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Resumo

DIAZ, N. J. G. (2020), Algoritmo de Otimizacdo Multi-Objetivo Assistida por
Metamodelagem com Aplicacdes em Problemas de Aerodinamica, Itajuba, 175 f. Tese —
Térmica, Fluidos e Maquinas de Fluxo — Instituto de Engenharia Mecanica, Universidade

Federal de Itajuba.

Os algoritmos de otimizacdo multi-objetivo comumente usados em projetos reais de
engenharia sdo baseados em estratégias evolutivas que requerem frequentemente um grande
namero de avaliacBes das fungdes objetivo para atingir uma boa aproximacao da frente de
Pareto. Quando esses algoritmos séo usados para resolver um problema de otimizacdo real de
engenharia, em que as funcbes objetivo sdo computacionalmente custosas, 0 tempo necessario
para atingir a convergéncia pode ser proibitivo. Nesse sentido, o foco desta pesquisa foi
desenvolver um algoritmo de otimizacdo multi-objetivo, acoplado a uma estratégia de
metamodelagem, para aprimorar 0s processos de otimizagcdo em problemas de engenharia. O
algoritmo foi desenvolvido com base na constru¢do de metamodelos usando fungdes de base
radial para aproximar as funcbes computacionalmente custosas. Esses metamodelos sao
otimizados num processo de amostragem iterativo para obter novos pontos no espaco de
decisdo, com os quais as proximas avaliacfes das fungdes custosas devem ser feitas. Além de
poder aplicar-se a problemas multi-objetivo, a estratégia desenvolvida faz com que o algoritmo
derive para o algoritmo CORS, no caso de problemas mono-objetivo. Os resultados mostraram
um desempenho muito satisfatério do algoritmo desenvolvido quando aplicado, tanto nos
problemas de teste selecionados quanto em problemas especificos de engenharia relacionados
ao projeto otimizado de pés de turbinas edlicas, otimizacao aerodindmica da geometria de asas
e projeto otimizado de grades lineares de maquinas de fluxo axiais. Na maioria dos casos, 0
numero de avaliacGes das funcBes custosas usadas pelo algoritmo desenvolvido baseado em
técnicas de metamodelagem, foi pelo menos trés vezes menor do que as empregadas pela
aplicacdo direta de um algoritmo de otimizagdo multi-objetivo até atingir a convergéncia com

valores médios semelhantes das métricas de cobertura e diversidade da frente de Pareto.
Palavras-chave

Algoritmo MO-CORS, otimizagdo multi-objetivo, metamodelos, Func¢des de Base Radial,

superficies aerodinamicas, maquinas de fluxo.



Abstract

DIAZ, N. J. G. (2020), Metamodel Assisted Multi-Objective Optimization Algorithm with
Application in Aerodynamics Problems, Itajuba, 172 f. Thesis - Thermal, Fluids, and Flow

Machines - Institute of Mechanical Engineering, Federal University of Itajuba.

The multi-objective optimization algorithms commonly used in real engineering designs
are based on evolutionary strategies. These algorithms often require a large number of
evaluations of the objective function to achieve a good approximation of the Pareto front. In
the case in which these algorithms are used to solve a real engineering optimization problem,
which usually has computationally expensive objective functions, the time required to achieve
convergence can be some time unfeasible. In this sense, the focus of this research was to
develop a multi-objective optimization algorithm, based on a metamodeling strategy, to
improve the optimization processes in engineering problems. The algorithm was developed,
based on metamodel construction using radial based functions, to approximate the
computationally expensive functions. These metamodels are optimized in an iterative sampling
process to obtain new points in the decision space, with which the next expensive function
evaluations must be made. In addition to being able to apply to multi-objective problems, the
results showed a very satisfactory performance of the developed algorithm when applied to the
select test problems chosen herein and in three real engineering problems: optimized design of
wind turbine blades, aerodynamic optimization of wing geometry, and optimized design of
linear cascades of axial flow machines. In most cases, the number of evaluations of expensive
functions used by the developed algorithm was at least 3 times less than the expensive function
evaluation employed, during the direct application of the evolutionary multi-objective
optimization algorithm to achieve convergence with similar average values of coverage and

diversity metrics of Pareto front.

Keywords

MO-CORS algorithm, multi-objective optimization, metamodels, Radial Basis Functions,

aerodynamic surfaces, flow machines.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Contexto e Motivacao

Nas ultimas décadas, os avancos dos recursos computacionais tém permitido aos
cientistas desenvolver modelos de simulagcdo computacional de fenémenos fisicos cada vez
mais complexos e com maior fidelidade. Esses modelos sdo geralmente definidos por um
conjunto de procedimentos que visam resolver numericamente as equacfes governantes ou
modelos empiricos ou semi-empiricos complexos do problema analisado, dentro de uma
estrutura que é chamada de “caixa preta”, quando o usuério pode até desconhecer certos
procedimentos e parametros internos do modelo, cuja resolucéo € requerida. Essa resolucao
pode envolver complexas discretizacdes do dominio geométrico e funcional do espago
analisado devido aos parametros internos do modelo, cuja resolucéo requer a discretizacdo
geomeétrica do espaco analisado. O procedimento basico consiste em definir variaveis de projeto
que tém influéncia significativa no problema, como dados de entrada no modelo fisico, ou seja,
no modelo “caixa preta”, e entdo obter as saidas que resultam da solucdo do problema. Em
geral, 0 uso desses modelos trazem consigo um alto custo computacional, que se torna ainda
mais relevante quando as saidas sdo utilizadas para se resolver problemas de otimizacdo,
principalmente aqueles com multiplos objetivos (multi-objetivo). Nessas situacdes, os modelos
fazem parte da avaliacdo recorrente de uma ou varias fungdes objetivo e de restricdo, cujas
descricdes analiticas e de suas derivadas geralmente ndo estdo disponiveis. Assim, sdo
necessarios métodos de solucéo livres de derivadas, (CONN et al., 2009).

Neste contexto, os modelos substitutos, ou metamodelos, tém sido usados com frequéncia
como aproximagoes relativamente mais rapidas dos modelos computacionalmente custosos.
Basicamente, 0 uso dessa metamodelagem se d& de duas formas. Na primeira delas, a
metamodelagem fica baseada em um banco de dados estanque, contendo uma quantidade



significativamente alta de pontos de avaliacdo das fungdes custosas. Esse banco de dados é
montado previamente e 0os metamodelos construidos permanecem inalterados ao longo do
processo de otimizagdo. Nao ha dessa forma como se avaliar a priori, se 0 banco de dados é
excessivo ou insuficiente para se atingir uma otimizacao satisfatoria. Na segunda forma de
emprego, a metamodelagem parte de um banco de dados inicial, com menor quantidade
possivel de pontos de avaliacdo. Realiza-se, entdo uma busca orientada por melhores solucfes
do problema, através de um processo iterativo. Em cada iteracdo, o processo iterativo consiste
na construcdo de metamodelos provisorios de cada funcéo objetivo ou de restricdo, que séo
entdo aplicados na solucéo de um problema auxiliar de otimizagdo para fazer a escolha do(s)
novo(os) ponto(os) que irdo atualizar o banco de dados para a construcao de novos metamodelos
provisorios na proxima iteragdo, e assim sucessivamente, até que a convergéncia seja atingida.

Este trabalho, concentra-se no desenvolvimento de uma metodologia de otimizacao
global multi-objetivo baseada na construcdo de metamodelos para aplicagdes em problemas de
aerodinamica. Em particular, faz-se uma extensdo para problemas multi-objetivo do trabalho
realizado por Silva (2011), em que foi desenvolvida uma técnica de otimizacéo global mono-
objetivo baseada em um algoritmo de construcdo iterativa de superficies de resposta
(metamodelos) com restri¢fes de distancia para buscas no espaco de decisdo. Trata-se do CORS
Constrained Optimization Response Surface (REGIS e SHOEMAKER, 2005), em que, 0S
metamodelos sdo construidos iterativamente usando fungdes de base radial (RBF). Para a
selecdo de um novo ponto de avalicdo da funcdo custosa (solucdo do problema auxiliar de
otimizagdo), Silva (2011) empregou um algoritmo de otimizagdo populacional de busca
aleatdria controlada (Control Random Search Algorithm CRSA) (MANZANARES-FILHO et al.,
2018). O objetivo agora é o desenvolvimento de uma extensdo do algoritmo CORS para
aplicacdes em problemas multi-objetivo, referida aqui como MO-CORS - Multi-Objective
Constrained Optimization Response Surface. Pretende-se conservar a natureza do mesmo, e
aproveitar sua caracteristica de convergéncia ja verificada em problemas mono-objetivo, além
de incorporar novos procedimentos préprios dos algoritmos multi-objetivo que contribuam para
melhorar o desempenho na aceleracéo de processos de otimizacao. O algoritmo de otimizacéao
mono-objetivo CRSA dara lugar ao algoritmo multi-objetivo NSGA 1l (DEB et al., 2002).
Algumas aplicacdes de teste em problemas de aerodinamica incompressivel serdo apresentadas
neste trabalho. Espera-se, contudo, que MO-CORS venha a ser aplicado em diversos problemas
de engenharia em geral e, em especial, que possa contribuir para estudos nas linhas de pesquisa
do Laboratdrio de Hidrodindmica Virtual da UNIFEI (LHV).

A seqguir é apresentada uma breve revisao da literatura sobre os algoritmos de otimizacao
multi-objetivo, a utilizacdo de técnicas de metamodelagem em problemas de otimizacéo e as
aplicacdes em problemas de aerodindmica.



1.2. Revisao da Literatura

Frequentemente, os modelos aplicados em projetos de engenharia envolvem a aplicacdo
de métodos de analise matematicamente complexos para simular a realidade fisica. Na maioria
dos casos, as simulagcdes tém que ser realizadas pelo uso de computadores. Dependendo do
nivel de fidelidade e complexidade do modelo fisico requerido pelo projetista, a avaliacdo das
variaveis de projeto no modelo podem requerer tempos computacionais proporcionalmente
elevados. Por exemplo, em problemas de aerodinamica de asa e de maquinas de fluxo (de que
tratam as aplicacOes feitas neste trabalho), a literatura mostra que a otimizagédo computacional
tem sido aplicada ha décadas na resolucéo sistematica de problemas de projeto aerodinamico.
Datados da década de 1970, os trabalhos de Hicks et al. (1974) e de Hicks e Henne (1978)
foram pioneiros na investigacdo do problema da otimizacao de formas aerodindmicas. Embora
encorajador, seus resultados para a otimizagdo de asas e aerof6lios mostraram-se bastante
inesperados e apontaram varias dificuldades. A principal delas era o nimero insuficiente de
parametros de projeto utilizados, devido ao limitado avanco tecnoldgico da ciéncia
computacional da época e ao inerente custo computacional.

Com o desenvolvimento tecnolégico em velocidade computacional e capacidade de
armazenamento de dados, a limitacdo do nimero de parametros de projeto foi amplamente
superada. Entre os avancos mais ressaltantes em pesquisa durante a década de 80, é possivel
mencionar o desenvolvimento de estratégias de otimizacdo para projeto de aerofélios e asas,
por exemplo, Drela (1989) empregou um método de otimizacdo global integrado com um
esquema inverso para projeto de perfis aerodinamicos. Cosentino e Holst (1986) empregaram
um método potencial tridimensional acoplado a um algoritmo de otimizacdo de uma asa
transbnica. Trabalhos bem mais recentes orientam as aplicacfes aeronauticas para a otimizacao
multidisciplinar de aeronaves. Bravo et al. (2017) e Bravo et al. (2018) desenvolveram modelos
para projeto conceitual de aeronaves de baixo porte como os UAV (Unmanned Aerial Vehicle),
aeronaves de combate e aeronaves agricolas, onde se pode observar que os objetivos do projeto
envolvem multiplas disciplinas, dependendo da aplicacdo da aeronave. Essas tendéncias
estimularam a ampliacdo da quantidade de variaveis e funcBGes objetivo envolvidas na
estruturacdo de dois problemas de otimizacao simples de asas utilizados nesta tese para testar o
desempenho do algoritmo desenvolvido.

Outra aplicagdo pretendida é na otimizacdo aerodindmica de maquinas de fluxo. Neste
sentido especificamente, o grupo de pesquisa do LHV tem desenvolvido ao longo dos ultimos
anos, modelos baseados em CFD. Dentre estes estd, o trabalho de Arispe et al. (2018), em que
a parametrizacdo geométrica e a analise da eficiéncia do tubo de sucéo de uma turbina Francis
foram desenvolvidas. Reis et al. (2019) propuseram uma metodologia de otimizagéo robusta de



carregamentos aerodinamicos para projeto inverso de aerofdlios. O procedimento é baseado em
modelos de camada limite, com o objetivo de reduzir o tempo computacional do processo de
otimizacdo robusta, que é computacionalmente custoso por natureza. Castilho (2013) apresenta
uma metodologia para otimizacgéo de grades representativas de turboméaquinas axiais com perfis
da familia NACA-65. No esquema de parametrizacdo geométrica, as variaveis de projeto
consideradas foram o angulo de montagem, o espacamento e o arqueamento dos perfis. O
calculo do escoamento baseou-se no método dos painéis de Hess e Smith (1967) com
modificacdes, de modo a introduzir os efeitos viscosos atraves do calculo das camadas-limite e
da simulacdo da esteira descolada. Esta metodologia de interagdo viscosa/ndo-viscosa tem
como vantagem um baixo custo computacional, sendo favoravel para o processo de otimizacao
(e, consequentemente, para testes comparativos de algoritmos).

Nos processos de otimizacdo de projetos de engenharia, 0 tempo computacional é
severamente afetado, devido as grandes quantidades de avaliacGes requeridas pelo algoritmo de
otimizacdo durante seu processo de convergéncia. Em tal sentido os pesquisadores abordaram
o0 desenvolvimento de algoritmos e técnicas especiais de aceleracdo, orientados pela
necessidade de diminuir os altos custos computacionais dos problemas de otimiza¢do mono-
objetivo, os quais séo ainda maiores nos problemas multi-objetivo, de particular interesse neste
trabalho. Cumpre notar que esses algoritmos foram inicialmente projetados através da
reformulacéo dos problemas multi-objetivo como mono-objetivo. Nessa linha, destacam-se 0
método das somas ponderadas, em que se otimiza a soma ponderada de cada uma das funcoes
objetivo, e 0 método da restricdo-¢, em que 0 objetivo mais importante é selecionado para
otimizacdo e os valores das outras funcdes objetivo sdo colocados como restricdes laterais do
problema, segundo uma tolerancia €, como por exemplo nos trabalhos de Miettinen (2008),
Ehrgott (2006) e Coello et al. (2007). A desvantagem desses métodos, no entanto, € que a forma
de ajuste dos pesos ou a selecdo de &, respectivamente, devem ser definidas pelo usuério;
contudo, eles podem ser utilizados alternativamente no contexto de algoritmos mais complexos,
no intuito de orientar a busca de solu¢bes melhores com um menor tempo computacional. Nos
algoritmos multi-objetivo baseados no conceito de dominancia, milhares de avaliacBes das
funcdes objetivo podem ser necessarias para se obter a chamada frente de Pareto (conjunto néo-
dominado 6timo). Foram assim desenvolvidos diferentes algoritmos de otimizacdo multi-
objetivo baseados em heuristicas, as quais promovem a obtencao de 6timos globais. Entre eles,
destaca-se o algoritmo NSGA Il (DEB et al., 2002), baseado na ordenac¢do de conjuntos de
solugdes ndo dominadas utilizando algoritmo geneético. Trata-se de uma versdao melhorada do
algoritmo NSGA (Non Sorting Genetic Algorithm) proposto por Srinivas e Deb (1994), com
melhorias em relacdo aos algoritmos: VEGA (Vector Evaluation Genetic Algorithm) proposto
por Schaffer (1985) e o algoritmo SPEA-II (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) de Zitzler
et al. (2001).



Em muitos problemas reais da engenharia as funcfes objetivo ndo sdo dadas de forma
explicitas em termos das variaveis de projeto. Conhecidos os valores das variaveis de projeto,
os valores das fungdes objetivo sdo obtidos atraves das analises numéricas, como anélise
estrutural, analise fluidodinamica, analise termodinamica e assim por diante. Tais andlises
podem também ser chamadas de “fung¢des caixa preta”, quando o projetista ndo tem controle

sobre a totalidade dos parametros préprios da funcédo objetivo ou modelo computacional.

Atraveés dos algoritmos de otimizacdo mono e multi-objetivo, sdo diversas as aplica¢cdes
envolvendo “fungdes caixa preta” que podem ser feitas no ambito da engenharia, entre elas a
aerodindmica, para as quais, o uso de algoritmos genéticos prevalece na literatura. Lyu et al.
(2015) realizaram um benchmarking de algoritmos de otimizacdo aplicados a projeto
aerodinamico de asas. Hunsaker et al. (2017) realizou um procedimento de otimizagéo
aerodinamica de asas Morphing em Varias Condicdes de V6o. Bartoli et al. (2016)
desenvolveram um método de otimizacdo global para o projeto de asas de aeronaves, Diaz
(2015) desenvolveu uma ferramenta computacional para a otimizacdo aerodinamica de um
conjunto de asas usando o método de ferradura de vortices baseado em algoritmo genético;
Chen (2014) trabalhou com a otimizacéo aerodindmica de pas e aerofélios de turbinas edlicas;
Caixeta (2017) realizou um projeto aerodindmico de asas flexiveis baseado em algoritmos de
otimizacdo; Obayashi et al. (1997) fizeram uma otimizacdo multi-objetivo de asas transénicas
de aeronaves de transporte baseada em algoritmo genético (MOGA — Multi-Objective Genetic
Algorithm); Zhu et al. (2014) realizaram aplicacBes do seu algoritmo de otimizacdo multi-
objetivo baseado nas emissdes econémicas de poténcia edlica. Na maioria dos casos anteriores

as fungdes objetivo foram do tipo “caixa preta”.

Frequentemente, as avaliagdes de “fungdes caixa preta” consomem consideravelmente
mais tempo do que as avaliagbes de funcdes de forma explicita. Sendo assim, em longos
processos de otimizagdo, é interessante substituir essas fungdes custosas por funcdes de
aproximacdo computacionalmente mais baratas, conhecidas na literatura como modelos
substitutos, superficies de resposta ou metamodelos. Sua construcdo pode ser feita, por
exemplo, por métodos polinomiais classicos, ou métodos baseados em interpolagéo por funcdes
de base radial. Um esquema geral dos algoritmos de otimizacéo assistido por metamodelos
(AOAM) é apresentado por Knowles e Nakayama (2008). Nesse esquema, podem ser definidos
0S aspectos basicos destes algoritmos, como a defini¢do do banco de dados ou construcdo do
plano de experiéncias (DOE — Design Of Experiments), a definicdo das fungdes de
aproximacdo, os métodos de construcdo das superficies de resposta e no caso dos problemas
multi-objetivo, as técnicas de selecdo de pontos. Nesse sentido, um dos pontos mais
significativos para os pesquisadores € o estudo de diversos tipos de modelos substitutos, por
exemplo, os modelos de regress@o polinomial e as splines de regresséo adaptativa multivariada



(FRIEDMAN, 1991), os modelos de fungéo de base radial (POWELL, 1987) e os modelos de
krigagem (MATHERON, 1967). Assim, aplicando tais modelos, inclusive os interpolantes, a
literatura mostra pesquisas orientadas ao desenvolvimento de algoritmos mono-objetivo e
multi-objetivo com diferentes caracteristicas.

No caso de algoritmos de otimiza¢do mono-objetivo, um grande numero de autores tém
desenvolvido trabalhos, propondo aproximagdes computacionalmente baratas da funcgéo
objetivo custosa. Por exemplo, Jones et al. (1998), apresentam uma metodologia baseada em
superficies de resposta que é especialmente satisfatéria em modelar as fungdes ndo-lineares e
multimodais que geralmente ocorrem na engenharia. Os autores discutem como essas fungdes
de aproximacdo podem ser usadas para construir um algoritmo de otimizacao global eficiente.
Regis e Shoemaker (2007), introduzem uma estrutura de programacéo paralela para otimizagéo
global de fun¢Ges computacionalmente custosas usando modelos de superficies de resposta; em
particular, paralelizam dois métodos de otimizacdo global baseados em RBF de otimizacdo
global: o método proposto por Gutmann (2001) e o método CORS-RBF desenvolvido pelos
préprios autores (REGIS e SHOEMAKER, 2005). Wild et al. (2007) analisaram algoritmos de
regido de confianca livremente convergentes e sem derivadas baseados em modelos de
interpolacdo de funcdo de base radial. Glaz et al. (2008) pesquisaram a eficacia dos modelos
substitutos aplicados num problema de andlise de vibracdes de helicopteros e fizeram uma
comparacdo entre as precisdes de trés diferentes métodos de aproximacdo: krigagem,
interpolacdo com funcbes de base radial e regressdo polinomial. Miller e Shoemaker (2014)
examinaram a influéncia de dois aspectos principais na qualidade da solugéo de algoritmos de
modelos substitutos para problemas de otimizagdo global de ‘“fungbes caixa preta”
computacionalmente caras, a saber, a escolha do modelo substituto e 0 método de selecdo
iterativa de pontos de amostragem. Miller (2015) apresentou uma estrutura de otimizacao de
modelo substituto que visa resolver problemas de otimizagdo de “fungles caixa preta”

computacionalmente caros com variaveis inteiras, misturadas a variaveis continuas.

Em relacdo a aplicacdo de técnicas que aceleram o processo de otimizacdo em problemas
multi-objetivo, os metamodelos acabaram sendo usados para reduzir o custo computacional,
dos algoritmos de otimizacdo evolutivos. Nessa linha, alguns trabalhos devem ser destacados;
Nain e Deb (2005) combinam NSGA-II com redes neurais artificiais. Syberfeldt et al. (2008)
usaram redes neurais artificiais com uma estrutura de computagdo paralela para reduzir o
namero de avaliacBes de funcBes caras que precisam ser feitas. Kunakote e Bureerat (2013)
combinam SPEA-II com diferentes tipos de modelos substitutos e examinam a influéncia da
escolha do modelo nos resultados de otimizagdo. Ong et al. (2005) desenvolveram um
algoritmo baseado em modelos substitutos para resolucéo de problemas de engenharia com alta
fidelidade baseado numa abordagem da regido de confianga.



Outra aplicacdo das técnicas de metamodelagem nos algoritmos de otimizacdo multi-
objetivo € na assisténcia dada aos processos de otimizacdo, em busca de melhores pontos para
avaliacdo, feita de forma iterativa e, como consequéncia, a melhoria da qualidade do
metamodelo nas proximidades dos pontos 6timos. Neste sentido, destacam-se os trabalhos de
Akhtar e Shoemaker (2016) que propuseram um algoritmo evolutivo assistido por modelo
substituto, com o emprego de uma variedade de métodos de amostragem. Mais recentemente,
Datta e Regis (2016) introduziram uma estratégia evolutiva auxiliar baseada em modelos
substitutos para a resolucdo de problemas de otimizacdo multi-objetivo com restricbes. Mais
recentemente, Miiller (2017) desenvolveu uma metodologia baseada em modelos substitutos
para a resolucdo de problemas multi-objetivo com fungdes objetivo tipo “caixa preta”. Os
algoritmos desenvolvidos nos trés trabalhos mencionados anteriormente, sdo exclusivamente
multi-objetivo e ndo usam técnicas que garantam, a priori, a convergéncia de cada um deles. E
interessante observar que a convergéncia é matematicamente garantida pelo algoritmo CORS
(REGIS e SHOEMAKER, 2005), mas unicamente para problemas mono-objetivo.

1.3. Justificativa

Como explicado na secdo anterior, 0os metamodelos para assistir 0s processos de
otimizacdo mono-objetivo e multi-objetivo, tém sido aplicados pelos pesquisadores de duas
formas: na primeira, através da constru¢cdo de um metamodelo estanque como uma Unica
superficie de resposta que substitua 0 modelo computacionalmente custoso durante todo o
processo de otimizagdo; neste caso a amostragem necessaria tem que ser bem representativa
para atingir resultados fidedignos, sendo pode ndo ser viavel em muitos problemas de
engenharia, quando simula¢Ges computacionalmente muito caras estdo envolvidas como, por
exemplo, aquelas baseadas em Dinamica de Fluidos Computacional CFD. A segunda forma,
consiste na construcdo de metamodelos aprimorados iterativamente ao longo do processo de
otimizacdo; no caso particular dos problemas multi-objetivo a construcdo destes metamodelos
podem também ser usada como técnica de selecdo de novos pontos que permitam obter maiores
guantidades de boas solugdes, com a menor quantidade possivel de avaliagdes da funcédo
computacionalmente custosa.

Portanto, seguindo a linha de pesquisa proposta, pretende-se implementar uma
metodologia de otimizacao global que possa ser aplicada tanto para problemas multi-objetivo,
como mono-objetivo, estendendo o algoritmo CORS de construgdo de superficies de resposta
com fungdes de base radial. O algoritmo tem mecanismos eficazes de exploracdo global do
espaco de decisdo, que garantem sucesso de convergéncia para problemas mono-objetivo, Silva
(2011). O trabalho contempla aplicagcbes em aerodinamica de asas e de maquinas de fluxo e



vislumbra um amplo espectro de aplicagdes em engenharia, em particular aquelas no &mbito
das linhas de pesquisa do Laboratério de Hidrodindmica Virtual (LHV) da UNIFEI.

1.4. Objetivos do Trabalho

O objetivo principal deste estudo é fornecer um algoritmo de aceleragdo de processos de
otimizacao multi-objetivo baseado em técnicas de metamodelagem com aplicacGes em projetos
aerodinamicos.

1.4.1. Objetivos especificos

e Fazer uma revisdo bibliogréfica dos aspectos tedricos relacionados com: os algoritmos
de otimizacdo multi-objetivo, algoritmos de otimizagéo assistido por metamodelos e
metodologias de projeto aerodinamico.

e Desenvolver o algoritmo de otimizacdo multi-objetivo assistida por metamodelos,
denominado MO-CORS, como uma extensdo do algoritmo CORS, e implementar o
correspondente codigo computacional.

e Aplicar o algoritmo MO-CORS em problemas de teste mono-objetivo e multi-objetivo.

e Avaliar métricas de desempenho de algoritmos de otimizacdo multi-objetivo nos
resultados da implementacdo de MO-CORS nos problemas de teste.

e Testar e avaliar o algoritmo MO-CORS em problemas de aerodindmica de péas de
turbinas eolicas, de asas de aeronaves e de grades lineares de méquinas de fluxo.

1.5. Delineamento do Trabalho

No Capitulo 2, sdo apresentados os conceitos basicos relacionados com problemas de
otimizacdo multi-objetivo, como: dominéncia, ndo dominancia, espaco de decisdo, espaco
objetivo, linearidade, conjunto ndo dominado, frente de Pareto e finaliza com a descri¢do dos
diferentes tipos de algoritmos de otimizacdo multi-objetivo evolucionarios e as defini¢des das
métricas de avaliagdo de desempenho.

No Capitulo 3, é discutido o algoritmo geral de otimizag&o assistida por metamodelos,
com uma andlise dos seus pontos chave: as técnicas de construcdo da populacao inicial, as
técnicas mais relevantes para a construcdo dos metamodelos, os procedimentos para a selecdo
dos pontos de avaliacdo custosa.

O Capitulo 4, é dedicado a proposicdo e implementacéo do algoritmo de metamodelagem
para a aceleracdo de problemas de otimizacdo multi-objetivo. O algoritmo é aplicado em



funcdes de teste mono-objetivo e problemas de teste multi-objetivo. Para o caso mono-objetivo,
é introduzida a automatizacdo da escolha do parametro de forma (presente em certas funcées
de base radial), através de um novo algoritmo baseado na técnica de Validagdo Cruzada com
Um de Fora por Vez (em inglés: Leave One Out Cross Validation- LOOCV), (RIPPA, 1999).

No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados para trés aplicacGes de engenharia: a
primeira na otimizacdo mono-objetivo de um projeto de pas de turbinas edlicas de eixo
horizontal baseado no método de elemento de pa. Na segunda aplicagdo mostram-se dois
problemas de otimizacdo multi-objetivo de asas de aeronaves subsénicas. Por Gltimo uma
metodologia de otimizagdo de uma grade linear de maquina de fluxo, buscando minimizar o
desvio do angulo de escoamento na saida da grade com respeito ao projeto base, com a menor
perda de energia possivel.

No Capitulo 6, sdo apresentadas as conclus@es e 0s enunciados dos trabalhos futuros.



Capitulo 2

Problemas de Otimizacao

A otimizacdo pode ser entendida como um procedimento iterativo para encontrar e
comparar solucgdes vidveis num dominio particular, até que ndo seja possivel encontrar uma
solucdo melhor num problema especifico. As solucdes sdo denominadas melhores ou piores em
termos do valor que apresentam ao serem avaliadas por funcGes objetivo. Os problemas de
otimizacdo tém entdo por finalidade, encontrar a melhor combinacdo dentre um conjunto de
variaveis de decisdo x representadas numa regido viavel que minimize ou maximize uma funcéo
objetivo f(x) (COELLO, 2011). Na pratica, € comum considerar apenas problemas de
minimizacdo da funcdo objetivo, pois aqueles que requerem maximizacdo podem ser
representados também como problemas de minimizacdo, uma vez que maximizar f(x), é
equivalente a minimizar —f (x). As funcdes objetivo no campo da engenharia séo representadas
geralmente: pelo custo de fabricacdo, pela eficiéncia de um processo ou uma maquina, pela
confiabilidade de um produto ou outros fatores. Um passo importante no processo da
otimizacdo é fazer a correta classificacdo dos problemas a serem otimizados, uma vez que 0s
diversos algoritmos existentes sdo adaptados para cada tipo de problema. Os problemas podem
ser classificados com base na natureza das variaveis de decisdo, da funcdo objetivo e das
restricGes, podendo ser continuos ou discretos, restritos ou irrestritos, lineares ou ndo-lineares,
convexos ou ndo-convexos, unimodais ou multimodais, locais ou globais, mono-objetivo ou
multi-objetivo, dentre outros. Um grande grupo de pesquisas e aplicacdes no campo da
otimizacdo considera um unico objetivo, embora a maioria dos problemas reais envolva mais
de um objetivo. A seguir sdo apresentadas definigdes importantes no campo da otimizacao
mono-objetivo e multi-objetivo, no intuito de que algum deles sejam utilizados na elaboracéo
do algoritmo MO-CORS e outros sejam utilizados pelo leitor para o esclarecimento de
procedimentos utilizados no mesmo.



11

2.1. Otimizacdo Mono-Objetivo

Quando um problema de otimizacdo que modela um sistema fisico envolve apenas uma
fungdo objetivo, o procedimento de encontrar a “melhor” solu¢ao ¢ chamado algoritmo de
otimizagdo mono-objetivo. A forma matematica de apresentar os problemas de otimizagao
mono-objetivo na forma mais simples é:

min f(x

min f () (2.1)
sendo f:R"™ — R, a funcdo objetivo que se deseja otimizar e x = [x1,x; ...x,]T € R, as
variaveis de decisdo e S € R™, ¢é aregido de busca ou regido viavel. Se S = R™, o problema é
chamado sem restri¢des ou irrestrito, mas se S € um subconjunto de R™, o problema é dito com
restricGes e sua expressao matematica pode ser colocada da seguinte forma:

min f(x) (2.2)
Sujeito a:
Im(x) <0 m=1,23..my (2.3)
h((x)=0 [=1.23..l; (2.4)
X <x< X (25)

onde a regido viavel S do problema de otimizacdo esta formada pelas restri¢des de desigualdade
g:R™ - R™, as restricdes de igualdade h: R™® — R!, e os limites laterais inferior e superior
x;; e x;¢ (também chamadas restri¢Ges laterais).

