) 3,5061 | 0,7000 17 7,5491 | 7,8593 | 3,3656 | 5,2898 | 3008,0800
Ray e Liew (2003) 3,5000 | 0,7000 17 7,3276 | 7,7153 | 3,3503 | 5,2867 | 2994,7442

Zhang, Luo e Wang (2008) (DSS-MDE) | 3,5000 | 0,7000 17 7,3000 | 7,7153 | 3,3502 | 5,2867 | 2994,4711
Wang et al. (2009) (HEA-ACT) 3,5000 | 0,7000 17 7,3004 | 7,7154 | 3,3502 | 5,2867 | 2994,4991
Liu, Cai e Wang (2010) 3,5000 | 0,7000 17 7,3000 | 7,8000 | 3,3502 | 5,2867 | 2996,3482
Eskandar et al. (2012) 3,5000 | 0,7000 17 7,3000 | 7,7153 | 3,3502 | 5,2867 | 29944711

Yang e Gandomi (2012) (BA) 3,5000 | 0,7000 17 7,3000 | 7,7153 | 3,3502 | 5,2867 | 2994,4671
Gandomi, Yang e Alavi (2013) (CS) 3,5015 | 0,7000 17 7,6050 | 7,8181 | 3,3520 | 5,2875 | 3000,9810
Neste Trabalho (APV) 3,5000 | 0,7000 17 7,3000 | 7,7153 | 3,3502 | 5,2867 | 29944711

Tabela 27 — Atendimento das restricdes na solugdo 6tima considerando diferentes estratégias de otimizag@o para o problema do projeto de um redutor de velocidade.

g1(z) g92(2) g3(z) ga(z) 95(2) gs(2) g7(z) gs(2) 99 () g0(z) | g1(z)
Ray e Saini (2001) -0,0777 | -0,2012 | -0,0360 | -0,8754 | 0,5395 | 0,1805 | -0,7025 | -0,0040 | -0,5816 | -0,1660 | -0,0552
Akhtar, Tai e Ray (2002) -0,0755 | -0,1994 | -0,4562 | -0,8994 | -0,0132 | -0,0017 | -0,7025 | -0,0017 | -0,5826 | -0,0796 | -0,0179
Zhang, Luo e Wang (2008) | -0,0739 | -0,1980 | -0,4992 | -0,9046 | 0,0000 | 0,0000 | -0,7025 | 0,0000 | -0,5833 | -0,0513 | 0,0000
Wang et al. (2009) -0,0739 | -0,1980 | -0,4991 | -0,9046 | 0,0000 | 0,0000 | -0,7025 | 0,0000 | -0,5833 | -0,0514 | 0,0000

Yang e Gandomi (2012) -0,0740 | -0,1980 | -0,4990 | -0,9050 | 0,0000 | 0,0000 | -0,7030 | 0,0000 | -0,5830 | -0,0510 | 0,0000
Gandomi, Yang e Alavi (2013) | -0,0743 | -0,1983 | -0,4349 | -0,9008 | -0,0011 | -0,0004 | -0,7025 | -0,0004 | -0,5832 | -0,0890 | -0,0130
Neste Trabalho (APYV) -0,0739 | -0,1980 | -0,4992 | -0,9046 | 0,0000 | 0,0000 | -0,7025 | 0,0000 | -0,5833 | -0,0513 | 0,0000
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Na Tabela 28 sdo apresentados o melhor, o pior, a média e o desvio-padrdao em relacio a
funcdo objetivo obtidos considerando diferentes estratégias de otimizagdo. E possivel observar
que o APV sempre convergiu para uma boa estimativa da solug¢do 6tima, visto os valores de
média e pior resultado comparados a melhor solu¢do, bem como o valor do desvio-padrao.
No que se refere a quantidade de avaliacdes da funcao objetivo foi observado um aumento de
cerca de 73,2% em relagdo ao trabalho de Ray e Saini (2001). Por outro lado, foram verificadas
reducdes percentuais de 21,6%, 72,4%, 49,9%, 62,5%, 72,4%, 94,0%, 0,9% e 93,3% do APV
em relacdo aos trabalhos de Akhtar, Tai e Ray (2002), Ray e Liew (2003), Zhang, Luo e Wang
(2008), Wang et al. (2009), Liu, Cai e Wang (2010), Eskandar et al. (2012), Yang e Gandomi
(2012) e Gandomi, Yang e Alavi (2013), respectivamente.

Tabela 28 — Consolidado dos resultados considerando diferentes estratégias de otimizagdo para o problema
do projeto de um redutor de velocidade.

Referéncia fort(em®) | fY (em®) | fP (em?®) | 5 (em®) | Nevar

Ray e Saini (2001) 2732,9006 | 2757,8581 | 2741,5642 - 4020
Akhtar, Tai e Ray (2002) 3008,0800 | 3028,2800 | 3012,1200 - 19154
Ray e Liew (2003) 29947442 | 3009,9647 | 3001,7583 4,0000 54456
Zhang, Luo e Wang (2008) 29944711 | 2994,4711 | 2994,4711 | 3,6x10~'2 | 30000
Wang et al. (2009) 2094,4991 | 2994,7523 | 2994,6134 | 7,0x1072 | 40000
Liu, Cai e Wang (2010) 2096,3482 | 2996,3482 | 2996,3482 | 6,4x107°% | 54350
Eskandar et al. (2012) 2994,4711 | 2994,5056 | 2994,4744 | 7,4x1073 15150
Yang e Gandomi (2012) 2994,4671 | 4973,8644 | 2994,4671 | 721,5000 | 225015
Gandomi, Yang e Alavi (2013) | 3000,9810 | 3009,0000 | 3007,1997 5,0000 250050
Neste Trabalho 2994,4711 | 2994,4756 | 2994,4715 | 1,0x103 | 15020

Em termos do tempo de processamento, o APV requereu, aproximadamente, 0,23 s em

média para cada execu¢do. Enquanto que nos trabalhos de Ray e Saini (2001) (com um SGI
Origin 2000), Ray e Liew (2003) (com um Pentium III 1 GHz), Yang e Gandomi (2012) e
Gandomi, Yang e Alavi (2013) foram registrados tempos da ordem de 0,38 s, 9,62 s, 0,65 s e

2,53 s, respectivamente.

Finalmente, conclui-se que o APV sempre foi capaz de convergir para uma aproximacao
da solucao 6tima reportada pela literatura. Esse bom desempenho foi alcancado considerando
um nimero de avaliacdes da funcao objetivo reduzido em relag¢do a vérios trabalhos, bem como
foram observados tempos de processamento inferiores na comparacao com outras técnicas de

otimizagao.

5.6 CONSOLIDADO DOS RESULTADOS

De um modo geral, em todos os estudos de caso analisados neste capitulo, boas apro-
ximagodes para a solugdo 6tima foram encontradas considerando o APV. Cabe destacar que o

algoritmo nunca violou as restricdes em cada aplicagdo. Também enfatiza-se os bons resultados
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para os problemas com varidveis mistas. De forma geral, o APV sempre forneceu resultados
com boa precisdo em relacdo a literatura especializada, tendo em vista a média e o desvio-padrdo

associado ao valor da fung¢ao objetivo considerando as 30 execugdes realizadas.

E importante ressaltar que comparar diferentes estratégias de otimizagio é uma tarefa
extremamente dificil, uma vez que o ideal seria o computo do nimero de operagdes aritméticas
para fins de uma comparagdo mais justa. Por este motivo foi utilizado para essa finalidade o
nimero de avaliacdes da func@o objetivo. Neste cendrio, em relacdo a maioria dos trabalhos
considerados, o APV sempre requereu um nimero menor de avaliagdes da fungdo objetivo,
todavia mantendo a qualidade da solucdo encontrada. Além disso, no que tange o tempo de pro-
cessamento médio, o APV demonstrou ser uma alternativa interessante sempre que foi possivel
a comparacao com o resultado reportado na literatura. Todavia, ressalta-se que esta métrica deve
ser analisada cuidadosamente, visto que esta depende do sistema operacional, da linguagem
de programacio escolhida para implementar o algoritmo, da capacidade de processamento do

computador utilizado e se o cédigo implementado estd otimizado ou ndo.

No préximo capitulo serdo apresentados os resultados obtidos considerando a metodolo-

gia proposta, a saber, o algoritmo Multi-objective Vibrating Particles System (MOVPS).
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6 APLICACOES MULTI-OBJETIVOS

O presente capitulo tem por objetivo avaliar o desempenho do algoritmo Multi-objective
Vibrating Particles System (MOVPS) proposto nesta dissertacdo. Para esta finalidade serdo
avaliadas fungdes matematicas e problemas de projeto.

6.1 FUNCOES MATEMATICAS

Para avaliar a estratégia de otimiza¢ao multi-objetivo MOVPS, as funcdes-teste desen-
volvidas por Zitzler, Deb e Thiele (2000) serdo estudadas. Em linhas gerais, estas apresentam as
seguintes caracteristicas: convexidade, ndo-convexidade, fronteiras discretas ou descontinuas,

multimodalidade, problemas enganosos com espacos de busca tendenciosos.

Cada funcao-teste € constituida por um problema de minimiza¢do com dois objetivos,

sendo todas estruturadas como segue:

. (6.1)
min fo(1, &3, .- tm) = g(@)h(fi(2), 9(7))

onde f; é fung@o apenas da varidvel x; e g € uma funcdo das m—1 varidveis de projeto restantes.

7DT — { min fi(xy, o, ..., Tp) = T3

A fungdo h envolve f; e g, sendo, portanto, dependente das m varidveis do problema. Todas
as varidveis sdo definidas no intervalo [0, 1] e a solu¢do 6tima para cada um dos problemas
abordados (ZDT-: (1 =1, 2, 3, 4, 6)) corresponde a x; € [0, 1] e x; = 0paraj =2, ..., m. Em

todas as aplicacdes foi considerado m igual a 10.

Para avaliar a qualidade da solucdo obtida pelo algoritmo MOVPS, as métricas de
convergéncia (), diversidade (A) e distancia geracional (DG) (ver a Subsegdo 2.8.3) sdo
consideradas. Nesse caso, os estudos de caso matematicos foram resolvidos 20 vezes para a
obtengdo dos valores médios (T, A e DG) e das variancias (0%, 0% e o). E importante
ressaltar que, para fins de comparacao entre as solugdes analitica e numérica, 1000 pontos

pertencentes a curva de Pareto analitica foram gerados.

A Tabela 29 apresenta os parametros considerados para a otimizagdo das funcdes ZDT
através do emprego de diferentes estratégias. Além do MOVPS, sdo empregados os algoritmos
MOGA I - Multi-objective Genetic Algorithm I (SILVA, 2004), PMOGA - Pareto Multi-objective
Genetic Algorithm (CASTRO, 2001) e MODE - Multi-objective Differential Evolution (LOBATO,
2008). Em relag@o aos parametros tem-se o nimero maximo de geracoes (/N.,,), 0 tamanho da
populagdo (/V P), probabilidades de cruzamento (p.) e mutacdo (p,,). F' (taxa de perturbacio), R
(nimero de pseudo-curvas) e r (taxa de redug@o) sao parametros exclusivos do algoritmo MODE
(LOBATO, 2008). Por fim, os parametros do MOVPS sao os pesos w; e ws, a probabilidade p e

a constante .
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Tabela 29 — Parametros considerados para a otimizacdo das fungdes ZDT.

PMOGA | MOGA T | MODE | MOVPS
Ngen 250 50000 150 150
NP 80 20 100 100
Pe 0,80 0,80 0,85 -
DPm 0,01 0,05 - 0,05

F - - 0,50 -
R - - 10 -

r - - 0,90 -
w1 - - - 0,3
Wao - - - 0,3
p - - - 0,1

« - - - 0,05

A partir desta tabela observa-se que os algoritmos PMOGA, MOGA I e MOVPS con-
sideram 20080, 1000020 e 15100 avaliagdes da fun¢do objetivo, respectivamente. Em relacao
ao algoritmo MODE, diferentemente do esperado, esta quantidade equivale a 30100 em virtude

da incorporacdo de uma estratégia de refinamento (Exploracdo das Vizinhancas), conforme
destacado por Lobato (2008).

A seguir sdo definidas as fungdes ZDT e apresentados os resultados obtidos considerando
diferentes estratégias. Para a comparacdo das métricas de desempenho sdo considerados os
algoritmos MODE (LOBATO, 2008) e NSGA-II - Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I1
(DEB et al., 2002), sendo que este ultimo considera 25100 chamadas da func¢ado objetivo.

6.1.1 ZDT-1

A funcdo ZDT-1 apresenta como solug¢@o 6tima uma curva convexa. Além disso, esta tem

distribui¢do uniforme dos pontos ao longo da solu¢do. Matematicamente, ela € definida como:
filzy) = o
922, .

B(Fo(1), (s o)) = 1 — /Fol) 9 )

ZDT-1 = L) =

(6.2)

A Tabela 30 apresenta as métricas de desempenho obtidas pelos algoritmos NSGA-
II, MODE e MOVPS. Nesta, observa-se que, com uma menor quantidade de avaliagdes da
funcdo objetivo, o MOVPS apresentou uma convergéncia média melhor, porém a diversidade
das solucdes ao longo da curva de Pareto se mostrou inferior em relacio aos resultados obtidos
por outros dois algoritmos. A distancia geracional para 0o MOVPS, que também esté relacionada

com a métrica de convergéncia, é condizente com a reportada pela literatura.

As solucdes obtidas pelos algoritmos MOVPS, PMOGA, MOGA I e MODE, bem como
a solugdo analitica para a funcdo ZDT-1 sdo apresentadas na Fig. 22.
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Tabela 30 — Métricas de desempenho para a fungdo ZDT-1.

NSGA-IT | MODE | MOVPS
T 0,0008 | 0,0016 | 0,0006
0% 0 0 0
A 0,4632 | 0,1988 | 0,7155
o% | 00416 | 0,0025 | 0,0120
DG | 0,0006 | 0,0001 | 0,0001
0ha 0 0 0
1,0%"
v
v e Otimo de Pareto
0,8— S Y v PMOGA
v v MOGATI
¥ o MODE
0.6 4 - v © MOVPS
N\N
0,4
0,2 -
0,0 , . . : B>
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Figura 22 — Curva de Pareto para a fun¢do ZDT-1.

Nesta figura verifica-se que apenas o algoritmo MOGA 1, apesar do elevado niimero de
chamadas da func¢do objetivo, ndo foi capaz de se aproximar da curva de Pareto analitica ao

término do seu processo evolutivo.

6.1.2 ZDT-2

A funcdo ZDT-2 apresenta fronteira 6tima de Pareto ndo-convexa. Esta € definida como:

filxr) =21

9
ZDT2={ g(x2,wp) =1+ ——> (6.3)
=2

h(fi(@1), 9(22, ooy 2)) = 1= (fi(21)/g(22, s Tm))

A Tabela 31 apresenta as métricas de desempenho obtidas pelos algoritmos NSGA-II,
MODE e MOVPS considerando a funcdo ZDT-2.
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Tabela 31 — Métricas de desempenho para a fungdo ZDT-2.

NSGA-II | MODE | MOVPS
0,0008 | 0,0011 | 0,0004
0 0 0
0,4351 | 0,2549 | 0,5553
0% | 0,0246 | 0,0009 | 0,0014
DG | 0,0006 | 0,0001 0
03 0 0 0

>[5 | Sl

De acordo com essa tabela observa-se que o algoritmo proposto foi capaz de obter
uma boa convergéncia em relacio a solugdo analitica, como indicam os valores da convergéncia
métrica e da distancia geracional. Entretanto, a métrica de diversidade foi inferior em comparacgdo
com os outros algoritmos considerados. Apesar disso, as métricas de desempenho obtidas pelo
MOVPS estdao em concordancia com aquelas reportadas pela literatura, uma vez que a diversidade
métrica ndo se distanciou excessivamente dos resultados considerando os algoritmos NSGA-II e
MODE.

A Figura 23 apresenta a solugdo obtida pelos algoritmos PMOGA, MOGA I, MODE e
MOVPS, bem como o 6timo de Pareto da funcao ZDT-2. Neste caso, constata-se que todos eles
foram capazes de obter uma boa aproximacao da solucao analitica. Todavia, um elevado nimero
de avaliagdes da funcdo objetivo foi requerido pelo algoritmo MOGA I (um total de 1000020

avaliagdes).

1,0
0.8

0,6

Wy e Otimo de Pareto

v PMOGA

0,44 v MOGAT
o MODE
o MOVPS

0,2 1

0,0- T T T T T T T T T T

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

fi

Figura 23 — Curva de Pareto para a funcdo ZDT-2.
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6.1.3 ZDT-3

A funcdo ZDT-3 apresenta curva de Pareto formada por partes descontinuas devido a

presenca da fungdo trigonométrica seno em h. Este problema é definido como:

( fi(a1) =m
9 m
e g(xo,y .y T) = 1+ — ;xl 64
h(fi(x1), g(zay .oy xm)) =1 — \/fl(xl)/g(xz, oy T)
| —(f1(z1)/g(22; ... T)) sin(107 f1 (1))

As métricas de desempenho dos algoritmos NSGA-II (25100 avalia¢gdes da fungao
objetivo), MODE (30100 avaliagdes da funcao objetivo) e MOVPS (15100 avaliagdes da fungdo

objetivo) para a fungcdo ZDT-3 sdo apresentadas na Tab. 32.

Tabela 32 — Métricas de desempenho para a fun¢do ZDT-3.

NSGA-II | MODE | MOVPS
T 0,0434 | 0,0010 | 0,0006
o5 0 0 0
A | 05756 | 0,2881 | 0,6360
o2 | 0,0050 | 0,0032 | 0,0038
DG | 0,0005 | 0,0001 | 0,0001
0% 0 0 0

Segundo os resultados apresentados nesta tabela, a melhor convergéncia métrica média
foi obtida pelo algoritmo MOVPS. A melhor média em termos de diversidade métrica, por sua
vez, foi obtida pelo algoritmo MODE, sendo os resultados obtidos pelos algoritmos NSGA-II e
MOVPS préximos. Os valores da distancia geracional foram proximos a zero, os quais apontam

para uma boa convergéncia da solugdo obtida.

A Figura 24 apresenta a comparacdo entre os resultados obtidos considerando os algo-
ritmos PMOGA, MOGA I, MODE e MOVPS. Nesta figura nota-se que todos os algoritmos

obtiveram boas aproximagdes em relacdo a solucao analitica.