2.1.1. Otimizacéao local e global em problemas mono-objetivo

Nos problemas de otimizacéo, a solu¢do procurada pode ser local ou global, atendendo,
segundo seja o caso, as seguintes definigdes.

Definicdo 1: segundo Sun e Yuan (2006) x* é definido como 6timo local se existe um
€ > 0, tal que f(x*) < f(x), para todo x € S, satisfazendo ||x — x*|| < €. Da mesma forma,
x* é definido como 6timo local estrito, se existe um & > 0, tal que f(x*) < f(x), para todo
x € Scom x # x* satisfazendo ||x — x*|| < €.

Definicdo 2: x* é definido como o6timo global se f(x*) < f(x), para todo x € S. Da
mesma forma x* é definido como 6timo global estrito se f(x*) < f(x), paratodo x € S, x #

*

X .
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Na Figura 2.1 ilustram-se, como exemplo, as defini¢fes 1 e 2, onde (P1e P2) sdo 6timos

locais estritos, (P3) € um minimo local, (Ps) € minimo global estrito e (P4 e Ps) sé0 maximos

globais.

fix)

X
Figura 2.1: Minimos e maximos locais e globais.

Em geral, o interesse dos projetistas e pesquisadores na area de engenharia concentra-se
na busca de 6timos globais, que costuma ndo ser uma tarefa simples para os algoritmos de
otimizacdo: durante uma iteracdo, so se tem conhecimento dos valores nos pontos avaliados, e
que as estratégias de busca dos pontos das seguintes avaliacdes, ndo fornecem garantias de que
um étimo encontrado seja de fato global. Neste sentido a complexidade da estratégia usada pelo
algoritmo incrementa a possibilidade de obtencdo de um 6timo global, mas isso traz um
aumento no custo computacional.

Outro aspecto importante a ser considerado dentro do planejamento das estratégias de
busca dos problemas de otimizacéo, é o conhecimento da convexidade da fungéo, por exemplo,
guando a funcdo objetivo é convexa, demonstra-se que o minimo local é também o minimo
global da funcédo. (SouzA e DINIZ-EHRHARDT, 2011).

2.1.2. Convexidade e ndo convexidade em otimizacdo mono-

objetivo

Um conjunto S € R™, é dito convexo, se 0 segmento de reta entre quaisquer dois pontos
em S esta contido em S isto &, se para quaisquer [x,y] € S e 6 € [0,1], verifica-se que 6x +

(1 —-0)y € S, conforme ilustrado na Figura 2.2.
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Figura 2.2: Conjuntos convexos (esquerda) e ndo convexos (direita).

Segundo Souza e Diniz-Ehrhardt (2011) a definicdo matematica de uma fungéo convexa
no espaco n-dimensional é:

Definicéo 3: Seja S um subconjunto convexo de R™. Uma fungdo f: S — R é dita convexa
se: fx+(1-0)y) <6fx)+(1-6)f(y), Vvx,y €S, VO €[01].

2.1.3. Otimizacéo robusta

E dito que o valor 6timo de um processo de otimizacio é robusto quando a variancia do
valor da fungdo objetivo € minimizada, ou seja, alteracdes aleatorias nas variaveis e/ou
parametros do problema alteram pouco o valor da funcdo objetivo desejada, (RENO, 2007).
Nestes problemas, chamados de otimizacdo robusta, a analise da varidncia das variaveis de
projeto pode ser usada para reduzir o nimero de variaveis a serem consideradas como
aleatorias, simplificando a obtencdo da variancia da funcdo objetivo. Além disso, esta analise
de variancia das variaveis de projeto também pode ser usada para pesquisar, se num problema
dado ¢ significativa a inclusdo da prépria variancia como uma fungdo objetivo adicional,
transformando um problema mono-objetivo em multi-objetivo. Os pontos P3 e Ps ilustrados na
Figura 2.1, sdo exemplos graficos de solugdes robustas num problema de otimizac&o.

2.1.4. Taxa de convergéncia

A taxa de convergéncia (y) € uma maneira de medir a eficacia de um método de
otimizagdo. Assim, o comportamento de um algoritmo de otimizacdo é considerado aceitavel

quando, numa determinada iteraco t, o ponto x() se move no sentido de um minimo local x*,
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e rapidamente converge para 0 mesmo ponto nas sucessivas iteragées. Sendo assim, Sun e Yuan
(2006), definem matematicamente a taxa de convergéncia da seguinte forma:

Seja x®, t =1,2,3,...N, uma sequéncia de pontos obtidos iterativamente por um
algoritmo de otimizagdo. Entéo, o algoritmo converge para x*, se:

lim |[x® — x*

t—oo

=0 (2.6)

A Equagcdo 2.6 apresenta a defini¢do classica de convergéncia a um 6timo x*, mas € muito
mais pratico nos problemas mono-objetivo estabelecer a convergéncia normalizada y entre duas
aproximacoes x;_,, x;, obtidas em iteragcdes contiguas:

llx;_q — x:l
T A 2.7)

t—>oo |

* *
X1~ Xt

Quando p = 2 ey € [0,1], é dito que a sequéncia, x®® converge quadraticamente

2.2. Otimizacéo Multi-Objetivo

Existem muitas variedades de problemas reais em que surgem dois ou mais objetivos
conflitantes. Esses tipos de problemas s&o conhecidos como problemas multi-objetivo, cujas
solucdes sdo aquelas que tém a melhor solucdo de compromisso possivel entre cada um dos
objetivos envolvidos (COELLO, 2011). Portanto, nos problemas de otimizagdo multi-objetivo,
¢ importante encontrar o conjunto de melhores solucBes relacionadas possiveis através do
conceito de dominancia. Em geral, os Problemas de Otimizagdo Multi-Objetivo (em inglés:
Multi-Objective Optimization Problem - MOOP) ou também chamados na literatura de
problemas de otimizacdo multi-desempenho ou de multicritérios (OSYCzKA, 1985), buscam
minimizar ou maximizar simultaneamente os valores de todas as fun¢des objetivos, no intuito
de encontrar um conjunto de solucgdes étimas (ndo dominadas), denominadas frente de Pareto.

A forma matematica mais simples de apresentar os problemas de otimizacdo multi-
objetivo é:

min fi(x) ou max fy(x): k =123 ..K (2.8)

sendo f,:R™ - R as funcdes objetivo que se desejam otimizar, x = [x4,..x,]T ER™ é 0
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vetor de decisdo que contém as varidveis de decisdo no espaco S < R™. Assim como nos
problemas mono-objetivo, se S = R™, o problema é chamado sem restri¢cdes ou irrestrito, mas
se S é um subconjunto de R™, o problema é dito com restri¢Bes e sua expressdo matematica é:

r)gleiglfk(x) ou r?ggfk(x): k=123..K (2.9)
Sujeito a:
Imx) <0 m=123..mp (2.10)
h(x)=0 1=123..l; (2.11)
XL <x< XLs (212)

onde g: R® - R™, sdo as restricdes de desigualdade, f: R™ — R sdo as restri¢es de igualdade
e xpexps representam os limites laterais inferior e superior de cada variavel (como no
problema mono-objetivo).

2.2.1. Espaco de decisao e espaco objetivo

Da mesma forma que nos problemas mono-objetivo, nos problemas de otimizac¢ao multi-
objetivo, cada vetor de deciséo esta contido num espaco n-dimensional cujas coordenadas sdo
as variaveis de projeto do MOOP. Esse espaco é chamado espago de decisdo (S), como é
expresso na Equacdo 2.13.

S = {xj =[x, %2 ...xnvaT]T/xj € IR{”W} (2.13)

A caracteristica principal dos MOOP é que estes possuem mais de uma funcéo objetivo
onde serdo avaliadas as variaveis de decisdo. Denotando as funcdes objetivo como
fi(x), f2(x), f3(x), ... fi(x), (onde k é o contador de fungdes objetivo), O vetor de objetivos f
pode ser expresso como f = [f,(x) ... fi, (x)]" € R*. Entdo 0 espago objetivo () é o conjunto
de pontos Q € R, resultantes da avaliagdo dos pontos do espaco de decisdo em cada uma das
k funcBes objetivo. Como é expresso na Equacédo 2.14.

Q={fr =), .. i®]"/fr € RY} (2.14)

Na Figura 2.3, ilustram-se, nos casos bidimensionais (sem perder a generalidade tedrica),
as defini¢des de espaco de decisdo e do espaco objetivo, segundo Coello et al. (2007).
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Figura 2.3: Espaco de decisdo e espago objetivo.

Embora o espaco objetivo seja dependente do espacgo de deciséo, é possivel que dois ou
mais pontos muito préximos no espaco objetivo, sejam produto da avaliagdo de dois ou mais
pontos muito afastados no espaco de decisdo como mostra a Figura 2.3. Isto faz com que nos
MOOP, seja necessario o planejamento de ambos os espa¢os para obter um bom desempenho
do algoritmo.

2.2.2. Linearidade e ndo linearidade em otimizagcao multi-objetivo

A linearidade ou ndo-linearidade dos problemas de otimizacdo multi-objetivo, € definida
com base da linearidade ou ndo linearidade das fungdes objetivo e de restricdes do problema.
Se todas as funcdes objetivo e as restricdes do problema sdo lineares, entdo o MOOP ¢ dito
Linear; caso contrario, se ao menos uma das funcdes objetivo ou de restri¢ces é ndo linear entdo
0 MOOP ¢ dito Nao Linear (DEB, 2001).

2.2.3. Convexidade e nao convexidade em otimizacao multi-objetivo

Segundo Deb (2001) um problema de otimizacdo multi-objetivo é convexo se as duas
seguintes afirmacdes sdo cumpridas:

e Todas as fungdes objetivo e a regido viavel sdo convexas.
e Todas as restrigdes de desigualdade g sdo convexas e as restricdes de igualdade h s&o
lineares.
Da mesma forma que nos problemas mono-objetivo, nos problemas multi-objetivo a
convexidade das funcOes objetivo apresenta as seguintes propriedades:

e Os valores das funces f; (x), podem ser estimados usando aproximacdes lineares.



17

e A matriz Hessiana de cada f; (x), é positiva definida para todo x.

e Um 6timo local da funcdo convexa é sempre um étimo global.
2.2.4. Vetor objetivo ideal e conceito de dominancia

Dois dos conceitos proprios e muito importantes a serem considerados nos problemas
multi-objetivo séo: o vetor ideal e a dominancia entre os pontos solucéo.

O vetor objetivo ideal é aquele que contém todas as solugdes 6timas, minimos ou
maximos, de cada fungéo objetivo.

Definicdo 4: Sejax? = [x2;,...x2,,]", 0 vetor de variaveis que minimiza ou maximiza a
k-ésima funcdo objetivo fi(x), k=1,..,K, onde x¢ €S, Isso significa que f(x9) =

max/min f; (x), € ak-ésima coordenada do vetor f* denominado vetor objetivo ideal.
X€ES

=12, .. 21" € Rk (2.15)

Na maioria dos casos, nos problemas multi-objetivo é muito pouco provavel que o
resultado final seja um vetor objetivo ideal. Assim, é necessario introduzir nestes problemas
um conceito que permita a comparacao de vetores no espago objetivo, no intuito de estabelecer
0 conjunto de melhores solucBes do problema. Trata-se do conceito de dominancia entre
solucdes.

O conceito de dominancia é usado nos algoritmos de otimizacdo multi-objetivo (em
inglés, Multi-Objective Optimization Algorithm’s, MOOAS), de forma equivalente ao uso das
relagdes “maior que” e “menor que”, nos algoritmos mono-objetivo, no intuito de comparar
quando uma solucdo é melhor ou pior que outra, ja que no caso dos MOOPS o espaco objetivo
¢ multidimensional. e ndo unidimensional. Esse conceito pode ser expresso na definicdo 5,
segundo Deb (2001) (apenas minimizacao).

Definicdo 5: Uma solugdo x; domina outra solugdo X; ,(xi < x]-), se as seguintes

condicdes sdo satisfeitas:

e Asolugdo x;, ndo é pior que a solugédo x; para todas as fungGes objetivo.

Vk €{1,..K}: fi(x) < fi(x)) (2.16)
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» Asolucdo de x;, € estritamente melhor que a solugéo de x; em ao menos uma das fungdes

objetivo.

Caso alguma dessas condicGes ndo seja satisfeita, dir-se-a que a solugdo x; ndo domina
a solucdo x;, ou que a solugdo x; ndo € dominada pela solugéo x;.

2.2.5. Conjunto ndo dominado e frente de Pareto

Os conceitos de conjunto dominado e frente de Pareto séo cruciais em problemas multi-
objetivo. As seguintes defini¢des tratam deles, com base em Deb (2001):

Definicéo 6: Dentre um conjunto de solucgdes P, o conjunto ndo dominado de solugdes
P’ é aquele formado pelos membros ndo dominados por nenhum membro do conjunto P.

Definicdo 7: O conjunto ndo dominado de todo o espaco de decisdo viavel S €
denominado conjunto 6timo de Pareto global. Sua imagem no espaco objetivo é denominada
frente de Pareto (global).

Definicdes alternativas de frente de Pareto global aparecem na literatura. Como exemplo,
segue a definicdo de, Reyes e Coello (2006): se f. (x;) € F*, onde P* é o conjunto de solugdes
ndo dominadas por outra solucdo em todo o espaco objetivo Q, o conjunto de vetores F*é
chamado frente de Pareto e o conjunto de suas respectivas contra imagens x; é chamado de
6timo de Pareto.

F* = {fir(x;) € RX/fi.(x}) < fir (x) Vfie(x) € Q} (2.18)

A definicdo de frente de Pareto local também é relevante (DEB, 2001):

Definigdo 8: Se para cada membro x de um conjunto P* c S, ndo existe solucdo y que
domine qualquer membro do conjunto P* (na vizinhanca de x, de modo que ||y — x|| < &,
sendo e um namero positivo arbitrariamente pequeno), entdo P* € denominado um conjunto
otimo de Pareto local. Sua imagem no espago objetivo é denominada uma frente de Pareto
local.
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As definicBes de conjunto 6timo de Pareto global e local 6timo dos problemas multi-
objetivos de certa forma estendem as defini¢cdes de 6timo global e local dos problemas mono-
objetivos.

Baseados nos conceitos de dominancia acima apresentados, alguns MOOAs séo
orientados, ao longo do processo de otimizacdo, pela busca iterativa de um conjunto néo
dominado de pontos (solucBes) o mais representativo possivel. Essa busca naturalmente é
discreta. Em cada iteracdo i do processo, sdo aplicados os critérios da definicdo 5 entre todos
0s pontos-solucdo avaliados e selecionados para busca. Sdo entdo obtidos os pontos
pertencentes ao conjunto ndo dominado da i-ésima iteragdo. O algoritmo entdo opera no sentido
de selecionar e avaliar novos pontos, de modo a intensificar a busca na proxima iteragdo. Assim
sucessivamente entdo, o conjunto ndo dominado resultante da Gltima iteracdo prevista — ou
quando se atinja um critério de convergéncia adotado — correspondera a uma aproximacao final
do conjunto 6timo global, cuja imagem no espaco objetivo sera entdo uma aproximacao da
frente de Pareto global do problema.

Na Figura 2.4, ilustram-se para duas fungdes objetivo f; e f,, as representacOes das
imagens dos conjuntos ndo dominados P; e P,, e a frente de Pareto F no espaco objetivo Q.

f2(x) 1
min
P o P20
1 \ Q
0\ Y °
Al
: %
% O\ e °
o, o °
° o--9
F O
)
fi(x)
min

Figura 2.4: Frente de Pareto e conjuntos ndo dominados durante a evolucao.

Devido a caracteristica de multiplicidade de func¢des dos problemas multi-objetivos, estes
ndo costumam ser caracterizados somente como uma maximizagdo ou minimizacdo, sendo
como uma combinacdo de minimizagdo e maximizagdo em cada fungéo objetivo. Por exemplo,
se 0 problema tem apenas duas fungfes objetivos, tém-se 4 possiveis combinagdes: min-min,
max-max, min-max e max-min. Na Figura 2.5, ilustram-se as frentes de Pareto de cada uma
destas combinacoes.
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Figura 2.5: Combinacg6es de frente de Pareto para dois objetivos.

2.2.6. Algoritmos para identificacdo de conjuntos ndo dominados

Encontrar as solugdes ndo-dominadas de um dado conjunto é similar ao principio de
encontrar o valor minimo de um conjunto de ndmero reais. No caso da determinacdo do valor
minimo em um conjunto dos ndmeros reais, dois nimeros sdo comparados para verificar qual
¢ o menor e, desta forma, o operador “<” (menor) ¢ usado para fazer esta verificacdo. No
entanto, para encontrar um conjunto ndo-dominado a relacdo de dominancia “<”, vista
anteriormente na defini¢do 5, pode ser usada para identificar a melhor de duas solucdes. Assim
como, existem diferentes procedimentos para encontrar o valor minimo de um conjunto finito
de numeros reais, encontrar um conjunto de solu¢des ndo-dominadas de um dado conjunto ndo
é diferente (DEB, 2001). Os procedimentos para determinar um conjunto ndo-dominado
geralmente possuem diferentes complexidades computacionais e dentre os métodos mais
utilizados estdo: (i) Suave e lento, (ii) atualizacdo continua e (iii) 0 método eficiente de Kung.

Suave e lento: neste método cada solucao do espaco objetivo é comparada com o restante
das solugdes em cada passo. Cada solugcdo ndo é considerada pertencente ao conjunto nao
dominado, enquanto ela é dominada por ao menos uma das solucdes restantes (DEB, 2001). A
vantagem desta abordagem € que possui uma estrutura simples de facil implementagéo, mas
com a desvantagem que sua aplicacdo implica um alto custo computacional.
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Atualizacgéo continua: Neste método, todos os pontos a serem analisados séo colocados
dentro do conjunto ndo dominado. Em cada iteracdo, é verificada a dominancia de cada ponto
respeito dos outros. No instante que seja verificado que um ponto é dominado por algum outro,
atualiza-se o conjunto de solu¢des ndo dominadas através da eliminacdo do ponto dominado.
Essa abordagem é mais rapida do que a abordagem suave e lenta por causa da melhor
contabilidade das solucGes em cada iteracdo. (DEB, 2001).

Método de Kung: Esta abordagem inicialmente elaborada por Kung et al. (1975) e
apresentada em Deb (2001), propde uma divisdo recursiva do conjunto de solucGes até atingir
0 conjunto ndo dominado, seguindo o procedimento seguinte:

Passo 1: ordena-se de melhor até pior o conjunto de solugdes do espaco objetivo. Este conjunto
é inicializado como conjunto de solu¢des ndo dominadas P*.

Passo 2: O segundo passo consiste em dividir o conjunto total em 2 subconjuntos do mesmo
tamanho (melhores, E e piores D), colocados na esquerda e na direita em cada
subdivisdo. Isto é feito através de uma divisdo recursiva do conjunto P* até que cada
subconjunto E e D tenham unicamente um elemento.

Passo 3: Verifica-se a dominancia dos elementos do conjunto E respeito de D. Eliminam-se 0s
pontos dominados em cada nivel depois de cada verificagéo.

Esta abordagem é a mais eficiente em termos de tempo computacional, mas a
complexidade de codificacdo é mais alta.

Método de atualizacdo continua (Continously Update).

Dentre 0os métodos citados, 0 método de atualizacdo continua se situa em posicdo
intermedidria em termos de nivel de desempenho e complexidade de codificacdo: €
computacionalmente menos custoso e com estrutura mais complexa que o método Lento e
Suave, e computacionalmente mais custoso, mas com uma complexidade computacional bem
menor que o0 método de Kung. Assim sendo, este método foi eleito para ser aplicado nesta
pesquisa na determinagdo dos conjuntos ndo dominados.

O método de atualizacdo continua € muito similar ao Lento e Suave, exceto pelo uso de
uma melhor estratégia de contabilizacdo que faz este método computacionalmente mais rapido.
Aqui, a dominancia de cada solugdo do conjunto € verificada com respeito a outras no mesmo
conjunto, como se explica a seguir: para comegar, todos os N,, pontos do espago objetivo (2, sdo
atribuidos ao conjunto de pontos ndo dominados P’ = Q, o qual representa a primeira solucéo.
Depois, se a solucdo Q; domina algum ponto Pj’, ele é removido do conjunto P’. Dessa forma,
nenhum ponto da solu¢do ndo dominada é removido de P’. Caso contrério, se a solugdo (; for
dominada por algum ponto P/, a solugdo Q; sera ignorada. Quando todas as solugBes do



22

conjunto Q forem verificadas, os membros restantes de P’ constituem o conjunto ndo dominado
P*, (DEB, 2001).

2.3. Abordagem dos Problemas de Otimizacéo
Multi-Objetivo

Devido a complexidade no tratamento de dois espacos possivelmente multidimensionais
nos problemas de otimizacdo multi-objetivo, é preciso estabelecer um método de abordagem
que se ajuste ao problema estudado. Na literatura encontram-se dois tipos de métodos de
abordagem, os métodos classicos e os métodos diretos.

2.3.1. Métodos Classicos

Estes métodos sdo baseados no uso de informacdes do problema obtidas a priori para
formar uma Unica funcdo objetivo, que pode ser otimizada através do uso de algoritmos de
otimizacdo mono-objetivo. Dentre estes destaca-se, por exemplo, o método das somas
ponderadas das funcbes objetivos, onde cada peso seria proporcional ao nivel de preferéncia
atribuido a respectiva funcao objetivo. Nesse caso, o problema de otimizacdo multi-objetivo
seria entdo, reduzido a um problema de otimizacdo mono-objetivo e a abordagem seguiria a
sequéncia mostrada na Figura 2.6.

Formulagéo do problema multiobjetivo: f2 4
minimizar fp, m = 1,...,M, sujeito a restri¢des

ESPACO OBIJETIVO

.

Fornecimento de informacgdes subjetivas de alto
nivel

.

Determinacdo da importancia relativa dos
objetivos (pesos wy,w;)

Solugdo Stima Unica

.

Construgdo de uma tnica fungdo objetivo
composta (F=wf7+wf?)

i

.

Utilizagdo de um otimizador mono-objetivo |:>

Figura 2.6: Abordagem classica dos algoritmos de otimizacdo multi-objetivo.

O método das somas ponderadas (DEB, 2001) pode ser formulado da seguinte maneira:
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Seja minf,(x) k=1,..,K (2.19)
X€ES
Entio  F(x) = S, wy fi () (2.20)
Sujeito a:
Imnx) <0 m=123..mp (2.21)
h(x)=0 1=123..l; (2.22)
X < x < X5 (2.23)

onde wy, representa o peso de cada funcédo objetivo f; (x) e F(x), é afungéo objetivo ponderada
unica. Embora muito utilizado, uma das grandes desvantagens do método das somas
ponderadas é sua incapacidade de lidar com espacgo objetivo e trechos da frente de Pareto ndo
convexa.

Outro método cléssico, bastante conhecido, é o Método da Restrigdo-¢, que consiste em
converter todas as funcbes objetivo, menos uma, em restricdes de &; niveis, onde a fungéo
restante continuard sendo minimizada. Variando-se os valores &; dos niveis das restricGes.
Qualquer regido da frente de Pareto poderd ser acessada, tendo-se entdo transformado o
problema multi-objetivo em diversos problemas com um Unico objetivo. O método da restricao-
¢ foi desenvolvido com a finalidade de diminuir as dificuldades que tem o método das somas
ponderadas quando o espago objetivo é ndo convexo. A representacdo matematica deste método
¢ apresentado a seguir no caso de minimizacéo.

Seja min fi(x) k=123..K (2.24)

XES
Entdo min f,(x) u € [1,K] (2.25)

Sujeito a:

fo(x) <&y VOE[LK]|O+pu (2.26)
Imx) <0 m=123..my (2.27)
h(x)=0 1=1.23..lf (2.28)
X <x< XLs (229)

A principal desvantagem deste método é a dependéncia dos valores do vetor €q 0s quais
devem de ser estabelecidos pelo projetista.

Cabe ressaltar que a principal desvantagem dos métodos classicos, também chamados
de métodos “a priori”, é a grande dificuldade em se estabelecer o nivel relativo de preferéncia
entre os diversos objetivos. Por exemplo, no método de somas ponderadas seria necessario
realizar mais de um processo de otimizagdo, variando-se os pesos atribuidos as fungdes
objetivo, na esperanca de se obter mais informac6es sobre o problema que esta sendo analisado.
Observa-se, porém, que os resultados do problema de otimizacdo podem ser altamente sensiveis
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aos valores dos pesos. Muitas regides do espaco objetivo podem inclusive ficar inacessiveis
para qualquer combinacéo possivel dos valores dos pesos atribuidos as funcées objetivo.

2.3.2. Métodos Diretos

Para evitar as dificuldades apresentadas pelos métodos classicos, foi desenvolvida outra
forma de abordagem dos problemas de otimizagdo multi-objetivo, chamada abordagem direta.
Neste caso, um procedimento considerado ideal para abordagem do problema de otimizagéo
multi-objetivo seria a obtencdo direta da frente de Pareto 6tima, conforme a sequéncia
apresentada na Figura 2.7.

Formulagao do problema multiobjetivo:
minimizar i, m = 1,... M, sujeito a restri¢des

~ >

Utilizagdo de um otimizador multi-objetivo

>

fz A

Solugoesda f
frente de Pareto g ESPACO OBJETIVO

> f, Solugéo otimatinica

gt

Fornecimento de informacgdes subjetivas de alto |:>

nivel

Figura 2.7: Abordagem direta dos algoritmos de otimizacdo multi-objetivo.

Considerando que a abordagem utilizada neste trabalho é direta, i.e., baseada na busca da
frente de Pareto, os algoritmos que serdo tratados com uma maior profundidade situam-se no
contexto de otimizador multi-objetivo.

2.4. Algoritmos Evolutivos e Populacionais

O termo “algoritmo evolutivo” ¢ usado para indicar qualquer algoritmo de otimizagao
baseado numa populacdo e que utilize operadores inspirados em mecanismos bioldgicos de
evolucdo, tais como a selecgdo, reproducdo e mutagéo, entre outros. Os individuos da populagéo
sdo os potenciais candidatos a resolucdo do problema de otimizacdo, sendo as regras da
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evolucdo cumpridas pelos individuos através da sua avaliagdo numa fungdo objetivo. Estes
algoritmos vém sendo muito utilizados em diferentes areas da engenharia, principalmente
devido a sua capacidade de encontrar boas solugdes.

Embora os algoritmos evolutivos sejam populacionais, nem todos os algoritmos
populacionais sdo evolutivos; alguns deles, por exemplo, sdo baseados em heuristicas de
processos fisicos, mecanicos e de tratamento de materiais. Os algoritmos evolutivos procuram
utilizar conceitos e principios da evolucao natural das espécies como estratégia de otimizacdo
de problemas. A aplicacdo desses conceitos aos problemas de otimizacdo multi-objetivo pode
ser vista como uma extensdo a partir do entendimento do funcionamento dos mesmos na
abordagem de problemas mono-objetivo.

Para a busca de solugdes 6timas em problemas mono-objetivo, existem a disposi¢do
métodos numéricos tradicionais como o0 de gradiente conjugado e outros, que tém algumas
caracteristicas fundamentais. Uma delas € trabalhar com regra deterministica na transicdo de
uma solucéo a outra durante a busca ponto-a-ponto. Para obterem maior eficiéncia, eles utilizam
os gradientes da funcdo objetivo. Embora os métodos numéricos tradicionais sejam muito
eficientes para problemas com muitas varidveis, estes podem nao ser eficientes em problemas
com regides com descontinuidade ou ndo-diferencidveis ou ainda com varidveis discretas, o
qgue pode requerer uma implementacdo para cada tipo de problema. A convergéncia pode
depender da solucdo inicial escolhida e o ponto 6timo encontrado pode ser apenas um ponto
otimo local. Os algoritmos evolutivos conseguem contornar essas desvantagens. As regras de
transicdo entre solucdes sdo definidas por operacdes do tipo genéticas, que sdo implementadas
visando a busca do ponto 6timo global. Uma vantagem adicional dos algoritmos evolutivos em
relacdo aos métodos numéricos classicos é que podem utilizar as facilidades da computacédo
paralela para avaliacdo das funcdes objetivo. Na verdade, isso se torna uma necessidade quando
se trabalha com funcGes que requerem um alto custo computacional, que serdo avaliadas para
cada individuo de cada geracdo de solucGes indicadas pelo préprio algoritmo de otimizacéo.

O método evolutivo mais importante dos ultimos tempos € o “Algoritmo Genético”, que
é baseado nos mecanismos de selecdo natural e envolve a sobrevivéncia do individuo mais apto.
Ele é especialmente atrativo por ndo exigir que se saiba como encontrar uma solucdo 6tima para
um problema, mas sim como reconhecé-la como 6tima. Por esse motivo estes algoritmos vém
sendo muito utilizados nas Ultimas décadas como métodos de busca e de otimizagdo em varios
dominios.

As atividades bésicas presentes na resolucdo de um problema de otimizacgdo baseado em
algoritmo genético, sdo as seguintes:



26

e Criar uma representacdo da solucdo do problema através de um individuo
(cromossomo).

e Definir como a avaliacdo dessa solucdo sera realizada (funcéo de aptid&o).

e Determinar como a populacéo inicial sera gerada (na maioria dos Algoritmos Genéticos,
sua inicializagdo é feita de forma aleatoria).

e Determinar quais operadores genéticos serdo aplicados nas solucGes. Em geral sdo
operadores de selecdo, reproducao, cruzamento e mutacéo.

e Definir um conjunto de parametros, tais como tamanho da populagdo, nimero de
geracOes e as probabilidades de aplicagdo dos operadores.

Na Figura 2.8 apresenta-se o diagrama de fluxo do algoritmo genético simples.

Inicializacio
da Populagdo

Inicializagdo da
Geracdo (gen=0)

Y
Avaliagio da Atribuicio
funcdo objetivo de fitness

Critério de
Parada

Selecio-
Reprodugido

gen=gen+—1 |« Mutacido

Figura 2.8: Diagrama de fluxo simples de algoritmo genético.

il

A seguir sdo apresentados 0s conceitos mais importantes referentes ao algoritmo genético,
incluindo aqueles associados a problemas multi-objetivo, segundo Pappa (2002).

A. Individuo.

Os individuos representam uma solugdo candidata a resolucéo do problema em questéo.
E uma boa préatica encontrar a melhor representacio para uma solugéo candidata de acordo com
0 problema.

Dentro das formas mais comumente utilizadas para a representacao dos individuos esta a
binaria de tamanho fixo, em que um individuo é uma cadeia de bits que assumem valores 0 ou
1. Porém, essa representacéo torna-se problematica quando as variaveis a serem representadas
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assumem valores continuos. Em casos em que a representacao binéria ndo é a mais natural nem
a mais apropriada, outros tipos de representacdo podem ser utilizados, como sugerido por
Michalewicz (2013).

B. Funcéo de aptidao (fitness).

A funcéo de aptid&o € utilizada para determinar o quao boa uma solucdo candidata é para
resolucdo efetiva de um problema, atraves da atribuicao de um valor numérico ponderado pelo
resultado obtido da fungdo objetivo para cada individuo. Sendo assim, a fungdo de aptiddo e a
forma de representacéo do individuo sdo os unicos com relacdo direta ao dominio do problema.

C. Métodos de selecéo.

Uma vez que os algoritmos genéticos baseiam-se no principio da selecdo natural, eles
devem ser capazes de identificar os individuos mais aptos, para que permane¢am na populacao
durante o processo de evolucéo, e os mais fracos, para que sejam excluidos do processo. Varios
métodos podem ser utilizados para execucao dessa tarefa, entre eles, a selecdo proporcional, a
selecd@o por ranking e a selecéo por torneio (DEB, 2001).

D. Elitismo.

Visando preservar e utilizar as melhores solucdes encontradas na geracdo atual nas
proximas geracdes, surgiu a estratégia de elitismo. Em sua versdo mais simples, ela conserva
0s Ng;;; melhores individuos da populacdo atual, copiando-os para a proxima geracdo sem
nenhuma alteragdo. Os outros N - N,;; individuos da populacdo sdo gerados normalmente,
através do método de selecdo e posterior aplicacdo dos operadores genéticos. Assim, as
melhores solucdes ndo sdo apenas passadas de uma geracao para outra, mas também participam
da criagdo dos novos membros da nova geragéao.

E. Operadores genéticos.

Algoritmos genéticos tradicionais sdo normalmente constituidos de dois operadores:
cruzamento e mutagao.

O operador de cruzamento permite a troca de material genético entre dois individuos
denominados pais, combinando informacdes de maneira que exista uma probabilidade razoavel
do que os novos individuos produzidos serem melhores que seus pais (HINTERDING, 2000).
Outra forma de cruzamento muito utilizada é o cruzamento uniforme (FALKENAUER, 1999).
De acordo com esse método, cada gene do cromossomo (individuo) pode ser trocado de acordo
com uma probabilidade fixa p. Quanto maior o valor de p, maior o numero de genes trocados
entre dois pais. Na literatura, o valor padrdo de p é 0.5.
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O operador de mutagdo tem como objetivo substituir o valor de um gene por outro valor
aleatoriamente gerado. No caso do individuo ser representado por um binario, ela consiste em
escolher aleatoriamente um gene do cromossomo e inverter seu valor de 1 para 0 ou vice-versa.
O proposito da mutacdo € manter a diversidade da populacdo e assegurar que 0 Cromossomo
sempre cobrird uma parte suficientemente grande do espa¢o de busca (HINTERDING, 2000).

F. Aninhamento (Niching).

A técnica de aninhamento (niching) consiste na divisdo da populagdo em espécies que
reinem individuos com caracteristicas semelhantes, para reduzir a competicao por recursos e
criar subpopulacgdes estaveis, cada uma delas concentrada em um nicho do espago de busca.
Métodos de Aninhamento sdo conhecidos por sua capacidade de criar e manter populagdes
diversas. Dois tipos de métodos sdo normalmente utilizados na literatura: compartilhamento
(sharing) e aglomeracdo (crowding).

Segundo Coello et al. (2007) no método de compartilhamento ou sharing, o tamanho de
uma vizinhanga (ou nicho) € controlado através do valor do raio de nicho (gp,4.¢), dentro do
qual, é preciso contar quantas solucdes estao localizadas dentro do mesmo, para assim a aptiddo
seja diminuida proporcionalmente ao ndmero de individuos que compartilham a mesma
vizinhanca. 1sso visa promover a geracdo de solugdes nas regides menos povoadas do espaco
de busca. Por exemplo fazendo uma analise dos pontos vermelhos 1,2 e 3 na Figura 2.9 a aptidao
do ponto 2 é menor que a aptiddo do ponto 1, a vez que a aptiddo do ponto 1 é menor que a
aptiddo do ponto 3. O compartilhamento da funcéo de aptidao (fitness sharing) de um individuo,
denominado F,, é igual a sua funcdo de avaliacdo F, dividida por seu contador de nichos
(niching count). (Equagdo 2.30). O contador de nichos é a soma dos valores das fun¢des de
compartilhamento (sh) entre ele e os demais individuos da populacéo (incluindo ele mesmo).

-

F>

min

Figura 2.9: llustracdo gréafica de compartilhamento (sharing).
Adaptado de Coello et al. (2007)
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A Equacéo 2.30 define formalmente o compartilhamento da funcdo de aptiddo de um
individuo i, onde N;,4 € 0 numero de individuos da populagéo.

F, (D)
j.Vg;d sh(d(i,)))

F (D) = .
ORE (2.:30)

A funcdo de compartilhamento é gerada em fungdo de uma distancia d entre dois
elementos da populacdo, e retorna 1 se 0s elementos sdo iguais, 0 se a diferenca entre eles é
maior que o raio de compartilhamento, e um valor intermediario entre 0 e 1 de acordo com seus
niveis de dissimilaridade. Se a distancia entre dois elementos da populagao for maior ou igual
a Ognare €les ndo afetam o compartilhamento da fungéo de aptiddo um do outro. Assim,

1- (d - O-share)a d< Oshare

sh(d) = { . G o e (2.31)

onde a € uma constante que regula a forma do compartilhamento da funcéo de aptidao.

No método de aglomeracdo ou crowding sdo inseridos novos individuos na populagdo
substituindo individuos similares. Da mesma forma que o método de compartilhamento ou
sharing, ele utiliza uma medida de distancia, entre os pontos, para encontrar individuos
similares. Neste caso, selecionam-se as solugdes sobreviventes de acordo com uma métrica de
aglomeracdo da regido medida no espaco objetivo da funcdo sobre o préprio conjunto ndo
dominado, por exemplo, na Figura 2.10, para o caso particular de dois objetivos, a distancia de
aglomeracéo do ponto (i), e estabelecida entre os pontos (i — 1) e (i + 1).

r

F

min

min F;

Figura 2.10: llustrac&o gréafica de aglomeracdo (crowding).
Adaptado de Coello et al. (2007)
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A distancia de aglomeragdo mede o perimetro do cuboide formado usando os vizinhos
mais proximos como os vertices. Um exemplo é mostrado na Figura 2.10, a distancia de
aglomeracdo da solucdo ndo dominada é o comprimento médio do cuboide representado pela
caixa tracejada. Assumindo que as solugdes ndo dominadas i, (i — 1) e (i + 1), possuem 0s
valores objetivos de (£,(), D)), (AG-1.£G-1) e (AG+1, AG+1)
respectivamente, a distancia de aglomeracao I[i] ;s da solucdo i no conjunto ndo dominado P*
é dada por (TANG et al. 2012):

Hilgis = 1AG-D - O+ AGC+ D) - O]+ 130G+ 1) = D] (2.32)

O algoritmo para o célculo da distancia de aglomeracao é resumido nos seguintes passos:

Passo 1: Inicializar a distancia de aglomeracdo I[i],;s, de cada solu¢do ndo dominada.

Passo 2: Inicializar o contador da fungéo objetivo em, k = 1.

Passo 3: Ordenar a populacdo em ordem de pior a melhor para cada funcéo objetivo.

Passo 4: Para cada um dos extremos de cada fungéo objetivo, atribua um valor relativamente
grande.

Passo 5: Calcular I[i],;, para cada uma das solucBes ndo dominadas restantes i =
2,3,-+,(s — 1) usando a Equacéo 2.33.

. . Ii + 1], — I[i — 1]
I[l]dis = I[l]dis + max min
k _fk

(2.33)

em que, s é o nimero total de solucdes no conjunto ndo-dominado P*, I[i]; é o k-ésimo
valor da funcéo objetivo da i-ésima solugdo em P*, e ;™" e £I"* s&o os valores minimo e
maximo da k-ésima funcao objetivo, respectivamente.

Passo 6: Incrementa-se k. Se k < N,y ;, onde N, € 0 numero total de funcGes objetivo,

volta-se para o passo 3.

Um valor pequeno da distancia de aglomeragdo num ponto do conjunto ndo dominado,
implica que a solucdo ndo é diversificada proximo desse ponto (AKTHAR e SHOEMAKER, 2016),
este critério é utilizado na literatura por alguns algoritmos de otimizagdo multi-objetivo, para
determinar o ponto mais isolado no espago objetivo ou decisdo no conjunto ndo dominado, no
intuito de promover buscas globais durante o processo ou obter uma melhor diversidade de
pontos na frente de Pareto.
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2.4.1. Algoritmos genéticos

N&o é novidade o sucesso do uso de algoritmos genéticos em problemas de otimizag&o,
incluindo a otimizacdo multi-objetivo. Além das vantagens que os algoritmos genéticos
oferecem na resolucdo de qualquer problema de busca ou otimizacéo, em relacéo a otimizacao
multi-objetivo, eles apresentam uma vantagem adicional. Nestes algoritmos pode-se perceber
que, na busca da solugdo 6tima do problema, uma populacéo de solugdes é processada em cada
iteracdo ou geracdo. Esta caracteristica dos Algoritmos Genéticos ou de outra técnica
evolucionéria faz com que eles sejam naturalmente adequados para a determinacdo de varias
solucgdes. Sendo assim, pode-se afirmar que na resolucdo de problemas de otimizacao multi-
objetivo, os Algoritmos Evolucionarios sdo mais vantajosos em rela¢do, por exemplo, aos
métodos classicos que ndo foram projetados para trabalharem com multiplas solucdes. O
primeiro algoritmo multi-objetivo baseado em AGs so veio a ser implementado por Schaffer
(1985), 0 VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm). Schaffer modificou um algoritmo
genético simples para que executasse ciclos independentes de selecdo de acordo com cada
objetivo. Depois desse primeiro trabalho de Schaffer, pouco avanco se verificaria, até que
Goldberg e Holland (1988) esbocassem em dez linhas o que eles chamaram de um
procedimento de ordenacao (ranking) de individuos ndo dominados. Sua sugestao era utilizar
0 conceito de dominancia para deixar varias cOpias de individuos ndo dominados em uma
populacdo. Para que essas copias ndo afetassem a diversidade da populacdo, eles também
sugeriram o uso de aninhamento entre pontos de uma classe de solu¢des ndo dominadas.

Partindo dessa sugestdo de Goldberg e Holland (1988), varios pesquisadores
desenvolveram diferentes versdes de algoritmos genéticos multi-objetivos. Entre elas,
destacam-se 0 MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm) (FONSECA e FLEMING, 1993), o
NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) (SRINIVAS e DEB, 1994), o NPGA (Niched
Pareto Genetic Algorithm) (HORN et al.1994) e o SPEA (Strength Pareto genetic Algorithm)
(ZITZLER e THIELE, 1999).

Algoritmo genético multi-objetivo (MOGA)

Fonseca e Fleming (1993) foram pioneiros nessa linha, ao sugerir o MOGA, que é
baseado na procura de solugdes ndo dominadas mantendo ao mesmo tempo a diversidade entre
elas. Este método é baseado num procedimento de classificagdo por niveis, ou ranking prévio
da populacdo. O método € realizado como se descreve a seguir: primeiramente, é feita a
classificacdo por niveis dos individuos da populagdo, considerando que, se um individuo X;

numa geragéo t é dominado por pi(t)individuos na populacgéo atual, sua posi¢do no ranking dos

individuos é dada por:
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1 xiEP*
1+p x &P

l

ranking(x;,t) = { (2.34)

Quer dizer, individuos pertencentes ao conjunto ndo dominado P;" recebem ranking 1 e o
ranking dos outros individuos € atribuido de acordo com o nimero de solugdes k; que dominam

esses individuos, acrescido de um (kd =1+ pft)).

Depois de fazer o ranking da populacdo, deve-se aplicar uma funcdo de aptidao aos
individuos. O procedimento pode ser resumido em 3 etapas:

e Ordena-se a populacdo em ordem crescente de acordo com o ranking definido pela
Equacéo 2.34.

e Aplica-se uma funcdo de aptiddo que é atribuida a cada solugdo de acordo com seu
ranking. Isto pode ser através de uma funcdo de mapeamento, a qual normalmente é
escolhida de forma que os valores de aptiddo atribuidos variem entre um nimero
definido, para a solugdo de melhor ranking e 1 para a solugéo de pior ranking.

e Por ultimo, é calculada a aptidao das solu¢@es de um mesmo ranking. O procedimento
de selecdo usa entdo o valor de aptiddo, para selecionar ou eliminar blocos de soluces.
Durante a selecdo, o procedimento de aninhamento € aplicado, para atingir uma
distribuicdo uniforme de pontos na frente de Pareto.

O pseudocodigo do MOGA é mostrado na Tabela 2.1

Tabela 2.1: Pseudocodigo MOGA. Fonte: Coello et al. (2007).

MOGA: Pseudocddigo

10: Inicializacdo da Populacao.

20: Avaliacdo das Funcdes Objetivo.

30: Atribuicdo dos Ranking Baseado na Dominancia de Pareto.

40: Calculo do contador de Nichos (Niching Count).

50: Atribuicdo de Funcdo de aptidao fitness Linear.

60: Atribuicdo de Funcdo de Compartilhamento Fitness (Sharing Fitness).
70: For i=1to Numero de Gerac0es.

80: Selecdo através de Amostragem Estocéstico Universal.

90: Cruzamento.

100: Mutacéo.

110: Avaliagéo das Fungdes Objetivo.

120: Atribuicdo dos Ranking Baseado na Dominéncia de Pareto.

130: Calculo do contador de Nichos (Niching Count).

140: Atribuicdo de Funcéo de Avaliacéo fitness Linear.

150: Atribuicéo de Funcdo de Compartilhamento Fitness (Sharing Fitness).
160: End do ciclo.
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Pode-se observar na Tabela 2.1 que o MOGA utiliza uma fungdo fitness de
compartilhamento, ou sharing para garantir a diversidade da populacéo.

Algoritmo genético multi-objetivo com ordenac¢éo de conjuntos ndo dominado
(NSGA II)

Este algoritmo, baseado na ordenacdo de conjuntos ndo dominado (em inglés, Non
Dominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA), foi proposto por Srinivas e Deb (1994), como
outra variagdo da abordagem de Goldberg e Holland (1988) para problemas multi-objetivo,
depois do MOGA.

O NSGA é um método similar ao MOGA.. Suas principais diferengas encontram-se na
maneira como a funcdo de aptiddo é atribuida ao individuo, na estratégia de aninhamento
(niching) e como se faz o ranking da populacéo, neste sentido cada conjunto ndo dominado vai
ter um valor de ranking crescente

1 xiEPf

1+ ranking(x;, Py_1) X, €P;Vq>1 (2.35)

ranking (x;, F}) = {

onde P, representa qualquer conjunto ndo-dominado de pontos xi com g = 1,2,3, ..., Q, sendo

Q € o numero total de conjuntos ndo dominados da populacéo, e i € o contador de individuos
em cada conjunto ndo dominado.

Para garantir a diversidade da populacdo durante o processo, 0 NSGA utiliza 0 método
de compartilhamento (sharing) onde a cada individuo é atribuida uma funcdo de aptidao
(shared fitness). O menor valor da aptiddo atribuido é guardado como Sh,,,;,,. Posteriormente,
0 segundo ranking de ndo dominados é encontrado, e a cada individuo ¢ atribuido um valor de
funcdo de aptiddo de compartilhamento igual a (Sh,,;, — v), onde v € um ndmero positivo
pequeno e calcula-se de novo a funcdo de aptiddo. Esse processo € repetido até que as fungdes
de aptiddo de compartilhamento de todos os individuos tenham sido encontradas. Como
resultado, pode-se pensar que esse algoritmo de otimizacdo multi-objetivo converge
rapidamente; no entanto, na execucdo do mecanismo de compartilhamento tem-se um alto custo
computacional. O NSGA foi relativamente bem sucedido durante varios anos, embora varios
estudos comparativos do tempo indicassem que ele era superado pelo MOGA. O NSGA
tambeém era um algoritmo altamente ineficiente devido a maneira como classificava 0s
individuos. Neste sentido, Deb et al. (2002) criaram uma versdo aprimorada, NSGA |l com
quatro peculiaridades que o distinguem da primeira versdo: (i) a ordenacdo rapida dos nédo
dominados, (ii) O uso da distancia de aglomeragéo ou crowding, (iii) a classificagdo de aptidao
é feita pela comparacéo da aglomeracéo e (iv) o uso estratégia elitista.
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O pseudocodigo pode-se observar na Tabela 2.2

Tabela 2.2: Pseudo Cédigo NSGA 1. Fonte: Coello et al. (2007).

NSGA I1: Pseudo-Codigo

10: Inicializacao da populacéo P.

20: Geracdo aleatdria de uma populagdo de tamanho N

30: Avaliacdo das fungdes objetivo.

40: Atribuicdo dos valores de Ranking baseado na dominancia de Pareto.
50: Geracdo da populagéo de filhos

60: Método de selecdo por torneio (binario)

70: Recombinacgéo e mutacédo

80: For i=1to numero de geracOes do

90: For cada pai e filho da populagéo do
100: Assinacdo dos Ranking baseado na dominancia de Pareto.
110: Fazer um loop interno adicionando solucgdes na proxima geracdo comegando

no primeiro fronte até encontrar V" individuos, determinar a distancia de
aglomeracdo Crowding entre os pontos de cada fronte.
120: End For.

130: Selecionar os pontos de pior Ranking e os fora da distancia de Crowding
140: Criar uma nova geracéo.

150: Meétodo de selecéo por torneio (binario).

160: Recombinacdo e mutacéo.

170: End For.

2.4.2. Algoritmos heuristicos ndo baseados em algoritmos

genéticos.

Existem outros métodos heuristicos de otimizacdo que tém sido adaptados de mono-
objetivo a multi-objetivo, e que ndo sdo baseados em algoritmos genéticos. Alguns deles
apoiam-se no comportamento social de grupos de animais, como as aves, 0S peixes, ou 0S
insetos, ou em métodos fisico-quimicos usados para melhorar as propriedades mecanicas dos
materiais, dentre outros. Dos mais usados, dentre estes, destacam-se 0 método de otimizacdo
multi-objetivo de enxame de particulas (Multi-Objective Particle Swarm Optimization -
MOPSO) e 0 método de otimizacdo multi-objetivo de recozimento simulado (Multi-Objective
Simulated Anneling - MOSA).

Otimizacdo multi-objetivo baseada em enxame de particulas (MOPSO)

O método populacional de enxame de particulas (em inglés: Particle Swarm Optimization
- PSO), introduzido por Eberhart e Kennedy (1995) em meados da década de 1990, é baseado
no comportamento social animal que segue uma estratégia metaheuristica. Ele incorpora a
distancia, a velocidade e aceleracdo de cada individuo em relacdo a seu correspondente mais
préximo. Uma diversidade de pesquisas tem usado este algoritmo, entre elas, Kumar e Minz
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(2014) apresenta um glossario da terminologia e simbologia comum e suas defini¢cbes seguem
para maior clareza no caso da versao multi-objetivo (MOPSO):

e Enxame (Swarm): populagéo.

e Sub-Enxame: subgrupos ou nichos da populacéo.

e Particula (Particle): um membro individual do enxame.

e Melhor posicéo individual (pj.s:): melhor posicao alcangada por uma particula.

e Melhor posicéo local (I,s;): posicdo da melhor particula dentro de um sub-enxame.

e Melhor posicao global (gp.s:): posicdo da melhor particula do enxame inteiro.

e Lider: particula que guia ao enxame até as melhores regides no espago de busca.

e Velocidade: direcdo de movimento de cada particula para melhorar sua posicao.

e Peso (w): impacto da velocidade anterior, respeito da atual de cada particula.

e Fatores de Aprendizagem: atracdo de uma particula em relacdo aos seus valores
anteriores ou de seus vizinhos. O algoritmo PSO adota dois fatores de aprendizagem:
fator de aprendizagem cognitiva (c;) e fator de aprendizagem social (c,). O primeiro
representa a atracdo pelo sucesso da propria particula, e o secundo representa a atragdo
pelos vizinhos. Ambos os fatores séo constantes.

Com base nas defini¢bes anteriores, listam-se a seguir as equacbes que definem a
topologia do algoritmo, baseada na posicao x; e a velocidade V; da particula em cada iteracéo.
O parametro t representa o tempo ou a iteracao do algoritmo

Vit +1) =V + V, +V, (2.37)

onde (V,), é a melhor velocidade obtida até o tempo t e as melhores velocidades, local e global
(V, e V) sdo calculadas pelas Equagdes 2.39 e 2.40

Ve =V(®) (2.38)
V, = c1R; 1 (t) (pbest; () — x;(1)) (2.39)
Vg = ;R () (gbest; () — x;(t)) (2.40)

Ri1 e Ri2 séo vetores de valores aleatorios usados para dar diversidade a populacdo em
cada iteragdo “¢”. O pseudocddigo é mostrado na Tabela 2.3
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Tabela 2.3: Pseudo Cdodigo MOPSO. Fonte: Kumar e Minz, (2014).

MOPSO: Pseudo Cddigo

10: Inicializacao das posicdes e velocidades da Populacdo (Aleatorio)
20: Inicializacdo do arquivo ou vetor de lideres (Quality leader)
30: For i=1 to numero total de particulas do enxame do

40: Selecionar um lider do vetor (Quality)

50: Avaliacdo do lider na funcéo de atitude (fitness function)
60: if 0 valor da fung&o fitness e melhor que ppest.

70: o valor de fitness se atualiza como NOVO Poest

80: End if

90: Atualizar a velocidade e posicao da particula

100: End for

110: Atualizar o Quality
120: Until o cumprimento do critério de parada

Um ponto importante no método é a selecdo e atualizacdo do lider além da criacdo de
novas solucdes (KUMAR e MINZ, 2014).

Otimizac&o multi-objetivo baseada em recozimento simulado (MOSA)

A estrutura basica do algoritmo MOSA desenvolvido por Suppapitmarm et al.(2000) é
uma estratégia montada sobre o mesmo método de recozimento simulado (Simulated
Annealing) de otimizacdo no caso tradicional mono-objetivo expandido para multi-objetivo.
Uma fungdo objetivo "composta”, G, é formada entre cada um dos objetivos Unicos e é definida
como:

G = Zlnw (2.41)

em que, f; séo as funcbes objetivo, G(x;,) é aavaliacdo da funcdo composta em cada ponto x,,
do espaco de decisdo. Depois da aplicacdo de uma perturbacéo aleatoria a cada variavel, o valor
de G(x,.,) € computado, até que um critério de convergéncia seja atingido, o qual é testado
entre iteracBes sucessivas com base na probabilidade p da Equacao 2.42.

p = exp (-5 1600 = GG 2.2

onde T, é a temperatura do sistema. Usando as Equacdes. 2.41 e 2.42, a probabilidade p pode
ser escrita como:
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) (2.43)

Tabela 2.4: Pseudo Cédigo MOSA. Fonte: Suppapitmarm et al. (1999).

K
— ex _l In fi(Xn41)
PTOP\TTL T RG

MOSA: Pseudo Codigo

10: Inicializar populagdo inicial (x,), vetor de Fungdes objetivo G (xo).
20: Inicializar da temperatura de controle T.
30: Until o critério de parada seja atingido do

40: Perturbar a populacéo randomicamente (x,, = X,41)
50: Avaliacao do vetor de funcdes objetivo G(x;,41)

60: if (teste de probabilidade p) do

70: Atualizar a populacdo (x,,41 = X;,)

80: Armazenagem da populagéo

90: else

100: Reduze periodicamente a Temperatura T

110: end if

120: end until o cumprimento do critério de parada

2.5. Metricas em Otimizacdo Multi-objetivo

Esta secdo cobre certas métricas de avaliacdo do desempenho dos problemas multi-
objetivo (em inglés: Multi-Objective Performance Metrics - MOPMSs), empregadas atualmente
na literatura. O principal objetivo das MOPMs é quantificar o desempenho dos algoritmos de
otimizacdo multi-objetivo, tendo em conta um aspecto especifico das solu¢bes. O foco principal
¢ avaliar o desempenho dos MOOASs em sua busca por aproximagfes mais precisas, com um
namero significativo de solucfes 6timas de Pareto, distribuidas uniformemente entre todos os
objetivos (ZITZLER et al. 2013). Em geral, as métricas de desempenho podem ser classificadas
em quatro categorias principais: de convergéncia, de cobertura, de capacidade e de diversidade.

2.5.1. Métricas de convergéncia

Essa classe de métricas de desempenho quantifica a proximidade das solugdes obtidas
entre 0s conjuntos ndo dominados de cada iteracdo com respeito da frente de Pareto final
(quando ela é conhecida), ou entre os conjuntos ndo dominados de iteracfes consecutivas.
Dentre estas métricas de convergéncia uma das mais usada é a distancia geracional normalizada.

Distancia geracional normalizada (GD): Esta métrica foi proposta por Van Veldhuizen
e Lamont, (2000). Ela é baseada no célculo da distancia Euclidiana d; das solucbes i dos
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conjuntos ndo dominados de cada iteracdo, com respeito a frente de Pareto j, ou entre os
conjuntos nao dominados de duas iteracdes diferentes através das Equacdes 2.44 e 2.45.

Pl 5
o+ = Zist (2.44)

i <fk(i) — fx (1_‘)>2>E (2.45)
max fkmm

k=1 Yk

[N

P )
d; = min;_,

em que, ;"% e £ 530 os valores maximo e minimo de cada fungéo objetivo e | P*| o nimero
de pontos no conjunto ndo dominado. Para manter a métrica de convergéncia dentro de [0,1],
uma vez que os valores de GD* sdo calculados em todas as iteracoes, eles sdo normalizados
através do quociente do valor maximo GD;,,,.,, (DEB e JAIN, 2002).

GD*

GD =
GDpax

(2.46)

2.5.2. Métricas de cobertura

Essa classe de métricas define quao bem as solugdes obtidas “cobrem” a faixa de cada
um dos objetivos. O espacamento é uma das métricas de cobertura mais usadas na literatura
para determinar o nivel de cobertura atingido pelos algoritmos de otimizacdo multi-objetivo.

Espacamento (SM): Esta métrica indica como os pontos sao distribuidos uniformemente

no espaco objetivo como uma variagdo, de acordo com a Equacao 2.47

P
1 ]
SM = (d; —d)’ (2.47)
1

|P|

i=

d; = min {Zlfkf - fk’"l} (2.48)
k=1

mEe|P*|"m=i

em que, d é a média das normas unitarias d;, entre pontos solugio do conjunto ndo dominado
ou a frente de Pareto (espago objetivo). O valor zero dessa métrica indica que todos os membros
da frente de Pareto estdo espagados uniformemente entre eles.
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2.5.3. Métricas de capacidade

Estes grupos de métricas calculam o nimero ou proporcéo de solugdes ndo dominadas no
espaco objetivo, e que satisfazem determinados requisitos predefinidos, com relagcdo ao numero
total de avaliagdes da funcdo de aptidao.

Métrica da Taxa de Sucesso Perceptual (HRM%): se |F*|, € o nUmero de pontos
resultantes sobre o fronte de Pareto, e o parametro FC indica o nimero total de avaliacdes da
funcéo de aptidéo, entdo a métrica HRM% é calculada de acordo com a seguinte equacao:

T*
HRM% = lF_cl 100[%)] (2.49)

Um grande valor de HRM% indica que o método consome menos tempo computacional
no calculo da funcdo de aptiddo para obter a solucdo 6tima de Pareto numa porcentagem de
avaliacOes da funcéo de aptidao.

2.5.4. Métricas de diversidade

Essas métricas refletem a extensdo da dispersdo encontrada entre as solucbes dos
conjuntos ndo dominados de cada iteracdo. Note-se que é desejavel obter um conjunto de
solugdes que cubra, ou represente, toda a frente de Pareto, sem solu¢des muito isoladas. Entre
as métricas de diversidade mais usadas estdo: a métrica de espalhamento A.

Meétrica de espalhamento (Spread): Avalia a dispersdo das solu¢des no conjunto F*ao
longo da fronteira de Pareto, assim como a distribuicao entre solugfes contiguas (no espaco dos
objetivos) de F*:

ao Tt df + 2 di — d]
modf+|F|d

1=

(2.50)

onde df denota a distancia Euclidiana entre os pontos extremos de F* ao longo da i-ésima
coordenada, d; representa a distancia Euclidiana de cada ponto em F* para 0s vizinhos mais
préximo contidos neste mesmo conjunto, e d é amédiade d; ,i € (1,...,|F*[). Assim sendo,

quanto menor o valor de A, melhor ¢ a distribui¢do das solu¢des.
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2.5.5. Métricas de Sucesso

Uma forma de medir o sucesso comparativo dos resultados atingidos por diversos
algoritmos de otimizacdo multi-objetivo, € através de uma nova meétrica estabelecida neste
trabalho, denominada: Métrica Percentual de contribuicdo de Solucgdes na Frente das Frentes
de Pareto (MPSFF). Esta métrica quantifica a porcentagem de pontos ndo dominados que
resultam da aplicacdo de um algoritmo em particular dentro de um grafico comparativo das
frentes de Pareto dos algoritmos comparados (Frente das Frentes de Pareto). O célculo € feito
depois de se aplicar os critérios de dominancia no conjunto de pontos contendo as solucGes de
todos os algoritmos comparados. Por exemplo: Sejam os algoritmos de otimizagcdo multi-
objetivo A e B, em que F, e Fg, representam o conjunto de pontos das frentes de Pareto geradas
pelos algoritmos. Fj, € o conjunto de pontos resultantes depois de aplicar os critérios de

dominancia sobre a unido dos conjuntos das frentes de A e B (F, U Fz).

Sendo F;* = F;, N F; amétrica percentual de melhores valores na frente de Pareto para

o algoritmo A, pode-se calcular através da Equacédo 2.51

|Fa”l

| %5

(MPSFF), = x100% (2.51)

E importante ressaltar que todas as métricas devem ser avaliadas em conjunto para poder
valorar a qualidade da frente obtida pelos algoritmos de otimiza¢do multi-objetivo.



Capitulo 3

Otimizacao Assistida por
Metamodelos

Como ja mencionado neste texto, a realizacdo de projetos de engenharia envolve
frequentemente a aplicagdo de métodos matematicos complexos para resolver ou simular o
modelo fisico do problema, exigindo-se para isso 0 uso intensivo de computadores.
Dependendo do nivel de fidelidade e complexidade do modelo fisico requerido pelo projetista,
a avaliacdo das variaveis de projeto no modelo podem requerer tempos computacionais
proporcionalmente elevados. Por exemplo, nos problemas de aerodindmica, os modelos
potenciais ndo viscosos tratados com o método dos painéis 3D (KATZ e PLOTKIN, 2001), sdo
computacionalmente menos custosos que 0s modelos viscosos baseados em CFD,
principalmente quando envolvem também a aplicacdo de modelos de turbuléncia. Nas mesmas
metodologias de projeto baseadas em CFD, pode-se considerar ainda que um modelo 3D é mais
fidveis que um 2D, pois é capaz de representar mais fielmente a complexidade geométrica e
fisica do problema a custa porém do aumento da discretizacdo requerida e do tempo
computacional.

A questdo do custo computacional dos modelos torna-se ainda mais critica ao se tratar
de problemas de otimizacdo. Aqui, a avaliacdo das funcdes objetivo envolve chamadas
recorrentes dos solucionadores (solvers) dos modelos para diferentes valores das variaveis de
projeto. Nesse contexto, surge o interesse no emprego de fungdes de aproximacao denominadas
metamodelos, modelos substitutos ou superficies de resposta cuja construgdo pode ser feita
através de métodos cléssicos de regressao polinomial ou métodos de interpolagéo/regressao por
funcOes de base radial, dentre outros. O uso criterioso de metamodelos pode se constituir numa
ferramenta poderosa para aceleracdo de processos de otimizagdo com funcdes objetivo
computacionalmente custosas. Para isso, & importante orientar (assistir) o processo no sentido
de um menor nimero possivel de avalia¢cbes das funcBes custosas, de preferéncia usando
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iterativamente as avaliacGes correntes para aprimorar os metamodelos nas regifes mais
promissoras do espaco de projeto (de decisdo). Os metamodelos construidos em certa iteracéo
sdo entdo usados para ajudar a prever futuros pontos de busca, de modo que as regides de
interesse possam ser identificadas mais rapidamente.