6.1.4 ZDT-4

A fungio ZDT-4 apresenta 21° 6timos locais, o que representa um grande desafio na

busca pelo 6timo global. Matematicamente, esta funcao € descrita como:

filxy) =11
ZDT-4 =< g(zg,...;xp) =1+ 10(m — 1) + Z(:c? — 10 cos(4mx;)) (6.5)

1=2

h(fi(z1), 9(za, ... xpm)) =1 — \/fl(xl)/g(xg, ey T
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Figura 24 — Curva de Pareto para a funcdo ZDT-3.

5

A Tabela 33 apresenta as métricas de desempenho considerando os algoritmos NSGA-II,

MODE e MOVPS. Nesta tabela € possivel observar que o MOVPS apresentou resultados concor-

dantes em termos da convergéncia métrica (1) e de distancia geracional (DG). O espalhamento

das solucdes ao longo da curva de Pareto obtido pelo MOVPS, por sua vez, foi condizente com

aquele encontrado pelo NSGA-II, como indicam os resultados apresentados nesta tabela.

Tabela 33 — Métricas de desempenho para a fun¢do ZDT-4.

NSGA-II | MODE | MOVPS
T 0,2965 | 0,0016 | 0,0006
o5 0,0131 | 0,0003 0
A 0,6680 | 0,3763 | 0,6694
o 0,0099 | 0,0078 | 0,0064
DG | 0,0023 | 0,0001 | 0,0001
%o | 0,0003 0 0

A Figura 25 apresenta as solugdes obtidas para a fun¢do ZDT-4 considerando os al-
goritmos PMOGA (20080 avalia¢des da funcdo objetivo), MOGA I (1000020 avaliacdes da
funcao objetivo), MODE (30100 avalia¢gdes da fun¢do objetivo) e MOVPS (15100 avalia¢des da

func¢do objetivo). Nesta verifica-se que somente o algoritmo PMOGA nao conseguiu uma boa

aproximacdo da solugd@o analitica.
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Figura 25 — Curva de Pareto para a funcdo ZDT-4.

6.1.5 ZDT-6

A func¢do ZDT-6 apresenta duas caracteristicas, a saber, a solucdo 6tima de Pareto ndo
¢ uniformemente distribuida ao longo da fronteira global de Pareto e a densidade da solugao
€ menor perto da fronteira 6tima de Pareto e maior na regido afastada dela (ZITZLER; DEB;
THIELE, 2000; DEB, 2001). Esta fun¢do é definida como:

fi(z1) = 1 — exp(—4x,) sin®(67xy)

m 0,25
ZDT-6 = { g(z9,...,0) = 1+ 9(2 i ) (6.6)

m—1

1=

h(fi(@1), g(@a, o wm)) = 1 = (fi(z1) /9 (22, .. 7m))?

As métricas de desempenho considerando os algoritmos NSGA-II (25100 avaliacdes da
func¢do objetivo), MODE (30100 avaliacdes da fungdo objetivo) e MOVPS (15100 avaliagoes
da funcao objetivo) sdo apresentadas na Tab. 34 para a fun¢do ZDT-6. Nesta tabela é possivel
observar que as métricas de convergéncia foram condizentes com aquelas reportadas pela
literatura, sendo intermedidrios os valores de convergéncia métrica (1) e distancia geracional
(DG) do MOVPS em relagao aos algoritmos MODE e NSGA-II. J4 o espalhamento da solucao
6tima obtida pelo MOVPS para a funcdo ZDT-6 teve uma qualidade inferior, conforme apontam

os valores de diversidade métrica (A\) de outras estratégias.

As solugdes obtidas pelo algoritmo proposto e pelos algoritmos PMOGA (20080 avalia-
coes da fungdo objetivo), MOGA I (1000020 avaliagdes da funcdo objetivo) e MODE ao final do
processo evolutivo em comparag¢do com a solu¢do analitica da fungdao ZDT-6 sdo apresentadas a

seguir na Fig. 26.
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Tabela 34 — Métricas de desempenho para a fungdo ZDT-6.

NSGA-II | MODE | MOVPS
T | 02965 | 0,0016 | 0,0032
0% | 0,0131 | 0,0003 0
A | 06680 | 03763 | 0,9023
0% | 0,0099 | 0,0078 | 0,0012

DG | 0,0023 | 0,0001 | 0,0005

o, | 0,0003 0 0
1,21
v
1 50 v
(o.,»%
0,8 g,
0,61
o~ .
e Otimo de Pareto
0’4 _ v PMOGA
v MOGA
o MODE
0,2 1 o MOVPS
050 - T T T T T T T T T T T T T ! -
0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

f

Figura 26 — Curva de Pareto para a fungdao ZDT-6.

Neste caso, observa-se que todos os algoritmos analisados forneceram boas aproximacgdes
para a curva de Pareto da fun¢do ZDT-6, apesar do algoritmo PMOGA apresentar alguns pontos

divergentes da curva.

6.1.6 CONSOLIDADO DOS RESULTADOS DAS FUNCOES ZDT

A partir dos resultados obtidos, € possivel concluir que o MOVPS foi capaz de obter
métricas de desempenho condizentes com as reportadas pela literatura para as fun¢des ZDT. O
algoritmo proposto apresentou métrica de convergéncia (1), em geral, melhor em relacdo aos
algoritmos NSGA-II e MODE. J4 os valores da distancia geracional (DG) encontrados foram
bem proximos daqueles reportados pelo algoritmo MODE. Em relagdo a métrica de diversidade
(A), apesar desta apresentar uma qualidade inferior para 0 MOVPS, na maior parte dos casos

ndo se distanciou tanto dos resultados reportados pelo algoritmo NSGA-II.
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Cabe ressaltar que todos estes resultados obtidos pelo MOVPS foram alcangados com
uma menor quantidade de chamadas da fungdo objetivo em relacio a outras abordagens. Sendo
assim, € possivel afirmar que o MOVPS obteve um bom desempenho no que tange o trindmio

convergéncia, diversidade e niimero de avaliagdes da funcao objetivo.

6.2 PROJETO DE SISTEMAS DE ENGENHARIA

Para avaliar o desempenho do MOVPS em problemas mais proximos da realidade, na
presente secdo serdo apresentados os resultados obtidos considerando o projeto de sistemas de

engenharia no contexto multi-objetivo.

Para essa finalidade, os parametros (default) para o MOVPS sao: a = 0,05, p = 0,1,
wy = 0,3, ws = 0,3 ¢ p,, = 0,5. E importante ressaltar que, apenas nos trés primeiros problemas,
o operador de mutagdo teve um peso diferente (p,,), sendo os valores indicados nos respectivos
casos. Quanto aos parametros caracteristicos dos métodos baseados em populagdo, o tamanho
da populagdo (N P) e o nimero méaximo de geracdes (/V,,) foram estabelecidos para cada
aplicacdo (a partir de execugdes preliminares). Para o tratamento das restricdes de desigualdade
foi empregado o Método da Penalidade Exterior (VANDERPLAATS, 1999) considerando um
fator de penalidade da ordem de 10°.

6.2.1 TRELICA cOM DUAS BARRAS

A primeira aplicacao de projeto no contexto multi-objetivo foi estudada por Rao (1987),
Cheng e Li (1999) e Ray, Tai e Seow (2001). A Figura 27 apresenta uma trelica cujo peso
estrutural (f;) e o deslocamento ( f5) da junta 3 devem ser minimizados considerando restri¢des
de tensdo em cada um dos links. Para essa finalidade, a 4area transversal A das barras e a meia
distancia x entre os links 1 e 2 devem ser determinadas de modo a manter a geometria da trelica

simétrica.

Figura 27 — Representacio esquemadtica de uma trelica de duas barras. Adaptado de Rao (1987).
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Matematicamente, este problema pode ser formulado como segue:

min f; = 2phxoy/1 + 22 (6.7a)

Ph(1+23)" (1+2})"

min fo = 6.7b
f NI (6.7b)
P(1 1+ 22)%
(o) = = ?%i ; oy <0 (6.7¢)
142
P(1— 1+ 22)%°
go(z) = 24 ;j%i ; <0 (6.7d)
142
0,10 < 2, < 2,25 (6.7¢)
0,50 < x5 < 2,50 (6.76)

onde p € a densidade (0,283 Ib/in®), h € a altura relativa ao link 3 (100 in) (conforme a Fig. 27),
P ¢é a forca aplicada no link 3 (10? 1b), £ é o médulo de Young (3,0x 107 Ib/in?), oy € a tensdo
mdxima permitida (2,0x 10* 1b/in?). Quanto as variveis de projeto, x; = x /hexy=A/Anin,

em que A,,;, = 1,0 in?, representam os adimensionais referentes ao comprimento x e a 4rea A.

As solucdes obtidas pelo algoritmo proposto com uma probabilidade de mutacdo de 0,05
(pm), 88 individuos e 8 geracdes (792 avaliacdes do vetor de funcdes objetivo), bem como pelo
algoritmo MOEA - Multi-objective Evolutionary Algorithm (RAY; TAI; SEOW, 2001) com 95

pontos 6timos (793 avaliacdes do vetor de funcdes objetivo) sdo apresentadas na Fig. 28.
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Figura 28 — Curva de Pareto para o projeto de uma trelica com duas barras.

Nesta figura observa-se que, com uma quantidade préxima de avaliacdes e com uma
populacdo menor, o MOVPS obteve uma boa aproximacao da curva de Pareto em relacdo ao
MOEA. Os objetivos sdo evidentemente conflitantes entre si, uma vez que a melhoria de um

objetivo significa a piora do outro e vice-versa. E importante lembrar que, do ponto de vista
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matemadtico, todos os pontos da curva tém mesma importancia, isto €, sao pontos ndo-dominados.
Assim, a tomada de decisdo em relacdo as varidveis de projeto deve ocorrer no pds-processamento
e, nesse sentido, as solucdes A, B, C, D e E destacadas na Fig. 28 e apresentadas na Tab. 35,

representam potenciais escolhas do projetista.

Tabela 35 — Alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo algoritmo MOVPS para o projeto de uma
trelica com duas barras.

A B C D E
z1 (-) 0,6918 | 0,7118 | 0,8045 | 0,8076 0,7929
T2 (-) 0,5431 | 0,8678 | 1,1024 1,6601 2,4848
f1 (Ib/in?) | 37,3767 | 60,2863 | 80,0835 | 120,7735 | 179,4813
fo (in) 0,0904 | 0,0556 | 0,0416 | 0,0276 0,0185

Neste caso, os pontos A e E s@o solucdes extremas que priorizam a minimizacao dos
objetivos f; e fo individualmente. O ponto C é uma boa escolha no que tange o compromisso entre
os objetivos, enquanto que os demais pontos (B e D) apresentam certa tendéncia em favorecer a
minimizacao de f; (solucdo B) ou de f5 (solucdo D). Quanto as varidveis adimensionais, nota-se
que para os pontos destacados, x; assume valores préximos de 0,7 ou 0,8; ao passo que x5, que
estd relacionado com a drea, varia ao longo da faixa de projeto estabelecida de forma que seu

aumento implica na elevacao do peso da estrutura (f;), de acordo com o esperado.

6.2.2 ViGA I

O segundo problema de otimiza¢do multi-objetivo refere-se ao projeto de uma viga com
secdo transversal no formato de I, conforme a Fig. 29 (CASTRO, 2001). Nesta figura as varidveis
de projeto sdo as dimensdes da viga (x1, T2, x3 € T4). E 0s objetivos a serem minimizados sdo a

drea da se¢io transversal (cm?) e o deslocamento estatico maximo (cm), dados respectivamente

por:
min f1 = 2[EQCL’4 + ZE3<J]1 — 2[)’24) (683.)
PL?
i = .8b
min fo SET (6.8b)

onde o momento de inércia I € calculado segundo a relagdo:

r3(my — 224)% + 229wy (423 + 321 (21 — 224))
12

e F/ é o Médulo de Young (2 x 10* kN/cm?), o € a tensdo de projeto da viga (16 kN/cm?), P

e () sdo as cargas vertical (600 kN) e horizontal (50 kN), aplicadas no ponto médio da viga,

I = (6.9)

respectivamente.

Em relagdo as restri¢des laterais, as varidveis de projeto devem obedecer as seguintes

faixas: 10cm < 1 <80cm, 10cm < 29 <50cm, 0,9 cm < 23 <5cme09cm < x4 <5cm.
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7

Figura 29 — Representacdo esquematica de uma viga I. Adaptado de Castro (2001).

Além disso, a seguinte restricdo de projeto deve ser atendida:

IMY IMZ
=4+ 2 <gq 6.10
WY WZ - ( )

onde My (30000 kN cm) e Mz (25000 kN cm) sdo os momentos méaximos nas direcdes Y e

g9()

Z; Wy e Wz sdo os mddulos de resisténcia da secdo nas direcdes Y e Z; e o € a tensdo limite

estabelecida. Os mddulos de resisténcia sdo calculados pelas seguintes expressoes:

.173(513'1 — 2.1'4)3 -+ 21’21’4(45@21 + 3%1 (.I'l — 2%4))

Wy = (6.11)
6.771

Wy — (v1 — 2x4) 75 + 27473 6.12)
61‘2

Os parametros utilizados pelo MOVPS foram: probabilidade de mutac¢do igual a 0,8; 60
individuos e 200 geracdes. Um comparativo entre as solugdes obtidas pelos algoritmos MODE
(LOBATO, 2008), PMOGA (CASTRO, 2001) e MOVPS considerando 15030, 25050 e 12060
avaliacOes € apresentado na Fig. 30. Nesta figura € possivel observar que o algoritmo MOVPS foi
capaz de obter uma boa aproximagao das curvas de Pareto obtidas pelos algoritmos PMOGA e
MODE. As diferencgas que podem ser apontadas referem-se a qualidade de espalhamento inferior
do MOVPS nas proximidades das solucdes extremas encontradas e uma sutil dominéncia dos
pontos do MOVPS situados na vizinhanga da solucdo C em relacdo aos resultados dos demais

algoritmos.

Neste caso, a redugdo da drea da secdo transversal da viga I (f;) implica no aumento
do deslocamento estatico maximo ( f5), e vice-versa. Além disso, nota-se na Fig. 30 que peque-

nas variagdes em um objetivo podem resultar em grandes varia¢des no outro objetivo. Para a
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Figura 30 — Curva de Pareto para o projeto de uma viga .

implementagdo pratica deste resultado faz-se necessario definir um ou mais pontos. Para essa

finalidade, na Fig. 30 e na Tab. 36 sdo identificados alguns pontos pertencentes a solu¢ao 6tima

obtida pelo MOVPS.
Tabela 36 — Alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo algoritmo MOVPS para o projeto de uma viga
L
A B C D E
x1 (cm) | 66,5244 | 80,0000 | 80,0000 | 80,0000 | 79,7800
29 (cm) | 39,0870 | 38,5006 | 43,2309 | 50,0000 | 44,3796
x3 (cm) 0,9000 0,9000 0,9000 0,9000 4,9675
x4 (cm) 0,9000 0,9527 2,0082 4,0939 4,8991
f1 (cm?) | 128,6086 | 143,6477 | 242,0177 | 474,0221 | 782,4778
f2 (cm) 0,0520 0,0333 0,0168 0,0081 0,0066

Os pontos extremos obtidos pelo MOVPS priorizam um tinico objetivo possibilitando

ou a minima deflexdo com uma drea de 782,4778 cm? (ponto E) ou a drea minima com uma

deflexdo de 0,0520 cm (ponto A), conforme os dados da Tab. 36. Os pontos intermediarios,

por sua vez, apresentam duas varidveis de projeto com resultados comuns (x; assumindo seu

valor maximo e x3 assumindo seu valor minimo). Os pontos B e D apresentam uma inclinagdo

maior pela minimizacao de f; e fo, respectivamente, enquanto o ponto C é um ponto com bom

compromisso entre os objetivos, isto €, ndo privilegia de modo evidente a minimizagao exclusiva

de nenhum objetivo.
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6.2.3 VIGA SOLDADA

A préxima aplicacdo considera uma viga submetida a uma forca F' em sua extremidade
e que precisa ser soldada a um outro componente estrutural satisfazendo as condicdes de
estabilidade e as limitagdes de projeto, objetivando a minimizagdo do custo da viga (f;) e do
deslocamento da extremidade livre da viga (f;). As quatro varidveis de projeto, espessura da
solda (h), comprimento da solda (!), largura da viga (¢) e espessura da viga (b), sdo indicadas na
Fig. 31:

Figura 31 — Representacio esquemdtica de uma viga soldada. Adaptado de Castro (2001).

Assim, os objetivos deste problema sao definidos como (CASTRO, 2001):

min f; = 1,10471h%] + 0,04811tb(L + () (6.13a)
, 4FL?
min fg = W (613b)

sujeito as seguintes restri¢oes:

T — Trmaz < 0 (6.14a)

0 — Omax S O (614b)

F—-P.<0 (6.14c)
AFL3

- Ymax S 0 614(1

g (6.14d)

h—b<0 (6.14¢)

para 0,125in < h, b <51n, 0,1 in < [, ¢ < 10 in. Na Equacdo (6.13a), os coeficientes 1,10471 e

0,04811 estdo relacionados ao custo do material por unidade de volume.

As duas primeiras restricdoes garantem que a tensao de cisalhamento e a tensdo normal
desenvolvidas ao longo do apoio da viga sejam respectivamente menores que as tensdes permis-
siveis de cisalhamento (7,,,,,) € normal (0,,,,) do material. A terceira restri¢do garante que o

esforco resistente (ao longo da direcdo de t) da viga seja maior que a carga aplicada F'. A quarta
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restricdo € um limite maximo (u,,4,) para o deslocamento na extremidade da viga. J4 a quinta

restricdo garante que a espessura da viga ndo seja menor que a espessura da solda.

Os dados adotados para o problema sao (CASTRO, 2001): F'=6000 1b, 7,,,,,=13600 psi,
E=30 x 10° psi, 0,,4:=30000 psi, t,,q,=0,25 in e L=14 in.

As tensdes e os termos das expressoes anteriores sao dadas por:

lTlTQ
T=|TE+TE+ 6.15a
\/ 025+ (B +1)?) (015
T = 6000 (6.15b)
V/2hl
o 6000(14 + 0,51)1/0,25(12 + (h + 1)?) (6,150
27 2(0,707RI(12/12 + 0,25(Rh + 1)2)) '
504000
o= (6.15d)
P, = 64746,022(1 — 0,0282346t)tb° (6.15¢)

Os parametros usados pelo MOVPS sdo: probabilidade de mutagdo de 5%, 100 particulas
vibrantes e 240 geracdes. Em relacdo aos algoritmos PMOGA e MODE utilizados para fins de
comparagdo, seus parametros podem ser encontrados em Castro (2001) e Lobato (2008). Todavia,
destaca-se que foram consideradas 100200, 25050 e 24100 avaliacdes da funcio objetivo para o
PMOGA, MODE e MOVPS, respectivamente.