3.1. Tipos de Otimizacao Assistida por
Metamodelos

O desenvolvimento dos Algoritmos de Otimizagdo Assistida por Metamodelos — AOAM,
tem sido de grande interesse nas ultimas décadas. A revisao da literatura indica que as técnicas
de metamodelagem tém sido usadas de duas formas na resolucdo de problemas de otimizagéo
com fungdes objetivo computacionalmente custosas. A primeira delas é através da construgéo
de metamodelos estanques baseado em um banco de dados com um conjunto fixo de pontos de
avaliagdo custosa escolhidos a priori possivelmente seguindo algum critério de “erro minimo”.
A segunda forma de AOAM é através de um aprimoramento iterativo da qualidade do
metamodelo nas regides de interesse durante o processo de otimizacdo. Sendo assim, neste
trabalho, o0s AOAM séo classificados em dois grupos: (i) Algoritmos baseados na Construgéo
de um Metamodelo Unico (ACMU), antes da execucdo do processo de otimizacdo e (ii)
Algoritmos baseados na Construgdo Dindmica de Metamodedos (ACDM), aprimorados durante
0 processo de otimizacgdo, através da atualizacdo de um banco de dados em que se incluem
novos pontos avaliados nas fungdes custosas em cada iteragdo. Esses pontos sdo selecionados
dentre um conjunto de pontos candidatos por meio de diversos critérios e técnicas de selecdo
especiais. Os pontos candidatos, por sua vez, sdo estabelecidos ou gerados previamente através
da solucdo de problemas auxiliares de otimizacdo dos metamodelos, procurando focar regies
de interesse e/ou garantir diversidade de busca.

O algoritmo MO-CORS proposto neste trabalho é de tipo ACDM. Nesse sentido, a seguir
sdo definidos os aspectos basicos importantes sobre a estrutura destes algoritmos, como: as
técnicas de construcdo do banco de dados inicial (planos de experiéncias), os métodos de
construcdo de metamodelos e os métodos de busca e selecdo de pontos de avaliagao.

3.2. Algoritmos de otimizacao assistida por
metamodelos (AOAM)

Um esquema geral da estrutura dos AOAM para problemas mono-objetivo foi
apresentado por Knowles e Nakayama (2008), Embora situado no contexto de problemas com
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objetivo Unico, ele é usado como referéncia nesta pesquisa, com as modificagdes pertinentes
para abranger os problemas multi-objetivo.

A estrutura dos AOAM apresenta seis partes importantes: (i) a criagdo do banco de dados
inicial (ii) a avaliacdo do banco de dados inicial na funcéo objetivo custosa, (iii) a construgdo
do metamodelo, (iv) a aplicacdo de um algoritmo de otimizacdo sobre o metamodelo, para a
obtencdo dos pontos candidatos a proxima avalia¢do na funcdo custosa, (v) a selecdo do ponto
de treino para atualizacdo do banco de dados e (vi) verificacdo do critério de parada para a
obtencdo do 6timo do problema. A Figura 3.1 mostra um fluxograma dos AOAM geral, onde
se pode observar o processo de otimizagao e cada parte da estrutura.

Construgio do banco de dados inicial
(5, =5,;t=0;5, =85,

Critério de Parada

Avaliacio da fungdo custosa (caixa preta)

f(se)

'

Construcdo do Metamodelo

fi(s.)
v
"r g
(Problema Auxiliar)
Processo para geragdo de pontos
9 candidatos (X*) )

!

Selecdo de ponto(s) para avaliagio
custosat =t + 1;§, c X*

'

Atunalizacio do Banco de dados
5, =5.,Us,

Figura 3.1: Esquema geral de processo de otimizacdo baseado em metamodelos.
Adaptado de Knowles E Nakayama (2008)

O procedimento de otimizacdo iterativa apresentado na Figura 3.1, alterna entre fazer
avaliagdes no modelo de alta fidelidade (f) e no metamodelo de baixa fidelidade (f), usando

0 modelo apenas para atualizar ou retreinar 0 metamodelo nas regides de interesse em cada
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iteracdo (t). Desta forma, o nimero de avaliacdes do modelo computacionalmente custoso pode
ser reduzido substancialmente.

Para problemas mono-objetivo, o procedimento geral dos AOAM da Figura 3.1 pode ser
descrito no algoritmo a seguir:

Passo 1: Construcdo do Banco de Dados inicial do espaco de decisdo. Consiste em construir
uma amostragem de pontos inicial S, usando técnicas de projeto de experimentos.
So ={X1,...X;}; i =1,...,Nexp, €M que N,,, € 0 nimero de experiéncias e X; =
(X1, X2, ey Xy )i J = 1, o, Mgy € Mgy € 0 NUMero de variaveis.

Passo 2: Inicializacdo. Inicializa-se o contador de iteracdes (t = 0), o banco de dados inicial
(5, = 8,) e o conjunto de pontos selecionados §;. Para a iteracdo 0, S, representa o
préprio conjunto de pontos igual ao conjunto de pontos do banco de dados inicial, ou
seja, S, = S, € para as iteracOes seguintes, S, ira representar o Unico ponto 6timo
resultante da resolugdo do problema de otimizac&o auxiliar no Passo 5.

Inicio do ciclo iterativo (Critério de parada)

Passo 3: Avaliacdo na funcdo custosa. Avaliacdo dos pontos selecionados usando a funcao
objetivo custosa (caixa preta), f(S;). Esse valor é adicionado ao banco de dados.

Passo 4: Construcdo do metamodelo. Consiste na construcdo do metamodelo baseado no banco
de dados da iteracdo, usando fungdes de aproximacao, ft(St, f (St)).

Passo 5: Problema auxiliar. Consiste na resolucdo de um problema de otimizagédo auxiliar
(através de um algoritmo de otimizacdo mono-objetivo) em que a funcéo objetivo é o
metamodelo f,, A solucdo X* desse problema corresponde ao ponto de avalia¢io da
funcéo custosa na seguinte iteracao.

Passo 6: Atualizagdo. Atualiza-se o conjunto de avaliagdo da fungdo custosa, Sy, = {X*}
Atualiza-se o banco de dados, (S;;; =S: U {X"}). Atualiza-se o contador de
iteracdes, t « t + 1.

Fim do ciclo iterativo.

Na extensdo do algoritmo anterior para problemas multi-objetivo de tipo direto, deve-se
ter em conta certos aspectos tedricos proprios destes problemas, como: a multiplicidade das
atividades executadas, a introducdo de técnicas de selecdo de pontos de avaliacdo, a realizagdo
de uma busca ampla nos espacos de decisdo e objetivo e 0 cumprimento de aspectos
relacionados a qualidade da frente de Pareto, como: cobertura, convergéncia, capacidade e
diversidade. A seguir, apresenta-se o algoritmo geral AOAM para problemas multi-objetivo.



45

Passo 1: Construcdo do Banco de Dados inicial do espaco de decisdo. Consiste em construir
uma amostragem de pontos inicial §, usando técnicas de projeto de experimentos.
So={X1, .. X;}; i =1, Nep € Xj = (X1, X2, 0, X, )i J = 1, e, Nygrres

Passo 2: Inicializac&o. Inicializa-se o contador de itera¢fes (t = 0), do banco de dados inicial
(5, = 8,) e o conjunto de pontos selecionados §;. Para a iteracdo 0, S; representa o
proprio conjunto de pontos igual ao conjunto de pontos do banco de dados inicial, ou
seja, So = Sy; paraas iterag0es seguintes S, ira representar o conjunto dos N, pontos
selecionados de acordo com o Passo 7.

Inicio do ciclo iterativo (Critério de parada)

Passo 3: Avaliacdo nas fungdes custosas. Avaliagdo do(s) N,s ponto(s) selecionado(s) no
espaco de deciséo usando as fungdes objetivo (caixa preta), para obter o conjunto de
imagens no espaco objetivo: Q,(S;) = {f1, ...,prS}, ,emaque f; = (f ...fNobj), eo
vetor de objetivos resultante da avali¢do de cada ponto selecionado X; em cada fungao
objetivo fi, k =1, ..., Nop;, sendo N,j,; 0 nimero de objetivos do problema. A matriz
de ordem N,,5 X N,,; dos valores correspondentes a Q.(S;) € adicionada ao banco de
dados.

Passo 4: Determinacéo do conjunto ndo dominado. Determina-se o conjunto ndo dominado de
pontos P; entre os pontos do banco de dados na presente iteragéo, S;.

Passo 5: Construcdo dos metamodelos. Consiste na construcdo de um metamodelo
fi (S, Q.(S,)) para cada funcio objetivo custosa fi,, k = 1, ..., N, ; baseada no banco
de dados da presente iteracao.

Passo 6: Problemas auxiliares. Otimizagdo do conjunto de metamodelos através da aplicacdo
de um algoritmo de otimizacdo multi-objetivo, para obtencdo dos pontos candidatos
F*, (frentes de Pareto ou conjunto de pontos obtidos dos problemas de otimizagio
auxiliar) para avaliacdo custosa na proxima iteracéo.

Passo 7: Selecdo dos pontos para avaliacdo custosa. Consiste na aplicacdo de critérios e
técnicas que permitam selecionar, entre os candidatos, os N, pontos que serdo
avaliados na funcio custosa na proxima iteracio S, S F*. A selecdo deve ser feita
buscando atingir uma boa cobertura, capacidade e diversidade da frente de Pareto final
assim como a convergencia mais rapida possivel.

Passo 8: Atualizacdo. Atualiza-se o conjunto de avaliacdo da fungdo custosa, S;,; = {X*}.
Atualiza-se 0 banco de dados, (S;4; =S;US;,,). Atualiza-se o contador de
iteragOes, t « t + 1.

Fim do ciclo iterativo.




46

E muito importante abordar cada parte do procedimento descrito para detectar os pontos
chaves para a construcdo do algoritmo proposto nesta pesquisa, bem como para seu
aprimoramento em futuros trabalhos. Neste sentido, apresenta-se a seguir uma descri¢do mais
detalhada dos aspectos mais importantes do algoritmo geral baseado em metamodelos.

3.3. Plano de Experiéncias

Segundo Silva (2011), “A qualidade e a capacidade de previsdo de um metamodelo
podem ser fortemente dependentes da distribuicdo dos pontos de dados do modelo dos quais
uma aproximagcao seré construida”. Nesse sentido, distribui¢des adequadamente projetadas sao
essenciais para uma andlise de metamodelos de forma efetiva e permite adquirir uma boa
avaliacdo do espaco de solucdo. Frequentemente as técnicas de construcdo de Plano de
Experiéncias (DOE — Design Of Experiment) sdo empregadas para a construcdo da amostragem
do banco de dados inicial do espaco de decisdo nos AOAM. As técnicas DOE mais importantes
empregadas pelos desenvolvedores de algoritmos de otimizacdo na construcdo de planos de
experiéncias sdo: (i) Amostragem Aleatoria, (ii) Plano Fatorial Completo (PFC), (iii) Plano
Fatorial Incompleto (PFI) e (iv) Hipercubo Latino (HCL). A seguir, apresenta-se uma descricao
das técnicas PFC, PFl e HLC a serem aplicadas nesta pesquisa.

PFC: Esta técnica consiste em dividir uniformemente cada dimensdo do espaco de
decisdo com o mesmo namero de niveis (N,,;;,) iguais. O numero de experiéncias (Nexp) ou

pontos no espaco de decisdo resultantes da aplicacdo deste DOE é determinado pela Equacéo
3.1

Nexp = (Nypip)™"" (3.1)

No contexto dos AOAM, a aplicacdo desta técnica na inicializacdo dos dados referentes
ao espaco de decisdo apresenta vantagens para a construcdo do metamodelo devido a
uniformidade na distribucdo de pontos na regido viavel. No entanto, ela torna-se
computacionalmente inviavel quando o nimero de variaveis do problema é relativamente alto.

PFI: A base de construgdo empregada nesta técnica € similar a da técnica PFC, com a
diferenga que, neste caso, 0s numero de niveis de cada variavel em geral pode ser diferente.
Sendo, N.},,,, 0 nimero de niveis davariavel i, i = 1,2, ...1,q,., ntdo 0 nimero de experiéncias
necessarias pode ser calculado através da Equacéo 3.2.
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Nyar

Nexp = 1_[ N‘)iiu (32)
i=1

Esta técnica € usada distribuindo os niveis de maior a menor em cada variavel dependendo
do nivel de importancia de cada uma delas dentro do problema analisado. De forma geral, 0
algoritmo utilizado para a construcédo de bancos de dados iniciais baseadas em PFC prévias a
resolucéo dos problemas de otimizagé&o, resolve a construgdo de um plano de experiéncias para
o0 caso PFlI, transformando-se no caso particular PFC com niveis distintos para cada variavel de
projeto.

HCL: A técnica de plano de experiéncias Hipercubo Latino (HCL) opera dividindo o
subespaco de cada componente vetorial S;, i = 1,2,..., N em M subconjuntos disjuntos de igual
probabilidade p;,, i = 1,2,...,N ; k = 1,2,..., M. Amostras de cada componente vetorial séo
extraidas de cada subconjunto especifico de acordo com a Equacdo 3.3, (SHIELDS e ZHANG,
2016).

X = D'(Uy); i=12,..,N; k=12,..,.M (3.3)

em que, U;;, sdo amostras uniformemente distribuidas no intervalo de limites laterais [x%/, x%5
com xi = (k—-1)/M e x¥° =k/M, e D,, € uma distribuicdo aleatoria acumulativa de

probabilidade de extragéo.

A principal vantagem do uso deste método dentro dos AOAM para a geracdo de conjuntos
de amostragem iniciais dos espacos de decisdo, é que ele é muito atil para trabalhar com um
grande nimero de variaveis, além de prover uma uniformidade nas distribuicdes de pontos
aceitavel, Neste sentido esta técnica € utilizada na literatura em algoritmos similares ao
proposto, neste trabalho, tais como os de Akhtar e Shoemaker (2016) e de Muller (2017).

3.4. Construcao do Metamodelo

A base fundamental do algoritmo proposto neste trabalho, é precisamente a construcéo
de metamodelos. Segundo Knowles e Nacayama (2008) os métodos principais para a
construcdo dos metamodelos podem ser classificados segundo a técnica usada, tais como: (i)
regressdo Gaussiana (Kriging), (ii) inteligéncia artificial, (iii) ferramenta de suporte vetorial,
(iv) regressdo de suporte vetorial e (v) representacdo através de Funcdes de Base Radial (RBF).
No algoritmo desenvolvido neste trabalho, a construgdo dos metamodelos é feita através de um
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esquema numérico baseado na utilizacdo de fungdes de base radial. Os algoritmos mono-
objetivo (CORS), desenvolvido por Regis e Shoemaker (2005) e o algoritmo OGM
desenvolvido por Silva (2011), foram bem sucedidos no uso de RBF. Como o algoritmo MO-
CORS proposto nesse trabalho é uma extensdo deles, optou-se por manter a mesma técnica. A
seguir, sdo apresentadas generalidades para a constru¢do de metamodelos dentro do contexto
dos AOAMs, usando funcdes de base radial.

3.4.1. FuncOes de Base Radial.

As Funcbes de Base Radial (RBF) sédo funcdes de aproximagdo que dependem
unicamente da distancia da origem ¢(X) = ¢ (]| X||), ou alternativamente da distancia de outro
ponto qualquer X; chamado centro, ¢(X) = ¢(||X — X;||), onde X e X; € R™ar (SANTOS et
al., (2018).

As RBF evocadas aqui sdo usadas para construir metamodelos para uma fungéo f(X) via
interpolagOes a partir de um conjunto de pontos distintos X;,i = 1, ... Neyp,, COM valores
funcionais conhecidos, f(X;) = f;. Uma funcéo de aproximacao interpolante s(X) é dada pela
soma ponderada das RBF associadas aos diferentes centros X;, segundo a Equacdo 3.4.

Nexp

S0 = > @ (IX—Xil) (34)

i=1

A aplicacdo das condiges de interpolacdo s(X;) = fi, i = 1, ... N.xp, mediante a Equacéo
3.4 conduz a um sistema de equacdes lineares ([¢]{a} = {F}) donde séo calculados os
coeficientes «;. Algumas RBF dependem de um parametro de forma ¢ em sua definigéo, outras
ndo. Exemplos dos dois tipos estdo mostrados nas Tabelas 3.1 e 3.2, sendo r a distancia do
centro. O valor do parametro de forma define a suavidade na forma da aproximacdo feita. O
aumento de c torna a RBF “mais plana” e aumenta a precisdo da aproximagdo, porém a custa

de uma piora no seu condicionamento.

Tabela 3.1: RBF dependentes do parametro de forma c. Fonte: Silva (2011).

Nome da RBF ¢(r)

Gaussiana exp(—r?/c?)

Multiquadrica [r2 4 c2

Multiquadrica inversa 1//r2 + c2
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Tabela 3.2: RBF independentes do parametro de forma c. Fonte: Santos et al. (2018)

Nome da RBF o)
Poliharménicas r?f~1 BeN
Splines Poliharménicas r?flogr BeN
Thin Plates Spline r?logr

Com a finalidade de melhorar a precisdo da aproximacdo e a suavidade das RBF
independentes do parametro de forma, € necessario em alguns problemas adicionar um
polinémio de extensdo a aproximacao da Equacdo. 3.4. A Equacdo 3.5 ilustra a situagdo no caso
particular de um polindmio de extensdo linear.

Nexp Nyar
SO0 = ) @ dUX =X +po+ ) (35)
i=1 =1

em que x; sdo as variaveis de decisdo no presente contexto ou as componentes do vetor de
decisédo X = (x1 Xp e xnm) e u; sdo os coeficientes do polinbmio de extenséo linear. A
determinacéo dos coeficientes a; e y; € feita impondo as N, condi¢cGes de interpolagéo e
ny,qr + 1 condi¢des de compatibilidade para o polindmio de extensdo. Resulta dai o sistema de
ordem Ny, + Ny + 1 da Equagdo 3.6 escrito em forma matricial, com matrizes componentes
apresentadas na Tabela 3.3. O vetor nulo 0 e a matriz P refletem a insercéo das condicdes de
compatibilidade: o vetor dos valores de cada base polinomial 1, x4, x5, ..., X, , calculados nos

pontos de interpolacdo, deve ser ortogonal ao vetor a dos coeficientes das RBEF’s
(SCHABACK, 1995).

R 69

Tabela 3.3: Especificacdo das matrizes componentes da Equacéo 3.6.

A P P S (F A
Pe RNexp X (Myqr+1) 1 X1,1 xnvar:l
p=| : Xij i
1 xl,Nexp xnvar'Nexp
F c RNexpxl

F= (f(Xl) fX2)..f (XNexP»T

T
a= (a1 (24)) ...O(Nexp)

= (ot fy o tin,)

a € ]RNexpxl

” € [R(nvar+1)><1




50

No apéndice A, descreve-se 0 algoritmo para a constru¢do de metamodelos baseada em
RBF, no contexto da presente pesquisa utilizado, seguido de um exemplo literal baseado num
banco de dados com 4 pontos (N, = 4), num espago de decisdo de duas variaveis (n,q, =
2), e uma s6 fungéo objetivo (N,,; = 1). O intuito é ilustrar de forma sistematica e didatica a
aplicacdo do algoritmo desenvolvido.

Segundo as caracteristicas da interpolacéo das RBF, estas em geral podem envolver uma
estimativa do erro entre & aproximagcao e a funcdo real. Este erro, conhecido como Erro Médio
Quadratico (em inglés: Root Mean Square Error — RMSE), é calculado através da raiz quadrada
da média do quadrado das diferencas, entre os valores da fungéo real f e a funcio aproximada £,
avaliadas nos pontos de uma amostragem (banco de dados), S. Segundo a Equacéo 3.7.

1
Np 2

RMSE = NLZ (res) - f(S))2 (37)

Pi=1
em que, N,, € 0 nimero de pontos no banco de dados. Este erro € frequentemente usado para
determinar a qualidade na construcdo de metamodelos, mas ele requer de um banco de dados
com uma grande quantidade de pontos, o qual resulta inviavel quando a funcdo a aproximar é
computacionalmente custosa. Nesse sentido, Rippa (1999) desenvolveu um algoritmo eficiente
para simular o célculo de RMSE, o qual foi utilizado por Silva (2011) e incorporado também
nesta pesquisa, para a determinacao automatica do parametro de forma c das RBF.

3.4.2. Determinacgédo automatica do parametro de forma c.

No contexto dos AOAM de tipo ACMU, uma das técnicas utilizadas para a construgdo
de metamodelos neste contexto, consiste na minimizacdo de uma fungédo que imita o erro médio
quadrético através da técnica LOOCV — Leave One Out Cross Validation. Rippa (1999)
desenvolveu um algoritmo eficiente em termos de tempo computacional baseado em LOOCV
para estimar o erro E; associado a retirada de cada ponto i do banco de dados usando as
Equacdes 3.8 e 3.9.

[pl{a} = (F} = [g;]{a;} = {F} (3.8)

E; = (3.9)
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O erro total E é entdo calculado através da norma euclidiana ou da norma unitaria do
vetor de componentes E;. A Equacgéo 3.8 deriva da Equacdo 3.6 sem polindmio de extenséo
linear. Na Equacéo 3.9, [¢;;]71, representa o componente i da diagonal da inversa da matriz
[@]. Para determinar o valor 6timo de ¢, o algoritmo de Rippa resolve um problema de
otimizacdo mono-objetivo, em que o erro E(c), € minimizado com uma amostragem
significativa de valores. Para cada valor de c, Rippa ndo calcula de fato a inversa de ¢(c), mas
diretamente os valores [¢;;]~1, com um esquema de complexidade computacional também de
O(N?). Note-se que 0 esquema LOOCV padrdo exigiria a solucdo de N sistemas do tipo
(Equacdo 3.8), um para cada centro retirado, com N — 1 equagdes (0 (N3)), implicando numa
complexidade computacional de O (N*4).

A aplicagdo de estratégias para a automatizagdo do pardmetro de forma dentro do
contexto dos AOAM tipo ACDM, tém sido pouco testada. Silva (2011) testou a implementacéo
de um algoritmo para a automatizacéo da escolha do parametro de forma dentro do contexto do
algoritmo OGM (OGM-LOOCYV), baseado em duas formas de aplicacdo chamadas de modos:
(Modo 1) otimizando o valor de ¢ apenas para o banco de dados inicial e (Modo 2) obtendo um
valor de ¢ para cada metamodelo dentro do problema auxiliar. Depois dos testes nas fungdes de
Dixon Szégo, com a RBF inversa multiquadrica, Silva (2011) recomenda o uso do Modo 2.

O algoritmo MO-CORS, inclui um algoritmo auxiliar baseado no Modo 2 de Silva (2011)
para automatizacdo da escolha do parametro de forma c dentro de uma regido de confianca
limitada pelo nimero de condi¢do da matriz [goij], em cada metamodelo de cada iteragdo. Por
enquanto, ele esta implementado apenas para problemas mono-objetivo. Os resultados dos
estudos prévios para a implementacdo e teste deste algoritmo dentro do contexto dos algoritmos
de construcdo dinamica de metamodelos como MO-CORS, sdo apresentados no apéndice B.
No capitulo 4 sdo apresentados os resultados comparativos do uso de este algoritmo em funcgdes
de teste mono-objetivo.

3.5. Problema de Otimizacao Auxiliar.

O problema de otimizacdo auxiliar é aquele que é usado para a obtencdo de conjuntos de
pontos candidatos para avaliacdo da funcédo custosa em cada iteracdo. Como foi expressado nos
algoritmos da secéo 3.2, para o caso dos problemas mono-objetivo os AOAM-ACDM em geral
tém um Unico problema de otimizacdo auxiliar, devido a que se procura um Unico ponto
solucdo. No caso dos AOAM-ACDM multi-objetivo, além de se procurar multiplas solucdes
(frente de Pareto), procura-se também cobertura, diversidade e exploracdo dos extremos da
frente, 0 que € de grande interesse na otimizagdo de projetos de engenharia. Nesse sentido, 0s
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desenvolvedores de AOAM-ACDM multi-objetivo costumam usar mais um problema de
otimizacdo auxiliar inclusive com metamodelos diferentes. O algoritmo MO-CORS emprega
trés problemas de otimizacdo auxiliares que serdo explicados no capitulo 4.

Nos AOAM em geral, a escolha do algoritmo de otimizacdo para a resolugdo dos
problemas auxiliares, ndo depende fortemente dos mesmaos, é dizer, o usuario ou pesquisador
pode escolher o algoritmo de otimizacao que melhor se adeque as aplicacdes pretendidas. No
caso do MO-CORS foi preciso escolher um algoritmo de otimizagdo para cada problema de
otimizacdo auxiliar, tendo em conta o foco dos pontos desejados de cada um deles.

3.6. Selec&o dos Novos Pontos de Avaliacéo.

No inicio deste capitulo foi dito que um dos critérios basicos para avaliar o desempenho
de algoritmos de otimizacdo baseados em metamodelos € a reducdo do numero de avaliacGes
na funcéo objetivo custosa. Tendo em consideracdo que a solucao dos problemas multi-objetivo
do tipo direto é a frente de Pareto, € muito importante o uso ou desenvolvimento de técnicas de
selecdo que orientem a escolha da menor quantidade possivel de pontos de avaliagdo custosa.
Concomitantemente, é importante que a escolha atenda a certos requisitos proprios dos
problemas multi-objetivo: a globalidade ou localidade da busca no espaco de decisdo, a
diversificacdo das solucBes na frente de Pareto, a exploracdo na vizinhanca dos pontos do
conjunto ndo dominado e, em particular, dos extremos da frente em cada iteracdo. Neste sentido,
os trabalhos de Miiller (2017) e Akhtar e Shoemaker, (2016), desenvolvem um conjunto de
técnicas de selecdo baseadas em buscas locais e globais nos espacgos de decisdo e objetivo.
Algumas delas sdo discutidas a seguir.

3.6.1. Amostragem aleatdria dos pontos ndo dominados.

Este é um procedimento de busca local que consiste em selecionar ao menos um ponto de
forma aleatoria dentro do espaco de decisdo, de modo a garantir a explora¢ao nas proximidades
dos pontos ndo dominados durante uma iteracdo. A Figura 3.2 ilustra um exemplo de espaco de
decisdo com 8 pontos dos quais 6 s&o ndo dominados (pretos\vermelho). Ao redor de cada ponto
sdo gerados aleatoriamente outros 6 pontos (azuis) dentro de um raio de sele¢cdo pequeno.
Segundo Muller (2017) a quantidade de pontos gerados ao redor de cada ponto ndo dominado
pode ser qualquer, entanto maior melhor, para ter mais op¢fes candidatas dentre dos quais
unicamente um deles é selecionado para avaliacdo da fungdo custosa. Nesta pesquisa esta
metodologia foi utilizada para gerar um conjunto de pontos candidatos auxiliares que sé@o
selecionados segundo as necessidades do algoritmo, como sera explicado no capitulo 4.
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Figura 3.2: Amostragem aleatdria de pontos no espaco de decisao.

O algoritmo para a selecdo de pontos através da amostragem aleatéria do conjunto ndo
dominado descreve-se a seguir:

Passo 1: Selecionam-se 0s N pontos do conjunto ndo dominado P*, no espacgo de decisao.
Passo 2: Ao redor de cada um deles, selecionam-se aleatoriamente uma quantidade M de

pontos, x1, X2, - X, que estejam préximos de cada ponto ndo dominado (qu), (em
que [ =1,..,N), formando N nuvens (circulos azuis) C, = Cy,C,,...Cy. Tém-se
entdo N x M pontos aleatdrios gerados.

Passo 3: Em cada ponto aleatdrio é calculado o valor aproximado das fungdes objetivo usando

~ C ~ ~ ~
0 metamodelo correspondente a cada uma delas f; (Xz "). As fungdes f;, sdo escaladas

de modo a mapear seus valores no intervalo [0,1], com os piores valores mapeados em
0 e os melhores em 1, obtendo-se assim um vetor f, para cada nuvem. Este vetor f,
é chamado vetor escalado do metamodelo.

Passo 4: (Fungdo peso dos valores do metamodelo) Em cada nuvem é calculada a média de fs,
(fs) obtendo-se uma pontuacéo para cada nuvem, f; € [0,1].

Passo 5: (Funcgéo peso das distancias) Em cada ponto aleatorio € calculada a distancia (f;) de

cada um deles at¢ o ponto ndo dominado mais préximo ||X; — xi*| ||X1 —
51X = 255X ||- Esta fungéo é escalada (mapeada) no intervalo [0,1], tal que
ao menor valor de distancia corresponda 1 e ao maior 0, f; € [0,1].
Passo 6: Soma-se para cada nuvem, cada uma das funcdes peso F,r (Equacédo 3.10)
Fpr = fs + fa (3.10)

e escolhe-se o0 menor valor de F,; para cada nuvem, obtendo-se N pontos candidatos
para avaliacéo custosa.
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Passo 7: Para cada ponto candidato € calculada a distancia de aglomeracdo (Equacgéo 2.33) e é
aplicado o critério de dominancia sobre seus valores f calculados no passo 3,
descartando aqueles com uma distancia de aglomeracéo baixa e que sejam dominados
por outros.

3.6.2. Amostragem aleatdria no espaco de deciséo.

Esta técnica de amostragem constitui um procedimento de buscas locais, semelhante ao
descrito na se¢do 3.6.1, mas neste caso é gerada uma amostragem aleatdria de pontos ao redor
de todos os pontos no espaco de decisdo numa iteracdo. As fungdes de peso e distancia escaladas
dos metamodelos sdo calculadas da mesma forma que nos passos 4 e 5 do algoritmo anterior.
Calculam-se os valores da soma dos pesos usando a Equacéo 3.10, e é escolhido o menor valor,
para posteriormente selecionar um conjunto de pontos segundo 0 passo 7.

3.6.3. Busca dos extremos da Frente de Pareto.

Muiller (2017) define este como um procedimento de selecdo que orienta uma busca
global, cuja finalidade e procurar as extremidades da frente aproximada de Pareto pelos
metamodelos de cada funcio objetivo. Neste sentido, para cada metamodelo £, é resolvido um
problema de otimizacdo de busca global, pois 0 metamodelo (e as fun¢fes custosas) ndo séo
necessariamente unimodais. A ideia é que, minimizando cada objetivo separadamente, sem
levar em conta 0s outros objetivos, podem ser explorados 0s pontos cujas imagens
correspondem aos extremos da frente de Pareto. Apds encontra-los, sdo descartados aqueles
gue estejam muito proximos uns dos outros ou muito proximos dos pontos ja avaliados na
populagéo. Caso as funcdes objetivo tenham atingido a convergéncia e os pontos sejam todos
descartados, quer dizer, quando os minimos dos metamodelos pouco se alteram entre as
iteragBes, Muller (2017) sugere selecionar o ponto que maximiza a distancia minima (no espago
objetivo) entre ele e os pontos do banco de dados S; avaliado até entdo (Equacdo 3.11). A
imagem desse ponto estaria em uma regido inexplorada do espaco objetivo e poderia contribuir
para ajustar globalmente o metamodelo. Logo, o ponto X selecionado no espago de deciséo S
seria aquele que resolve o seguinte problema:

max [min ||f(Xi) — f(Xj)”] (3.11)

Xes |xjes,

A técnica proposta por Miiller (2017) resulta numa complexidade computacional alta
devido a resolucdo de um problema de otimizacdo global para cada funcdo objetivo. O
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algoritmo MO-CORS aproveita a garantia de convergéncia de CORS nos problemas mono-
objetivo e gera pontos candidatos orientados a preencher os espacos nas proximidades dos
extremos de cada conjunto ndo dominado até a frente de Pareto final.

3.6.4. Maxima das minimas distancias no espaco de deciséo.

Este é um procedimento de escolha global baseado no calculo das distancias Euclidianas
no espaco de decisdo. Consiste em maximizar as distancias minimas entre os pontos candidatos
para avaliagdo das fungdes custosas (conjunto S.) e os pontos do banco de dados S;. O ponto X
selecionado seré entdo o ponto candidato mais distante dos pontos ja avaliados, pois resolve o
seguinte problema:

[ prin % - (12

3.6.5. Maxima das minimas distancias no espaco objetivo.

Este € um procedimento é analogo ao anterior, com a diferenca que as distancias agora
sdo calculadas no espaco objetivo. Sejam f(X) e f(X), respectivamente, as imagens de X
mediante as funcdes custosas e do metamodelo. O ponto X selecionado sera entdo o ponto
candidato que tende a induzir a menor aglomeracao no espaco objetivo, pois resolve o seguinte
problema:

max [min IIFCx) - f(Xj)”] (3.13)

Xes Lxjes;

3.6.6. Maxima distancia de aglomeracéao.

Este método consiste numa busca orientada ao preenchimento dos espagos vazios na
frente de Pareto em cada iteracdo. Este se baseia no calculo da distancia de aglomeracdo do
conjunto ndo dominado P* segundo o procedimento descrito no capitulo 2, e identifica-se
aquele com menor valor, do qual é subtraida sua contra imagem no espaco de decisdo, X<"°%.
E importante ressaltar também que, centrado neste ponto pode ser resolvido o problema de
otimizagdo auxiliar que explora localmente as vizinhangcas do mesmo, (AKHTAR e
SHOEMAKER, 2016).
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3.7. Otimizacao Restrita Assistida Por Metamodelos
(CORS).

O algoritmo de otimizacdo global restrita baseada em superficies de resposta (em inglés:
Constrained Optimization using Response Surface - CORS), foi desenvolvido por Regis e
Shoemaker (2005) para acelerar a resolucdo de problemas de otimizacdo mono-objetivo que
envolvem func@es custosas tipo caixa preta, baseado em metamodelos construidos com RBF,
especificamente a Thin Plate Spline. CORS, é essencialmente um algoritmo assistido por
metamodelos para problemas mono-objetivo, que segue a estrutura base dos AOAM-ACDM
mostrado na Figura 3.1 — com algumas particularidades na forma de exploragéo do espaco de
decisdo, atraves da construcdo iterativa de restricdes baseadas nas componentes de um vetor de
busca padrdo. Além disso, Regis e Shoemaker (2005) utilizaram o algoritmo deterministico
DiRect (Dividing Rectangles), para a resolucdo do problema de otimizacdo auxiliar. Silva
(2010) e Silva et al. (2011) apresentam o algoritmo de Otimizagdo Global baseada em
Metamodelos (OGM) adaptado do CORS e introduzindo algumas variantes como: a utilizacédo
das RBF multiquédricas; incorporando um algoritmo para a determinagdo automatica do
parametro de forma c através da técnica da validacdo cruzada LOOCYV; utilizacdo de uma
versdo do algoritmo de otimizacdo populacional de busca aleatéria controlada (em inglés:
Controlled Random Search Algorithm — CRSA), no problema de otimizacao auxiliar.

O algoritmo MO-CORS é uma extensdo do CORS que envolve também variantes
introduzidas no OGM. Espera-se que a contribui¢do principal de MO-CORS seja aproveitar a
garantia de convergéncia do CORS para pontos 6timos globais demostrada por Regis e
Shoemaker (2005) em problemas mono-objetivo, em conjunto com técnicas de exploracdo e de
selegdo proprias de problemas multi-objetivo. A seguir, apresenta-se uma descri¢cdo do
algoritmo base (CORS) para a resolucdo de problemas mono-objetivo.

Algoritmo CORS (REGIS e SHOMAKER, 2005):

Inicio do Algoritmo

Passo 1: Selecdo dos pontos iniciais. Configurar t = 1 e selecionar um conjunto inicial de
pontos S; = {X1 X7 . Xy, } € R";n =Ny, para avaliagdo da funcdo
computacionalmente custosa.

Passo 2: Avaliacdo da fungdo custosa. Avaliar a fungcdo f nos pontos do conjunto S; e
preencher o banco de dados D, = {(X, f(X)): X € S,}.

Inicio do processo iterativo: Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito
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Passo 3: Construcdo do metamodelo. Construir o metamodelo £, com a informagéo do banco
de dados D;.

Passo 4: Problema de otimizagdo auxiliar. Selecionar o novo ponto X* para préxima avaliacdo
da funcéo custosa f, que resulta da resolugéo de um problema de otimizagao auxiliar,
tomando o metamodelo como funcdo objetivo e restricdes baseadas nos valores das
componentes do vetor de busca padrdo S e a maxima das minimas distancias A; entre
0s pontos que discretizam o espaco de decisdo (Matriz de cobertura; X, € M) e 0s
pontos ja avaliados X;:

Minimizar f(X)
sujeito a:
X" —X;|| =BiAr, j=1,.., Noyp +i—1
onde
A;= max  min ||XC—X]-||
XcEM 1SjSNeyp+t—1

Passo 5: Avaliagéo da funcéo custosa. Avaliagéo da funcao no ponto X* = Xy, ++.

Passo 6: Atualizacdo do banco de dados.
Seer = 5t U (Xnepeei Dess = Do U {(Kverpsts £ (Xivepee) )}
incrementar o contador de iteragfes t « t + 1

Fim do processo iterativo. Fim do algoritmo.

Note-se que as restricbes fazem com que as buscas sejam moduladas ciclicamente pelas
componentes f3; de um dado vetor de busca padréo 8 = [S; B2 .- ,[S’pr], cujos valores sdo todos

escolhidos no intervalo [0 1]. As componentes f5; sdo aplicados em ciclos de tamanho N, ao
longo das iteracBes. Antes de se iniciar o0 processo iterativo, configurara-se i = 0. Antes do
Passo 3.2, o valor de i é incrementado de 1. Apos o Passo 3.2, verifica-se se i = N, e em caso
positivo, faz-se i = 0 novamente. Desse modo, o vetor de busca padrdo é percorrido
ciclicamente e, em cada ciclo de Ny, iteracdes, o valor de f; se repete. Os valores maiores de
B; promovem buscas mais globais (a busca se afasta dos pontos ja avaliados) e 0s menores
valores intensificam buscas mais locais (a busca se aproxima dos pontos ja avaliados). Regis e
Shoemaker (2005) demonstraram que, para func¢des continuas, basta um unico valor ;, ndo
nulo para garantir a convergéncia do algoritmo a um 6timo global. Esse resultado matematico
nem sequer depende do tipo de metamodelo ou otimizador empregado. Na pratica, porém, a
escolha desses elementos, além do préprio vetor de busca padrdo, constituem aspectos que
influem sobremaneira no desempenho computacional do algoritmo CORS.



Capitulo 4

Otimizacao Multi-Objetivo Restrita
Assistida por Metamodelos

Este capitulo apresenta o desenvolvimento e testes do algoritmo de otimizacdo multi-
objetivo restrito assistido por metamodelos MO-CORS, mantendo a estrutura base do CORS
mono-objetivo, de busca global baseada em restri¢cGes de distancia controlada pelos valores de
um vetor de busca padrdo. A adaptacéo foi feita aproveitando a capacidade de convergéncia do
algoritmo CORS nos problemas mono-objetivo para a exploracdo dos extremos da frente de
Pareto. Além disso, serdo introduzidos os aspectos envolvidos proprios da natureza dos
problemas de otimizacdo multi-objetivo, tais como: dominéancia, espaco objetivo, conjunto nao
dominado e frente de Pareto. Além dos aspectos mencionados, estdo envolvidas no algoritmo
MO-CORS técnicas orientadas na busca da qualidade da solucdo de Pareto, tais como:
diversidade, capacidade e taxa de sucesso, todos esses aspectos tratados no capitulo 2. Eles
foram introduzidos dentro do algoritmo MO-CORS através da implementacdo de trés
problemas auxiliares de otimizacgdo, de técnicas de selecdo de pontos de avaliacdo da funcéo
custosa e de critérios de exploracédo e busca nos espacos de deciséo e objetivo.

Uma vez desenvolvido e implementado o algoritmo MO-CORS, ele foi testado
inicialmente num grupo de fungbes de teste mono-objetivo de Dixon e Szeg6 (1978), (Branin,
Goldstein-Price, Hartmann3 e Hartmann6) para garantir o funcionamento do algoritmo neste
tipo de problemas e, ao mesmo tempo, verificar que o algoritmo CORS é um caso particular de
MO-CORS, em que o nimero de fungdes objetivo € um, N,,; = 1. Neste mesmo caso foi
introduzido também um algoritmo para a determinacdo automatica do parametro de forma ¢
das Funcbes de Base Radial dentro do contexto do algoritmo MO-CORS. Depois, neste
capitulo, o algoritmo foi testado num grupo selecionado de problemas de teste multi-objetivo
obtidos de Huband et al. 2006, foi avaliado seu desempenho usando as metricas definidas no
capitulo 2.
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4.1. Definicao Geral do Algoritmo MO-CORS

Em termos gerais 0 MO-CORS, é um algoritmo assistido por metamodelos, que pode ser
usado para gerenciar o0 processo de otimizagdo de problemas mono-objetivo e multi-objetivo
tipo direto, em que as funcdes de avaliacdo sdo computacionalmente caras. Isto é alcancado
através do aprimoramento dinamico de metamodelos, usados em trés problemas de otimizagéo
auxiliares para geracdo de pontos candidatos, de onde serdo selecionados 0s pontos para
avaliacdo custosa em cada iteracdo, baseado em seis critérios de selecao local e global.

O algoritmo é projetado essencialmente para problemas irrestritos, mas aplica restricdes
de distancia proprias do algoritmo CORS, utilizadas como técnica iterativa de exploracgéo local
e global do espaco de decisdo. Estas restricdes sdo introduzidas dentro do problema de
otimizacdo auxiliar 1, em que os pontos obtidos tenderiam a ser agqueles que exploram os
extremos da frente de Pareto, tendo em conta a garantia de convergéncia a 6timos globais de
cada funcdo objetivo demonstrada para CORS, (REGIS e SHOEMAKER, 2005). Na estratégia,
sdo agregados os problemas de otimizacdo auxiliares 2 e 3, orientados ao preenchimento dos
espacos vazios do conjunto ndo dominado de cada iteracéo.

A seguir, séo descritos os passos do algoritmo MO-CORS com base no diagrama de fluxo
geral dos AOAM-ACDM (Capitulo 3, Figura 3.1), bem como alguns procedimentos dedicados
a manter a filosofia basica dos AOAM e aprimorar sua eficacia e desempenho. A meta principal
¢ a diminuicao do custo computacional, através da reducdo do nimero de avaliacBes da fungédo
cara, mantendo ou melhorando as caracteristicas de diversidade, distribuicdo, taxa de sucesso e
convergéncia dos resultados do processo em relacdo aos dos obtidos pelo algoritmo de
otimizagdo NSGAII.

4.2. Descricdo dos aspectos relevantes dos AOAM
dentro do algoritmo MO-CORS

4.2.1. Entrada de dados

Os dados de entrada do algoritmo MO-CORS sdo aqueles pardmetros mantidos
constantes durante todo processo. A seguir apresenta-se uma lista com a identificagcdo dos dados
de entrada:

e Numero de variaveis dos pontos no espago de deciséo (1n,q;).
e NuUmeros de niveis para a construcdo do plano de experiéncias do banco de dados inicial
(Nn.iv), (dados requeridos para aplicacdo das técnicas PFC e PFI).
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e Numero de pontos para a construcao do plano de experiéncias do banco de dados inicial
(Npc1), (dado requerido para aplicacdo da técnica HCL).

e NUmero de niveis para a construcdo do plano de experiéncias da matriz de cobertura
(Ngoper)- (Ver secéo 4.2.4)

e Vetor de busca padréo f.

e NUmero de fungGes objetivo (Nop ).

e Limites superiores e inferiores de cada variavel (x4, € X))

e Numero identificador da RBF de cada funcéo objetivo (nggr).

e NuUmero identificador de minimizacao [0] ou maximizacao [1]
4.2.2. Construcao do banco de dados inicial.

O algoritmo MO-CORS tem a versatilidade de poder usar trés técnicas para a execucao
de planos de experiéncias, como: Plano Fatorial Completo (PFC), Plano Fatorial Incompleto
(PFI) e Hipercubo Latino (HCL), definidas na sec¢do 3.3 para a construgdo do banco de dados
inicial no espaco de decisdo. Em principio, o critério de selecdo de uso de alguma delas se volta
para a resolucdo dos problemas de teste e aplicacdes desta pesquisa, e depende do nimero de
variaveis de projeto envolvidas no problema (n,,,-). Sendo assim, a técnica HLC pode ser usada
em forma irrestrita, com o nimero de pontos totais no banco de dados inicial seguindo a regra
Nper = 2(nygr + 1), (MULLER, 2017). No caso em que n,,, < 5, pode-se utilizar também as
técnicas PFC ou PFI. Elas foram codificadas em uma fungdo computacional (fzp), baseada nos
procedimentos descritos no capitulo 3. Para a técnica HCL, foi utilizada uma ferramenta prépria
da linguagem de programacé&o adotada para a codificacdo do algoritmo (Matlab). A funcéo fzp,

recebe uma matriz com os valores dos limites laterais x/"™™ e x/*** e 0 ntimero de niveis N,/

de cada variavel de projeto j, e retorna uma matriz que contém os pontos do banco de dados
inicial Sy, de ordem Ngyp, X 7,4,, €M que Ny, € 0 NUmero de pontos no banco de dados:

So = fap (x]mi",x]maX,N,{w,nvar) =1, Ny (4.1)

No caso do uso da técnica HCL, foi utilizada a mesma func¢éo (Equacéo 4.1), com a Unica
diferenca do uso do nimero de pontos desejados (Np;) em substituicdo do nimero de niveis

de cada variavel N:

niv:

As técnicas aqui empregadas oferecem uma distribuicdo uniforme, partindo de uma
quantidade reduzida de pontos, que é um requerimento fundamental de todos os AOAM.
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4.2.3. Critério de parada.

O MO-CORS tem a capacidade direta de testar dois tipos de critério segundo 0 uso
pretendido do algoritmo. Para o caso de aplicacdo em problemas reais, tanto para problemas
mono-objetivo como multi-objetivos da literatura, € comum nos AOAM, usar como critério de
parada 0 nUmero maximo de avalia¢fes da funcdo objetivo custosa (Nyaxevar) (SILVA, 2011),
(DATTA e REGIS, 2016), (MULLER, 2017) e (AKHTAR e SHOEMAKER, 2016). Isso se explica
naturalmente pelo desconhecimento dos valores das solucGes 6timas por parte do projetista.
Nesse sentido se escreve:

Neval < Nmaxeval (4-2)

No caso de aplicagdo em funcgdes de teste, procurou-se estabelecer um critério de parada
para problemas multi-objetivo como uma espécie de extensdo daquele usado em problemas
mono-objetivo. Primeiramente, para fungdes de teste em problemas mono-objetivo, o algoritmo
MO-CORS, adota 0 mesmo critério usado por Silva, (2011), chamado critério da diferenca
percentual D,.. Consiste em interromper o algoritmo assim que o melhor valor obtido numa

certa iteragdo, f*, ndo ultrapasse a diferenca (em maodulo) de D, % em relagéo ao valor 6timo
conhecido da funcéo de teste, f;*, conforme a Equacdo 4.3. Silva, (2011) usou D,, = 1, em seus

testes.

D
|4
] < — 4.3
e = F1< 105 (4.3)

Para o0 caso de aplicagdo em problemas de teste multi-objetivo, foi aplicado um critério
baseado na métrica da distancia geracional, (capitulo 2 secdo 2.4.1) entre dois conjuntos de
solucBes ndo dominadas contiguas. Sendo conhecidos os pontos do conjunto ndo dominado
entre duas iteracGes P/_; e P/, calcula-se em cada iteragdo t a média das minimas distancias

dmin €ntre 0s conjuntos ndo dominados contiguos. O processo termina quando o critério da
expressao 4.4 for atingido.

dmin < &d (44)

em que, dn;, é calculado segundo a Equacdo 4.5 e €4, € 0 erro de aproximacdo maximo
permitido para a convergéncia na distancia geracional.
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Note-se que esse critério de parada também é de convergéncia.

|P¢ |

_ 1
(dmin), = WZ minl|Py_, — P}|| (4.5)
thi=

4.2.4. Determinacao da matriz de cobertura.

O algoritmo MO-CORS preserva as bases do algoritmo CORS, onde em cada iteracéo é
resolvido um problema de otimizacao auxiliar, com o metamodelo como funcdo objetivo e
restricdes baseadas na maxima das minimas distancias A, entre pontos do espaco de decisao e
0s pontos ja avaliados no banco de dados. Torna-se entdo necessaria uma discretizacéo fina
para cobrir amplamente o espaco de decisao (regido viavel), chamada de matriz de cobertura
M ., a qual se constroi no inicio do algoritmo usando uma das técnicas de construcao de planos
de experiéncia DOE, com um numero de niveis bem maior de pontos ao utilizado no banco de
dados inicial. Objetiva-se, assim garantir a maior cobertura possivel da regido viavel durante a
busca (SILVA, 2011). E importante ressaltar, que os pontos da matriz de cobertura ndo sio
avaliados nas funcGes custosas, eles sdo unicamente utilizados para o célculo de A;, que junto
com as componentes do vetor de busca padrdo, modulam as buscas locais e globais em cada
iteragéo.

A Figura 4.1 representa um exemplo de matriz de cobertura num espa¢o de decisdo
bidimensional, onde os pontos pretos com borda vermelha séo da matriz de cobertura, os pontos
azuis 1,2 e 3 representam os pontos do banco de dados e A;, a maxima das minimas distancias
numa iteracao t.

i® L] L] » ®
2
e L] ® L] L]
A
1
S2e ® ® ® ®
ls L] L] ® L]
3
0 e ® L ] L] L]
1] 1 2 3 4

Figura 4.1: llustracdo da matriz de cobertura, pontos do banco de dados e distancia A;.
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4.2.5. Avaliacdo no modelo real (funcdes objetivo).

Esta é a parte do algoritmo que tem maior custo computacional, j& que aqui s&o avaliados
nas funcdes objetivo reais (custosas), os pontos do banco de dados inicial e os pontos
selecionados com o intuito de aprimorar a construgdo dos metamodelos em regides de interesse.

Cada ponto X;, pertencente ao conjunto de pontos do banco de dados (S; = S;,), na
primeira iteracdo e ao conjunto de pontos selecionados nas iteragcdes sucessivas S; = Sy, é
avaliado no modelo real para obter os valores das componentes dos vetores objetivo f;(X;), no
espaco de objetivos Q.. As EquacOes 4.6 e 4.7 (em que i = 1, ..., N,y,) representam os vetores

de deciséo e objetivo em cada espaco multidimensional.

Xi € St / Xi = [X1 ---xnvar] (46)

Fi€Q [ fi=|fifuo)] (4.7)

Em geral, o modelo real Q(S), representa as fun¢Ges objetivo do problema de otimizacao.
Esses modelos podem ser chamados de duas formas:

e Funcdo explicita: define-se quando os valores das funcdes f;, sdo obtidos algébrica ou
analiticamente. As funcdes em problemas de teste desenvolvidos na literatura, em geral
séo dadas como funcgdes explicitas.

e Funcdo implicita e funcdo caixa preta: define-se quando a funcédo é obtida através da
solucdo numérica de certo problema em que ndo se tem a solugdo algébrica ou analitica.
Além disso, a funcdo de caixa preta pode ser entendida como aquela no processo de
otimizagdo em que ndo se tem controle de todos os parametros e variaveis dentro da
funcéo. A solucdo caixa preta é encontrada quando a resposta é oriunda de um processo
numérico como, por exemplo, aquele envolvido na obtencdo de uma solucéo por CFD.

Nesta parte do algoritmo, € construida a matriz de dados necessarios para a construcdo
dos metamodelos M, de ordem Ne,,, X (nvar + N, j). Em cada iteracdo t, esta matriz € gerada

através da unido dos espacos de decisdo e objetivo, como se expressa na Equacao 4.8.

xt e X o fl\}obj

(Mp)r =85, UQ ou (Mp), = . : : K : (4.8)
Nexp Nexp fNexp Nexp
1 Nyar 1 Nobj
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4.2.6. Determinacao do conjunto ndo dominado.

Parte essencial dos AOAM para aceleracdo de problemas multi-objetivo baseados em
métodos diretos é a busca do conjunto ndo dominado 6timo e de sua imagem, frente de Pareto
F*, como foi discutido na secdo 2.3.2. Essa busca € feita ao longo do processo através da
construcdo iterativa dos conjuntos ndo dominados P*, baseado no conceito de dominancia. Para
isso, foram desenvolvidas duas fun¢bes computacionais: (i) funcdo de dominancia, e (ii) a
funcdo de determinacgédo do conjunto ndo dominado.

A funcéo de dominancia (D4 p): determina a dominancia ou néo entre dois pontos no
espaco n-dimensional, baseada na definicdo 5 da secdo 2.2.4, que estabelece que um ponto X,
domina a outro X, se: (i) a solugdo f,(X;), ndo é pior que a solugdo f,(X,), para todas as
fungGes objetivo (k =1, ...,Nobj), e (ii) a solucdo de f;(X;), é estritamente melhor que a
solucdo de f, (X5), em ao menos uma das fungdes objetivo. Uma representacdo esquematica da
funcdo de dominancia, é mostrada na Figura 4.2.

fre(X1) oo Funcéo Dag === 1sim (fk(X1) < fk(Xz))

fie(X2) fr(X1) < fir(X32) w0 ndo (fk(Xl) >fk(X2))

Figura 4.2: Fungéo dominancia (D, p).

A fungdo conjunto ndo dominado (NDy,;): Esta funcdo foi codificada utilizando o
método de atualizacdo continua definido na secdo 2.2.6.1. Esta funcgdo recebe a matriz (Mp);,
da Equacéo 4.8, e determina o conjunto de pontos dominados e ndo dominados P em cada
iteracdo. P < NDgo:i[(Mp)¢].

E importante ressaltar que nestas funcdes necessarias para a determinacio do conjunto
ndo dominado, é usado o nimero de identificacdo de maximizacdo [1] ou minimizacdo [0], de
cada funcéo objetivo, introduzidos a priori segundo o problema analisado.

4.2.7. Normalizac&o dos espacos de deciséo e objetivo.

A fim de evitar complicagBes que poderiam advir do uso de diferentes unidades fisicas
relacionadas a cada varidvel e a cada funcdo objetivo, € importante que tanto o espaco de
decisdo como 0 espacgo objetivo sejam normalizados. Com isso, torna-se possivel realizar
operacOes matematicas em ambos os espagos de forma adimensional, além de estabelecer um
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equilibrio entre grandezas de diferentes ordens de magnitude no momento da construcdo dos
metamodelos. As componentes de cada vetor X no espaco de deciséo e cada vetor f no espaco
objetivo (EquacBes 4.6 e 4.7), sdo normalizados através das Equacbes 4.9 e 4.10,
respectivamente, para os espagos de decisdo e objetivo respectivamente. sendo x;"** e xjmi",

os limites superiores e inferiores da cada uma das variaveis do problema e ™% e f™" os
valores maximos e minimos de cada funcdo objetivo. Os limites maximo e minimo das variaveis
de projeto do problema permanecem fixos durante todo o processo ja que eles representam as
fronteiras da regifo viavel, enquanto £"% e ™" podem variar em cada iteracio pela propria
natureza dos processos de otimizag&o.

. k.
% = Zmar = g ) = Lo Mvar (4.9)
X; — X;
] ]
f _ fmin
P k k

fk k = 1, ""NObj (410)

= fkmax _ fkmin;

Assim e construida a matriz de dados normalizados em cada iteragéo (Mp)t. Sendo que,

(1\7lp)t =5,UQ, ondeS, e Q,, sdo os espacos de decisdo e objetivo normalizados.

4.2.8. Construcao do metamodelo.

Uma vez normalizado o banco de dados, sdo construidos os metamodelos de cada uma
das funcGes objetivo. No algoritmo MO-CORS pode ser usada qualquer uma das RBF, listadas
na Tabela 4.1, com ou sem polinbmio de extensdo linear, para a construcdo dos metamodelos
segundo o procedimento estabelecido no Apéndice A. Além disso, o algoritmo MO-CORS
permite a utilizacdo de uma RBF diferente para a modelagem de cada funcdo objetivo, isto é
feito indicando um numero de identificacdo de cada RBF (ngzr) para cada funcdo objetivo.
Essa versatilidade do algoritmo foi implementada a fim de pesquisar a influéncia do tipo de
RBF nas aplicacdes de MO-CORS.

Outro aspecto importante na versdo atual de MO-CORS foi a implementagdo de um
algoritmo para a escolha automatica do parametro de forma c (Apéndice B), em caso do uso da
RBF Gaussiana, multiquédrica ou multiquadrica inversa. Essa opg¢do esta disponivel
unicamente para problemas mono-objetivo. Ela foi motivada pelos resultados obtidos por Diaz
et al, 2018 onde se verificou 0 melhor desempenho das RBF dependentes do parametro de
forma, em relacdo aquelas ndo dependentes dele.
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Para os testes e aplicacbes multi-objetivo realizadas nesta pesquisa foi utilizada a RBF
cubica com polindmio de extensdo linear para todas as fungdes objetivo.

Tabela 4.1: Numero de identificacdo da RBF.

Nome da RBF NreF

Gaussiana
Multiquédrica
Multiquadrica inversa
Linear
Cubica
Thin Plates Spline

OO WN B

4.2.9. Problemas de otimizacao auxiliar.

Embora o esquema classico dos AOAM se refira a um Unico problema auxiliar para
indicar pontos candidatos a avaliacdo custosa, verificam-se tendéncias na literatura referente
aos AOAM no sentido de se gerenciar problemas de otimizagdo multi-objetivo com o uso de
varios problemas de otimizacao auxiliar. Por exemplo, Akhtar e Shomaker, (2016) e Miiller,
(2017), utilizam dois e trés problemas de otimizacao auxiliares respectivamente, com o objetivo
de explorar os espacos de decisdo e objetivo além de tentar promover diversidade e cobertura
na frente de Pareto final. Neste sentido, no desenvolvimento do algoritmo MO-CORS foi
adotada uma metodologia que consiste na resolucéo de trés problemas de otimizacao auxiliar.
O primeiro € o prdprio problema auxiliar usado no algoritmo CORS, com restri¢des de distancia
aplicadas ao metamodelo de cada fun¢édo objetivo, contudo, tornou-se necessario um algoritmo
de otimizagéo essencialmente multi-objetivo do tipo direto e que se reduzisse a um algoritmo
mono-objetivo, quando fosse o caso. Nesse sentido, o algoritmo selecionado foi 0 NSGA I,
considerando também o bom desempenho atingido por ele em problemas de aerodindmica de
asas (DIAZ et al, 2017) e (DIAZ et al, 2018.a), cujos resultados sdo mostrados no Apéndice C.
O segundo problema de otimizacdo auxiliar, chamado de “gap”, (AKHTAR e SHOMAKER, 2016)
faz uma busca local nas vizinhangas dos pontos do conjunto ndo dominado de cada iteracéo.
Para este problema foi utilizado também o NSGA 11 como algoritmo de otimizag&o. O terceiro
problema auxiliar, analogamente ao segundo busca preencher os espa¢os vazios da imagem do
conjunto ndo dominado (frente) presente no banco de dados em cada iteracdo. Isso se faz por
meio de uma técnica baseada na construgdo de outro metamodelo no espacgo objetivo, buscando
aproximar o formato da frente. Atraves de um processo de otimizacdo, procura-se entdo um
vetor objetivo com potencial para preencher os espagcos maiores entre pontos dessa frente.

A seqguir se descrevem os problemas de otimizagéo auxiliar que serdo utilizados dentro
do algoritmo MO-CORS:
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Problema de otimizacao auxiliar 1 (Busca CORS).

Este problema segue a mesma busca global desenvolvida por Regis e Shomaker (2005)
no CORS, baseada em restri¢cdes de distancia que modulam buscas locais e globais, ao se
percorrer ciclicamente o vetor de busca padrdo B. A diferenca € o contexto multi-objetivo: o
otimizador € 0 NSGA 1l e as restri¢des sdo agora aplicadas a cada metamodelo de cada funcéo
objetivo. O objetivo principal deste problema de otimizacdo € aportar uma busca dos extremos
da frente de Pareto, além de assegurar que o algoritmo MO-CORS convirja a 6timos globais no
caso de aplicagfes mono-objetivo. Assim é calculado o primeiro conjunto de pontos candidatos
P.in1, €M que P, < (P7), € afrente de Pareto resultante da resolucdo do problema seguinte
através do algoritmo NSGA 1.

Otimizar f,(X); k = 1, ..., Nop;
sujeito a:
IX—X;ll = B:Ar VXED, i=12,..,Noypp +t—1
onde:

A;=max  min X — X;l|
X€D 15isNpyp+t-1

Problema de otimizacéo auxiliar 2 (Busca Local).

Akhtar e Shoemaker (2016) apresentam em seu trabalho este problema de otimizacédo
auxiliar com a finalidade de fazer uma busca nas proximidades dos pontos mais isolados do
conjunto ndo dominado presente no banco de dados em cada iteracdo. Este tipo de busca é
considerada como local e utiliza a métrica da distancia de aglomeracdo para estabelecer 0s
limites laterais do problema de otimizagdo. A formulacdo matematica é mostrada a seguir:

Otimizar f, (X)
sujeito a:
(XCT'OW _ S(,‘) S X S (XCT'OW + SC)

Este problema é conhecido como “gap ” onde &, € um valor na ordem de 10~3, chamado
o raio de “gap” e X"°% é o ponto de maior distancia de aglomeracéo. Assim é calculado um
segundo conjunto de pontos candidatos P,q,., €M que P, < (Pf),, € a frente de Pareto
resultante da resolucéo do problema através do algoritmo NSGA II.

Problema de otimizacao auxiliar 3 (Busca de vetor alvo).