As solucdes 6timas obtidas para o projeto da viga com solda considerando os algoritmos

citados sdo apresentadas na Fig. 32.
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Figura 32 — Curva de Pareto para o projeto de uma viga soldada.

Nesta figura observa-se que os objetivos sdo conflitantes entre si. Também nota-se que

o MOVPS foi capaz de obter uma boa aproximacao da curva de Pareto em comparacao com
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os algoritmos PMOGA e MODE. A tnica diferenca mais evidente refere-se ao fato de que,
em relacdo as solugdes que minimizam preferencialmente o custo (f1), o MOVPS conseguiu
encontrar configuragdes de projeto ndo registradas pelas outras estratégias avaliadas nesta
comparagao, como sugerem os pontos proximos do ponto A. Ainda nesta figura e na Tab. 37
sao destacados alguns pontos (A, B, C, D e E). Neste caso, em todas as configuracdes de
projeto, a largura da viga (¢) ideal se aproxima do limite maximo de 10 in. Em relag@o as demais
variaveis de projeto, verifica-se que o aumento das espessuras (h e b) acompanhado da redugao
do comprimento da viga (/) levam a minimizacao da deflexdo da viga a custa da elevacdo do
preco, e vice-versa. Os pontos extremos A e E priorizam, de modo particular, 0 menor custo
($2,66) e a menor deflexdo (0,0004 in). J4 os pontos B e D representam aqueles que tendem a
favorecer um objetivo ou outro, enquanto o ponto C busca balancear o atendimento de ambos os

objetivos, resultando em um custo de $8,0255 a uma deflexdo de 0,0022 in.

Tabela 37 — Alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo algoritmo MOVPS para o projeto de uma viga

soldada.
A B C D E
h (in) | 0,2394 | 0,3080 | 0,6920 | 0,8604 | 1,1167
[ (in) | 5,2426 | 3,7144 | 1,3983 | 1,0727 | 0,8962
t(@in) | 9,9671 | 10,0000 | 9,9797 | 10,0000 | 10,0000
b(in) | 0,2523 | 0,4349 | 0,9855 | 2,3275 | 5,0000
f1(®) |2,6600 | 4,0960 | 8,0255 | 17,7553 | 37,0673
fo2 (in) | 0,0088 | 0,0050 | 0,0022 | 0,0009 | 0,0004

6.2.4 IMPACTO LATERAL DE UM AUTOMOVEL

Este estudo de caso tem como objetivo minimizar o peso do carro, a for¢a experimentada
por um passageiro e a velocidade média do dispositivo responsavel por suportar a carga de
impacto (PASSOS; LUERSEN, 2018). Os trés objetivos sdo conflitantes, portanto, espera-se
uma solugdo 6tima tridimensional. Nesta aplicagdo sdo consideradas dez restrigdes envolvendo
valores limitantes de carga abdominal, forca, velocidade do dispositivo, deflexdo, entre outras
(JAIN; DEB, 2014). Tanto os objetivos quanto as restricdes sdo representadas matematicamente
por meta-modelos que dependem de sete varidveis de projeto. Estas representam geometrias
relacionadas com as espessuras dos pilares, piso, travessas, viga da porta e trilho do teto (PASSOS;
LUERSEN, 2018).
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Matematicamente, as funcdes objetivo e as restri¢des sdo dadas como:

min f; = 1,98 + 4,921 + 6,675 + 6,987 + 4,012 + 1,7825 + 0,00001z6 + 2,73z7 (6.16a)

min fo = F (6.16b)
min f3 = 0,5(Vpp + Vfa) (6.16¢)
g1(x) = 1,16 — 0,3717z9z4 — 0,00929282z3 — 1 <0 (6.16d)
g2(x) = 0,261 — 0,0159z129 — 0,06486x1 — 0,0192527 + 0,01442325+
+0,0154464x6 — 0,32 < 0 (6.16¢)

gs(z) = 0,214 + 0,00817z5 — 0,0451952; — 0,0135168z1 + 0,03099z576+
—0,018z527 + 0,00717625 + 0,023232z5 — 0,003642526 — 0,01822 — 0,32 < 0 (6.16f)
ga(z) = 0,74 — 0,61z — 0,03129625 — 0,031872z7 + 0,22722 — 0,32 < 0 (6.162)

g5(x) = 28,98 + 3,818x3 — 4,219 + 1,2729626 — 2,6806527 — 32 < 0 (6.16h)
gs(x) = 33,86 + 2,95x3 — 5,057x1x9 — 3,795 — 3,4431x7 + 1,45728 =32 < 0 (6.161)
g7(x) = 46,36 — 9,925 — 4,450521 — 32 <0 (6.16))

gs(z) =F —4<0 (6.16k)

99(T) = Vypp — 9,9 <0 (6.161)

gro(x) = v —15,7<0 (6.16m)

0,500 <z < 1,500 (6.16n)

0,450 < x5 < 1,350 (6.160)

0,500 < x5 < 1,500 (6.16p)

0,500 < x4 < 1,500 (6.16q)

0,875 < x5 < 2,625 (6.16r)

0,400 < 26 < 1,200 (6.165)

0,400 < 27 < 1,200 (6.161)

em que F' € a forca experimentada pelo passageiro, v,,;, € vsq representam as contribui¢oes
que definem a velocidade média do dispositivo responsdvel por suportar o impacto. Estas sao

definidas como:

F =472 —0,192925 — 0,52, (6.172)
Umbp = 10,68 — 0,674x122 — 0,6727524 (6.17b)
Vg = 16,45 - 0,4891’31’7 - 07843ZE5(L’6 (617C)

Os parametros do MOVPS utilizados nesta aplicacdo sao: 150 individuos (/N P) e nimero
maximo de 500 geracoes (Nyey), além do conjunto default ja definido (Segdo 6.2). Neste caso, a
metodologia proposta requer 75150 avaliagdes da fungdo objetivo. Para fins de comparagdo, sdo
considerados os resultados obtidos via emprego do algoritmo cldssico NSGA-II com a mesma
quantidade de avaliagdes (150+150x500) (JAIN; DEB, 2014).
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A Figura 33 apresenta as solugdes obtidas para o problema do impacto lateral de um
automovel considerando os algoritmos MOVPS e NSGA-II. A curva de Pareto, que neste caso
relaciona os trés objetivos, € representada graficamente no espago tridimensional conforme a
Fig. 33a. Para facilitar a visualiza¢do e comparagdo dos resultados, as proje¢des no plano entre

f1, fo e f3 s@o apresentadas nas Figs. 33b a 33d.
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Figura 33 — Otimo de Pareto para o problema do impacto lateral de um carro.

Como pode ser observado na Fig. 33c, no espago de objetivos f; X f3, o perfil das
solucdes obtidas pela metodologia proposta se assemelhou bastante ao padrao fornecido pelo
algoritmo NSGA-II. Em relagdo a andlise dos gréficos que relacionam f; x fo (Fig. 33b) e fo X f3
(Fig. 33d), os perfis obtidos se apresentam de forma um pouco mais distinta, porém guardam
certa semelhanca entre si, sendo mais evidente um maior espalhamento das solu¢des encontradas
pelo MOVPS. Destaca-se também o fato de que nos espagos bi-objetivos que consideram f;, o
MOVPS alcancou uma série de solu¢des que concilia melhor a minimizac¢do do peso com cada
um dos objetivos restantes avaliados individualmente. J4 na correlacdo de f; e f3, a discrepancia
entre os algoritmos foi maior e 0 NSGA-II encontrou solu¢des melhores desconsiderando o valor
de fi. Mesmo com as diferengas apontadas, pode-se dizer que a metodologia proposta foi capaz
de obter bons resultados em termos da curva de Pareto para o problema do impacto lateral de um

carro.

A Tabela 38 apresenta as trés solucdes destacadas na Fig. 33a. O ponto A prioriza
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exclusivamente o objetivo f;. Neste caso, a minimiza¢ao do peso do carro promove uma elevacio
dos valores da for¢a (f;) e da velocidade média (f3). J4 o ponto C, por sua vez, concilia a
minimizagdo dos objetivos f5 e f3, porém isso sé ocorre mediante o aumento do peso. E o ponto
B, entre os destacados, é aquele que mais aponta para o sentido da minimizac¢do simultanea
dos trés objetivos. Os valores das fungdes objetivo desta solugdo sio intermedidrios em relagdo
aos respectivos objetivos dos pontos A e C, de modo que o ponto B pode ser considerado

representativo entre aqueles que buscam o melhor compromisso entre f;, fs € fs.

Tabela 38 — Alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo algoritmo MOVPS para o problema do impacto
lateral de um carro.

A B C
21 (mm) 0,5000 | 0,7834 | 1,2196
o (mm) 1,2365 | 0,9555 | 1,3500
23 (mm) 0,5000 | 0,7679 | 1,5000
x4 (mm) 1,2120 | 1,5000 | 1,5000
Z5 (mm) 0,8750 | 2,2634 | 2,5224
T (mm) 0,8397 | 1,1389 | 1,2000
27 (mm) 0,6062 | 0,4000 | 1,2000
f1 kg 24,2403 | 35,1548 | 41,2113
f2 (KN) 3,9965 | 3,5902 | 3,5853
f3 (mm/ms) | 12,5069 | 11,5205 | 10,7901

6.2.5 PLANEJAMENTO DE RECURSOS HIDRICOS

Esta aplicagao refere-se ao problema de recursos hidricos cujo objetivo € o planejamento
Otimo para sistemas de drenagem de tempestades em dreas urbanas, descrito por Musselman e

Talavage (1980), representado esquematicamente na Fig. 34.

Os objetivos a serem minimizados s@o os custos da rede de drenagem (f;), das insta-
lagdes de armazenamento (f;) e de tratamento (f3), o custo previsto dos danos e as perdas
econdmicas esperadas devido a inundagdes (fy e f5). Para o projeto, as varidveis de decisdo sdo
a capacidade de armazenamento local (x), a taxa maxima de tratamento (x3) € a taxa maxima

de transbordamento admissivel (x3).
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Figura 34 — Representacao esquemdtica do problema de planejamento de recursos hidricos. Adaptado de
Musselman e Talavage (1980).

Matematicamente, as funcdes objetivo e as restri¢des sdo dadas como:
106780,37x2 + 106780,37x5 + 61704,67

min f; = S % 104 (6.18a)
_ 3000,
= .18b
min fo 1500 (6.18b)
. 28534689,65:7,
— 1
min f3 5> 10° (6.18¢)
. 572250 exp(—39,75x5 + 9,925 + 2,74)
— 1
min f 6 % 10° (6.18d)
. 34.75/ (x119) + 12350023 — 2000
min f5 = /(1 2)8 0 3 (6.18¢)
g1(z) = 0,139 x 1072/ (2119) + 4,9423 — 1,08 < 0 (6.18f)
ga(z) = 0,306 x 1072 /(z129) + 1,08223 — 1,0986 < 0 (6.18g)
g3(x) = 12,307/ (2122) + 49408 2425 — 45948,98 < 0 (6.18h)
ga(x) = 2,098/ (z125) + 8046,3323 — 16696,71 < 0 (6.18i)
g5(x) = 2,138/(z122) + 7883,3923 — 10705,04 < 0 (6.18j)
g6(x) = 0,417(2115) + 1721,2625 — 2136,54 < 0 (6.18k)
g7(z) = 0,164/ (z129) + 631,1323 — 604,48 < 0 (6.181)
0,01 <2, <045 (6.18m)
0,01 < 25 < 0,10 (6.18n)

0,01 <23 <0,10 (6.180)
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em que as restricoes de desigualdade (g; a g;) estdo relacionadas com os nimeros médios por ano
de cheias, de volume de inundacio e de massa de sélidos suspensos, de s6lidos sedimentéveis,

de demanda bioquimica de oxigénio, de nitrogénio total e de ortofosfato.

Além do conjunto default estabelecido na Secdo 6.2, 0o MOVPS utilizou 100 individuos
(N P) e 20 geragdes (INgey,). Para fins de comparagdo, sdo considerados os resultados obtidos via
implementa¢do do algoritmo NSGA-II com os parametros utilizados por Jain e Deb (2014) (212
individuos e 1000 geragdes). A partir disso, a Fig. 35 exibe o comparativo mencionado para o

problema do planejamento de recursos hidricos.

Como este estudo de caso apresenta cinco objetivos, a melhor forma de andlise dos
resultados se refere a associacio das funcdes objetivo duas a duas, de acordo com os graficos das
Figs. 35a a 35j. Nestas figuras, nota-se que 0o MOVPS forneceu uma boa aproximacao da curva de
Pareto em comparagdo com o algoritmo NSGA-II, considerando todas as correlacdes possiveis no
espaco de objetivos. O conjunto de solugdes ndo-dominadas resultante apresentou perfis bastante
semelhantes aos reportados por um algoritmo consolidado na literatura da otimizagao heuristica
no contexto multi-objetivo, sendo este um fato indicativo do bom desempenho da estratégia de
otimizagdo proposta. E importante destacar que, com os pardmetros citados anteriormente, o
custo computacional relacionado com o MOVPS € bem inferior ao requerido pelo NSGA-II, o

que representa uma evidente vantagem.

6.2.6 GARRA ROBOTICA

A garra robética € um dispositivo mecanico muito interessante devido ao grande nimero
de aplicacdes que podem ser desenvolvidas a partir do mesmo. Dentre estas pode-se citar
aplicagdes relacionadas a: 7) exploracdo espacial, 77) soldagem a alta temperatura, ¢77) manuseio
de materiais radioativos, ¢v) desarmamento de bombas, minas e exploracdo de naufragios, v)
fabricacdo de estruturas microeletronicas e v7) cirurgias médicas (OSYCZKA, 2002; OSYCZKA;
KRENICH, 2003; SARAVANAN et al., 2009; RAO; SAVSANI; VAKHAIRA, 2011).

Nos dltimos anos, o projeto de garras robéticas tem sido objeto de estudo para fins de
aumento do desempenho desses mecanismos (CUTKOSKI, 1989; OSYCZKA, 2002; CABRERA
et al., 2007; ZITAR, 2005; LI et al., 2010; RAO; SAVSANI; VAKHAIRA, 2011). No contexto
multi-objetivo, Osyczka e Krenich (2003) projetaram uma garra robdtica usando uma estratégia
baseada em Algoritmos Genéticos considerando diferentes configura¢des de garras. Saravanan
et al. (2009) estudaram trés configuracdes diferentes de garras roboéticas considerando trés
estratégias evolutivas baseadas em Algoritmos Genéticos e Evolucao Diferencial. Datta e Deb
(2011) estudaram duas configuracdes diferentes de garras usando o cldssico NSGA-II. Neste
mesmo contexto, Avder, Sahin e Dorterler (2019) empregaram o algoritmo SPEA-2 (Strength
Pareto Evolutionary Algorithm). Em todas estas aplicacdes os autores consideraram um problema
de otimizagao com dois objetivos, a saber, a minimizagao da relacdo de transferéncia de poténcia

entre o atuador e as extremidades da garra e a minimizagdo da variacao da forga aplicada a um
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Figura 35 — Comparacdo entre as curvas de Pareto obtidas considerando diferentes estratégias de otimiza-
¢do para o problema do planejamento de recursos hidricos.
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objeto pela garra.

Na presente aplicag@o considera-se o problema de projeto formulado e resolvido por
Datta e Deb (2011), em que se deseja projetar a estrutura de uma garra robdtica conforme
ilustrado na Fig. 36. Para essa finalidade € necessario determinar as dimensodes caracteristicas

dos elementos que constituem a garra (a, b, ¢, e, f e [) e o Angulo () entre os elementos b e c.

Figura 36 — Representacdo esquemdtica da garra robdtica. Adaptado de Datta e Deb (2011).

Ja na Fig. 37 sdo apresentadas as relagOes geométricas entre as varidveis de projeto.

Matematicamente, estas relacdes sdo dadas de acordo com o conjunto de Eqs. (6.19).

Figura 37 — Relacdes geométricas entre as varidveis de projeto no problema da garra robdtica. Adaptado

de Datta e Deb (2011).
g=+(—2)?+¢? (6.19a)
b = a® + g* — 2agcos(a — @) (6.19b)
2., 2 12
Q= arccos (M) + ¢ (6.19¢)
2agq
a® = b* + g* — 2bg cos(B + ¢) (6.19d)
B2 4 2 — 2
[ = arccos Al ¢ (6.19¢)
2bg
e
¢ = arctan <l — Z) (6.191)

Nestas equagdes enfatiza-se que as dimensdes g e y e os angulos «, [ e ¢ sdo varidveis

auxiliares empregadas para ajudar na caracterizacdo das relacdes geométricas apresentadas.
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Além disso, z € o deslocamento permitido para o atuador da garra (0 < 2 < 2,42, Onde 2,4, € O

deslocamento maximo permitido para o atuador da garra).

Neste problema de projeto sdo considerados dois objetivos:

* O primeiro objetivo consiste na minimizacao da diferenga entre os valores maximo e
minimo referente a forca atuante na garra (F},) para a faixa assumida para o deslocamento

z. Matematicamente este pode ser formulado como:

min fi(x) = max Fy(x, z) — min Fj(x, z) (6.20)
em que:
_ Pbsin(a+ f)
Fi(x,2) = “ccos(a) (6.21)

E importante mencionar que a minimizagdo deste objetivo garante que nio exista muita
variacdo na forca de preensdo durante toda a gama de operacdo da pingca, conforme
destacado por Datta e Deb (2011).

* O segundo objetivo representa a razdo de transmissao de forga, isto €, a relagdo entre a
forca de atuagdo aplicada P e a for¢a de preensdo minima resultante na ponta do link c.
Esta é dada como:

P

min Fy(x, z)

min fo(x) = (6.22)
Conforme mencionado por Datta e Deb (2011), a minimizag@o desse objetivo garante que

a forca experimentada na ponta do link ¢ tenha o maior valor possivel.