A estratégia aplicada neste problema consiste numa busca local, similar a aplicada por
Muiller (2017) com o nome de “estratégia do vetor alvo™. Esta estratégia € composta por duas
partes. Na primeira parte é construido um novo metamodelo fp+ que aproxima a imagem do
conjunto ndo dominado (frente) em cada iteracdo usando uma RBF linear com polinémio de
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extensdo. O dominio Sp+ 0 conjunto formado pela matriz de valores de todas as funcdes objetivo
normalizadas menos uma fq,l, emqueq=1,..,|P"[el=1,..,Ny,;—1. A imagem do
dominio Qp+, formado pelo vetor que contém os valores da Gltima funcéo objetivo fq:Nobj' Isto

é expressado nas Equacdes 4.11 e 4.12

R froo flr(Nabj_l)
S = fusendofy =| ¢
fIP*I,l fIP*I,(NObj—l) (4.11)

f LN op

Qp = fon,y; sendo fon,, = (4.12)

TSI

O metamodelo f,+, define qualquer vetor T do espaco objetivo T = fp+(Sp+, Qp+), que este
contido no conjunto ndo dominado P*. Depois de construido o metamodelo, é definida uma
funcéo &, que calcula a distancia minima entre o vetor variavel T e 0s pontos do conjunto ndo
dominado no espaco objetivo F* = f(P*), quer dizer, §;(t, F*). Resolve-se um problema de
otimizacgdo onde é maximizada a funcao 6,(t, F*), sujeita a restricGes laterais formados pelos

valores méaximos e minimos das fungdes normalizadas, (/"%*) e (£™") do conjunto n&o
dominado e uma restricdo de tolerancia e, que descarta solugdes ja avaliadas em iteracGes
anteriores.

max 8, (t, F*)
Sujeito a:
lze — Tl > &;

(]’c‘kmin)* <t < (f‘kmaX)* k=1, ...,Nobj

em que, &; < 1 eI} é o conjunto de vetores t;, ja avaliados em iteracfes anteriores.

Obtida a solucdo do problema de maximizacdo anterior (t, = T*), 0 vetor obtido €
chamado de vetor alvo e pertence ao espaco de objetivos normalizado da iteracdo (t* € Q,).
Em seguida esta solucdo é agregada ao conjunto I, visando que a solucdo ndo se repita em
iteracOes seguintes. O vetor T, pode ser entdo definido como um ponto que preenche os espacos
vazios da frente durante uma iteragcéo qualquer.

A segunda parte da estratégia consiste em obter o vetor X; que minimiza a distancia
euclidiana A, = ||[f(X) — 7

que se mostra a seguir:

, resolvendo um segundo problema de otimizagdo mono-objetivo

min A, (X, %)
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Sujeito a:
XM <X < xM 5 =1, ey

Neste problema, é selecionado um Gnico ponto X; o qual é chamado de P;. Nos dois
problemas de otimizacdo foi utilizado um algoritmo de otimizagdo global mono-objetivo
baseado em programacdo nao linear.

Eliminacédo de pontos préximos aos contidos no banco de dados

Os conjuntos candidatos P.,,,; € Psqnz Obtidos nos problemas de otimizacgdo auxiliar 1 e
2, sdo depurados através de um processo de filtragem inicial, onde sdo eliminados dos
conjuntos 0s pontos que estejam muito proximos dos pontos ja avaliados do banco de dados no
intuito de evitar o mal condicionamento da matriz de coeficientes durante a construgdo dos
metamodelos.

4.2.10. Selecéo de pontos para avaliacdo na funcao custosa.

Antes de fazer referéncia a metodologia de selecdo de pontos é importante ressaltar que
no caso de problemas mono-objetivo em que N,,; = 1, ndo faria sentido a aplicagdo dos
problemas de otimizacdo auxiliares 2 e 3, ja que o foco deles e procurar atingir a coberturae a
diversidade da frente de Pareto, que sdo aspectos préprios dos problemas multi-objetivo. Entdo,
nesse caso, 0S conjuntos P.,,, € Ps; sd0 vazios, (P.une = {P3} = {@}), e 0 Unico ponto
candidato X* é obtido através da solucdo do problema de otimizacdo auxiliar 1. Por isso a
metodologia a seguir neste caso € muito simples: o conjunto de pontos selecionados §; para
avaliacdo custosa é formado pelo Gnico ponto candidato X*, (§; « {X*}; S| = 1).

No caso dos problemas multi-objetivo a metodologia de sele¢cdo de pontos consiste no
estudo dos critérios que permitam a obtencdo de um conjunto de pontos S, para a proxima
avaliacdo na funcdo custosa. O bom desenvolvimento destes métodos é de vital importancia
para garantir a abordagem dos aspectos préprios destes problemas, como: a exploracdo
abrangente de pontos nos espacos de decisdo e objetivo, a diversificacdo dos pontos sobre a
frente de Pareto, a exploracdo dos extremos dessa frente e a convergéncia rapida do algoritmo.
Isto, com um numero consideravelmente menor de avaliagdes da fun¢do computacionalmente
custosa em comparagdao com um um algoritmo de otimizacdo multi-objetivo normal (tal como
0 NSGA 11 aplicado diretamente). Neste sentido, a metodologia de sele¢do desenvolvida nesta
pesquisa ressalta a utilizacéo de trés critérios principais de selecdo aplicados aos conjuntos de
pontos candidatos dos problemas de otimizagéo auxiliares 1 € 2 (P.qn1 € Peanz), que abordam
0s aspectos nomeados, além do uso do problema de otimizacdo auxiliar 3 para a selecdo de um
unico ponto P;, orientado na busca de preencher espagos ndo explorados da frente de Pareto.
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Em geral para os conjuntos de pontos candidatos, foram utilizados trés critérios de sele¢do
principal e um critério Unico de geracdo de pontos auxiliares.

Critérios de sele¢éo principal

e Selecdo dos extremos do conjunto ndo dominado (P,,)

o Selecdo do ponto baseada na maxima das minimas distancias no espaco de decisao (P,)

e Selecdo do ponto baseada na maxima das minimas distancias no espaco de objetivos
(Pob)

Ao mesmo tempo, contempla-se a eventual necessidade de outros pontos para construcéo
dos metamodelos durante alguma iteragcdo, mantendo uma quantidade fixa de pontos a serem
selecionados, é gerado um conjunto de pontos auxiliares (P,,,), onde eventualmente sdo
selecionados a quantidade de pontos necessaria que complete a quantidade preestabelecida em
cada caso, mostrada na Tabela 4.2. O critério Unico de geracdo do conjunto de pontos
auxiliares é baseado na amostragem aleatdria no espaco de decisdo do conjunto de pontos ndo
dominados, descrito no capitulo 3 se¢do 3.6.1, mas tendo em conta que neste caso é utilizado
para geracao de um conjunto de pontos, em vez de sele¢do de um ponto Unico.

Tabela 4.2: Nimero méaximo de pontos selecionados.

Conjunto de  NUmero maximo de pontos selecionados de cada critério e

, o NUmero
pontos numero de pontos auxiliares maximo de
candidatos .
pontos totais
|Pex|max |Pde|max |Pob|max |Paux|
Pcanl 3 0 1 4_(|Pex| +|Pob|) 4
Pcanz O 1 1 2_(|Pex| +|P0b|) 2

No total, a quantidade de pontos selecionados em cada iteracao € de sete (07), (|S;| = 7),
em que, ha que se considerar que em algum momento 0s conjuntos P.,n1 € Pane POderiam
ficar vazios ou com quantidade insuficiente de pontos para atingir o nimero de pontos
preestabelecido, quando entéo é usado o conjunto auxiliar Py,

Selecdo dos extremos do conjunto ndo dominado.

Este critério é aplicado unicamente aos pontos candidatos do problema de otimizacao
auxiliar 1, o qual consiste na aplicacdo do algoritmo CORS original de Regis e Shoemaker
(2005), estendido em MO-CORS para problemas multi-objetivo. Conceitualmente, cada ponto
extremo do conjunto ndo dominado cumpre com que a0 menos um dos valores de seu vetor
objetivo tem o melhor valor de todos os pontos nessa funcdo. Em principio, entdo, o nimero de
pontos selecionados segundo esta premissa deveria ser igual ao nimero de objetivos
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(|Pex| = Nobj). Isto aumentaria consideravelmente o nimero de pontos de avali¢do custosa nos
problemas com um grande nimero de funcGes objetivo. Para evitar isso, para N,p; > 1 foi
estabelecida como referéncia uma quantidade fixa de 3 pontos selecionados com este critério.
Entdo sdo possiveis, 4 diferente situacbes no MO-CORS para a tomada de decisdes atraves
deste critério:

e Caso N,,; =1, 0 problema ¢ mono-objetivo e, por tanto, é aplicado unicamente o
problema auxiliar 1 para obter o Unico ponto candidato atraves do algoritmo CORS
original. Nesse caso entdo, a aplicagdo deste critério é equivalente & obter o melhor
ponto da iteragdo. Isto garante que CORS é um caso particular de MO-CORS quando
Nopj =1

e Caso N,p; = 2, sdo selecionados em primeiro lugar os pontos extremos de cada uma
das duas funcdes objetivo e um terceiro ponto com a maior distancia de aglomeracao,
obtido do conjunto de pontos candidatos auxiliares P, -

e Caso N,p; = 3, sdo selecionados os pontos extremos de cada uma das trés funcdes
objetivo.

e Caso N,p; > 3, sdo selecionados os trés pontos extremos com a maior distancia de
aglomeracdo dentre os pontos extremos de cada funcdo objetivo. Esta distancia é
calculada segundo o procedimento descrito no capitulo 2, Equacédo 2.33.

e Caso 0 nimero de pontos extremos seja menor que o numero de fungdes objetivo, em
qualquer caso, sdo selecionados trés pontos do conjunto de candidatos auxiliares P,

A seguir descreve-se o algoritmo do critério.

Passo 1: Extrair os vetores objetivo dos pontos de P, € alocar na matriz [f .qn1lm,» de ordem
mXxXn,emquem = |Pegpn | €n = Nyp;

Passo 2: Determinar o valor do indice m que identifica a posi¢cdo do melhor valor de cada
colunan, (I, ») damatriz [f can1lmn-

Passo 3: Extrair cada elemento de posicéo I,,, ,,, fora da matriz P.,,1, € alocar eles numa matriz
auxiliar P*, ou PZ* > Pogni(Imn)-

Passo 4: No caso que N,p,; = 1, P, — P € vai ao passo 10

Passo 5: No caso que N,,; = 2 e |P3**| = 2 Completa-se a matriz R3** com um (01) ponto
da matriz auxiliar P,,,, e fazer P,,, —» P&**; vai ao passo 10

Passo 6: No caso que N,,; = 2 e |P3*| < 2 Completa-se a matriz P,3** com pontos da matriz
auxiliar P, ate que |P&¥| = 3 e fazer P,,, - PA**; vai ao passo 10

Passo 7: No caso que N,p,; = 3 e |BY**| = 3 P, — P e vai ao passo 10
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Passo 8: No caso que N,,; = 3 e || < 3 Completa-se a matriz P3** com pontos da matriz
auxiliar P,,,, ate que |P&¥| = 3 e fazer P,, — PA**; vai ao passo 10

Passo 9: No caso que N,,; > 3 e |P3*| > 3, calcula-se a distancia de aglomeragéo d,, de
todos os pontos do P3**, e sdo selecionados os trés com maior d,g. Py = P —

Pmag
Passo 10: Fim.

Selec&o do ponto baseada na méaxima das minimas distancias no espaco de
deciséo (Pg4.) € do espaco objetivo (P,p).

Nestes critérios, a selecdo € baseada na maxima das minimas distancias entre 0s pontos
do conjunto ndo dominado (candidatos) e os pontos do banco de dados, no espaco de decisédo e
no espaco objetivo. A seguir descreve-se o algoritmo para aplicacdo do critério de selecdo
baseado na méxima das minimas distancias no espaco de deciséao, o qual é aplicado unicamente
para a selecdo de 1 ponto dos candidatos do problema de otimizacdo auxiliar 2, seguindo o
procedimento explicado no capitulo 3 secdo 3.6.4.

Algoritmo para selecdo no espaco de deciséo:

Passo 1: Extrair os vetores de decisdo dos pontos de P, € alocar na matriz X .,,,, de ordem
mXxXn,emque m = [Pzl €1 = Ny,

Passo 2: Extrair os vetores de decisdo Xz, da matriz do banco de dados normalizada Mp.

Passo 3: Calcular o vetor de distancias minimas entre os pontos candidatos X.,,, € 0s pontos
Xgp do banco de dados, dZ,;,, = |1 Xgp — Xcanzl

Passo 4: Determinar a posicio I3, ,..mi, d0S pontos da maxima das minimas distancias do
conjunto de candidatos P,,,,, onde sdo cumpridas as condi¢des max(d?z,;,,).

Passo 5: Pge - Pcanz (Igmaxmin)'

Passo 6: Fim

A seguir, descreve-se o algoritmo para aplicacdo do critério de selecdo baseado na
maxima das minimas distancias no espaco de objetivos, o qual é aplicado para a selecdo de 1
ponto dos candidatos do problema de otimizacdo auxiliar 1, e 1 ponto dos candidatos do
problema de otimizagdo auxiliar 2 seguindo o procedimento explicado no capitulo 3 se¢do 3.6.5.

Algoritmo para sele¢do no espaco objetivo:

Passo 1: Extrair os vetores objetivo dos pontos de P.,,,1 € P.an2 € alocar namatriz f.,n1 € feanz:
de ordem m X n, em que n = N,,; € m = |Pean,l, para a selegdo dos pontos do

problema auxiliar 1 e m = |P.,,,| para a selecdo dos pontos do problema auxiliar 2.
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Passo 2: Extrair os vetores objetivo f5p, da matriz do banco de dados normalizada Mp

Passo 3: Calcular o vetor de distdncias minimas entre os pontos candidatos f.;n1 € feanz € 0S
pontos fp, do banco de dados, d}nin = llfep — feanill € dfnin = lfap — feanz|l

Passo 4: Determinar as posicao I}, .min € Iomaxmin. 40S pontos da maxima das minimas
distancias no espaco objetivo dos conjuntos de candidatos P.,n1 € Pegnz, ONde sé0
cumpridas as condigdes max(d..,;,,) e max(dZ,;,,).

Passo 5: P(}b - Pcanl (Iollmaxmin) € Pozb - Pcanz (Iémaxmin)-

Passo 6: Fim

E importante ressaltar que para todos os algoritmos os conjuntos P,,, P, € P,, estdo
formados unicamente pelas coordenadas no espaco de decisdo dos pontos selecionados segundo
cada critério. Da mesma forma que que no critério dos pontos extremos, na medida em que se
atinge convergéncia, as quantidades de pontos em cada conjunto podem ficar insuficientes,
sendo entdo completada a sele¢cdo com pontos da matriz auxiliar Py,

Conjunto de pontos selecionados no espac¢o normalizado (Sy).

Aqui se juntam os pontos selecionados ap0s a aplicacdo de cada critério de selecdo em
cada conjunto de pontos candidatos e o ponto selecionado no problema de otimizacgdo auxiliar
3, (Equacdes 4.13, 4.14 e 4.15)

Sy =PLUPL, (4.13)
S% = P%, U PZ, (4.14)
Sy =P (4.15)

Finalmente o conjunto de pontos selecionados normalizados é:

Sy=8tUS2uss (4.16)

4.2.11. Avaliacdo do conjunto de pontos selecionados na funcao
custosa.

Antes de avaliar o conjunto de pontos selecionados na fungéo custosa, € preciso desfazer
a normalizagcdo das varidveis de decisdo. Os valores das varidveis de decisdo dos pontos
selecionados sdo transformados da forma normalizada S, a forma sem normalizacdo Sy (ordem
de grandeza real) através da Equagéo 4.17.
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(xj)gR = (xj)gN(x]max - xjmin) + xjmin;j =1, Nyar (4.17)

Uma vez representados em termos das dimens@es originais das variaveis de decisdo, 0s
pontos selecionados sdo avaliados nas fungfes objetivo, obtendo a matriz de pontos
selecionados § = [Sg, fr(Sg)], com; k =1,..,N,pj; |S| representa 0 ndmero de pontos

selecionados durante a iteragéo.

4.2.12. Atualizacao do banco de dados.

Nesta parte do algoritmo, o banco de dados (Mp),, € atualizado com o conjunto de pontos
selecionados no procedimento anterior (Equacao 4.18).

(Mp)e = (Mp): U (S); (4.18)

Apo0s a atualizacdo do banco de dados o nimero de avaliagbes N,,;, efetuadas até a
iteracdo t, é calculado pela Equacéo 4.19.

(Nevar)e = Nexp = |(Mp):| (4.19)

4.3. Algoritmo MO-CORS

Como visto até aqui, MO-CORS é um algoritmo de otimizacdo geral, mono e multi-
objetivo, assistido por técnicas de metamodelagem para o tratamento de funcdes
computacionalmente custosas. Embora os testes até agora realizados indiqguem que o MO-
CORS possa ser aplicado em problemas de engenharia com até 30 varidveis de decisdo, seu
melhor desempenho quanto ao nimero de avaliagdes da funcdo objetivo custosa, tem se
manifestado em situac6es envolvendo até 12 variaveis e 3 funcbes objetivos. Felizmente, essa
faixa contempla a grande maioria das aplicacGes préaticas em aerodinamica e maquinas de fluxo
reportadas na literatura recente em particular aquelas realizadas no LHV da UNIFEI, (por
exemplo: BOTAN, 2019; REZEK, 2019), e que constituem a principal motivacdo do presente
trabalho.

A seguir mostra-se 0s passos do algoritmo de otimizacdo assistido por metamodelagem
(MO-CORS), que foi a base para o desenvolvimento do c6digo computacional produto desta
pesquisa.
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Algoritmo MO-CORS:

Passo 1: Dados de entrada. S&o introduzidos os parametros fixos do problema de otimizacgéo e
outros necessarios para o funcionamento do algoritmo.

Passo 2: Construcdo do banco de dados inicial do espaco de decisdo. Gera-se a matriz de
banco de dados iniciais, através de técnicas de plano de experiéncias, fatorial
completo, fatorial incompleto ou hipercubo latino. Inicializa-se o contador de iteragdes
t =1. O ndmero de experiéncias ou pontos no banco de dados inicial N, €

determinado dependendo da técnica utilizada ou

Se ={X1, e Xn,, b VX € RE =1, 0, Ny d = My

exp
X = (xl, ...,xnmr);ij ER;j=1,.., My
Passo 3: Construcao da matriz de cobertura normalizada. Constréi-se a matriz de cobertura,
atraves de uma das técnicas para a construcdo de planos de experiéncias (Ver secdo
4.2.4). Esta matriz deve cobrir a maior quantidade possivel de pontos no espaco de

decisdo, porém no caso do uso de PFC, o nimero de niveis N,,;,, de cada variavel deve
de ser tal que o nimero de pontos discretizados esteja na ordem de 8000 X

(nvar + 1)
Passo 4: Avaliacdo da funcdo custosa no banco de dados inicial. Os pontos do banco de dados
inicial, sdo avaliados nas fungGes objetivo custosas, Q; = f(S;)

O = {fo o Py )5 VIt ERK I = 1, o, Nosi K = Noo,
Fi=(fo o fgy) Vi € Rk = 1,00, Nop,
Matriz de banco de dados: (Mp); = {S;, Q;}

Passo 5: Determinacdo do conjunto ndo dominado do banco de dados inicial. Aplicacdo dos

critérios de dominancia ao banco de dados durante a iteragdo. P = NDg,; ((Mp)t)'

Inicio do ciclo iterativo (Critério de parada)

Inicia-se um processo iterativo continuo até cumprir com o critério de parada. O
algoritmo continua em execucao, até que se cumpram alguns dos seguintes critérios
dependendo do requerimento do usuario:
Critérios de parada para funcdes de teste, caso N,,; = 1:

b (Neval < Nmaxeval)

D
* * < b
o Iff <

Critério de parada para aplicagcdes de engenharia, caso N,p,; = 1:

b (Neval < Nmaxeval)
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Critérios de parada, tanto para problemas de teste, como para aplicacdes de

engenharia, sim N,,; > 1:

b (Neval < Nmaxeval)

b dmin < €a

Passo 6: Normalizacdo dos espacos de decisdo e objetivo do banco de dados. Sdo normalizadas

todas as varidveis de decisdo e os valores das fungdes objetivo. (M), = {S;, 0}
S‘\t - {Xl, ""XNexp} com Xl = 56\

Q= {fp "-rfNexp} com fi = fk-

~.

xp— x;
. _ XX =1
X = “max min’J = Lo Twar
X; — X;
] ]
min
5 fe — fx

fie = max __ min;k = 1""'N0bj
Kk fi

Passo 7: Construcdo dos metamodelos para os problemas de otimizacdo auxiliares 1 e 2.

Utilizando a matriz (M, ), = {S, {1}, sdo construidos metamodelos para cada fungéo

objetivo, usando a RBF requerida pelo usuério, através do numero de identificacao
ngpr da Tabela 4.1. Nesta versdo de MO-CORS, unicamente se N,,; = 1, € possivel
segundo seja requerido pelo usuério, a otimizacdo do parametro de forma c sempre
que a RBF utilizada precise dele (nggr < 3), Ver Apéndice B.

No caso de ndo se requerer uso de polindmio linear:

Determinacdo do vetor de coeficientes de influéncia {a}”, através da resolucéo do
seguinte sistema:

[p]{a} = {Q}
Construcédo do vetor de funcbes metamodeladas:
onde: f(X) = a;p%;
No caso de se requerer uso de polindbmio linear:

A extensdo com polindmio linear requer que a matriz de base de dados no espaco de

decisdo seja acrescentada uma coluna com uns, e dizer: S = {S,, 1}.

Determinagdo do vetor de coeficientes de influéncia {a, u}", através da resolucéo do
seguinte sistema:
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Construcéo do vetor de fungGes metamodeladas:
onde: f(X) = a;@k; + po + 1y + paXp + e+ fhny X

Problemas de otimizacéo auxiliares. Seja f;, o vetor de metamodelos que aproximam
as funcbes objetivo custosas do banco de dados. Baseado nestes metamodelos
resolvem-se trés problemas de otimizagdo auxiliar para a determinagdo dos pontos
candidatos para avaliacdo da fungdo custosa. P.,p1, Peanz- Um terceiro problema de
otimizacdo auxiliar é usado para a sele¢éo direta de um Unico ponto P;.

Problema de otimizacéo auxiliar 1

Otimizar f,(X); k = 1, ..., Nop;
Sujeito a:
IX —X;ll = BcAy VXED, i =12,..,Ngyp +t—1
Em que:

A;=max  min X — X;l|
X€ES 1<isNeyp+t—1

O resultado obtido na resolugéo deste problema é o conjunto ndo dominado da iteracéo
t. (P}),. Os pontos pertencentes a (P;); que estdo muito proximos aos pontos do
banco de dados sdo eliminados do conjunto de pontos candidatos, obtendo-se assim

Pean1 = (Pt*){
Problema de otimizacao auxiliar 2:

Otimizar fk(X); k=1,..,Nopj
Sujeito a:
(XTOW —g) < X < (X% +¢,)
O resultado obtido na resolucdo deste problema é o conjunto ndo dominado da iteracdo
t. (P{),. Os pontos pertencentes a (P;), que estdo muito proximos aos pontos do
banco de dados séo eliminados do conjunto de pontos candidatos, obtendo-se assim

Peanz = (Pt*)g
Problema de otimizacéo auxiliar 3:

Este problema é resolvido em duas partes, na primeira, consiste em resolver o seguinte
problema de otimiza¢do mono-objetivo, para obter o vetor T que preenche um espaco
vazio dentro do conjunto ndo dominado

max min 8, (t, F*)

Sujeito a:
lze — Tell > &

(f‘kmin)* <7, < (fkm“x)*; k=1,..,Nopj

Na segunda parte, € resolvido o seguinte problema de otimizagdo mono-objetivo que
minimiza a distancia entre um ponto f(X) do espaco de objetivos e o vetor alvo
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T*resultante da primeira parte, A, = ||f(X) — ©*

, onde é obtido o vetor X; chamado
de “vetor alvo”.
min A, (X, %)

Sujeito a:
min max, ; _
X; SXij =1, ., Nyer

A solucdo deste problema P; = X3, € um ponto de selecdo direta para avaliacdo
custosa.

51\31:P3

Passo 9: Selecdo de pontos para a proxima avaliagdo custosa. E selecionado um conjunto de
pontos no espacgo normalizado para cada conjunto de pontos candidatos P, € Pegnz,
segundo os critérios de selecdo para exploracdo de extremos dos conjuntos nédo
dominados P,,;, exploracdo do espaco de decisdo Py, e exploracao do espaco objetivo
P,y

Sy = Pex U Pc}b
‘SI%I = P(%e U Pozb
Sendo finalmente o conjunto pontos selecionados Sy :
Sy=8tUSEuss
Passo 10: Desnormalizacdo dos pontos selecionados para avaliagdo custosa. Retorna-se as
dimensdes e ordens de grandeza originais das variaveis de decisao, Sg:

(xf)sR - (xf)sN(meax =)+ = Ny

Passo 11: Avaliacdo dos pontos selecionados na fungdo custosa. O conjunto de pontos
selecionados Sy € avaliado nas funcdes custosas Fs = fi, (Sg), obtendo-se a matriz
de pontos selecionados §; = {Sg, Fs} .

Passo 12: Atualizacao do banco de dados. O banco de dados é atualizado com 0s novos pontos
selecionados. (M,), = (M,),US:.

Passo 13: Determinacéo do conjunto ndo dominado. Aplicacdo dos critérios de dominancia ao

banco de dados durante a iteragdo. P; = NDset(Mp)t.

(M),

Passo 15: Calculo do nimero de avaliag0es: Ngy,q; = Nexp- Acréscimo do nimero de iteragoes,

Passo 14: Calculo do nimero de experiéncias: Ngy, =

t<t+1.
Fim do ciclo lterativo.

Passo 16: Fim. Saida do conjunto solucdo de pontos. Frente de Pareto F* « P;.
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4.4. Problemas de Teste

Com a finalidade de testar o desempenho do algoritmo MO-CORS tanto em problemas
mono-objetivo como em multi-objetivo, foram selecionadas quatro (04) funcdes de teste para
algoritmos de otimizagdo mono-objetivo e onze (11) problemas de otimizagcdo multi-objetivo.
A seqguir, sdo apresentados os critérios de selecdo de cada uma das funcdes e problemas de teste
com a metodologia para elaboracdo dos experimentos computacionais em cada caso.

4.4.1. Experimentos computacionais mono-objetivo.

Para os testes de desempenho do MO-CORS em problemas mono-objetivo foram
selecionadas as fun¢des: Branin, Hartmann 3 e Hartmann 6 de Dixon e Szegd (1978), além da
Goldstein Price , todas elas utilizadas por Silva (2011) no teste de seu algoritmo OGM. A Tabela
4.3 mostra as dimens@es de cada uma das funcdes de teste usadas e os valores 6timos (minimos)

das mesmas.
Tabela 4.3: Fungdes de teste mono-objetivo. Fonte: Silva et al. 2011
Funcdo de teste Dimension Limites laterais Otimo da Funcéo
Branin 2 [-5,10]x[0,15] 0,398
Goldstein-Price 2 [-2,2]? 3
Hartman3 3 [0,1]3 -3,86
Hartman6 6 [0,1]° -3,32

Para cada funcdo da Tabela 4.3, foram realizados experimentos computacionais do MO-
CORS com duas RBF diferentes: a inversa multiquédrica (IMq), com o valor do pardmetro de
forma c fixado em 0,5 (SILVA, 2011), e a Thin Plate Spline com polinémio de extenséo linear
(TPS-pol). Foram também testados dois algoritmos diferentes para otimizacdo dos
metamodelos do MO-CORS: o algoritmo mono-objetivo CRSI-Controlled Random Search
with quadratic Interpolation (MANZANARES-FILHO et al. 2018), também usado por Silva
(2011), e o algoritmo NSGA 11, base deste trabalho. Os resultados principais dos experimentos
estdo apresentados nas Tabelas 4.4 e 4.5. Um asterisco (*) indica o uso da IMq e dois asteriscos
(**) indicam a TPS-pol. Os resultados obtidos por Silva (2011) com o seu OGM e com 0 uso
direto do otimizador CRSI também estdo mostrados. Aparecem ainda os resultados do CORS
original (REGIS e SHOEMAKER, 2005), que se baseia no otimizador deterministico DiRect e no
uso de TPS-pol. O critério de parada (convergéncia) da diferenca de 1% foi aplicado em todos
0s testes de MO-CORS, OGM e CRSI. Com excec¢do do CORS original, todas as entradas das

Tabelas 4.4 e 4.5 indicam médias do numero de avaliagdes da fungdo de teste (“custosa”)
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necessarias para convergéncia entre vinte (20) repeticbes do experimento ou seja, 20 rodadas
do algoritmo usando uma semente de nimeros aleatorios diferente em cada rodada.

Tabela 4.4: Numero médio de avaliacBes necessarias para OGM, MO-CORS com CRSI.

Funcdo de teste OGM* OGM™ CORS MO-CORS” MO-CORS™ CRSI
Branin 19,8 51,7 34 20,1 51,4 138
Goldstein-Price 46,5 59,7 49 40,9 62,6 257
Hartman3 36,3 46,7 25 33,6 58,9 113
Hartman6 102,0 82,6 104 96,2 147,1 427

MO-CORS" e OGM" Resultado para RBF inversa multiquadrica (c=0,5). Otimizador CRSI.
MO-CORS™ e OGM™ Resultado para RBF Thin Plate Spline — TPS com polinémio linear. Otimizador CRSI.

A Tabela 4.4 reporta os resultados referentes ao uso do CRSI como otimizador do MO-
CORS. A similitude entre os resultados obtidos para os algoritmos MO-CORS e OGM, no caso
do uso da RBF inversa multiquadrica, mostra que ambos os algoritmos tém um desempenho
similar nos problemas mono-objetivo, se observando uma diferenca méaxima na média das
avaliacdes na funcdo Hartman6 de 8,2 equivalente a 8,04% do maximo obtido por OGM.
Igualmente esses resultados mostram que MO-CORS tem um bom desempenho nos problemas
de otimizacdo mono-objetivo, j& que para todas as funcdes testadas sdo obtidas aceleracdes
significativamente altas com respeito ao uso direto de CRSI, na ordem de: 6,87 vezes para a
Branin, 6,28 para a Goldstein Price, 3,36 para a Hartmann 3 e 4,42 para a Hartmann 6, A
aceleracdo aqui € definida pela razao entre o nimero de avaliacfes demandadas pelo uso direto
do otimizador (CRSI) e o nimero de avaliacdes demandadas pelo MO-CORS. Outro aspecto
importante tido em conta previamente a elaboracao do algoritmo, foi a necessidade de introduzir
um otimizador multi-objetivo, com capacidade de operar eficientemente também com
problemas mono-objetivo. Como j& destacado na se¢do 4.2.9, o algoritmo MO-CORS sempre
utiliza o NSGA 11 para otimizacdo dos metamodelos, em particular no problema auxiliar 1, que
€ 0 Unico a ser atacado no caso mono-objetivo. Sendo assim, 0s mesmos experimentos
computacionais que originaram a Tabela 4.4 foram realizados, mas substituindo o CRSI pelo
NSGA Il como otimizador de metamodelos. Também foram obtidos os resultados da aplicacdo
direta de NSGA II. Estes resultados estdo reportados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Numero médio de avaliacBes necessarias para OGM, MO-CORS com NSGA 1.

Funcéo de teste OGM~ OGM™ CORS MO-CORS” MO-CORS™ NSGA Il
(Tab.4.4) (Tab.4.4) (Tab.4.4)

Branin 19,8 51,7 34 17,2 58,7 87
Goldstein-Price 46,5 59,7 49 37 97,8 116
Hartman3 36,3 46,7 25 29,3 47,6 77
Hartman6 102,0 82,6 104 100,65 135,3 409

MO-CORS” Resultado para RBF inversa multiquadrica (c=0,5). Otimizador NSGA II.
MO-CORS™ Resultado para RBF Thin Plate Spline — TPS com polinémio linear. Otimizador NSGA 1.
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Os resultados da Tabela 4.5 mostram que o uso do NSGA Il para otimizagdo dos
metamodelos construidos com a RBF IMq, gera melhoras significativas no desempenho com
respeito a OGM nas funcdes Branin, Goldstein Price, Hartmann 3 e 6. As aceleragbes de MO-
CORS com esta RBF em relagdo ao NSGA Il foram de 5.1, 3.14, 2.63 e 4.06, respectivamente.
No caso da fungdo Hartmann 6, praticamente ndo houve aceleragdo (1.01). Por outro lado, no
caso da TPS-pol, o OGM apresentou sempre melhor desempenho que o MO-CORS, ressaltando
o caso da funcdo Hartmann 6, em que 0 OGM foi 1.64 vezes mais rapido que o MO-CORS.

Otimizacéo do parametro de forma (c).

Observe-se que nos resultados mostrados nas Tabelas 4.4 e 4.5, tanto com o otimizador
CRSI quanto com 0 NSGA 11, a RBF IMqg com pardmetro de forma ¢ = 1/2, sempre resultou
em melhor desempenho que a TPS-pol. No entanto, que o uso de outros valores de ¢ pode
resultar em desempenhos bem piores. Além disso, um valor adequado para uma funcdo pode
n&o ser para outra. Sendo assim, a utilizacdo de RBF dependentes do parametro de forma traz
ao projetista a desvantagem do desconhecimento a priori de um valor adequado de ¢ em cada
problema especifico. Neste sentido, Silva et al., (2019), (artigo em submissdo) elaboraram um
procedimento para obtencdo automatica de ¢, empregando o algoritmo eficiente proposto por
Rippa (1999) para implementar a técnica de validagdo cruzada tipo LOOCV (em inglés: Leave
One Out Cross Validation). Busca-se por meio dessa técnica determinar o valor de ¢ que
minimiza uma funcdo de erro estimado. MO-CORS inclui esse procedimento baseado em
LOOCYV para otimizar o valor do pardmetro de forma da RBF IMq em cada iteragdo. Foram
realizados 2 testes com aplicacdo de LOOCV no processo de otimizagdo iterativa do
metamodelo dentro de MOCORS, usando os algoritmos CRSI e NSGA 1.

Tabela 4.6: Numero médio de avaliacbes comparativas com MO-CORS-LOOCV.

Funcédo de teste  MO-CORS CRSI  MO-CORS NSGA MO-CORS MO-CORS
(MO-CRSI) I (MO-NSGA) LOOCV CRSI LOOCV NSGA Il
(LO-CRSI) (LO-NSGA)
Branin 20,1 17,2 20,9 15,8
Goldstein-Price 40,9 37 57,3 51,6
Hartman3 33,6 29,3 35,5 25,5
Hartman6 96,2 100,7 124,3 103,8

MO-CORS Resultado para RBF inversa multiquadrica (c=0,5)
MO-CORS-LOOCV Resultado para RBF inversa multiquéadrica.

A Tabela 4.6 mostra que o0 desempenho de MO-CORS com o otimizador CRSI se mantém
praticamente igual para as func¢des Branin e Hartman3, enquanto que para a Goldstein-Price e
Hartman6 o uso de LOOCYV piora o desempenho de MO-CORS com uma diferenca percentual
(AD%), de mais de um 20% segundo a Equacao 4.20. O valor de c obtido por LOOCV, néo é
unico durante o processo, e incluso pode ndo convergir a um unico valor ao final do processo.
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INEvocors — NEmo-roocv|
AD% = x 100% (4.20)
max(NEyocorss NEmo-Loocv)

Com a utilizagdo do algoritmo NSGA 11, os resultados mostram que para as fungdes:
Branin e Hartman3, o desempenho de MO-CORS apresenta melhoras consideraveis com o
emprego de LOOCYV, para otimizar o parametro de forma, nestes casos obteve-se uma melhora
de 8,14% e 12,97% respectivamente. Por outro lado para as funcdes Goldstein-Price e
Hartman6, o desempenho piora em 28,43% e 2,99% respectivamente. E importante considerar
que, para as fungdes de teste usadas neste trabalho, um valor de ¢ em torno de 0,5 foi avaliado
como adequado no trabalho de Silva (2011), mediante um grande ndmero de testes para as RBF
multiquédrica e inversa multiquadrica em cada funcdo de teste. Para outras funcgdes, os valores
adequados de c resultaram bem diferentes. Além disso, o valor de ¢ otimizado por LOOCV,
ndo é Unico durante o processo, e incluso pode ndo convergir a um unico valor ao final do
mesmo. Outro aspecto importante que pode marcar diferencas nos resultados, € que o algoritmo
eficiente para aplicacdo de LOOCV no célculo do parametro de forma, foi desenvolvido e
testado por Rippa (1999) para a construcdo de metamodelos estanques partindo de um grande
numero de pontos; aparentemente, ele ndo havia ainda sido testado no escopo da construcéo
iterativa de metamodelos durante um processo de otimizacdo, como aquele do MO-CORS. Os
resultados obtidos depois de 20 repeticdes de cada experimento sdo ilustrados graficamente nos
diagramas de caixa e bigode, ou de extremos e quartis, da Figura 4.3, afim de fornecer uma
representacdo esclarecedora sobre a forma como os dados se distribuem, nomeadamente quanto
a: maior ou menor concentracao, simetria e a existéncia de valores atipicos.

Funcdo Branin Funcdo Goldstein Price

s i L

@
8

N
bl
+

|
|
.

NUmero de Avaliagdes
NUmero de Avaliagdes
"

MO-CRS! MO-NSGA LOCRS! MO-CRSI MO-NSGA LO-CRSI LO-NSGA

Func¢do Hartmann3 Func¢do Hartmann6

|
SEQ ; Q i-
4E4g s e =

-+ ] L T

NUmero de Avaliagdes
NUmero de Avaliagdes

MO-CRSI MO-NSGA LO-CRSI LO-NSGA MO-CRSI MO-NSGA LO-CRSI LO-NSGA

Figura 4.3: Diagramas para a analise da influéncia do otimizador e LOOCV em problemas
mono-objetivo.
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Os diagramas da Figura 4.3 mostram uma distribuicdo uniforme, com poucos valores
atipicos, exceto para o caso do uso do MO-CORS sem LOOCV com algoritmo de otimizagéo
do problema auxiliar CRSI (MO-CRSI) na func¢éo Branin, e 0 MO-CORS com LOOCYV com
algoritmo de otimizacdo auxiliar CRSI (LO-CRSI) na funcdo Hartman6, em que ocorreram
aproximadamente 20% de solug0es atipicas. Nesses casos, as médias das avaliacdes da funcao
custosa estiveram muito proximas (com e sem a aplicacdo de LOOCYV), sendo 21 para a Branin
e 98 para a Hartman6. Em geral, as médias para a aplicacdo de MO-CORS com e sem LOOCV
resultaram aproximadamente iguais para cada otimizador do metamodelo, exceto no caso da
funcdo Goldstein-Price, em que o nimero avaliagdes foi de 58 com LOOCYV e 38 sem LOOCV,
com o otimizador CRSI, e de 52 com LOOCYV e 37 sem LOOCV, com o otimizador NSGA II.

4.4.2. Experimentos computacionais multi-objetivo.

Em principio, visando as aplicacbes multi-objetivo pretendidas com MO-CORS em
problemas de aerodindmica e maquinas de fluxo com até 12 variaveis e 3 func@es objetivos, foi
selecionado o conjunto de problemas de teste “MOP” (VAN VELDHUIZEN e LAMONT, 2000) e
“ZDT” de (ZITZTLER et al., 2001), definidos nas Tabelas 4.7 e 4.8 respectivamente.

Estes conjuntos de problemas de teste, além de ter a quantidade de varidveis e funcbes
objetivo desejadas, capturam coletivamente uma ampla variedade de caracteristicas de teste
desejaveis, tais como aquelas mencionadas em Huband et al. (2006), dentre outras: possuem
Otimos que nado séo os extremos do dominio, apresentam multiplicidade na ordem de magnitude
dos parametros do espaco de decisdo e do espacgo objetivo; as solugdes Otimas de Pareto sdo
conhecidas; apresentam diversidade nas geometrias das frentes de Pareto e suas contra-
imagens; e podem ser unimodais ou multimodais.

Foi assim realizado um total de 9 experimentos computacionais aplicando o algoritmo
MO-CORS e 9 experimentos aplicando diretamente o algoritmo NSGA Il. Em cada
experimento, os algoritmos foram aplicados 20 vezes ininterruptamente, mantendo o mesmo
estado randémico inicial para cada problema de teste. I1sso no intuito de diminuir o efeito da
aleatoriedade dos algoritmos durante a analise de resultados. Para a aplicacéo do algoritmo MO-
CORS em cada experimento, foi utilizado o algoritmo NSGA Il como motor de busca para a
resolucéo dos problemas de otimizacao auxiliares 1 e 2, com uma populacédo de 80 individuos,
150 geragdes e uma fracdo de Pareto igual a 1. A intengdo aqui foi permitir que o NSGA 11
pudesse atingir uma convergéncia na otimizacdo dos metamodelos com a obtencéo de ate 80
pontos candidatos nas frentes finais de cada iteragcdo. Os metamodelos de cada fungéo objetivo
foram construidos usando a RBF clbica (r3) com polindmio de extensdo linear, mesma
utilizada nas referéncias principais (AKHTAR e SHOEMAKER, 2016), (MULLER, 2017). Todos
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0s bancos de dados iniciais foram construidos usando as técnicas HCL ou PFC segundo o
numero de varidveis de cada problema. Ou seja, para um ndmero de variaveis menor ou igual
a 3 (nyer < 3), atécnica utilizada foi o PFC, com um numero de niveis igual a 2 (N, = 2);
para um numero de varidveis maior que 3 (n,,- > 3) a técnica usada foi o HCL com nimero
total de pontos de Ngyp, = 31,4, + 2.

Tabela 4.7: Fungdes de teste de Van Veldhuizen (MOP’s). Fonte: Huband et al. (2006).

Nome Problema Limites
laterais
MOP1 filx) = x? [-10°,10°]
min-min fa(x) = (x — 2)°
n 2 —4,4
MOP_Z fi(x1, i) =1 —exp (—Z (x; — 1/v/n) ) [ ]
min-min i=1
2
fiey ) =1=ep (=) (i +1/VR)’)
i=
MOP3 fi(x1, %) = =1 = (A; — B;)? — (4, — B,)? [—m, 7]
max-max folx, %) = =(x; = 3)% = (x, + 1)°
A;=05sin1—2cos1+sin2— 1.5 cos2
A, =15sin1 —cos1+ 2sin2 — 0.5 cos 2
B; = 0.5sinx; — 2cosx; +sinx, — 1.5 cosx,
B, = 1.5sinx; —cosx; + 2sinx, — 0.5 cosx,
MOP4 2 —0.2 / 2152 [~5.5]
min-min | 100 ¥ %) = z , 10 e
i=
3
folr 3 = ) [%]% 45 sin ()
i=1
MOP5 fi(ey, x2) = 0.5(xf + x3) + sin(xf + x3) [—30,30]
in-min-mi 3x; — 2x, +4)? —x, +1)?
min-min-min | ¢y (8x 8x2 )P ;@7 ’ s
f3(xy,x3) = 2l 1.1 exp(—x{ — x5)
MOP6 filx) = x [0,1]
min-min _ X1 \? X1 .
f2(xq, %) = (1 + 10x;) (1 (1 110 X2> T+ 10x, 51n(8ﬂx1)>
MOP7 (g =2)% (i +1)? [—400,400]
min-min-min | [100*2) = ( 2 +3)2 13( 3 2y
X1 +x; — —X1 +x; +
f2(x1,%2) = : 326 : 82 - 17
+2x, — 12 (—x; + 2x,)2
(1, x,) = (21 X2 ) (=x, x3) _ 13
f3(a, %2 175 17

Tabela 4.8: Fungdes de teste de Ziztler (ZDT’s). Fonte: Huband et al. (2006).

Nome Problema Limites
laterais

ZDT1 fi=x n [0’ 1]

min-min-— | gy =149 x/-1)
i=2
h=1-4 fi/g

ZDT2 Como ZDTlexceto h =1— (f;/g)? [0,1]

min-min

Os problemas ZDT1 e ZDT2 sdo min-min e: f,(x, g) = g(x)h(f1, g(x))
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A fim de estabelecer uma comparacdo justa dos algoritmos MO-CORS e NSGA 1I

aplicado diretamente, em cada ciclo de aplicacéo, foi seguida uma metodologia de comparacéo

equilibrada, a saber:

Aplica-se primeiramente MO-CORS até que seja atingido o critério de parada da
diferenca da distancia geracional, e, < 107,

Aplica-se em seguida NSGA 11 iterativamente, aumentando o nimero de geragdes uma
por vez em cada iteracdo, até que duas condi¢Bes sejam cumpridas: (i) o0 niumero de
pontos obtidos na frente atinja ao menos o nimero de pontos na frente de MO-CORS;
(i) a métrica de espalhamento de NSGA 11 atinja valor igual ou menor que a métrica de
espalhamento de MO-CORS.

Resultados para os problemas de teste multi-objetivo.

A seguir sdo apresentadas para cada problema de teste as seguintes ilustracdes:

Seis (06) diagramas de caixa e bigode, para cada problema de teste, com os resultados
comparativos entre os algoritmos MO-CORS e NSGA Il para as métricas de
espalhamento (A), espacamento (SM), taxa de sucesso (HRM) e a de contribuicdo de
solucdes na frente das frentes de Pareto (MPSFF ou BPV), Dois dos diagramas
apresentam os resultados referentes ao nimero de avaliagdes da funcdo custosa e a
aceleracdo (Figuras 4.4, 4.6, 4.8, 4.10, 4.12, 4.14, 4.16, 4.18 e 4.20).

Um ou dois (02) gréficos ilustrando o espa¢o de decisdo (sé para as MOP) e o espaco
objetivo de um dos resultados representativos das 20 rodadas realizadas para a obtencéo
dos diagramas anteriores. Isto no intuito de mostrar sempre que for possivel, a
aproximacdo comparativa dos espagos de decisdo e as frentes de Pareto (Figuras 4.5,
4.7,4.9,4.11,4.13,4.15,4.17,4.19 ¢ 4.21).

Problema de teste MOP1:

MOP1 é um problema de teste de minimizacdo de ambas fungbes objetivo (min-min),

considerado aqui de baixa complexidade quanto ao numero de variaveis de decisdo (uma) e de

funcdes objetivo (duas) (Tabela 4.7). Apresenta uma frente de Pareto continua e convexa

(COELLO et al., 2007) e assim se verifica na Figura 4.5.

O foco do teste deste problema foi verificar a capacidade de convergéncia do algoritmo

MO-CORS em espacos de deciséo e objetivo com uma grande amplitude de busca, como se

verifica nos limites laterais mostrados na Tabela 4.7
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Figura 4.5: Espaco de deciséo e frente de Pareto MOP1.

MOP2 é um problema de teste de minimizag&o de duas (02) funcGes objetivo (min-min),
considerado aqui de complexidade variavel quanto ao nimero de variaveis de decisao, ja que é
possivel aplica-lo até trinta (30) variaveis (Tabela 4.7). Apresenta uma frente de Pareto continua
e ndo convexa (COELLO et al., 2007), assim verifica-se na Figura 4.7. O foco do teste deste
problema foi verificar a capacidade do algoritmo MO-CORS na obtengdo de frentes néo
convexas com diferentes numeros de variaveis de decisdo. Embora este problema tenha sido

testado com trés, seis e doze variaveis, 0s resultados apresentados correspondem a n,,,, = 12.
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Figura 4.6: Métricas e aceleracdo para o problema MOP2 (12 Variaveis).
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Figura 4.7: Frente de Pareto MOP2 (12 Variaveis).
Problema de teste MOP3:

MOP3 é um problema de teste de maximizacdo de ambas func¢Ges objetivo (max-max),
considerado aqui de baixa complexidade quanto ao nimero de variaveis de deciséo (duas) e de
fungdes objetivo (duas) (Tabela 4.7). Apresenta uma frente de Pareto descontinua e convexa
(CoELLO et al., 2007), assim verifica-se na Figura 4.9.
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O foco do teste deste problema foi verificar a capacidade do algoritmo MO-CORS na

obtencéo de frentes descontinuas convexas de maximizacao das funcdes objetivo.
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Figura 4.9: Espaco de deciséo e frente de Pareto MOP3.

Problema de teste MOP4:

MOP4 € um problema de teste de minimizacdo de ambas fung¢fes objetivo (min-min),

considerado aqui de complexidade media na exploracdo do espago de decisdo (trés (03)

variaveis) e duas funcdes objetivo (Tabela 4.7). Apresenta uma frente de Pareto descontinua e

ndo convexa (COELLO et al., 2007), assim verifica-se na Figura 4.11. A complexidade da

MOP4, ¢é devida, além da exploracdo do espaco de decisdo, visto que as contra-imagens da

frente de Pareto estdo aglomerados em 4 nichos.



89

O foco do teste deste problema foi avaliar o desempenho do algoritmo MO-CORS na
exploracdo de frentes descontinuas ndo convexas.
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Figura 4.11: Espaco de decisao e frente de Pareto MOPA4.
Problema de teste MOP5:

MOP5 € um problema de teste de minimizacao de trés (03) funcGes objetivo (min-min-
min), considerado aqui de complexidade baixa na exploragéo do espaco de decisdo (dois (02)
variaveis) (Tabela 4.7). Apresenta uma frente de Pareto continua tridimensional (COELLO et
al., 2007), assim verifica-se na Figura 4.13.
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O foco do teste deste problema foi avaliar o desempenho do algoritmo MO-CORS na

determinacéo de espacos objetivos tridimensionais com pontos alinhados numa curva continua.
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Problema de teste MOPG6:

MOPG € um problema de teste de minimizagdo de ambas fungfes objetivo (min-min),

considerado aqui de complexidade baixa na exploragdo do espaco de decisdo (dois (02)

variaveis) e duas funcdes objetivo (Tabela 4.7). Apresenta uma frente de Pareto descontinua e

convexa de 4 nichos (COELLO et al., 2007), assim verifica-se na Figura 4.15. A contra imagem

de cada secdo da frente é também descontinua. O foco do teste deste problema foi verificar a
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capacidade do algoritmo MO-CORS na obtencgdo de frentes descontinuas ndo convexas de 4
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Figura 4.15: Espaco de deciséo e frentes de Pareto MOP6.

MOP7 € um problema de teste de minimizacao de trés (03) funcdes objetivo (min-min-
min), considerado aqui de complexidade baixa na explorac&o do espaco de deciséo (dois (02)
variaveis) (Tabela 4.7). Apresenta uma frente de Pareto continua variada (COELLO et al., 2007),
assim verifica-se na Figura 4.17. O foco do teste deste problema foi avaliar o desempenho do

algoritmo MO-CORS em espacos objetivos tridimensionais com frente de Pareto em formato

de superficie e linhas continuas.
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ZDT1 € um problema de teste de minimizacdo de ambas funcdes objetivo (min-min),

considerado aqui de alta complexidade quanto ao nimero de variaveis de decisdo (Tabela 4.8).

Apresenta uma frente de Pareto continua e convexa (COELLO et al., 2007), assim verifica-se na

Figura 4.19. O foco do teste deste problema foi, da mesma forma que na MOP2, verificar a

capacidade do algoritmo MO-CORS na exploragdo de espagos de decisdo com diferentes

numeros de variaveis de decisdo, mas em frentes convexas. Embora este problema tenha sido

testado com trés, seis e doze variaveis, os resultados apresentados correspondem a n,,,, = 12.
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Figura 4.18: Métricas e aceleracéo para o problema ZDT1 (12 variaveis).
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Figura 4.19: Frentes de Pareto do problema ZDT1 (12 variaveis).
Problema de teste ZDT2 (6 Variaveis)

ZDT2 e um problema de teste de minimizacéo de dois (02) funcgdes objetivo (min-min),
considerado aqui de complexidade variavel quanto ao nimero de variaveis de deciséo, ja que é
possivel aplica-lo até trinta (30) variaveis (Tabela 4.8). Apresenta uma frente de Pareto continua
e ndo convexa (COELLO et al., 2007), assim verifica-se na Figura 4.21. O foco do teste deste
problema foi verificar a capacidade do algoritmo MO-CORS na exploracdo de espacos
objetivos ndo convexos (1,4, = 6).
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Figura 4.20: Métricas e aceleragdo para o problema ZDT2 (6 variaveis).
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Figura 4.21: Frentes de Pareto do problema ZDT2 (6 variaveis).

4.4.3. Andlise de resultados dos problemas de teste multi-objetivo.

Na Tabela 4.9, apresenta-se os valores meios das métricas de desempenho, do nimero
de avaliacOes de cada algoritmo de otimizacdo e da aceleracdo proporcionada pelo algoritmo
MO-CORS em cada experimento computacional.
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Tabela 4.9: Valores das métricas de desempenho e aceleracao.

MOOP NSGA Il (direto) MO-CORS
Teste

A SM HRM  N,u BPV% A SM HRM N, BPV% Acel
MOP1 05531 0,001 0,081 2600 50 0,625 0,017 0,875 2453 50 10,6
MOP2 0,362 0,005 0,062 1480 53 0,402 0,006 0,451 2691 47 5,5
MOP3 0913 0,011 0,052 780 52 0915 0,231 0,325 156,0 48 5,0
MOP4 0,588 0,012 0,064 1000 53 0,652 0,121 0,167 416,7 47 2,5
MOP5 0575 0,061 0,022 2000 40 0583 0312 0,312 2198 60 91
MOP6 1,090 0,018 0,075 890 20 1,325 0,014 0,275 269,7 80 3,3
MOP7 0,759 0,043 0,043 1180 52 0,848 0,034 0,344 2810 48 4,2
ZDT1 0441 0,010 0,024 3500 8 0,538 0,014 0325 2788 92 16
ZDT2 0,442 0,012 0,021 4500 7 0,521 0,018 0,311 2195 93 20,5

O primeiro aspecto a se ressaltar nos resultados em geral, é que os valores das métricas
de espalhamento da frente do algoritmo NSGA 11 para todos os problemas, resultaram menores
que as do algoritmo MO-CORS. Isso se explica pela metodologia de comparacao equilibrada
aplicada nos experimentos: uma rodada do algoritmo NSGA 11 s6 é interrompida quando a
quantidade de pontos na frente ficar ao menos igual a obtida pelo algoritmo MO-CORS e com
um valor de espalhamento igual ou menor. Contudo, os valores de espalhamento obtidos pelo
MO-CORS (entre 0,402 e 1,325) podem ser considerados satisfatorios em relacdo aos do NSGA
Il (entre 0,362 e 1,09). Eles indicam que o algoritmo MO-CORS é capaz de obter frentes de
Pareto com diversidade aceitavel, embora demandando uma quantidade relativamente pequena
de avaliagdes das fungdes “custosas”. Em relagdo a cobertura de pontos na frente, medida pela
métrica de espacamento (SM), embora os resultados da Tabela 4.9 mostrem que em geral, as
frentes geradas por NSGA 1l produzam maior cobertura (menor SM) que o MO-CORS, o0s
diagramas de caixa e bigode indicam também que as distribuicdes tendem a apresentar muitos
valores atipicos pela aplicagdo de NSGA 11 . De mais relevante, o algoritmo MO-CORS alcanca
aceleracBes superiores as 2 vezes em todos os problemas, especificamente as aceleracdes
estiveram entre 2,5 e 20,5, dependendo da complexidade do problema. Leve-se em conta
também que, para a maioria dos problemas, o nimero de pontos aportados pelo MO-CORS na
frente das frentes corresponde a mais do 50% do total. Mesmo para os problemas MOP2,
MOP3, MOP4 e MOP7, a métrica BPV% do algoritmo MO-CORS resultou em 47%, 48%, 47%
e 48%, respectivamente valores muito proximos de 50% — com as respectivas aceleracfes de
5,5,5,2,5e4,2. Em geral, pode-se dizer que o algoritmo MO-CORS converge com aceleracoes
significativas para frentes proximas as obtidas pelo NSGA II.

E interessante fazer uma analise particular de cada grupo de problemas classificados de
acordo com certas caracteristicas comuns, tais como: o0 himero de variaveis, numero objetivos,
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descontinuidade ou ndo descontinuidade da frente de Pareto e convexidade e ndo convexidade
na frente de Pareto.

O problema MOP1, considerado o de menor complexidade entre todos, por ter Unica
varidvel de decisdo e uma frente convexa, busca testar o desempenho dos algoritmos em
espacos de decisdo extensos, verificando a importancia da sua normalizagéo nos espagos. Neste
caso ambos algoritmos convergem na mesma frente com um aporte equitativo na frente das
frentes de 50%. O MO-CORS, porém, apresenta uma aceleracdo de 10,6 vezes, com uma taxa
de sucesso de 87,5% (HRM x 100%), contra apenas 0,1% para 0 NSGA Il. A métrica de
espacamento indica que o NSGA |1 cobre melhor a frente de Pareto, mas pode-se considerar
que a cobertura do MO-CORS é também aceitavel (valor de SM abaixo de 0,02) .

Os problemas MOP2 e ZDT2 foram utilizados para testar o desempenho do algoritmo
MO-CORS em problemas com um nimero consideravel de varidveis, 12 e 6 respectivamente,
e que apresentam frentes de Pareto ndo convexas. Os resultados das métricas de espacamento
indicam que 0 MO-CORS, atinge uma boa cobertura para os dois problemas, com valores muito
préximos aos do NSGA 11 na ordem de 0,006 e 0,018 respectivamente. No caso da MOP2 o0s
diagramas da Figura 4.6 indicam que as distribuicdes de todas as métricas de desempenho
mantém uniformidade e apresentam poucas amostras atipicas. O mesmo ja nao acontece no
problema ZDT2: na Figura 4.20 pode-se observar que a métrica de espacamento exibe uma boa
guantidade de amostras atipicas, sobretudo para o algoritmo NSGA 1. Para o problema MOP2,
MO-CORS consegue aceleragdes em torno de 5 vezes em relagdo a NSGA 11, com uma taxa de
sucesso de 45,1%; para a ZDT2, as acelera¢cfes sdo em torno de 20 vezes, com uma taxa de
sucesso de 31,1%.

Nos problemas MOP3, MOP4 e MOPS6, de frentes descontinuas, 0 MO-CORS mostrou
capacidade de convergir as frentes respectivas, como é observado nas Figuras 4.9, 4.11 e 4.15,
com aceleracGes de 5, 2,5 e 3,3. Note-se que o problema MOP3 é do tipo max-max — um aspecto
que o diferenca de todos outros. Verifica-se, segundo os resultados obtidos, um bom
desempenho do MO-CORS no problema MOP3. No problema MOP4, com duas func¢des
objetivo e trés variaveis de decisdo, foi atingida a minima aceleracéo (2,5). Contudo, o diagrama
da Figura 4.10 mostra resultados atipicos altos para o nimero de avaliagdes da fungéo “custosa”
no caso de NSGA Il. Mesmo assim, a taxa de sucesso de MO-CORS foi de 16,7% contra 6,4%
de NSGA II. Ressalta-se na Figura 4.11 que tanto a frente de MO-CORS como a de NSGA
convergem a chamada frente real (COELLO et al. 2007). No caso do problema MOP6, observa-
se na Tabela 4.7 que o algoritmo NSGA |1 ndo alcanca a convergéncia, pois sua métrica BPV%
fica em torno de 20%. Isto pode ser constatado nas frentes resultantes mostradas na Figura 4.15,
onde os pontos NSGA 11 néo alcangcam a cobertura dos pontos pretos MO-CORS.
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No problema ZDT1 de alta complexidade (com 12 varidveis e frente ndo convexa),
observa-se na Tabela 4.9 que o algoritmo NSGA Il ndo alcanga a convergéncia assim como no
problema MOP6, com sua métrica BPV% atingindo valores de 8%. Isto pode ser constatado nas
frentes resultantes mostradas na Figura 4.19, onde os pontos NSGA 11 ndo alcangcam a cobertura
dos pontos de MO-CORS.

O desempenho do algoritmo MO-CORS nos problemas com espaco de objetivo
tridimensional, MOP5 e MOP7, mostrou-se bem aceitavel, obtendo-se boas representacdes das
frentes de Pareto em cada caso, como se pode observar nas Figuras 4.13 e 4.17. As aceleragdes
foram em torno de 9,1 e 4,2 com uma taxa de sucesso na ordem de 30% para MO-CORS (em
ambos 0s casos) contra 2% e 4% para NSGA 1.

4.4.4. Contribuicao dos problemas auxiliares

Neste item, apresentam-se 0s resultados da percentagem na frente final de pontos
oriundos da solugéo de cada problema auxiliar 1, 2 ou 3. Dos bancos de dados das frentes
ilustradas nas Figuras 4.5, 4.7,4.9,4.11, 4.13, 4.15, 4,17, 4.19 e 4.21 foram construidos graficos
com a representacdo das frentes finais em separado, obtidas com cada algoritmo, MO-CORS e
NSGA 1l. No caso de MO-CORS, foram também construidos graficos com a representacao dos
pontos da frente, oriundos de cada problema auxiliar, e da evolugdo da quantidade de pontos
pertencentes ao conjunto ndo dominado em cada iteracdo. A seguir nas Figuras 4.22, 4.23 e
4.24 ilustram-se trés casos representativos de problemas com espaco objetivo bidimensional.
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Figura 4.22: Frentes de Pareto e pontos por problema e por iteracdo (MOP1).
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Figura 4.23: Frentes de Pareto e pontos por problema e por iteracdo (MOP2).
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Figura 4.24: Frentes de Pareto e pontos por problema e por iteracdo (MOP®6).

Mesmo apresentados de maneira ilustrativa, os graficos para os resultados representativos
levam em conta as situacbes de convexidade (ndo convexidade) e continuidade
(descontinuidade) da frente de Pareto. Para todos os problemas de teste em geral, foi observado
que o problema de otimizagédo auxiliar 1 (efeito da busca CORS) tende a colocar pontos nos
extremos da frente, ou dos ramos da frente no caso das frentes descontinuas. Isso ocorre tanto
para frentes convexas como ndo convexas. Da mesma forma foi observado que a inclinagéo da
reta que aproxima o grafico do nimero de pontos da frente em cada iteracéo é sempre crescente,
como é ilustrado nas Figuras 4.22, 4.23 e 4.24 para problemas de espago objetivo
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bidimensional. Na figura 4.25 ilustra-se para o caso de espaco objetivo tridimensional. Note-se
a queda de pontos ndo dominados depois da iteracdo 5, a qual é devida a aparigcdo, na sexta
iteracdo, de pontos que dominam diversos pontos determinados em iteragdes anteriores.
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Figura 4.25: Frentes de Pareto e pontos por problema e por iteracdo (MOP5).

Tabela 4.10: Contribuicéo de pontos de cada problema de otimizagdo auxiliar.

Problemas de Problema de Otimizagdo Auxiliar NUmero de
Teste Prob.1(%)  Prob.2(%)  Prob. 3 (%) Pontos na
MOP1 47,32 35,71 16,96 214,64
MOP2 33,33 60,36 6,31 121,36
MOP3 34,48 45,98 19,54 50,70
MOP4 16,59 77,97 5,08 69,59
MOP5 52,31 47,69 0,00 68,58
MOP6 33,33 66,66 0,00 74,17
MOP7 35,15 59,90 4,95 96,66
ZDT1 19,35 54,84 25,81 90,61
ZDT2 35,63 48,13 16,25 68,26

Na Tabela 4.10 s&o apresentados os valores médios das percentagens de pontos oriundos
de cada problema auxiliar na frente final de cada problema de teste, assim como a média do
numero total de pontos obtidos em cada frente de Pareto. Dentre os resultados ressalta-se o
pequeno aporte feito pelo problema auxiliar 3, mas tendo em conta que ele gera unicamente um
ponto candidato em cada iteracdo por 80 gerados pelos problemas restantes, seu aporte acaba
sendo significativo no processo total.