No problema de otimiza¢do multi-objetivo apresentado, ambos os objetivos dependem
do vetor de varidveis de projeto x = (a, b, ¢, e, f, [, §) e do deslocamento z. Assim, para um
dado candidato a solug@o do problema de otimizacdo, f; e f» exigem a determinacgdo dos valores
maximo e minimo para a for¢a Fj, ao longo do dominio de 2z (0 < z < 2,,,4..), a qual é realizada
através do emprego do Método da Secio Aurea (VANDERPLAATS, 1999). E importante destacar
que a funcdo Fj é unimodal com relacdo a z, o que permite a aplicagcdo da referida técnica de
busca sem maiores dificuldades (DATTA; DEB, 2011).

Apresentados os objetivos, a proxima etapa € a descricdo das restricdes. Estas sdo dadas

como segue.

* Para o mdximo deslocamento do atuador, a distancia entre as extremidades da garra deve

ser menor do que a dimensdo minima do objeto (Y,,;,), isto é:

91 (X) = Yinin — y(X, Zma:c) >0 (623)

onde y(z, z) = 2[e + f + csin(a + ()] é o deslocamento das extremidades das garras.
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A distancia entre as extremidades da garra correspondente a 2,,,,, deve ser maior que zero:

gQ(X) = y<X7 Zmam) 2 0 (624)

A distancia entre as extremidades do atuador na condicao estdtica deve ser maior que a

dimensio maxima do objeto (Y},4.), 1sto é:

g3<X) = y(X, 0) — Yoar 2 0 (6.25)

O deslocamento maximo entre as extremidades da garra (Y) deve ser maior ou igual a

distancia entre as extremidades de aplicacao do atuador na condi¢do estatica:

94(x) =Yg —y(x,0) > 0 (6.26)

* Geometricamente, as seguintes restricoes devem ser atendidas:

g5(x) = (a+0)* =1 =€ >0 (6.27)
96(x) = (I — 2paz)® + (a—€)? = 6> >0 (6.28)

* Da geometria da garra tem-se a seguinte relagdo:

g7(X) =1- Zmaz 2 0 (629)

A for¢a minima no atuador deve ser maior ou igual a for¢a limite (F¢;) definida, isto é:

gs(x) = min Fy(x,2) — Fg >0 (6.30)

Para projetar a garra roboética considerando o algoritmo MOVPS, os seguintes dominios
sdo empregados (DATTA; DEB, 2011): 10 < a <250 mm, 10 < b <250 mm, 100 < ¢ <300
mm, 0 < e <50mm, 10 < f <250mm, 100 <[ <300mm, e 1,0 < § < 3,14 (rad). Além disso,
também sdo considerados os seguintes pardmetros do modelo (DATTA; DEB, 2011): Y,,,;, =50
mm, Y4, = 100 mm, Y = 150 mm, 2,4, = 50 mm, P =100 N e Fz = 50 N. Ja os parametros
do algoritmo MOVPS sio aqueles indicados na Sec¢do 6.2, além de 100 individuos na populagdo
e 250 geragdes. Com isso, o nimero de avaliagdes da funcao objetivo € igual a 25100. Para
fins de comparagdo dos resultados obtidos pela metodologia proposta, as seguintes estratégias
sao analisadas: abordagem evolutiva baseada em Algoritmos Genéticos - AG (OSYCZKA;
KRENICH, 2003) (160400 avalia¢des), NSGA! (DATTA; DEB, 2011) (200200 avalia¢des),
SPEA-2 (AVDER; SAHIN; DORTERLER, 2019) (1000200 avalia¢des) e NSGA? (AVDER;
SAHIN; DORTERLER, 2019) (15100 avaliacoes).

A Figura 38 apresenta a curva de Pareto obtida considerando diferentes estratégias de
otimizagdo para o projeto de garras roboéticas. Nesta figura € possivel observar o comportamento

conflitante entre os objetivos, independentemente do método empregado. Além disso, a curva de
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Pareto obtida usando o MOVPS supera todas aquelas reportadas na literatura. Em relagao ao
numero de avaliacOes da fungdo objetivo, o valor requerido pelo MOVPS € menor que o exigido
para o AG, NSGA! e SPEA-2. Por outro lado, é maior que o exigido pelo NSGA?. Todavia,
ressalta-se mais uma vez que a solucao obtida pela metodologia proposta € melhor do que todas

j4 publicadas.
2,01 AG
Yy ) 1
1,81 Vv . = NSGA
SPEA
1,61 v NSGA®
:'é 4+ MOVPS

141 \ \ 2
A
132‘]&\ \'\. 3
1’0_ D E 0000 200 vV
304 05 O '

Oa

0.6 07 08 09
Si(N)

Figura 38 — Curva de Pareto para o problema da garra robdtica.

A Tabela 39 apresenta alguns pontos da curva de Pareto para o problema da garra
robética considerando o algoritmo MOVPS. De forma geral, observa-se que as garras diferem
nas dimensdes ¢, e e f e no angulo J, enquanto as demais (a, b e [), praticamente, permanecem

constantes.

Tabela 39 — Alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo algoritmo MOVPS para o problema da garra

robotica.
A B C D E

a (mm) | 249,9713 | 249,8894 | 249,9326 | 249,9508 | 249,7258
b (mm) | 249,8352 | 249,2861 | 249,7499 | 249,6528 | 248,6108
¢ (mm) | 300,0000 | 285,3775 | 271,1837 | 256,1352 | 244,3823
e (mm) 0,0064 0,4728 0,0504 0,1628 0,9763
f (mm) | 63,2863 60,8385 65,1895 64,5504 | 62,9422
{ (mm) | 100,0373 | 100,0971 | 100,3699 | 100,7769 | 101,1081
0 (rad) 1,8000 1,8000 1,8213 1,8270 1,8309
fi(N) 0,3291 0,3468 0,3646 0,3865 0,4065

fa () 1,2332 1,1753 1,1153 1,0540 1,0094

Para avaliar a diferenga nas configuracdes das garras obtidas, na Fig. 39 sdo apresentadas
as estruturas obtidas considerando os pontos A, B, C, D e E. Nesta figura fica evidente que
as diferencas entre as configuragdes das garras representadas pelos pontos destacados sio

imperceptiveis, sendo a dimensdo ¢ a mais aparente visualmente.

Para investigar como as varidveis de projeto variam com relacdo a solucdo reportada pelo

NSGAZ, na Fig. 40 sdo apresentados os valores destas em funcio da taxa de transmissio de forca
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Figura 39 — Algumas configuracdes obtidas usando o MOVPS para o problema do projeto de uma garra
robdtica.

(objetivo f3). Nesta figura, assim como comentado anteriormente, observa-se que as dimensdes
a, b e [ sdo, praticamente, valores constantes proximos aos seus valores limites permitidos. Esses
sdo préximos daqueles reportados considerando o NSGAZ?. J4 as varidveis f e § sdo, praticamente
constantes, mas com valores distantes daqueles reportados considerando o NSGA?. A varidvel
e € aquela que apresenta a maior discrepancia em relagio ao NSGA?. Por fim, o parAmetro ¢
varia linearmente com o segundo objetivo. Esse comportamento € muito semelhante ao obtido
considerando o NSGA?. Conforme mencionado por Datta e Deb (2011), para uma taxa de
transmissao de for¢a maior, a dimensao c deve assumir maiores valores, e vice-versa. Isso pode

ser explicado pelo fato de que para um grande comprimento do link ¢, a forca experimentada na
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ponta serd pequena, o que na pratica aumenta o valor de fs.

e
)
S

Figura 40 — Comparagdo entre as varidveis de projeto obtidas pelo MOVPS e NSGA-II para o problema
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da garra robdtica.
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Em resumo, enfatiza-se que a diferenca entre as curvas de Pareto apresentadas pode ser
explicada pelos valores obtidos para determinadas varidveis de projeto (aquelas que nédo sao

constantes nos resultados relatados por Datta e Deb (2011)).

6.2.7 ABSORVEDOR DINAMICO DE VIBRAGCAO

Um Absorvedor Dinamico de Vibragdao (ADV) € um dispositivo mecanico do tipo massa-
mola-amortecedor conectado a estrutura na qual se deseja atenuar vibragdes indesejadas. Sua
atuacdo consiste na absorcdo parcial ou total da energia vibratéria do sistema no ponto de
acoplamento, levando assim a uma reducao do nivel de vibracao do mesmo (BORGES, 2008).
Uma das grandes vantagens no estudo de um absorvedor nao linear esté relacionada a banda de
supressdo, que € ampliada em relacdo a versao linear (LOBATO; BORGES; STEFFEN Jr, 2015).

Para fins de aplicacdo do MOVPS ao projeto de um ADV ndo linear sdo considerados os
seguintes objetivos: minimiza¢do da amplitude de vibragcdo e maximizacio da banda de supressao.
A seguir é apresentada uma breve descricdo do modelo matematico que representa o fendmeno

em questao.

6.2.7.1 MODELAGEM MATEMATICA DO SISTEMA

A representacdo esquemdtica de um ADV nao linear com dois graus de liberdade é
apresentada na Fig. 41. O sistema é constituido por uma massa principal ligada a um ponto
fixo estaciondrio (base), além de uma massa secunddria conectada ao sistema primario. Ambas
as conexoOes sao realizadas através de uma mola com caracteristicas nao lineares e de um
amortecedor.

Figura 41 — Representacdo esquemadtica de um absorvedor dindmico de vibragdo com dois graus de
liberdade. Adaptado de Borges (2008).

Lk

F(z)_T_ m lxl(l) Sistema

Primario

le(t) ADV

Nesta figura, z; se refere ao deslocamento da massa principal (1m4) com relacdo a base
e o se refere ao deslocamento da massa secundaria (ms - absorvedor) com relagao a m;. Os
amortecedores sdo lineares com coeficientes ¢;, enquanto k; e k; representam, respectivamente,
os coeficientes linear e ndo linear das molas (z = 1, 2). A massa principal estd sujeita a uma

for¢a externa do tipo harmoénica dada por:

F(t) = Fycos(wt) (6.31)
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onde [y € a amplitude da forga e w € a frequéncia de excitagao.
As forgas restauradoras devido a presencga das molas s@o dadas por:
1=1,2 (6.32)

ri(x;) = kg + ki,

Aplicando a Segunda Lei de Newton, as equacdes do movimento do sistema ndo linear

sdo dadas como (LOBATO; BORGES; STEFFEN lIr, 2015):
(my + mao)@y + maZs + 1y + kyzy = Fy cos(wt) — k3 633)
mgi’l + mgi’z + CQI"Q + k?gl’g = —kél’g -

Para a obten¢do das equacdes do movimento do sistema dindmico em questao na forma
adimensional, o deslocamento e o tempo sdo normalizados de acordo com as Egs. (6.34a) e
(6.34b):

Tioi=1,2 (6.342)
(6.34b)

Yi = )
Le

T =wt

em que =, = Fy/kp. Além disso, os seguintes pardmetros sdo introduzidos (BORGES, 2008):

k, s Cs m
_9 i i i 2
Wy = —, WwWi=—, (= , 0p = 2Gw, = )
Loomy w ¢ 2y kim; ¢ : my
_ Rl e p By P W (6.35)
’ mywiz,’ w?’ wy .

£ =
% TTLZ'(.UQ )
onde w; € a frequéncia natural e w; é a frequéncia adimensionalizada, com i € {1,2}.
Com isso, apds manipulacdes algébricas, as equacdes do movimento normalizadas podem

ser escritas na forma matricial como:
My (t) + Cy(t) + Ky(t) = F(t) (6.36)
onde as matrizes de massa (IM), amortecimento (C) e rigidez (K) s@o dadas por:
1 0 0 2.0
Mo [ THR _ | , _ ¥ , (6.37)
pooop 0 (102 0 pw;
e os vetores de deslocamento (y) e for¢a (F') sdo expressos como:
P _ 3
y= 8L g ] :13/1 (6.38)
Y2 —HEYH

Para a obtenc¢do da resposta em regime permanente, Borges (2008) utilizou o método de

Krylov-Bogoliubov para a resolugdo do sistema ndo linear representado pela Eq. (6.36), além da
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transformacdo de varidveis segundo as Egs. (6.39a) e (6.39b), chamada Transformacdo de Van
der Pol:

y(7) = u(7) cos(t) + v(7) sin(7) (6.39a)
y(7) = —u(7) sin(7) + v(7) cos(7) (6.39b)

A s ~ T T . .
onde a dependéncia do tempo com relagdo a u = (uy,u2)” e v = (v1,v3) € considerada

pequena.

Através das manipulacdes matematicas descritas em Borges (2008), o sistema algébrico

ndo linear resultante, composto de quatro equagdes nas varidveis u, us, v1, V2, € dado por:

(14 p— wiuy + pus — 2Gwivy — 3equg (uf +03) + P =0
puy + (0 — ppPw?)us — p <2C2pwfv2 + %52102(“% + U%)) =0
(W —1— p)vy — pwy — 2Cwiug + %51711(“% +vf) =0

—pvy + (pp*wi — p)vs — 1 (2Gpwiug — 3esva(uf +v3)) =0

(6.40)

Finalmente, as amplitudes de vibracdo do sistema ndo linear podem ser computadas a
partir das relagdes y/u? + v? para a massa principal e \/u3 + v3 para o absorvedor.

6.2.7.2 PERFIL DA AMPLITUDE VERSUS FREQUENCIA

A partir da andlise de sensibilidade apresentada por Borges (2008), pode-se concluir que
os parametros relacionados com os coeficientes de amortecimento ((; e (;) € com o coeficiente
ndo linear da mola que liga o sistema primdrio a base (¢1) ndo interferem significativamente na
avaliacdo da banda de supressdo. Assim, fundamentado nesta andlise sdo definidas as varidveis de
projeto desta aplicag@o, a saber, €9, 3, 1t € p, que, efetivamente, influenciam o pico de ressonancia

e a banda de supressdo para o projeto 6timo.

Dentre as simulacodes realizadas por Lobato, Borges e Steffen Jr (2015), considera-
se o perfil tipico da frequéncia versus amplitude de deslocamento para um ADV nio linear
apresentado na Fig. 42. Neste caso, os parametros utilizados foram p = 1; u = 0,05; 5 =
0,1;e1 =0; g5 =0,01; ¢ =0,01; (o =0,01 0,7 < Q < 1,3 (para 300 pontos igualmente
espacados nesta faixa). Para fins de comparacdo, também € apresentado o perfil para a amplitude
considerando o ADV linear, cujo modelo matemético pode ser encontrado em Borges (2008).
E importante ressaltar que, para cada valor de €2, um sistema linear (ou nio linear) deve ser
resolvido. Para essa finalidade foram empregados os Métodos da Decomposi¢do LU e de Newton

para a avaliacdo dos sistemas lineares e nao lineares, respectivamente.

Nesta figura € possivel observar que, devido a presenca do absorvedor, o sistema primario
(no caso do ADV linear), apresenta duas frequéncias naturais, de modo que sua amplitude se anula
quando a frequéncia da massa principal equivale a frequéncia de excitacdo externa. Por outro
lado, observa-se que, para a configuracao de parametros estabelecida, na resposta do sistema

ndo linear surge uma regido de instabilidade na faixa de frequéncia de 0,91 a 0,94. Apesar disso,
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Figura 42 — Frequéncia versus amplitude de deslocamento para um absorvedor dindmico de vibragao
linear e ndo linear considerando p = 1; u = 0,05; 8 =0,1; 1 = 0; 2 = 0,01; { = 0,01;

(o =0,01.
neste caso, uma expressiva atenuacao da amplitude de vibragao do sistema primadrio € alcangcada
para 2 > 1 em comparagdo com o ADV linear, com a auséncia de um segundo pico de amplitude

no perfil ndo linear e o surgimento de uma incerteza em uma frequéncia préxima de 1,18; onde

se inicia uma bifurcacdo na resposta do sistema.

6.2.7.3 FORMULAGAO DO PROBLEMA DE OTIMIZAGAO MULTI-OBJETIVO

O problema de otimizagdo multi-objetivo proposto por Borges (2008) consiste na mi-

nimizagdo da amplitude (f;) e na maximiza¢ao da banda de supressao (f,, neste caso tratado

como a minimizacdo de — f5), conforme ilustrado na Fig. 43.

16' 1.

14- N

121 .

S 101 o .

2 ¢ | = Amplitude

2 81 A

g 6' .: .
H Banda de
\ Supressao

l:O 1:1 1:2 1:3

0.8 09
Frequéncia

Figura 43 — Representacdo esquematica dos objetivos no problema do absorvedor dindmico de vibracao.

A banda de supressio (objetivo f5) é definida como a regidao do espectro para a qual o
deslocamento estdtico adimensional € igual ou inferior a unidade (RICE; MCCRAITH, 1987),
como ilustrado na Fig. 43. Para que a avaliacdo deste objetivo seja possivel € necessario que, para
o primeiro valor da frequéncia ) definido, a amplitude seja igual a unidade. Neste caso, apos

a obtencdo do perfil da amplitude e verificagdo desta condi¢do, determina-se o valor indicado
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para a correcdo. Se o primeiro valor for menor do que um, tem-se um deslocamento positivo
de todo o perfil de amplitude até que ele seja igual a unidade. Por outro lado, se for maior do
que um, tem-se um deslocamento negativo de todo o perfil de amplitude. Tal estratégia tem por
objetivo padronizar o cdlculo da banda de supressdo, conforme sugerido e desenvolvido por
Borges (2008). Ressalta-se que € possivel, para o modelo ndo linear, que exista um salto entre os
valores de amplitude logo apds o pico ser encontrado, como ilustrado na Fig. 42. Neste caso, o
limite inferior (e que define o ponto de partida para computar a largura da banda de supressao) é
calculado como sendo a frequéncia de excitagio cujo valor de amplitude estd mais proximo da
unidade (inferior). J4 o limite superior € calculado como sendo a frequéncia de excitacdo em
que a amplitude € igual a unidade (e esta deve ser superior aquela determinada como ponto de
partida para computar a banda de supressdo). E justamente a diferenca entre estes dois pontos

que define a largura da banda de supressao.

Para a determinagdo da curva de Pareto consideram-se as seguintes varidveis de projeto:
0,9 < p <1,1; 0,045 < p <£0,055; 0,09 < g <0,11; 0,009 < g5 <0,011. Cabe destacar
que estas sao baseadas nas andlises de sensibilidade realizadas por Borges (2008). Também sao
considerados os seguintes parametros fixos: €; = 0,0001; ¢; = 0,01; (» = 0,01; além da faixa
de frequéncia analisada como sendo de 0,7 < {2 < 1,3. Para a resolugdo deste estudo de caso
foram considerados os algoritmos NSGA-II, MODE, MOPSO e MOVPS. Neste caso, em todos
os algoritmos o nimero total de avaliacdes da funcao objetivo foi equivalente a 50+50x 100 (50
individuos e 100 geracdes) e os parametros especificos do MOVPS empregados sdo aqueles

indicados na Sec¢do 6.2.

A Figura 44 apresenta a curva de Pareto para o problema do projeto de um absorvedor
dindmico de vibragdo ndo linear considerando diferentes estratégias de otimizagdo. Além disso,
sao apresentados os resultados com a correc¢ao sugerida por Borges (2008) (Fig. 44(a)) e sem a
corre¢do (Fig. 44(b)).
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D' »® D -5
0,150- “wo© AP 0,150 @ aF
C
0,125 0,125-
0,100 + MODE ,0,1001
= MOPSO > B 4 MODE
0,075' = NSGA-II 0,075' ’ MOPSO
= NSGA-II
0,050 * MOVPS 0,050-A l e MOVPS

s S5+ r T T T T T
3,75 4,00 4,25 4,50 4,75 5,00 5,25

025 +——————————————————
4,50 4,75 5,00 5,25 5,50 5,75 6,00
1 () /i

(a) Com correcdo. (b) Sem correcao.

Figura 44 — Curva de Pareto para o problema do projeto de um absorvedor dindmico de vibrag¢do conside-
rando diferentes estratégias de otimizagao.

Neste caso, ambas as curvas t€ém o mesmo formato, as quais se diferenciam unicamente
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pela correcdo no valor de f;. Os perfis encontrados pelo MOVPS sdo condizentes com aqueles
obtidos considerando outras estratégias de otimizacdo. Pelo formato da curva de Pareto, verifica-
se que os objetivos concorrem entre si de forma que a redugdo da amplitude méaxima (f7) leva
a uma menor largura da banda de supressao (f5). Na Figura 44b, A e E representam pontos
extremos que favorecem um tnico objetivo, pois, dentre os pontos obtidos, o primeiro possui
o menor valor em relagdo ao pico de amplitude, enquanto o segundo possui a maior banda de
supressao. O ponto C representa um bom compromisso entre os objetivos, enquanto 0s pontos
B e D tendem a priorizar um objetivo ou outro, sendo f; e fo as respectivas preferéncias. Do
ponto de vista matematico, ressalta-se que todos os pontos pertencentes a solucao encontrada
sao igualmente importantes. Também é possivel constatar que pequenas variagdes na amplitude
maxima nas proximidades de 4 (f;=4) podem alterar significativamente a largura da banda de

supressao.

Para avaliar a diferencga entre os perfis com e sem corre¢do, na Fig. 45 s@o apresentadas
as amplitudes calculadas a partir dos pontos A! (com corre¢do) e A (sem corre¢io), conforme
a Fig. 44 e a Tab. 40, onde sdo apresentados alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo
algoritmo MOVPS para o problema do projeto de um absorvedor dindmico de vibragao.

Figura 45 — Amplitude versus frequéncia considerando os pontos A e A! (ver a Fig. 44) do problema do
absorvedor dindmico de vibragao.
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Tabela 40 — Alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo algoritmo MOVPS para o problema do projeto
de um absorvedor dindmico de vibragao.

Al A B! B ct C D! D E! E
p () 0,9000 0,9715 1,0794 1,1000 1,1000
p(-) 0,0536 0,0550 0,0550 0,0550 0,0544
B () 0,0900 0,0900 0,0900 0,1001 0,1100
€ (-) 0,0090 0,0090 0,0091 0,0097 0,0110
1) | 46479 - 4,7437 - 4,8829 - 5,4165 - 5,9933 -
J1() - 3,8507 - 3,9418 - 4,0769 - 4,6320 - 5,2297
-f2 () 0,0362 0,0926 0,1328 0,1530 0,1610

Na Figura 45 é possivel observar a diferenca entre os perfis com e sem correcao, isto

é, no ponto A!' (com corre¢do) a amplitude, na frequéncia de excitacio igual a 0,7, é igual a
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unidade, diferentemente da amplitude sem correcdo (ponto A), que se inicializa em 0,2027. Neste
caso, a diferenga entre as amplitudes para cada um dos pontos € igual a 0,7973. Assim, com
relac@o ao ponto A, a curva de A! é deslocada considerando um acréscimo de 0,7973 de modo
que a mesma se inicie com valor unitdrio, conforme apresentado na Fig. 45. Como consequéncia
deste acréscimo, as amplitudes maximas em cada um destes pontos s@o diferentes. Para o ponto
Al éigual a 4,6479 e para o ponto A € igual a 3,8507. Como esperado, a diferenca entre estes
picos influencia o valor do objetivo f;, conforme apresentado na Tab. 40 para os pontos da curva
de Pareto destacados. Por este motivo, também sdo apresentados os valores sem a correcao.
Ainda nesta figura observa-se a banda de supressao, computada em relacio a curva com correcao
(Ponto A'). E importante enfatizar que a referida correcio é necessdria para padronizar e facilitar

o cdlculo desta grandeza, como sugerido por Borges (2008).

Na Tabela 40 € possivel observar que a diferenga entre os pontos estd justamente na
correcgdo realizada na fung@o objetivo que caracteriza a amplitude, isto é, em f{ e f;. Os valores
referentes as amplitudes mdximas sempre foram superiores considerando a corre¢do. Entretanto,
as varidveis de projeto e a fungo objetivo f, ndo sdo afetadas e por este motivo elas sdo idénticas

nas duas situacoes.

A Figura 46 apresenta um comparativo entre as varidveis de projeto obtidas considerando
diferentes estratégias de otimizagao para o problema do projeto de um absorvedor dinamico de
vibracdo. Nesta figura € possivel observar comportamentos semelhantes entre as solu¢des obtidas
pelo MOVPS em relacio aos demais algoritmos considerados. De acordo com as Figs. 46a e
46b, verifica-se que quanto menor o parametro p (que relaciona as frequéncias do absorvedor
e da massa principal), menores sdo os valores da amplitude méxima e da largura da banda de
supressao. O parametro p, que relaciona as massas do sistema, se distribui entre valores mais
préximos do limite superior para bons valores de f; e de f (Figs. 46¢ e 46d). O valor de 0,09
pode ser considerado como 6timo para o parametro 3 (relacionado a excitagdo externa), uma
vez que ele caracteriza a maior parte das solucdes encontradas, fornecendo bons valores para
f2 (Fig. 46e) e, principalmente, para f; (Fig. 46f). E em relacdo ao parametro €5 (relativo a ndo
linearidade do sistema), predominam as solu¢cdes com os valores na faixa de 0,009 a 0,01 e, de
modo especial, no limite minimo para o favorecimento da minimizag¢do do pico de ressonancia;
quanto a maximizagao da banda de supressao, o valor de 0,009 para este parametro € de certa
forma desfavordvel, sendo melhor neste caso as solu¢des cujos valores de €5 s@o mais préximos
de 0,0096.

A Figura 47 apresenta os perfis de amplitude versus frequéncia considerando alguns
pontos obtidos pelo MOVPS (ver a Tab. 40) para o problema do projeto de um absorvedor
dindmico de vibracdo ndo linear. Nesta figura é possivel observar que os perfis obtidos estdo em
concordancia com aquele apresentado na Fig. 42, guardando apenas algumas diferengas entre
si. Primeiramente, verifica-se que o valor da amplitude méxima aumenta da Fig. 47a a Fig. 47e,

confirmando os resultados apresentados na Fig. 44 e na Tab. 40. A largura da banda de supressdo
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Figura 46 — Comparacgdo entre as varidveis de projeto obtidas considerando diferentes estratégias de
otimizacdo para o problema do projeto de um absorvedor dindmico de vibracao.

aumenta no mesmo sentido, o que pode ser percebido em virtude do fato de que o perfil, apds
o pico de ressonancia, apresenta um comportamento cada vez mais suave para a variacao da
amplitude a partir do ponto A em direcdo ao ponto E. Finalmente, para os pontos A e B nota-se

que as incertezas devido as ndo linearidades surgem a partir de frequéncias entre 1,1 e 1,15;
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Figura 47 — Amplitude versus frequéncia considerando alguns pontos obtidos pelo MOVPS para o pro-
blema do projeto de um absorvedor dinamico de vibragao.

enquanto que para os demais pontos tais indeterminacdes na resposta do sistema caracterizadas
pela bifurcagdo presente no perfil da amplitude sdo identificadas para frequéncias maiores que

1,2.

6.2.8 MISTURA OTIMA DE CATALISADORES

Considere um reator de fluxo continuo com comprimento fixo em que se deseja obter a
mistura 6tima entre dois catalisadores C, e Cg em uma série de reacdes reversiveis e reagdes
irreversiveis (57 = Sy — S3) operando em estado estacionario (LOGSDON, 1990; LOGIST et
al., 2012; SOUZA; LOBATO; GEDRAITE, 2015). Matematicamente, este processo € descrito
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pelos seguintes balancos de massa (na forma adimensional):

d

= {10z, —21), @1(0) = 1 (6.41a)
d
% = u(z; — 10z3) — (1 — u)xe, 72(0) =0 (6.41b)

onde z representa o comprimento do reator (0 < z < 1); z; e x5 sdo as concentragdes das
espécies S; e S, respectivamente; u € a fracdo do catalisador mais caro C, (0 < u < 1) presente

na mistura.

Neste trabalho consideram-se a maximizagdo da producdo da espécie S3, isto é, 1 —x; — x5
em z igual a unidade (que pode ser convertido em um problema de minimiza¢do) e a minimizagao
da quantidade do catalisador C, utilizado ao longo do comprimento do reator. Matematicamente,

estes objetivos sdo definidos como:
min f; = —(1 — z7 — x9) (6.42a)

1
min f, :/ udz (6.42b)
0

Do ponto de vista matematico, esta aplicagdo representa um problema de controle
otimo devido a presenca da varidvel de controle u. Assim, resolver este problema consiste
na determinac¢do do perfil de controle ao longo do comprimento para que os objetivos sejam
minimizados. Este perfil € uma funcao que pode, a priori, assumir diferentes formatos. Conforme
apresentado por Logsdon (1990), a solug@o 6tima para este estudo de caso consiste de trés fases
em que a varidvel de controle é constante em cada uma. Assim, o problema original pode ser

convertido em um equivalente definido como:

u, 0<z<zq
U= Uy 2o <2< Zgo (6.43)

uz, 2o <z<1

em que u; (¢ = 1, 2, 3) representa a varidvel de controle discretizada para a i-ésima fase e z;
(7 =1, 2) representa os comprimentos que dividem as fases. Em resumo, deseja-se minimizar os
objetivos dados pelas Eqgs. (6.42a)-(6.42b) via determinacdo de u; € de z,;. Para essa finalidade
consideram-se as seguintes restricdes: 0 < u; <1 (2 =1,2,3),0< 24 < 1@ =1,2)e
Zs2 > Zs1. Esta ultima restri¢do € necessdria para garantir que o sistema diferencial seja integrado
com valores crescentes em relacdo a varidvel independente z. Cabe destacar que para a resolugdo
do modelo numérico foi empregado o Método de Runge-Kutta 4 ordem (com 100 pontos de

discretizacdo igualmente espacados).

A Figura 48 apresenta a curva de Pareto para o problema da mistura de catalisadores
considerando diferentes estratégias de otimizacao, a saber, os algoritmos Multiobjective Differen-
tial Evolution - MODE, Multiobjective Particle Swarm Optimization - MOPSO, Multiobjective
Firefly Algorithm - MOFA, Non-dominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA-II, assim como
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o0 algoritmo proposto no presente trabalho. Em todos esses algoritmos considera-se o mesmo
numero de avaliacdes do vetor de funcdes objetivo (50+50x100) e, de modo especifico, para o

MOVPS foram utilizados os parametros definidos no inicio da Secao 6.2.
Figura 48 — Curva de Pareto para o problema da mistura de catalisadores considerando diferentes estraté-
gias de otimizacdo.
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Nesta figura verifica-se que o conjunto de pontos ndo-dominados obtido pelo MOVPS é
condizente com aqueles encontrados considerando outros métodos de otimizacao. Além disso, o
formato da curva de Pareto se diferencia de casos anteriores devido a presenca da maximizacao
de f;. A partir da solug¢@o encontrada, confirma-se que a maximizacao de S5 e a minimizacao
da quantidade de catalisador sdo objetivos conflitantes entre si, isto €, menores quantidades de

catalisador implicam em menores concentragcdes de produto S3, e vice-versa.

Na Tabela 41 sdo apresentados os pontos destacados na Fig. 48. Ao se analisar o ponto A,
percebe-se que o mesmo representa uma condicao fisica do processo que pode acontecer, todavia
ndo € desejada visto que neste caso como nao se tem catalisador, ndo se tem reagdo quimica. Para
os demais pontos observa-se que, em todos eles, a fracdo do catalisador C, deve ser maxima
na primeira fase e minima na dltima, enquanto na segunda verifica-se uma variacao crescente
de v na faixa de 0 a 26,2% caminhando do ponto B ao ponto E. Neste caso, o comprimento da
primeira e segunda fases, 251 € 2,0 — 251 respectivamente, também sofrem aumentos na mesma

direcdo, sendo a primeira consideravelmente menor que a segunda.

Tabela 41 — Alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo algoritmo MOVPS para o problema da mistura
de catalisadores.

A B C D E

zs1 (=) | 0,410 | 0,026 | 0,058 | 0,099 | 0,124
zs2 (=) | 0,412 | 0,233 | 0,473 | 0,574 | 0,657
up (-) | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000
uz (-) | 0,476 | 0,000 | 0,016 | 0,102 | 0,262
uz (-) | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,001 | 0,012
-f1 (=) | 0,000 | 0,014 | 0,029 | 0,042 | 0,048
f2(-) {0,000 | 0,025 | 0,068 | 0,146 | 0263
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Em relacdo aos objetivos, os pontos A e E representam solugdes extremas que priorizam
os objetivos individualmente. O ponto C € aquele que apresenta um bom compromisso entre os
dois objetivos, enquanto B e D apresentam tendéncias de favorecer moderadamente a minimiza-

cdo da quantidade do catalisador C, e a maximizacdo da producdo de S3, respectivamente.

A Figura 49 apresenta os perfis de concentracdo e controle 6timo considerando os
pontos apresentados na Tab. 41. Nesta figura pode ser constatado que o ponto A, conforme
mencionado anteriormente, representa uma condi¢do em que nio ha reacdo, uma vez que a
fragcdo do catalisador Cy € zero ao longo de todo o reator (Fig. 49d), a concentracio da espécie
S € maxima (Fig. 49a) e ndo ha produgio das espécies S, e S5 (Figs. 49b e 49¢). O ponto E
representa a condi¢do em que hd uma priorizagdo exclusiva do objetivo de maximizacao da
obtencdo do produto final (S3), isto €, da reagdo quimica no sentido direto. Neste caso, a espécie
S; tem sua concentracio reduzida, a espécie S, é formada principalmente na primeira fase,
havendo um decréscimo de sua concentragao na fase final, enquanto a espécie S3 € produzida
nas duas ultimas fases, seguindo o perfil de controle 6timo de maxima fragdo no comprimento

inicial, minima fracao no final e maior comprimento do estiagio intermedidrio com 26,2% de wu.
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Figura 49 — Perfis de concentragdo e controle 6timo para o problema da mistura de catalisadores.

Quanto aos demais pontos (B, C e D), o aumento da concentragio de S3 na segunda e
terceira fases apresenta concentragdes intermedidrias entre os niveis dos pontos A e E, sendo
bastante proximo o perfil de concentragdo de S3 (1 — ;1 — x2) de D em relagdo a E (Fig. 49¢).
Também nestas fases, os niveis da concentracdo z; permanecem quase constantes para as

solugdes B e C apds a reducdo na primeira fase, sendo que a solu¢do D apresenta um decaimento
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de x; ainda na segunda fase (Fig. 49a). Em relacdo a espécie S, apés o aumento da concentragio,
observa-se a reducao de x5 a partir da segunda fase, diferentemente do que se verifica para o
ponto E (Fig. 49b). Em relac¢ao ao controle 6timo, os pontos B, C e D apresentam perfis que
seguem aquele referente ao ponto E, porém com a segunda fase apresentando comprimentos

pouco menores € com inicios anteriores, além de menores valores de u (Fig. 49d).

O comparativo entre as varidveis de projeto obtidas considerando diferentes estratégias
de otimizacdo para o problema da mistura de catalisadores € apresentado na Fig. 50. Em todos
os graficos € possivel observar que o comportamento das varidveis de projeto com relacao
aos objetivos seguiu a mesma tendéncia verificada para os outros algoritmos, isto €, a soluc¢ao
obtida pelo MOVPS ¢€ condizente com aquelas obtidas por outros métodos de otimizagdo. Nas
Figuras 50a e 50b € possivel notar que os valores de z,; tendem para a faixa [0,1; 0,2]. A varidvel
Zs2, POT sua vez, apresenta uma maior dispersao, conforme as Figs. 50c e 50d. Porém, pontos com
z¢o na faixa de [0,4; 0,6] favorecem a maximizagao da producdo de S3 (— f;) e desfavorecem a
minimizac¢do da quantidade de catalisador C, (f>). Em relag¢@o a varidvel de controle u, constata-
se que a tendéncia geral € de que u se aproxima cada vez mais dos maiores valores que pode
assumir, isto €, a mistura com maior quantidade do catalisador C, na primeira fase favorece
ambos os objetivos. Na segunda fase, as solugdes em que uy tende para 0,2 fornecem melhores
resultados de — f; mas prejudicam a minimizacao de f5, sendo verificado que para a maior parte
dos individuos da populacdo esta varidvel se concentra na faixa de 0 a 0,2. Na terceira fase a
tendéncia natural observada é de u3 assumindo valores cada vez mais proximos de zero em favor

de ambos os objetivos.

6.2.9 SECADOR ROTATIVO

Esta aplicacao considera o projeto de um secador rotativo (ver a Fig. 51), cuja modela-
gem matemadtica foi desenvolvida por Arruda (2008) para fins de determinacao dos perfis de

temperatura e umidade do sélido e do ar de secagem.

Com as hipoéteses utilizadas por Arruda (2008), o modelo proposto para previsdao dos
perfis de umidade do sélido (M) e do ar (1), bem como a temperatura do sélido (75) e do ar
(T'r) de secagem no interior do secador rotativo operando em contracorrente € composto pelo

seguinte sistema de equagdes (adimensionalizado com relag¢do a coordenada espacial):

AW RH
_ D =W, 44
— Wy =w (6.442)
A RH
_ M) = M. 44b
ATy (UV(T; = Ty) + RuH(\ + CpoTy) + Upt DI(T; — Torms))
= T 1 — T o .44
B G1(Cpy + WCpy) » Ty(1) = Tpo (6440)

dT,  (UV(Ty = T.) + RyHCp T, — RyH(A + Cpy(Ty — T)))
dz Gs(Cps + MChpy)

, T,(0) =T, (6.44d)



118

Capitulo 6. Aplica¢ées Multi-Objetivos

0,05+
0,04 s+ MODE
v MOPSO
750,034 = MOFA
= + NSGA-II
0,021 e« MOVPS
0,014
0,00+ e **
0,0 02 04 0,6 08 1,0
Zg -
(@) ze1 X f1.
0,075y , MODE v MOPSO
| = MOFA + NSGA-I
0,060 e MOVPS
70,0451 a
= N zii' 3 o"" -
0030 LT G2
Pal A ¥
00151 2%, o o8 g
e ¥ o
0,000 #' o* % vy v Vo«
00 02 04 06 08 1.0
ZsZ (_
(©) zs2 X f1.
0,067, MODE v MOPSO
0,05/ MOFA + NSGA-I
004_- MOVPS v gAY
o) B
ot T DU
002 o MW 7T
0,011 o Vi L @, I
[ 1 :A y.‘
0,00{= " = v
0,0 0,2 04 06 0,8 1,0
u (-
(e) up x f1.
0,060/ A MODE v MOPSO
= MOFA * NSGA-II
0,045 e MOVPS
0,030 :
0,015 o
0,000 B
00 02 04 06 08 1,0
uy (-)
(g) uz X f1.
0,0525
0,0420 * .
~0,0315 4 MODE
- v MOPSO
50,0210 = MOFA
*  NSGA-II
0,0105 e MOVPS
0,0000 *
0,0000 0,0035 0,0070 0,0105
uy (-)

(i) uz X fi.

Figura 50 — Comparag@o entre as varidveis de projeto obtidas considerando diferentes estratégias de
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otimizacdo para o problema da mistura de catalisadores.
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Figura 51 — Representacdo esquematica do secador rotativo. Adaptado de Arruda (2008).

onde Cp € o calor especifico (kJ/(kg°C)), D é o didmetro interno do tambor (m), G € a vazao
massica (kg/s), H € a carga total do secador (kg), L é o comprimento total do tambor (m), M é
a umidade do sélido (kg/kg), R, é a taxa de secagem (s~ 1), T é a temperatura (°C), T}, € a
temperatura ambiente (°C), U, é o coeficiente de transferéncia volumétrico (kJ/(m3s°C)), Up
é o coeficiente de calor perdido (kJ/(m3s°C)), V é o volume do tambor (m?), 1V é a umidade
absoluta do ar (kg/kg), z é a coordenada cartesiana, A é o calor latente de vaporizacio da dgua
(kJ/kg) e os subscritos sdo: f para fluido, s para sélido, [ para liquido e v para vapor. Finalmente,
T'to, Tso, Ws € M, representam as condi¢des de contorno para as varidveis dependentes 7', T,

W e M, respectivamente.
A taxa de secagem local é dada por:

(MR —1)(M, — M,,)

—R, = " (6.45)
onde ¢ relaciona o comprimento do secador z e a velocidade do sélido (v;):
z Tz
t=-_ == 6.46
v L (6.46)
onde 7 € o tempo de residéncia do sélido no secador.
J4 a umidade adimensional M R € dada pela equacao de Page (PAGE, 1949):
)\ o
MR =-exp| — Ciexp N 2], 0<t<r (6.47)
!

em que C', C5 e ('3 sdo parametros do modelo.

A umidade de equilibrio M., € dada pela equagdo de Halsey modificada (OSBORN et
al., 1989), com parametros obtidos a partir dos dados experimentais para o material particulado

utilizado, sendo U R a umidade relativa do ar.

0,6969
y _( exp(—0,0445T; 2,0795)> (6.48)

“ In(UR)



120 Capitulo 6. Aplicacdes Multi-Objetivos

Os coeficientes de transferéncia volumétrica e de perda de calor sdo dados pelas seguintes
equacgoes:

U, = k(Gp)™(Gy)" (6.49a)

Up = kp(Gy)™? (6.49b)

em que k, m, n, kp € mp sdo parametros que dependem do tipo de material a ser seco. J4 as

vazdes G ¢ e G5 sdo dadas como:

VarSPMM,
Gr= ar ar 6.50
! = R(Ty + 273,15)(1 + W.) (6.50a)
f
_ Gguy
G = 00 (6.50b)

em que v,, € a velocidade do fluido, S é a area da se¢do transversal do secador, P é a pressao
do processo, M M,, é a massa molar do ar, R € a constante dos gases ideais e Ggy € a vazao

massica de sélido umido.

A carga total do secador (H) é dada por:

G, TRz
H = 6.51
1+ M, e
O calor latente (\) € dado pela equagdo a seguir (ARRUDA, 2008):
A = 2492.71 — 2,144T, — 0,001577T2 — 7,3353 x 107073 (6.52)
Ja o calor perdido ((),) € dado pela seguinte correlagio (ARRUDA, 2008):
Qp = Upn DL(T} — Toms) (6.53)

Para fins de aplicagdo da técnica de otimiza¢do multi-objetivo proposta, alguns pontos

devem ser destacados:

* Objetivos: minimizar a umidade do sélido ao final de comprimento do secador (f;) e mini-
mizar o calor perdido (f>) através da determinagdo da temperatura de arem 2 = 1 (T',),
da velocidade do ar (v,,) e da vazao massica de so6lido imido (G g7). Matematicamente

tem-se:
min f; = M(1) (6.54a)

1
min f, :/ Qpdz (6.54b)
0

* Espaco de Projeto (ARRUDA, 2008): 71 °C < T, <99 °C; 1,1 m/s < v, <39 m/se
0,72 kg/s < Gy < 1,28 kg/s;
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* O material particulado utilizado no processo de secagem € o fertilizante do tipo SSP
(superfosfato simples) com composi¢do aproximada de 16 a 24% de P,O5 soluvel em

agua, 7 a 8% de acidos livres, d4gua e outros componentes;

* Para integrar o modelo diferencial apresentado (problema de valor no contorno) é empre-
gado o Método da Colocacao Ortogonal (com 100 pontos de discretizagao igualmente
espacgados).

A Tabela 42 apresenta condi¢cdes de operagao, propriedades fisico-quimicas do sélido e

do gés e outros parametros considerados no modelo.

Tabela 42 — Condicdes operacionais para o secador rotativo.

Parametro Valor Parametro Valor Parametro Valor
M,(2=0) (-) 0,1124 Wo(z=1) (-) 0,0057 T (2=0) (°C) 32,3
UR (-) 0,1721 T (8) 327 Cps (KJ/(kg°C)) | 1,0258
Cpy (kJ/(kg°C)) 1 Cp; (KJ/(kg°C)) | 4,1868 | Cp, (kI/(kg°C)) | 1,1723
R (atm m*/(mol K)) | 8,2x107° P (atm) 0,91 M Mar (g/mol) | 28,9
S (m?) r? r (m) 0,15 L (m) 1,40
V (m?) LS D (m) 2r Tormp (°C) 35
k(-) 3,535 m (-) 0,289 n(-) 0,541
Cy (s7h) 98,922 Cs (°O) 368,079 Cs -0,697
kp (KJ/(m?s°C)) 46,373 mp (-) 3,016

A Figura 52 apresenta a curva de Pareto para o problema do secador rotativo considerando
diferentes estratégias de otimizacdo. Em todos os algoritmos foram consideradas 5050 avaliacdes
da funcao objetivo (50+50x 100) e os parametros utilizados pelo MOVPS sao os definidos na
Secdo 6.2.

Figura 52 — Curva de Pareto para o problema do secador rotativo considerando diferentes estratégias de

otimizacgdo.
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Nesta figura observa-se que todos os algoritmos convergiram para o mesmo formato
de curva, isto €, os formatos obtidos sdo equivalentes. Isto demonstra que o MOVPS obteve o
mesmo resultado que as outras abordagens consideradas. Além disso, o formato da curva de
Pareto se aproxima de um linear, principalmente para menores valores de f;. Também observa-se
o comportamento conflitante entre os objetivos, isto €, os pontos com 0s menores valores para a

umidade do sélido (f;) possuem os maiores valores em relacdo a perda de calor (f5), e vice-versa.

Os pontos destacados na Fig. 52 sdo apresentados na Tab. 43. Estes representam condi¢des

Otimas distribuidas ao longo da curva de Pareto.

Tabela 43 — Alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo algoritmo MOVPS para o problema do secador
rotativo.

A B C D E
Tt (°C) ] 99,000 | 98,036 | 88,945 | 80,479 | 71,000
Vgr (M/S) 1,100 | 1,100 | 1,100 | 1,100 | 1,100

Ggy (kgfs) | 0,720 | 1,280 | 1,146 | 1,244 | 1,280

fi () 0,099 | 0,101 | 0,104 | 0,107 | 0,109
fo (KJ/s) | 0,862 | 0,806 | 0,761 | 0,690 | 0,597

Nesta tabela observa-se que os pontos A e E representam solucdes extremas, isto €, os
objetivos individuais. Os pontos B e D apresentam uma inclinagdo maior no sentido de favorecer
um dos objetivos, de modo que o ponto B fornece uma umidade do sélido relativamente baixa
mediante uma perda de calor maior, enquanto o ponto D se encontra na situagdo contraria. J& o
ponto C € uma solu¢do de compromisso, isto é, uma que € interessante para ambos 0s objetivos.
Além disso, nota-se que, independentemente do ponto escolhido, a velocidade 6tima do fluido
deve ser a minima (1,1 m/s). Em relac¢do a temperatura do ar ao final do comprimento do secador,
observa-se que quanto maior seu valor, maior € a perda de calor apresentada pela solu¢do, como
esperado. Os pontos extremos representam temperaturas limites. A vazao maéssica de sélido
umido, por sua vez, com exce¢do do ponto A, em que assume o limite inferior, apresenta-se mais

préxima do limite superior para os pontos B, C, D e E.

Na Figura 53 € apresentado um comparativo entre as varidveis de projeto considerando
diferentes estratégias de otimizagdo. Nesta figura observa-se que as solu¢des encontradas pelo
MOVPS sio condizentes com aquelas obtidas pelos demais algoritmos. Além disso, nas Figs. 53a
e 53c observa-se que a velocidade 6tima do fluido deve ser de fato 1,1 m/s, enquanto os valores
de T, e Ggy varrem o espaco de projeto para o conjunto de solugdes resultante do MOVPS. A
relacdo entre estas duas dltimas varidveis € exibida na Fig. 53b, na qual constata-se que uma
parcela expressiva dos pontos da curva de Pareto apresentam, para 7', € [70, 99) °C, valores de
G sy principalmente no intervalo de [1,15; 1,28] kg/s. Por outro lado, também se observa um
valor constante para a temperatura (99 °C) com a vazdo massica de s6lido imido varrendo todo
o espaco de projeto (0,72 kg/s < Ggy < 1,28 kg/s).

Os perfis de umidade e temperatura obtidos pelo MOVPS para o problema do secador



6.2. Projeto de Sistemas de Engenharia 123

1,10020- 14]4 MODE v MOPSO = MOFA
+ MODE {3] % NSGAII s MOVPS
? g e X o
1,100151 v MOPSO —~1 5] T u Wt
2 MOFA 2120, _'_"“‘“.. Sl at
E 1.100101 NSGA-II = L1, - Y . . !
Il + MOVPS \él,o-; " ¢
1,10005 1 O 091 . 3
0.8 % k.
1,100001 - ol - K;
R 70 75 80 85 90 95 100
0
/0( ) 7}0( C)
@) Tfo X ar. (b) Tso x Gsy.
1’3_ - Em mE - ™
1,2 I i " "
—_ [
ﬁ)]’l' ‘
<10{ & = s+ MODE
2 H v MOPSO
009 i MOFA
081 = NSGA-II
0.7 ] e MOVPS
1,099995 1,100010 1,100025 1,100040
v, (m/s)

(©) var X Gsy.

Figura 53 — Comparacdo entre as varidveis de projeto obtidas considerando diferentes estratégias de
otimizagdo para o problema do secador rotativo.

rotativo sdo apresentados na Fig. 54. Nesta figura € possivel observar que a umidade do sélido
parte de um mesmo ponto no inicio do secador (condi¢do de contorno M) divergindo de acordo
com as diferentes solugdes consideradas ao longo de seu comprimento para valores mais baixos,
conforme esperado. Neste caso, o ponto A fornece a menor umidade final e o ponto E a maior,
conforme os valores de f; ja analisados (Fig. 54a). Em relagao a temperatura do sélido, os perfis
apresentados sdo muito proximos entre si para os pontos B, C, D e E, diferindo levemente os
valores assumidos por 7 para o ponto A, especialmente na segunda metade do comprimento do
secador, como indica a Fig. 54c. A umidade do gis, como esperado, assume valores maiores do
que a condi¢do de contorno (W,) no inicio do secador (Fig. 54b). J4 para a temperatura do gés
nota-se na Fig. 54d que os perfis apresentados pelos pontos A a E sdo crescentes ao longo do
secador, tendendo aos valores encontrados para a variavel de projeto 7%, indicados na Tab. 43.
Do ponto de vista fisico, tais perfis estio em concordancia com os esperados para o processo em

andlise, isto €, para a secagem do fertilizante.

6.2.10 PRODUGAO DE ESTIRENO

O estireno € um mondmero aromético usado para a producdo de vérios polimeros
pléasticos na indtstria petroquimica, que incluem poliestireno, polimero de acrilonitrila-butadieno-
estireno, resinas de estireno-acrilonitrila, bem como latex de estireno-butadieno, estireno borracha
de butadieno e vdrias outras resinas de poliéster insaturado (LI; HUBBELL, 1982; CHEN, 1992;
DENIS; CASTOR, 1982)
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Figura 54 — Perfis de umidade e temperatura obtidos pelo MOVPS para o problema do secador rotativo.

De forma geral, a produgdo de estireno pode ser realizada por meio de duas rotas
quimicas, a saber, a desidrogenacdo e a coproducao com 6xido de propileno, ambas usando
etilbenzeno como reagente. A primeira € a mais utilizada, sendo esta responsdvel por mais de
90% do estireno produzido (FETTAKA, 2012). Essa rota oferece diversas vantagens por ser mais
simples e versétil, pois a producdo pode ser escalonada de acordo com a demanda, ao contrario
da rota do 6xido de propileno na qual a rentabilidade depende da demanda de mercado de ambos
os sub-produtos (6xido de propileno e estireno), tornando-a menos flexivel quando o preco destes
sub-produtos sofre alteracdes (CHEN, 1992).

Conforme destacado por Fettaka (2012), apesar do historico de producao industrial do
estireno, ainda sao vislumbradas possibilidades para melhorar a produtividade, a seletividade e o

rendimento do processo, bem como a redugdo de custos.

Diante do que foi apresentado, nesta aplicacio objetiva-se propor e resolver um problema
de otimizacdo multi-objetivo usando o algoritmo MOVPS para fins da producdo do estireno
via desidrogenacdo catalitica de etilbenzeno em reatores adiabaticos, conforme estudado por
Yee, Ray e Rangaiah (2003), Babu, Chakole e Mubeen (2005) e Gujarathi e Babu (2010). Para
essa finalidade, nas préximas subse¢des sdo apresentadas, brevemente, a descri¢do do processo

quimico, a modelagem matemadtica e os objetivos da presente aplicacao.
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6.2.10.1 PROCESSO QUIMICO PARA A PRODUGAO DE ESTIRENO

Considere a producdo de estireno via desidrogenacdo catalitica de etilbenzeno conforme
ilustrado na Fig. 55 (CHEN, 1992; LI; HUBBELL, 1982; DENIS; CASTOR, 1982; YEE;
RAY; RANGAIAH, 2003; FETTAKA, 2012; GUJARATHI; BABU, 2010; BABU; CHAKOLE;
MUBEEN, 2005). O processo se inicia com a mistura de etilbenzeno fresco e reciclado com
vapor, sendo esta pré-aquecida com a corrente de saida do reator em trocadores de calor. A
temperatura da corrente € entdo elevada acima de 857 K (devido a mistura desta com vapor
superaquecido) antes de entrar no reator catalitico de leito fixo (LI; HUBBELL, 1982; DENIS;
CASTOR, 1982). A temperatura dentro do reator diminui ao longo do seu comprimento como
resultado da reagcdo endotérmica que acontece. Além de fornecer o calor necessdrio para a reacao,
o vapor superaquecido evita a formagao de coque, bem como reduz a pressio parcial de estireno
e hidrogénio, favorecendo assim a reagdo direta para produzir estireno. A relacdo molar entre
vapor e etilbenzeno na alimentag¢do € um fator importante no projeto e na operacao do reator e
estd, tipicamente, na faixa de 7 a 20 (YEE; RAY; RANGAIAH, 2003). A corrente de saida do
reator € resfriada em uma série de trocadores de calor (pré-aquecendo a mistura da alimentagdo
de vapor de etilbenzeno), sendo em seguida enviada para a separacao do estireno dos subprodutos

presentes na corrente de saida do reator.

Alimentagdo,
_/\// T .y Tin Trocador de Calor Viporic
Etilbenzeno
T Reciclado
Aquecedor Gas de
£ ™ Ventilacdo
Condensador
Reator Estireno
Separador —» para
Recuperagao
\ - l—’ Vapor
Condensado

Figura 55 — Representagdo esquemadtica da producdo de estireno via desidrogenacio catalitica de etilben-
zeno. Adaptado de Yee, Ray e Rangaiah (2003).

6.2.10.2 MODELAGEM MATEMATICA DO PROCESSO

O primeiro passo para a modelagem do processo de producao de estireno via desidro-
genagao catalitica de etilbenzeno € o conhecimento da cinética das reagdes que ocorrem. Para
essa finalidade, vérios estudos sobre a cinética e a modelagem da desidrogenagdo catalitica de
etilbenzeno para produzir estireno podem ser encontrados na literatura especializada. Dentre

estes pode-se citar o trabalho de Wenner e Dybdal (1948), que foi o primeiro a apresentar a
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cinética da desidrogenacdo catalitica do estireno via dados experimentais de taxa produzidos para
dois tipos de catalisadores. No entanto, foi somente no trabalho de Sheel e Crowe (1969) que a
modelagem, simulagd@o e otimizacao do reator de estireno usando um pseudo modelo homogéneo
foi estudado. Estes autores avaliaram a cinética e o calor de reacio para um reator industrial
adiabatico considerando um catalisador a base de 6xido de ferro-potassio (62% Fe,Os3, 36%
K5CO3 e 2% Cry03). Sheppard, Maier e Caram (1986) determinaram modelos para representar
a cinética de reacdo com base nos dados fornecidos por fabricantes para catalisadores a base de
6xido de ferro-potdssio. Com base nos dados industriais relatados por Sheel e Crowe (1969) e
Elnashaie, Abdalla e Hughes (1993), desenvolveram um modelo heterogéneo que considera a
difusdo no pellet de catalisador. Abdalla et al. (1994) obtiveram dados cinéticos para modelos

pseudo-homogéneo e heterogéneo considerando trés catalisadores a base de 6xido de ferro.

Dentre os modelos cinéticos apresentados, o pseudo-homogéneo desenvolvido por Sheel
e Crowe (1969) tem sido amplamente utilizado para fins da otimizacdo multi-objetivo do reator
industrial de estireno (YEE; RAY; RANGAIAH, 2003; BABU; CHAKOLE; MUBEEN, 2005;
TARAFDAR; RANGAIAH; RAY, 2005; GUJARATHI; BABU, 2010). Isso se deve ao fato de
que os modelos pseudo-homogéneos e heterogéneos resultam em perfis préximos ao modelo
homogéneo, todavia, com um menor tempo de processamento (YEE; RAY; RANGAIAH, 2003;
BABU; CHAKOLE; MUBEEN, 2005). Como as expressdes cinéticas para o modelo pseudo-
homogéneo foram obtidas experimentalmente a partir de um reator industrial, é importante

ressaltar que estas sdo validas para o projeto e simulacdo do reator (FETTAKA, 2012).

As seis principais reagdes que ocorrem no reator de estireno sdo (YEE; RAY; RAN-
GAIAH, 2003):

CsH;CH2CH3 = C¢H;CHCH,;, + Hy (6.55a)
CsH;CH2CH;3 — CgHg + CoHy (6.55b)
CsH;CH2CH; + Hy — CqHsCH3 + CHy (6.55¢)
2H,0 + C3Hy — 2CO + 4H, (6.55d)

H,O 4+ CH,; — CO + 3H, (6.55¢)

H;0 + CO — COy + Hy (6.551)

A reacdo de desidrogenacao do etilbenzeno (CsH;CH>CHs) (Eq. (6.55a)) € endotérmica
reversivel e acontece na presenca de um catalisador a base de 6xido de ferro. Nesta reacao,
baixa pressdo e alta temperatura deslocam o equilibrio termodindmico em dire¢do a producdo de
estireno (C¢H;CHCH,) e de hidrogénio (Hy). Embora a conversdo de equilibrio de etilbenzeno
possa chegar a 80% (YEE; RAY; RANGAIAH, 2003), o tempo e a temperatura necessarios para
atingir tal conversao resultaria no craqueamento térmico do catalisador. Além disso, o rendimento
de estireno € ainda mais reduzido por reagdes concorrentes (Eq. (6.55b) e Eq. (6.55¢)), onde
benzeno (C¢Hg), etileno (C3Hy), tolueno (C4H5CH3) e metano (CH,) sdo produzidos. A taxa de

formacao de subprodutos aumenta com a temperatura e, como resultado, hd um compromisso que
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deve ser alcancado com a escolha da temperatura operacional ideal para maximizar a conversao
de estireno. Além disso, a corrente de saida do reator deve ter um alto rendimento de estireno em
comparacao com os subprodutos para facilitar a separagao e reduzir os custos com tal operacao
(YEE; RAY; RANGAIAH, 2003). Finalmente, as reacdes descritas pelas Egs. (6.55d)-(6.55f)
representam subprodutos da reacdo de desidrogenagdo do etilbenzeno, a saber, vapor (H,0),

mondxido de carbono (CO) e diéxido de carbono (CO»).

Para modelar o reator industrial de estireno usando o modelo pseudo-homogéneo
(SHEEL; CROWE, 1969), considera-se, além do estado estaciondrio, que o reator se com-
porta como um de fluxo pistonado ideal e que as expressdes de taxa cinéticas respondem pela
transferéncia de massa dentro dos granulos de catalisador. A seguir sdo apresentados os respecti-
vos balangos de massa, energia e momento que representam o processo em andlise (YEE; RAY;
RANGAIAH, 2003).

* Balancgos de Massa

Neste estudo de caso consideram-se os balangos de massa escritos em funcao do fluxo

molar () de cada componente. Estes sdo dados como:

Fluxo molar de Etilbenzeno (£ B):

dF’
ij = mA(—r1 — 19 —13), Fpp(2=0)=Fg (6.56)
— Fluxo molar de Estireno (£ 5):
dF,
dfs = pA(ry), Fpg(z=0) = Fg (6.57)

Fluxo molar de Hidrogénio (H):

dd% = ppA(ry — 13 +4ry +3r5 + 1), Fy(z=0)=Fp (6.58)
— Fluxo molar de Etileno (ET):
d];fT = o A(rs —14), Fpr(z =0) = Fiy (6.59)
— Fluxo molar de Tolueno (1'):
dd% — wA(rs), Fr(z=0)=F2 (6.60)
— Fluxo molar de Monéxido de Carbono (CO):
d];zo — mAQ2ry+ 75— 1), Feolz =0) = Fp (6.61)
— Fluxo molar de Diéxido de Carbono (C'O2):
WEcor _ | A(rg), Feos(z = 0) = Foos (6.62)

dz
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— Fluxo molar de Metano (M E):

WL Ay — 1), Fuup(z = 0) = Fiyg (6.63
— Fluxo molar de Vapor (V A):
dZZA = pA(=2r4 — 15 —716), Fya(z=0)=F, (6.64)
— Fluxo molar de Benzeno (BE):
dZ’jE = pA(ry), Fpp(z=0) = Fg, (6.65)

z

onde £} € o fluxo molar do j-ésimo componente na alimentagdo (j € NC' = {EB, ES,
H,ET,T,CO,CO2, ME,V A, BE}), z é a coordenada espacial (0 < z < L, onde L é
o comprimento do reator), p, € a densidade do catalisador, A € a drea da se¢@o transversal

ao escoamento (A = TR?, em que R é o raio do reator).

As taxas de reacdo r; ( = 1, ..., 6) para o modelo pseudo-homogéneo sdo dadas como
(SHEEL; CROWE, 1969; ELNASHAIE; ELSHISHINI, 1994):

r = ki (PEB - Pf(SE ];H) (6.66a)

Ty = ko Ppp (6.66b)

r3 = k3Ppp Py (6.66¢)

ry = kaPy 4 Per (6.66d)

15 = ks Py aPue (6.66¢)

re = k¢ PvaPco (%) (6.66f)

em que ; representa a pressdo parcial do j-ésimo componente em relacdo a pressao
total P dentro do reator (j € NC), e T' é a temperatura dentro do reator. Kgp (bar) é a
constante de equilibrio dada como (YEE; RAY; RANGAIAH, 2003):

~AG,
Kpp = exp ( e ) (6.67)
g

em que AG, = a,+b,T+c,T?, onde a, = 122725,157 kJ/kmol; b, = -126,267 kJ/(kmol K)
e ¢y = -0,002194 kJ/(kmol K?). E k; (kmol/(kg s bar™), onde n € uma poténcia relacionada
a 1-ésima reagdo) representa a i-ésima constante de taxa, dada como:

E;
= A — — .
k; = exp ( i R9T> (6.68)

em que 17, é a constante dos gases ideais, A; é o fator pré-exponencial e E; é a energia de
ativagdo da i-ésima reacao (2 = 1, ..., 6). Os valores para estes parametros sao dados na
Tab. 44.
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Tabela 44 — Fator pré-exponencial e energia de ativacio para cada reag@o no processo de producio de
estireno (SHEEL; CROWE, 1969; ELNASHAIE; ELSHISHINI, 1994).

Reacdo | A; (-) | E; (kJ/kmol)
1 -0,0854 90887
13,2392 207979
0,2961 91511
-0,0724 103992
-2,9344 65720
21,2402 73625

QN | B W

* Balanco de Energia
O perfil de temperatura ao longo do reator adiabatico é dado por:

6
dTl

|
dz Z chpj

JENC

, T(z=0)="T, (6.69)

em que 7, € a temperatura inicial dentro do reator, —AH; (i=1, ..., 6) € o calor de reagao
dado como (SHEEL; CROWE, 1969):

onde ax; € ba; sdo constantes dadas na Tab. 45.

Tabela 45 — Constantes para determinacao do calor de cada reacao no processo de producdo de estireno
(SHEEL; CROWE, 1969; ELNASHAIE; ELSHISHINI, 1994).

Reacdo | an; (kJ/kmol) | ba; (kJ/(kmol K))
1 120760 4,56361
2 108823 -7,95492
3 -53181 -13,18840
4 82070 8,83415
5 211266 16,57973
6 -45226 10,46700

As capacidades calorificas molares (C);, 7 € NC') sdo dadas como (SMITH; VAN NESS;
ABBOTT, 2005):

Chj d;
R_pgﬂ =a; +b;T +¢;T* + T—g (6.71)
onde a;, bj, c; e d; sdo constantes dadas na Tab. 46.

* Balanco de Momento
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Tabela 46 — Capacidade calorifica molar e peso molecular para os componentes do processo de producio

de estireno (SMITH; VAN NESS; ABBOTT, 2005).

Componente a b (1/K) c (1/K?) d (K?) PM (g/mol)

C¢H;CH,CH; | 1,124 | 55,38x1073 | -18,476x107° - 106,17
C¢H;CHCH, 2,05 |50,192x1072 | -16,662x10~° - 104,15
CgHg -0,206 | 39,064x1073 | -13,301x107° - 78,11
CgH5;CH; 0,29 | 47,052x1073 | -15,716x10°° - 92,14
CyHy 1,424 | 14,394x1073 | -4,392x107° - 28,05
CH,4 1,702 | 9,081x1073 | -2,164x107° - 16,04
H>O 3,47 1,45x1073 - 0,121x10° 18,02

H, 3,249 | 0,422x107° - 0,083x10° 2,02

CO 3,376 | 0,557x1073 - -0,031x10° 28,01
CO, 5,457 | 1,045x1073 - -1,157x10° 44,01

A queda de pressao ao longo do comprimento do reator € dada pela equagao de Ergun
(ELNASHALIE; ELSHISHINI, 1994):

AP G.(1—¢) (150(1 — (6.72)

E N D €3pG D . + 1775GO>7 P(Z = O) = PO
p

p

em que P, € a pressdo inicial dentro do reator, € € a fracdo de vazios no leito, D, € o

didmetro da particula, i € a viscosidade da mistura, GG, é a vazao da mistura, dada como:

T
G, = ‘Z Fily (6.73)
JENC
Ja a densidade da mistura (p¢) € dada como:
PM
pe= Y Fyj— (6.74)

JENC

em que PM € o peso molecular médio e z; € a fracdo molar do j-ésimo componente,

ambos computados como:

PM =Y PM;u (6.75)
JENC
F.
T = I jeNC (6.76)
2B
peNC

em que °M; € o peso molecular do j-ésimo componente (ver a Tab. 46).

6.2.10.3 SIMULAGAO DO PROCESSO

Para verificar se os resultados obtidos considerando o modelo descrito apresentam

concordancia com os industriais, os parametros descritos na Tab. 47 para um catalisador com
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Tabela 47 — Parametros de projeto e condi¢gdes de operacdo para o reator de estireno industrial (YEE;
RAY; RANGAIAH, 2003; BABU; CHAKOLE; MUBEEN, 2005; GUJARATHI; BABU,

2010; FETTAKA, 2012).

Parametro Nomenclatura Valor/Unidade
Diametro do reator D 1,95 m
Comprimento do reator L 1,7m
Densidade do catalisador b 2146 kg/m?
Viscosidade da mistura ha 2,86x107° Pas
Diametro da particula D, 0,0047 m
Fracdo de vazios no leito € 0,445
Pressdo inicial P, 2.4 bar
Temperatura inicial T, 922,59 K
Fluxo molar de etilbenzeno Frp 36,87 kmol/h
Fluxo molar de estireno Frg 0,67% kmol/h
Fluxo molar de benzeno Fep 0,11* kmol/h
Fluxo molar de tolueno E7 0,88% kmol/h
Fluxo molar de vapor Y4 453,1 kmol/h

“Componentes presentes como impurezas na alimentagao de etilbenzeno.

a composicao 62% Fe,03, 36% K;COs3, 2% Cry0O3 sao empregados. Para resolver o modelo
numérico foi considerado o Método de Runge-Kutta-Fehlberg (com 100 pontos de discretizacdo
igualmente espagados).

Na Tabela 48 sdo apresentados os valores simulados considerando informagdes na saida
do reator industrial (SHEEL; CROWE, 1969), bem como os resultados reportados por diferentes
autores.

Tabela 48 — Valores simulados e industriais na saida do reator de estireno.

P (bar) 2,320 | 2,332 | 2,333 | 2,32* | 2,3052°
T (K) 850,00 | 849,75 | 850,08 | 849,94 | 851,6959
XeB (%) 47,25 | 46,74 | 46,78 | 46,84 | 47,6682
Fgp (kmol/h) | 19,45 | 19,63 | 19,61 | 19,60 | 19,2947
Fgs (kmol/h) | 15,57 | 15,40 | 15,37 | 15,42 | 15,8658
Fgg (kmol/h) | 1,50 1,44 1,46 1,45 1,4885
Fr (kmol/h) 2,03 2,05 2,07 2,05 1,8810
'Reator Industrial. ?Yee, Ray e Rangaiah (2003).
3Babu, Chakole e Mubeen (2005). “Fettaka (2012).
°Neste trabalho.

Ao se analisar esta tabela verifica-se uma boa concordancia entre os resultados simulados
neste trabalho com aqueles reportados na literatura, bem como em relagcdo aos reportados na
industria. Neste caso, o menor erro relativo foi observado para a temperatura (0,20%) e o maior
erro relativo foi constatado para o fluxo molar do tolueno (7,34%). Assim, considera-se que
os resultados simulados sdo coerentes visto que em outras simula¢des também sao observadas

discrepancias com relagdo ao industrial reportado. Tais diferencas podem ser atribuidas aos
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dados cinéticos e determinacdo de propriedades como a capacidade calorifica, a velocidade da
mistura e a viscosidade, conforme mencionado por Yee, Ray e Rangaiah (2003), Babu, Chakole
e Mubeen (2005) e Fettaka (2012).

6.2.10.4 OTIMIZAGAO MULTI-OBJETIVO

Conforme destacado anteriormente, a otimiza¢do do processo de producdo do estireno
configura um tema de grande interesse para engenheiros quimicos e tem sido abordada con-
siderando diferentes configuracdes. Assim, estudos de caso considerando diferentes tipos de
objetivos, bem como diferentes tipos de modelos (adiabdtico, isotérmico e com injecdo de vapor)
podem ser encontrados na literatura (YEE; RAY; RANGAIAH, 2003; BABU; CHAKOLE;
MUBEEN, 2005; GUJIARATHI; BABU, 2010; FETTAKA, 2012).

Neste contexto, tradicionalmente consideram-se como principais objetivos a maximiza-
cdo simultanea da produtividade (Fgs), da seletividade (Sgg) e do rendimento (Ygg) do estireno.
Estes sdao definidos como (YEE; RAY; RANGAIAH, 2003):

max Fyg (6.77a)
Fs — I
Spg = =22 _ES 6.77b
MAXOES = o ( )
F _ [¢]
max Ygg = —o_~ES (6.77¢)
FEB

Por se tratar de um produto com grande valor agregado, justifica-se a maximizacao do
fluxo molar do estireno ao final da operacdo (YEE; RAY; RANGAIAH, 2003). Além disso,
também se deseja minimizar a formacao dos produtos indesejados (tolueno e benzeno), ja que
estes provocam a reducdo da produtividade de estireno, bem como aumenta o custo de separagao.
Nesse sentido, a seletividade do estireno também € um objetivo interessante. Baseado nestas
informacdes, no presente trabalho considera-se a formulagdo de um problema de otimizacdo com
dois objetivos em um processo cujo reator opera de forma adiabética, a saber, a maximizacao da
produtividade (Eq. (6.77a)) e da seletividade (Eq. (6.77b)).

Com este intuito, as varidveis de projeto sao definidas dentre aquelas operacionais da
planta de estireno (SHEEL; CROWE, 1969; ELNASHAIE; ELSHISHINI, 1994; YEE; RAY;
RANGAIAH, 2003; BABU; CHAKOLE; MUBEEN, 2005; FETTAKA, 2012). Nestes estudos,
a temperatura do vapor sempre era fixada em 1025 K. Todavia, em qualquer processo é quase
impossivel obter o vapor a uma temperatura constante. Portanto, Gujarathi e Babu (2010)
incluiram uma nova varidvel aquelas tradicionalmente consideradas: a temperatura do vapor.
Assim, as varidveis de projeto consideradas neste estudo sdo: a temperatura de alimentacdo da
corrente de etilbenzeno (1), a pressao na entrada do reator (F,), a relagdo entre os fluxos
molares de vapor e de etilbenzeno na corrente de alimentacdo (SOR - Steam Over Reactant), o

fluxo molar de etilbenzeno na alimentacdo (F';5) € a temperatura do vapor (73 4). Os limites
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para cada varidvel de projeto sao definidos como (GUJARATHI; BABU, 2010):

500 < Tpp < 800 K (6.78)
1< P, < 2,63 bar (6.78b)

7< SOR < 20 (6.78¢)

27,56 < Fip < 40,56 kmol/h (6.78d)
1000 < Ty4 < 1050 K (6.78¢)

A temperatura de entrada do reator (7,) ndo deve ser muito baixa, ja que isso nao
favorece a produgdo de estireno (reagdo endotérmica). Neste caso, o limite inferior para a
temperatura de etilbenzeno na corrente de alimentacdo (1z ) € ajustado em 500 K. Por outro
lado, um aumento demasiado na temperatura pode favorecer rea¢des indesejadas (CHEN, 1992).
Portanto, considera-se um limite superior de 800 K para Tz p. J4 para a temperatura do vapor
Ty 4 considera-se uma faixa proxima do valor fixo que € tradicionalmente considerado ([1000
1050] K). Os limites para a pressao da corrente de entrada no reator P, sdo escolhidos com base
na pressao em que, usualmente, os reatores industriais de estireno operam. O limite inferior para
a relacdo entre as vazdes molares de vapor e etilbenzeno (SO R) € definido como sendo igual a 7
para inibir a formacao de coque na superficie do catalisador. J4 o limite superior € mantido a 20
pois a lucratividade do processo depende da quantidade de vapor empregado. Os limites inferior
e superior para a vazao molar de etilbenzeno na corrente de alimentacdo () sdo definidos
como sendo iguais a -25% e +10% do valor nominal normalmente empregado (36,87 kmol/h)
(YEE; RAY; RANGAIAH, 2003).

A temperatura da corrente na entrada do reator € funcio das temperaturas das correntes
de vapor e de etilbenzeno. Neste caso, para estimar o seu valor realiza-se um balango de energia
no ponto 1 (ver a Fig. 55). Para essa finalidade, sdo assumidas as seguintes hipéteses: i) que
a corrente de etilbenzeno é, praticamente, pura (apesar de existir estireno, benzeno e tolueno,
conforme apresentado na Tab. 47 para a simulacdo do reator industrial); 77) € que, apds a mistura,
assume-se uma capacidade calorifica média (C,), calculada em fungdo das fragdes molares.

Matematicamente, o balango de energia pode ser escrito como:
FysCpvaTva+ FrpCoppTes = (Fy a4 + Fpp) G T, (6.79)
em que:
Fp =2yvaCyva + 25ChER (6.80)

Assim, 75, pode ser aproximado como sendo:

T ~ Fo CovaTva+ FppCpepTeR
(Foa+ Fpp)Cy

(6.81)
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Em resumo, o problema de otimizacdo proposto considera dois objetivos, a saber a
maximizacao da produtividade e da seletividade do estireno. Este € sujeito a restri¢cdes laterais,

bem como ao modelo diferencial ordindrio descrito pelos balancos de massa, energia € momento.

Para escolher uma condi¢do de operacdo pertencente a solu¢do 6tima (curva de Pareto),
Yee, Ray e Rangaiah (2003) propuseram uma funcao lucro (Lucro) simplificada. Isto se deve ao
fato desta ndo incluir o custo operacional (exceto o custo de etilbenzeno e vapor), os custos de
separacdo de estireno e subprodutos, bem como de reagente ndo convertido. Assim, a referida
fungdo € definida como sendo a diferenca entre a receita (venda de estireno e subprodutos)
e os custos de etilbenzeno e de vapor. Matematicamente, ela é formulada como (YEE; RAY;
RANGAIAH, 2003):

Lucro = FESCES -+ FBECBE + FTCT — (FE — FEB>CEB — FH20CH20 (682)

em que Cgg € o custo do estireno ($103/kmol), Czg € o custo do benzeno ($30,8/kmol), Cr é o
custo do tolueno ($33,9/kmol), Cg € o custo do etilbenzeno ($45,6/kmol) e C'ro0 € 0 custo do
vapor ($0,36/kmol).

A Figura 56 apresenta a curva de Pareto para o problema do reator de estireno consi-
derando diferentes estratégias de otimizagao, a saber, o Multiobjective Differential Evolution
MODE! (BABU; CHAKOLE; MUBEEN, 2005) (90150 avalia¢des) e MODE? (GUJARATHI;
BABU, 2010) (51000 avaliacdes), o Dual Population Evolutionary Algorithm - DPEA (FET-
TAKA, 2012)) (ndo é possivel estimar o nimero de avaliagdes), o Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm - NSGA (YEE; RAY; RANGAIAH, 2003) (5050 avalia¢des), o MOVPS

(5050 avaliagdes), bem como o valor dos objetivos na condic¢ao industrial.

Figura 56 — Curva de Pareto para o problema do reator de estireno considerando diferentes estratégias de

otimizagao.
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Nesta figura € possivel observar que a solugdo obtida pelo MOVPS considerando o
conjunto de parametros default (Sec¢do 6.2) é coerente com as reportadas considerando outros
algoritmos. Todavia, por se tratar de um problema em que se deseja maximizar os dois objetivos,
a curva de Pareto obtida € superior aos outros algoritmos evolutivos, isto €, foram encontrados

maiores valores para ambos os objetivos, principalmente nas extremidades da solugdo 6tima
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obtida. Como esperado, todas as solucdes otimizadas, independentemente do algoritmo conside-
rado, sdo superiores aquela considerando a condi¢do industrial reportada por Gujarathi e Babu

(2010), demonstrando que o processo pode ser melhorado.

Em relacdo ao nimero de avaliacdes da fun¢do objetivo € possivel observar que o valor
requerido pelo MOVPS € bem inferior aos considerados por Babu, Chakole e Mubeen (2005) e
Gujarathi e Babu (2010) e idéntico ao reportado por Yee, Ray e Rangaiah (2003). Neste caso,
como observado na Fig. 56, a curva de Pareto obtida usando a metodologia proposta € superior a
todos os reportados por estes autores, todavia sem aumentar o nimero de avaliagdes da funcao

objetivo.

Na Tabela 49 sdo apresentados os pontos destacados na Fig. 56. Estes representam
condicdes Gtimas distribuidas ao longo da curva de Pareto, bem como a melhor condi¢ao (Ponto
E) considerando a funcdo lucro. De forma geral, nesta tabela observa-se uma boa distribui¢ao
no que tange a faixa obtida para cada uma das varidveis de projeto, isto é, os valores obtidos
para Tgp, P,, SOR e Ty 4 varrem o dominio especificado para cada uma. Por outro lado, para
F7 ; observa-se uma faixa que vai desde o seu valor médio até o limite superior definido para a
mesma. Isto faz com que os valores de Fips e de Sgg estejam nas faixas de 4 a 22 kmol/h e 75 a
98%, respectivamente. H4 que se destacar que os fluxos molares para o benzeno e para o tolueno
aumentam com a elevacdo do valor de F'zs e com a reducdo da seletividade do etilbenzeno.
Como consequéncia, a lucratividade do processo assume valores desde, aproximadamente, 250 a
970%/h, visto que o seu valor aumenta com o incremento dos fluxos molares de estireno, benzeno
e tolueno.

Tabela 49 — Alguns pontos da curva de Pareto obtidos pelo algoritmo MOVPS para o problema do reator
de estireno.

A B C D E F
Trp (K) 521,2094 | 575,4313 | 707,8482 | 733,7018 800 800
P, (bar) 1,0677 1,8389 1,8521 2,6300 2,2661 2,6300
SOR 7,2949 9,7062 10,1587 | 16,3767 | 11,9427 20
Frp (kmol/h) | 34,6236 | 40,3176 | 40,4946 | 40,4017 | 40,5600 | 40,5600
Ty 4 (K) 1000,4 1000,7 1028,1 1032,4 1050 1050

Frs (kmol/h) | 4,8522 9,5508 14,8242 | 19,2295 | 19,8040 | 21,3909
Sgs (%) 97,7313 | 94,7808 | 89,6785 | 82,6641 | 80,6998 | 75,2884
Fpg (kmol/h) | 0,1648 0,3631 1,1293 2,8187 3,1699 5,4845
Fr (kmol/h) 0,9223 1,1160 1,4897 2,0635 2,3962 2,3066

Lucro ($/h) | 250,0576 | 464,6712 | 744,7070 | 877,3407 | 965,1224 | 907,5298

A Tabela 50 apresenta as condi¢des 6timas de operacao para o reator adiabatico con-
siderando a funcdo lucro como estratégia para a escolha em cada uma das curvas de Pareto
obtidas por diferentes algoritmos de otimiza¢do. Nesta tabela é possivel observar que o maior
valor para a fung¢do lucro foi obtido pelo MOVPS. Isto se deve ao melhor formato da curva de

Pareto obtida pela metodologia proposta em relacdo a outros algoritmos de otimizacdo, conforme
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a Fig. 56. Apesar disso, € importante destacar que esta comparacdo € mais complexa do que
simplesmente avaliar cada ponto de cada solucdo 6tima obtida. Isto se deve ao fato de cada curva
de Pareto apresentar uma quantidade de pontos distribuidos de forma diferente. Além disso,
como existem formatos de curvas distintos entre si (as curvas ndo convergem para 0 mesmo

formato), a comparacao se torna ainda mais dificil de ser realizada.

Tabela 50 — Condicdes 6timas de operacdo para o reator adiabdtico considerando a fungao lucro.

Trp (K) 799,98 | 799,582 | 795,74% | 638,24 | 800°
P, (bar) 2,03 1,76 1,98 1,74 2,27
SOR 10,94 10,60 10,74 9,48 11,95
Frp (kmol/h) | 40,74 39,87 39,71 39,60 | 40,56
Ty 4 (K) 1025* 1025 1025* - 1050**
Fgg (kmol/h) | 16,52 15,57 15,92 15,67 19,81
Ses (%) 86,20 87,58 86,76 86,96 | 80,70
Fpp (kmol/h) 1,62 1,47 1,49 1,80 3,17
Fr (kmol/h) 1,91 1,64 1,83 2,52 2,39
Lucro ($/h) | 817,18 | 776,23 | 792,69 | 861,69 | 965,13

! Yee, Ray e Rangaiah (2003). * Valor fixo.

2 Babu, Chakole e Mubeen (2005). * Valor fixo.
3 Fettaka (2012). * Valor fixo.

4 Gujarathi e Babu (2010).

® Neste trabalho. **Otimizado neste trabalho.

A Figura 57 apresenta o comparativo entre as varidveis de projeto versus cada fungdo
objetivo obtidas pelo MOVPS (pontos destacados da Fig. 56) e pelo algoritmo MODE? (GUJA-
RATHI; BABU, 2010), bem como a condic¢do industrial reportada por Gujarathi e Babu (2010).
Nas Figuras 57a a 57h observa-se uma similaridade entre as regides que definem cada varidvel
de projeto obtidas por ambos os algoritmos. Isto evidencia que a metodologia proposta foi
capaz de encontrar valores condizentes com aqueles reportados por uma tradicional estratégia de
otimizacao, a saber, uma baseada no algoritmo de Evolucdo Diferencial. Além disso, conforme
comentado anteriormente, a Gnica varidvel que tende a se concentrar no limite superior € o fluxo
molar na alimentacdo de etilbenzeno (£ ). J4 as outras (Igp, P, e SOR) tendem a se distribuir
ao longo do dominio definido. Em relagdo a temperatura, observa-se que para a varidvel Trp
alguns pontos pertencentes a curva de Pareto obtida pelo MOVPS tendem ao limite superior para
ambos os objetivos, assim como o referido ponto industrial. J4 para a varidvel F'; 5 a tendéncia,
para ambos os objetivos, € que os valores obtidos pelos otimizadores fiquem préximos ao limite
superior estabelecido, diferentemente do observado industrialmente. Ja para as varidveis P, e
SOR observa-se que a condi¢do industrial estd contida nas faixas obtidas pelo MOVPS. Apesar
de ndo ter sido apresentado, o perfil de 7y 4 tende ao seu valor méximo, visto que isto favorece o

processo no que tange a temperatura da corrente de alimentagao do reator.

A Figura 58 apresenta os perfis de temperatura, pressao e fluxo molar para o problema

do reator de estireno considerando os pontos apresentados na Tab. 49, bem como aqueles
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Figura 57 — Comparagdo entre as varidveis de projeto obtidas pelo MOVPS e MODE para o problema do
reator de estireno.

simulados usando os parametros de projeto e condicdes de operacao listados na Tab. 47 para
o reator industrial. No caso do perfil de temperatura apresentado na Fig. 58a, observa-se que o

aumento no valor de 7y implica no incremento da temperatura na entrada do reator (73,), como
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esperado. Além disso, por se tratar de uma reacdo endotérmica, a temperatura ao longo do reator
vai reduzindo. Em comparacdo com o perfil industrial, observa-se que a melhor condicao de
operagdo (Ponto E) apresenta uma temperatura inicial superior, o que favorece o processo por
se tratar de uma sistema endotérmico. Em relacdo ao perfil de pressao apresentado na Fig. 58b,
observa-se que o mesmo € praticamente linear. Além disso, a grande maioria dos perfis (inclusive
o ponto de operacao 6timo) ficaram abaixo do industrial. J& para o perfil de estireno apresentado
na Fig. 58c observa-se, como esperado, que o fluxo molar aumenta ao longo do comprimento
do reator. Além disso, a condi¢do de operacdo 6tima (Ponto E) resulta em um perfil superior ao
reportado industrialmente. Em contraste ao perfil de estireno, o de etilbenzeno apresentado na
Fig. 58d reduz ao longo do comprimento do reator, visto que este € um reagente. Em relacao
ao perfil industrial, observa-se que o fluxo de etilbenzeno ao final do comprimento do reator é
menor, como esperado por se tratar de uma condi¢do otimizada para um reagente. Finalmente
nas Fig. 58e e Fig. 58f, observa-se a formacao dos subprodutos (benzeno e tolueno) ao longo do
comprimento do reator. Como esperado, a condi¢do otimizada resulta em maiores fluxos molares

de ambos os produtos em relagdo a condi¢ao industrial.

Em resumo, a condicao otimizada (Ponto E) sempre resultou na melhoria do processo em
relacdo a condi¢do industrial. Este resultado ja era esperado visto que este ponto foi encontrado
a partir da aplicacao de uma técnica de otimizacao, cuja premissa € melhorar a condi¢cao que,

normalmente, € empregada industrialmente.

Finalmente, € importante ressaltar que o problema multi-objetivo considerando os trés
objetivos (produtividade, seletividade e rendimento) poderia ter sido resolvido pelo algoritmo
MOVPS. Além disso, a fun¢@o lucro também poderia ter sido considerada como um novo

objetivo do problema.

6.3 CONSOLIDADO DOS RESULTADOS

Este capitulo teve por objetivo verificar a qualidade da solugdo obtida pelo algoritmo
proposto nesta dissertacdo, a saber, o Multi-objective Vibrating Particles System (MOVPS). Para
essa finalidade foram analisados estudos de caso com diferentes niveis de complexidade. Estes
englobam problemas algébricos e diferenciais (de valor inicial e de contorno) e que apresentam
restri¢cdes. Os resultados obtidos foram comparados com aqueles considerando técnicas ja

consolidadas.

De forma geral, pode-se concluir que a metodologia proposta mostrou-se competitiva
visto a qualidade da aproximacao da curva de Pareto obtida em cada aplicacdo. Em relacdo
aos problemas com mais de dois objetivos, reitera-se que, apesar do comparativo a partir das
projecdes do espacgo de objetivos ser uma tarefa complexa (para uma compara¢ao mais justa o
ideal seria que o tamanho da populagdo tendesse ao infinito), o propdsito foi verificar a tendéncia

das projecdes obtidas pelo algoritmo proposto e outras estratégias ja consolidadas na literatura.
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Figura 58 — Perfis de temperatura, pressdo e fluxo molar industriais e obtidos pelo MOVPS para o
problema do reator de estireno.

Além disso, a avaliacdo de estudos de caso mais realisticos permitiu demonstrar a boa capacidade
de exploragdo do algoritmo proposto, sendo também evidente a vantagem deste em relacao a
quantidade de parametros que devem ser definidos pelo usudrio, o que torna este um método de
facil calibracdo. Finalmente, enfatiza-se que o MOVPS pode ser adotado como uma estratégia

de otimizagdo para o estudo de novas aplicacdes.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FutTU-
ROS

7.1 CONCLUSOES

Esta dissertacdo teve como objetivo estudar e avaliar o Algoritmo de Particulas Vibrantes
(APV), bem como propor a sua extensdo para o contexto multi-objetivo com aplicag@o ao projeto
de sistemas de engenharia. Para essa finalidade, inicialmente foi realizado um estudo sobre o
referido algoritmo, assim como foi avaliada a influéncia dos seus parametros em problemas

mono-objetivos. Com base nos resultados obtidos, é possivel destacar-se os seguintes pontos:

* Os resultados obtidos com a andlise de sensibilidade demonstraram que, para os casos
analisados, o aumento do nimero de particulas nao necessariamente aumenta a chance de
convergéncia para o 6timo. Além disso, a elevacao do nimero de geracdes pode sim ser
bastante positiva no desempenho do algoritmo, apesar de naturalmente aumentar o custo
computacional. Os menores valores de « avaliados forneceram melhores resultados. O
melhor valor encontrado para o parametro w; foi identificado como sendo 0,3; enquanto
que para p a andlise foi inconclusiva. Assim, como sugestao para inicializar o APV pode-se

considerar: nyp = 25, ¢pee = 500, « = 0,01, w; = 0,3, p = 0,1.

* Em relagdo a aplicacdo do APV no contexto mono-objetivo foram avaliados projetos de
sistemas de engenharia com diferentes caracteristicas. De forma geral, o APV sempre
foi capaz de obter boas aproximagdes para a solucdo 6tima em comparagdo com outras
estratégias de otimizagdo. Além disso, também se observa bons resultados no que tange o

numero de avaliagdes da funcdo objetivo e o tempo de processamento.

* Nesta dissertagdo foi proposto o algoritmo Multi-objective Vibrating Particles System
(MOVPS). Este consiste na extensdao do APV para o contexto multi-objetivo. Para fins de
aplicagdo, foram avaliadas fun¢des matematicas cldssicas (funcdes-teste ZDT) e problemas
de projeto. Em linhas gerais, em ambas as aplica¢cdes o algoritmo proposto foi capaz de
obter boas estimativas para a curva de Pareto quando comparado com as solu¢des analiticas
e numéricas. Diante dos resultados obtidos, € possivel recomendar o uso do MOVPS para
a resolucdo de outros problemas de otimizagdo multi-objetivo com diferentes niveis de

complexidade.

* Finalmente, pode-se afirmar que a principal contribuic¢do desta dissertacdo é o desenvol-
vimento de uma ferramenta de otimizac¢do para o tratamento de problemas de projeto de

sistemas de engenharia, a qual pode ser utilizada em outros tipos de problemas.
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7.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como propostas de trabalhos futuros pretende-se:

* Avaliar a inclusdo de outros operadores e verificar a sua influéncia nos resultados obtidos
pelo MOVPS.

» Associar o algoritmo MOVPS a métodos cldssicos ou outras estratégias heuristicas para

avaliacdo de sua capacidade no contexto hibrido.

* Propor e resolver problemas de projeto com a presenca de incertezas usando o MOVPS.
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