Capitulo 5

Aplicacoes em Problemas de
Aerodinamica e Maquinas De Fluxo

No intuito de avaliar o desempenho de MO-CORS em problemas reais, tanto para
problemas mono-objetivo como multi-objetivo, neste capitulo apresentam-se testes do
algoritmo em trés aplicacdes aerodindmicas de engenharia. A primeira aplicacdo foi num
problema de otimizagdo mono-objetivo em que foi maximizado o coeficiente de poténcia C,,
devido a variacdo da torcdo geométrica da pa de uma turbina edlica de eixo horizontal. A
segunda aplicacdo foi em dois problemas multi-objetivo de projeto preliminar de asas de
aeronaves subsonicas onde foram minimizados o moédulo do coeficiente de momento |C,,| € 0
inverso do coeficiente de sustentacdo 1/C,: um primeiro problema com a variacdo dos
parametros geométricos da asa e um segundo com a variacdo da forma geométrica do aerofélio.
A Ultima aplicacdo neste trabalho foi num problema de otimizacdo geométrica de uma grade
linear de turbomaquina axial, no intuito de minimizar as perdas de energia. Em principio, trata-
se de um problema tipicamente mono-objetivo, porém transformado em multi-objetivo,
acrescentando a minimizacdo do desvio percentual da deflexdo angular do escoamento em
relacdo a geometria de base.

5.1. Otimizacéao das Pas de uma Turbina Eodlica.

Uma das metodologias muito utilizadas na literatura para projeto de turbinas e6licas nas
ultimas décadas baseia-se na teoria de quantidade de movimento do elemento de pa (em inglés,
Blade Element Momentum method — BEM). Dentre os trabalhos que aplicaram BEM para
projeto de pas de turbinas edlicas citam-se alguns: (DUAN e ZHAO0,2010), (SONG et al., 2011)
e (MAHMUDDIN, 2017). A teoria BEM tem sido testada e comparada em muitos trabalhos com
resultados experimentais (VELASQUEZ et al., 2014) e com metodologias baseadas em dinamica
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de fluidos computacional CFD (BANGGA, 2018). Isso no intuito de verificar o quanto os
resultados obtidos com o BEM (baseado em uma teoria bidimensional) se aproximam dos
resultados de métodos mais confidveis baseados em modelagem 3D que sé&o
computacionalmente bem mais custosos. Neste sentido foi desenvolvida uma funcéo objetivo
para o célculo do coeficiente de poténcia baseada na teoria BEM, visando uma metodologia
para otimizacdo aerodinamica de pas de turbinas edlicas de eixo horizontal, com base na
construcdo de metamodelos, além de testar o desempenho do MO-CORS num problema de
otimizacao real mono-objetivo.

5.1.1. Teoria de quantidade de movimento do elemento da pa (BEM)

O método BEM para projeto de turbinas edlicas é baseado no desenvolvimento das
equacOes de conservacao para um volume de controle que envolve o disco rotor. Assim, sdo
determinadas as expressdes para calculo da poténcia P e o empuxo T, em funcédo da velocidade
axial média do ar no disco rotor, u, da velocidade do escoamento ndo perturbado, V,, da
velocidade na esteira desenvolvida, u,, da massa especifica do ar, p, da area do disco rotor, A,
e da resultante das forcas devidas a pressdo atmosférica F,,.s (HANSEN, 2015).

Vo +uy
2

1
P= EpuA(VO2 —ud); u= (5.1)

1
T = EpuA(Vo —Uy) + Fyres (5.2)

Considerando que u diminui através do rotor, essa componente € calculada, numa secéo
de pa r; por meio de V(1 — a); e, ainda, que, a componente tangencial relativa aumenta devido
a velocidade angular w induzida no rotor, essa componente é calculada por meio de
wr;(1+ a"). A Figura 5.1, ilustra essa situagdo, sendo a e a’ os fatores de inducdo axial e
tangencial numa secdo de pa.

or(l+a)
8! o

V,(1-a)

Figura 5.1: Angulos, velocidades e forcas em cada se¢do da pa.
Fonte: Hansen (2015).
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5.1.2. Problema de otimizacdo da pa

O problema de otimizacdo consiste em determinar o angulo de torcdo £ e o angulo de
montagem 6,, 6timos da pa, que maximize o coeficiente de poténcia C,(X) de uma turbina
edlica de eixo horizontal. O espaco de busca do vetor de decisdo X = (8,,, B) esta limitado por
restri¢Oes laterais definidas em torno da configuracdo geométrica da turbina base de Velasquez
et al. (2014). Na Figura 5.2 mostra-se um desenho para identificacao das variaveis de projeto.

Figura 5.2: Torcdo da pa

Os limites laterais de cada variavel de projeto e os parametros geométricos fixos sdo
obtidos da turbina base de Velasquez et al. (2014) cujos valores sdo mostrados nas Tabelas 5.1
e 5.2. A poténcia nominal dessa turbina é de 10 kW.

Tabela 5.1: Dados do projeto base. (VELASQUEZ et al, 2014)

Parametro Valor
N,, (Numero de pas) 3
R, (Raio no cubo) 2,8 m
R, (Raio na ponta) 28'm
N, (NUmero de secdes) 20
Ou 30°
6, 0°
B 30°
V, (Velocidade do vento) 8 m/s
Aerofolio Base NREL S830

Considerando que os valores das variaveis de projeto da turbina base devem estar contidos

dentro da regido viavel, na Tabela 5.1 mostram-se os limites laterais de cada variavel de projeto

seguindo a nomenclatura definida no capitulo 2 segdo 2.1.
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Tabela 5.2: Limites superiores e inferiores das variaveis de projeto. (Problema da pa)

Variavel Xy1 Base XLs
Oy 0° 30° 40°
B 0° 30° 40°

5.1.3. A funcéo objetivo para calculo de C,

Baseado nas variaveis ilustradas na Figura 5.1, Hansen (2015) define o seguinte algoritmo
para o célculo do coeficiente de poténcia.

Passo 1: Seleciona-se aleatoriamente os valores iniciais dos fatores de inducdo axial a e
tangencial a’.

Passo 2: Calculo do angulo de incidéncia ¢ da velocidade relativa na secéo através da Equacao
5.3.

(1-a)l, (1-a)

Order O =G 7 (53)

tang =
em que V,, é a velocidade de incidéncia do vento (axial) e A, é a relacdo entre as
velocidades tangencial e axial.

Passo 3: Célculo do angulo de ataque da secdo «, através da Equacédo 5.4.

a=¢—0 (5.4)

Passo 4: Célculo dos valores dos coeficientes de sustentacdo C; e de arrasto C,; do aerofélio da
sec¢do para o angulo de ataque calculado no passo 3.
Passo 5: Calculo do fator de perdas de Prandtl Fp, através da Equacéo 5.5

2 N,R, —71
— 2 cne-l PP 55
Fe ncos (exp( 2 rsin gb)) (5.5)

em que N, € o nimero de pas da turbina e R,, o raio do rotor na ponta da pa.

Passo 6: Célculo dos novos valores dos fatores de indugdo de velocidade axial e tangencial,
atraves das Equacdes 5.6 e 5.7.
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1
%t = 4 Fpsin? ¢ 1 (5.6)
aCy,
;L 1
@it = 4F, singcosgp _ ) (5.7)
oC,

em que C, e C;, sdo as componentes axial e tangencial da forga aerodindmica R.
Segundo a Figura 5.1 estas componentes calculam-se através das expressdes 5.8 e 5.9.

C,=Ccos¢p+ Cysin¢ (5.8)
C, = C;singp — C,cos ¢ (5.9

Passo 7: Verifica-se a convergéncia dos valores dos fatores de inducdo de velocidade atraves

da Equacdo 5.10. Se ndo é verificada a convergéncia (¢ = 0,00001) volta ao passo 2.

lai; — a1l <e,la'y —a'yql <& tet+1 (5.10)

Passo 8: Calculo do coeficiente de empuxo (Cr);, da secéo i através da correlacdo de Glauert.

1
4a;; (1 —a;)Fp a< 3
(Cr)i = 1 1 (5.11)
4a; (1 —-—-(6- 3ait)ait> Fp a>z
4 3
Passo 9: Calculo do coeficiente de poténcia C,, da secdo i
8 , 5
(Cp)i = PFPta it (1 — a;)4; (Ar); (5.12)

em que A;, A e A, sdo as relacdes de velocidades tangencial e axial (wr/V,) na secao

genérica 73, na ponta e no cubo da pa, respectivamente. (Ar); E a diferenca de raios
entre secOes consecutivas.

Passo 10: Fim. A saida é a distribuicdo de coeficientes de empuxo e poténcia ao longo da pa,
ja que o algoritmo se repete em cada se¢cdo i = 1, ..., N.
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E importante mencionar que um dos passos mais importantes do algoritmo é o céalculo
dos coeficientes aerodindmicos do aerofdlio de cada secdo em forma iterativa, segundo o angulo
de ataque a da velocidade relativa do ar em relagdo a corda. Nesta pesquisa foi utilizado um
codigo computacional baseado no método dos painéis 3D (Ver sec¢do 5.2.1) com camada limite
bidimensional, que permite angulos de ataque de até 15 graus, adaptado por Diaz et al. (2017)
dos procedimentos de Katz e Plotkin (2001) e Moran (2003), no intuito de calcular os
coeficientes de forma automatica. Esta inclusdo dentro do algoritmo incrementa o custo
computacional o qual é diminuido atraves do uso de MO-CORS.

5.1.4. Metodologia de projeto otimizado das pas

O ponto de projeto foi definido mantendo fixas a velocidade angular e a velocidade do
vento. Sendo assim, o parametro de relacdo de velocidades na ponta da pa é fixado em 8 como
na turbina base. Igualmente tanto os raios como as cordas no cubo e na ponta da pa foram
mantidos fixos durante todo o proceso de otimizacdo. Para a distribuicdo de cordas, foi
considerada, a férmula desenvolvida por Letcher (2017), (Equacéo 5.13).

8nr sen ¢

‘=387

(5.13)

A distribuicdo de raios de cada elemento ao longo da pa foi feita seguindo a lei cosenoidal
da Equacédo 5.14.

Tr
(R_> = Rrcosy; ;i=1,..., Ny, (5.14)
T/

em que i, € determinado atraves da Equagdo 5.15.

R
cos™t (—C>
R .. .
ll)l = N—T X ] , L= 1, "'lNSBC ;_] = Nsec; ---;1 (5'15)
sec

Na Figura 5.3 ilustra-se de forma representativa como foi obtida a distribui¢do de raios
adimensional (r/Rr);, segundo a medida do angulo vy; determinado para cada secdo da pa da
turbina edlica. A Equagéo (5.15) faz com que se distribua maior nimero de se¢des na ponta da

pa.
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Figura 5.3: Angulo v para a distribuicio de raios.

O aerofdlio de cada elemento de pé foi gerado através de um algoritmo baseado em curvas
de Bézier (DiAzZ et al, 2017). As variaveis de projeto (8,,, ), sdo relacionadas mantendo uma
distribuicdo quadratica do &ngulo de montagem de cada seccdo 8;, ver Figura 5.1. Desta forma
0(r) = ar? + br + c. Utilizando as condicdes que: 8(Ry) = 6, , 6(R;) = By € que 0 angulo
de tor¢cdo minimo encontra-se na ponta da p4, %(RT) = 0, 0s parametros a, b e ¢ podem ser

determinados através da resolucdo do sistema de equacdes linear da expressao (5.16).

RZ R, 1] ,a Om
RZ R, 1 {b} ~ {eM - ,8} (5.16)
2R; 1 o0f'c 0

Note-se que o 6,, foi substituido por 8,, — 8, como se pode deduzir na Figura 5.2.

5.1.5. Resultados dos processos de otimizacdo das pas

A Tabela 5.3 apresenta os resultados dos angulos de montagem no cubo e a tor¢do na
ponta da pa que maximizam o coeficiente de poténcia do processo de otimizacao através dos
algoritmos NSGA 1l e MO-CORS, alem dos valores referentes a pa base.

Tabela 5.3: Resultados da otimizacao da pa da turbina eolica.

Algoritmo Ou () B Gy
NSGA I 7,00 8,55 0,5111
MO-CORS 9,44 11,97 0,5196

Base 30,00 30,00 0,4150
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As curvas da Figura 5.4 apresentam as distribui¢des quadréticas de torgdo para cada
projeto otimizado pelos algoritmos NSGA Il e MO-CORS.

10

—=— MO-CORS
8 - —e— NSGA II

6 (°)

r (m)

Figura 5.4: DistribuicGes de torcdo ao longo da pa (MO-CORS e NSGA 1)

Quanto aos valores maximos do coeficiente de poténcia C,, obtidos, observa-se que tanto
NSGA Il como MO-CORS atingiram valores maiores que o da turbina base com uma diferenca
aproximada de 0,1; no entanto, o valor atingido pelo MO-CORS foi ainda 0,009 superior ao
atingido pelo NSGA 1. Na Figura 5.5 mostram-se as evoluges dos valores de C,, obtidos pelos
algoritmos ao longo de 150 avalia¢des da funcéo objetivo.

0,52

—

1

0,50

—— MO-CORS
0,48 ——NSGA I
- - BASE

0,46
0,44
0,42

0,40

0,38

0,36 +——mr———r+——1r——r——1——7——1
0 20 40 60 80 100 120 140

N° de Avaliagdes

Figura 5.5: Evolucdo de MO-CORS e NSGA 1.
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Pelas evolugdes mostradas na Figura 5.5 pode-se analisar outro aspecto importante, que
é a aceleracdo aportada pelo algoritmo MO-CORS durante 0 processo de otimizagdo. A
aceleracdo neste problema foi calculada através do quociente entre o nimero de avaliacGes
necessarias para os algoritmos atingirem 99% do melhor atingido pelo NSGA Il. Para isso, MO-
CORS e NSGA Il precisaram de 18 e 73 avaliagdes, respectivamente. Nesse contexto, pode-se
dizer que 0 MO-CORS obteve uma aceleracao de 4,06 vezes em relacdo ao NSGA II.

5.1.6. Curvas operacionais dos projetos resultantes

Cada projeto otimizado e o base foram avaliados para valores de A compreendidos entre
4 e 12, conforme a Tabela 5.4, mantendo fixa a velocidade do vento V, = 8 m/s

Na Figura 5.6, observa-se que o maximo C,, para ambos algoritmos ¢ muito alto em
relacdo ao do projeto base. Isso provavelmente se deva a instabilidades do modelo utilizado
para o calculo do coeficiente de arrastro.

Tabela 5.4: Valores de C,, para cada pa

Cp
A Base  NSGAIl _ MO-CORS
4 0,1800 0.2614 0,2456
5 0,2550 0,3603 0,3870
6 0,3420 0,4501 0,4632
7 0,3960 0,4986 0,5104
8 0,4150 0,5111 0,5196
9 0,4001 0,4989 0,5100
10 0,3516 0,4499 0,4590
11 0,3010 0,4088 0,3988
12 0,2512 0,3301 0,3401
0557 —e— MO-CORS
—— NSGA ||

0,50 4 — &~ BASE

0,45

0,40

50351

0,30 1

0,25

0,20 ’

Figura 5.6: Curvas operacionais dos projetos otimizados
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5.2. Otimizacéo Aerodinamica de Asas

Nesta se¢do apresentam-se os resultados da aplicacdo de MO-CORS em dois problemas
classicos de otimizacdo multi-objetivo de aerodindmica de asas de aeronaves subsoénicas.
Ambos os problemas tipo min-min, tratam da minimizagdo do inverso do coeficiente de
sustentacdo f; = 1/C, e o modulo do coeficiente de momento em relagdo ao bordo de ataque
daasa f, = |Cy|. O projeto base foi a asa de uma aeronave agricola desenvolvida por Bravo
et al. (2018), onde é muito importante ter um coeficiente de sustentacdo alto e um coeficiente
de momento préximo de zero. O &ngulo de incidéncia fixo e igual ao do projeto base.

Os problemas testados sdo unicamente diferenciados nas variaveis de projeto ou espaco
de decisdo, sendo entdo que: no problema 1 as variaveis de projeto a considerar sdo 5 parametros
geométricos da asa (mantido o aerofolio basico); no problema 2 sdo consideradas 10 variaveis
para a modificacdo do formato do aerofélio apenas.

5.2.1. Funcéo objetivo para problema de asas subsoénicas.

A funcdo objetivo utilizada para os problemas 1 e 2, é de tipo caixa preta em que 0s
valores das fun¢des sdo calculados através de um codigo computacional elaborado por Diaz et
al, (2017), baseado no método dos painéis 3D (KAzT e PLOTKIN, 1991) com interacdo de
camada limite (MORAN, 2003).

O método dos painéis 3D é aqui utilizado para o célculo da distribuicdo de pressdes e
velocidades ao redor de asas imersas num escoamento uniforme. Ele se se baseia na teoria
potencial em que o efeito de perturbagdo da asa e da esteira é representado por distribuicGes de
dipolos de intensidade u e fontes de intensidade o (essas s6 do corpo) sobre as superficies. E
feita a prévia discretizacdo das superficies em painéis quadrilaterais com distribuicdes
uniformes das singularidades em cada painel, para 0s quais se conhece a expressao analitica do
potencial de velocidades induzido. Exceto em pontos singulares, cada distribuicdo introduzida
representa uma solucdo da equacdo de Laplace. A superposi¢do também ira representar uma
solucdo da mesma:

V2 =0 (5.17)

sendo @ a soma dos potenciais da velocidade ndo perturbada @, e dos potenciais induzidos
pelas distribuicbes de fontes e dipolos colocadas nas superficies do corpo s, e da esteira s,,.
Assim, o potencial total pode ser expresso pela Equagéo 5.18.
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d(x,y,2z) = —% f [a (%) —un.V (%)] ds + &, (5.18)

SpUSy

em que r € a distdncia de cada ponto da superficie ao ponto de célculo e n é o vetor unitéario
normal & superficie. Note-se que o = 0, em s,,. Introduzindo as discretizagdes geométrica e
funcional do método dos paineis na Equacdo 5.18, e impondo a condicdo de potencial nulo no
interior do corpo resulta a seguinte equacgéo:

N Ny N
z Crette + z Gy = — 2 Byoy (5.19)
k=1 =1 k=1

em que Cy, e C;, sdo os coeficientes de influéncia devido a distribuicdo de dipolos no corpo e na
esteira respectivamente e By, sdo os coeficientes de influéncia devido a distribuicdo de fontes.
A Equacdo 5.19 representa a condicdo de Dirichlet que deve ser aplicada a um ponto de
colocacdo (de controle) de cada um dos N painéis do corpo e N,, painéis da esteira. Resulta
assim um conjunto de N equac@es algébricas lineares a ser resolvido para N intensidades de
dipolos. Para isso, as intensidades de dipolos na esteira sdo expressas pelo salto do valor de u
entre os painéis que formam o bordo de fuga (condicdo de Kutta). As intensidades das fontes
sdo igualadas as componentes normais da velocidade ndo perturbada Q,:

0k = " Qoo (5.20)

Determinados os valores das intensidades de dipolos, sdo calculados os vetores de
perturbacdo de velocidades em cada painel, nas diregcdes da corda da asa [, da envergaduram e
normal ao painel n.

au du
qi ol v Om om y dn g, ( )

As distribuigdes de velocidades e de coeficientes de pressdo sdo calculadas através das
Equacdes 5.22 e 5.23.

Qi = (Qoots Qoo Qoon)ke + (1 Gmo Gn)k (5.22)
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Qx
Cre=1-57 (5.23)

Conhecida a distribuicdo de Cp, sdo calculados os coeficientes de sustentacdo C;, arrasto
induzido C4; e momento C,,, (KAZT e PLOTKIN, 2001).

Uma vez que o método dos painéis é puramente potencial, ao cédigo desenvolvido foi
agregado um procedimento para o calculo do coeficiente de atrito C; baseado no método
integral de camada limite bidimensional (2DBLM), especificamente com as correlacfes de
Thwaites e Head nos casos de regides de escoamento laminar e turbulento respectivamente.
(MORAN, 2003). Note-se que, nas aplicacdes desta secdo, as fungdes objetivo ndo envolvem
nesta pesquisa o célculo do coeficiente de arrasto, mas o calculo dele foi considerado no
problema de otimizacgéo da pa de turbinas edlicas de eixo horizontal.

5.2.2. Problemas de otimizacdo de asas subsonicas.

Problema de otimizacdo 1 (Geometria da asa).

Este problema de otimizacdo consiste em determinar a frente de Pareto bidimensional
produzida ao se minimizar as funcbes objetivo f; e f,, devida a variacdo dos seguintes
parametros geométricos da asa: corda na raiz C,, a relacdo de afilamento 1, = C./C,, (em que
C; é a corda na ponta da asa), o angulo de enflechamento I', 0 angulo de diedro &; e a
envergadura b, ilustrados na Figura 5.7. Sendo assim, o vetor de decisdo fica definido como:
X = (Cy, 14, T, €4,b). Os limites laterais que delimitam a regido viavel sdo determinados dos
valores médios de cada variavel, de um conjunto de 10 aeronaves semelhantes (de uso agricola)
referenciadas por Jackson (2005). Cuidou-se para que os valores da asa base do trabalho de
Bravo et al. (2018) estejam contidos entre as medias calculadas de cada varidvel. Estes valores
sdo mostrados na Tabela 5.5.

______

Figura 5.7: Pardmetros geométricos da asa.
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Tabela 5.5: Valores da asa base e limites laterais (Problema 1 da asa).

X Xr; Asa Base Xrs

Co 0,9375m  1,875m 2,5500 m
Aa 0,4 1 1

r -2° 0° 10°
€4 0° 7° 10°

b 11,452 m 14,800 m 16,175 m
Aerofolio N/A NACA 23015 N/A

Problema de otimizacéo 2 (Geometria do aerofdlio).

Este problema de otimizacdo consiste em determinar a frente de Pareto bidimensional
produzida ao se minimizar as fungdes objetivo f; e f,, devido a variacdo das 10 ordenadas Z
dos pontos de controle de duas curvas de Bézier de grau 6, que controlam a geometria do
extradorso e intradorso do aerofdlio.

Os pontos de controle para os aerofélios foram gerados por um codigo de refinamento da
distribuicdo do parametro da curva Bézier (EquacGes 5.24 e 5.25), de modo a minimizar o erro
quadrético entre as coordenadas da curva e as coordenadas tabeladas do aerofdlio base (NACA
23015). A Figura 5.8 mostra os resultados do aerofélio NACA 23015 parametrizado para 120
pontos, assim como, a humeragdo de cada ponto de controle de extradorso e intradorso do
aerofolio

n

n! . i
Xp(t) = Zl mtl(l —-t)" Xpi (5.24)

n! . i
Zy t) = Z mtl(l —t)" Zpi (5.25)

i=1

em que as coordenadas dos pontos parametrizados do aerofélio sdo (x,, z,) e as coordenadas

dos pontos de controle do polinémio de Bézier de grau n séo (Xp,Zp).

A distribuicdo do parametro t ao longo das curvas Bézier é feita de acordo com uma lei
co-senoidal, concentrando mais pontos nas regides dos bordos de ataque e de fuga (Sousa,
2008). As coordenadas X, séo mantidas fixas em X, = (0 0,2 0,4 0,6 0,8 1).
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Aerofélio NACA 23015
T T

[ T
——Polinomio Bezier
0.1 (7) - (8) - (9) ~_—Aerofolio B [
’ «® o o e
-®-P-Controle Extra

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 5.8: Aerofdlio NACA 23015 parametrizado com curvas de Bézier

Neste problema é perturbado o vetor de decisdo X = (Z,,, ..., Z,,),i = 1,...,11;i # 6,

dentro da regido viavel definida pelos limites laterais mostrados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Valores da asa base e limites laterais (Problema 2 da asa).

X X, Asa Base XLs
NACA 23015
Z,  -00441  -0,0401 -0,0361
Z, 01025  -0,0683 -0,0512
Z,  -01258  -0,0839 -0,0629
Z, ~ -00617  -0,0412 -0,0309
Z, ~ -00411  -0,0373 -0,0336
Z, 00839 00932 0,1026
Z,, 00573 01148 0,2295
Z, ~ 00489 00978 0,1956
Z,, 00325  0,0650 0,1299
z 0,0585 00454 0,0714

<
iy
[N

Os limites superiores e inferiores foram calculados tendo em conta o critério de
viabilidade geométrica empregado por Sousa (2008), onde estabelecem perturbacdes da
ordenada Z,, dos pontos de controle em relagdo dos pontos de controle do aerofdlio base, como
é definido a seguir: (i) para os pontos 1,5,7 e 11, mostrados na Figura 5.8, a perturbacéo foi de
+10%, (ii) para os pontos 8,9 e 10 as perturbacdes foram de —50% para o limite inferior e de
+100% para o limite superior e (iii) para os pontos 2,3 e 4 as perturbacdes foram de —50% no



114

limite inferior e +25% no limite superior.

5.2.3. Resultados dos problemas de otimizag&o de asas.

A seguir sdo apresentados para cada problema, quatro gréaficos que ilustram o
desempenho de MO-CORS em comparacdo com a aplicacdo direta do algoritmo NSGA II.
Estes graficos sdo, a representacéo: (i) da evolugdo dos conjuntos ndo dominados do algoritmo
MO-CORS, (ii) da comparacéo entre as frentes de Pareto resultantes dos algoritmos MO-CORS
e NSGA 1, (iii) dos pontos da frente aportados por cada problema auxiliar de MO-CORS e (iv)
a frente das frentes entre MO-CORS e NSGA Il. Também foi apresentada uma tabela com os
resultados das métricas de desempenho para cada problema aerodindmico de asa. Para a
aplicacdo de MO-CORS e NSGA 11 nestes problemas com fins comparativos forem, utilizados
0S mesmos critérios de comparacdo e pardmetros préprios de cada algoritmo usados nos
problemas e func@es de teste.

Resultados do problema de otimizagao 1.

A Figura 5.9 mostra a evolucédo do algoritmo MO-CORS num total de 427 avaliacdes da
funcdo objetivo. Embora ndo seja possivel observar diretamente na Figura 5.9, em qual iteragéo
o0 algoritmo MO-CORS ja consegue encontrar pontos que dominam o projeto base, uma analise
do banco de dados de cada iteragdo mostra que depois de 10 iteragdes foram atingidos dois
projetos melhores que o de base no conjunto ndo dominado.

0.25 T T
@® AsaBase
© Evolugdo CND
® Frente Final
02r
0.15
=
T
W
0.1
0.05r
[ J
o o
0 O L 1
3 7 8 9 10

flzl/CL

Figura 5.9: Evolucdo dos conjuntos ndo dominados MO-CORS (Variando Geometria da asa)
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Na Figura 5.10 foi feita uma comparacdo direita entre as frentes de Pareto geradas pelos
algoritmos MO-CORS e NSGA Il, com énfase nas proximidades do projeto base.

(@) (b)
0.25 : ‘ : . . — ‘ ‘ : ,
® MO-CORS % o |
@ Asa Base 0.035
® NSGAII o o
02 003" o ¢ e
® o
0.025 - ‘. % 4
. [ ]
= L °
J o 0.02 .
o L‘_‘N °
o015t % %
[ J
° .
0.01 e
[ ]
L) ‘.
0.005 -
R %o
° @y
oL——+  ®ee  ®eep 1+ |
5.5 6 6.5 7 7.5 8
£=1/C, fi=re,

Figuras 5.10: Frentes de Pareto do Problema 1 de asas (a) Final (b) Ampliacéo

As frentes de Pareto da Figura 5.10a ilustram que o algoritmo MO-CORS consegue
dispersar melhor as solugdes neste problema, além de se observar um claro dominio das
solugdes de MO-CORS em relacdo as solugdes de NSGA 11. Na Figura 5.10b, onde mostra-se
uma ampliacédo das frentes nas proximidades do projeto base, um total de 19 resultados de MO-
CORS e 26 de NSGA Il conseguem melhorar o projeto base, mas com um total dominio do
conjunto de solugdes de MO-CORS em relacdo ao de NSGA Il. A seguir mostra-se a frente das
frentes na Figura 5.11.

0.25 : ;
® MO-CORS :96.52%
@® NSGA I :3.48%
0.2 \
0.15
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0.1
0.05F
0 1 1 1 1 L... -
3.5 4 4.5 5 5.5 6 6.5 7

fl=l/CL

Figuras 5.11: Frente das frentes entre MO-CORS e NSGA 1.
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Na construcdo da Figura 5.11, consegue-se determinar a métrica percentual dos melhores
valores na frente de Pareto MVFP, definida no capitulo 2, secdo 2.5.5. Neste problema, o
algoritmo MO-CORS contribui com 0 96,52% dos pontos na frente das frentes contra 3,48%
de NSGA II. E importante indicar que os valores da MV FP séo calculados quando os algoritmos
atingem a convergéncia definida na se¢do 5.2.3. O algoritmo MO-CORS precisou de 427
chamadas da fungdo objetivo em 98 min, enquanto que NSGA |1 precisou de 2400 chamadas
em 128 min, Logo, em termos de chamadas, 0 MO-CORS acelerou 5.62 vezes 0 processo.

(@) (b)
0.25 C
O Problemal :33.33% 0.035°
o Problema2 :39.64% i~
* Problema3 :27.03% = 1
02k @® AsaBase 0.03 |- L4
3 *
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% 0.025
*
0.15 - o
= = 0.02
] T o
S Je
0.1r 0.015 °
o
o
0.01
0.05 - o
0.005
L4 o
X y
0 . o 0 Lo . . .
3 4 5 6 7 8 5.5 6 6.5 7 7.5 8
fIZI/CL fI:l/CL

Figuras 5.12: Contribuicdo dos problemas auxiliares de MO-CORS (Problema 1 da asa). ()
Final (b) Ampliacao.

Observa-se na Figura 5.12a um razoavel equilibrio no aporte de pontos na frente de Pareto
por parte de cada problema auxiliar. Embora a maioria se origine do problema auxiliar 2
(39,64%), os problemas auxiliares 1 e 3 contribuem com 33,33% 27,03% dos pontos,
respectivamente. E interessante constatar que a maioria dos pontos aportados pelo problema
auxiliar 1 tendem a se concentrar nos extremos da mesma (efeito da busca CORS). Na Figura
5.12b, observa-se que, nas proximidades do projeto base, dos 19 projetos da frente que
dominam ele, 7 séo colocados pelo problema auxiliar 2, 8 pelo problema auxiliar 1 e 4 pelo
problema auxiliar 3.

Resultados das métricas de desempenho para o problema de otimizacdo multi-objetivo do
problema aerodindmico de asa sdo mostrados na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Valores das métricas de desempenho para MO-CORS no problema 1 da asa.

Meétricas de desempenho (Capitulo 2)

Algoritmo Espalhamento Espagamento  HRM MVFP N de avaliacoes
MO-CORS  0,4273 0,0140 0,2606 96,52% 427
NSGA Il 0,9033 0,0030 0,0233 3,48% 2400
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Uma boa otimizacdo de asa para aeronaves agricolas, consiste em aumentar o Cj,
mantendo o C,,, da aeronave bem proximo de zero. Ou seja, que o C,, da asa e do fuselagem
sejam equilibrados pelo estabilizador horizontal em voo reto e nivelado. Sendo assim um bom
projeto otimizado de asa de aeronaves agricola € aquele que consegue aumentar o coeficiente
de sustentacdo mantendo o coeficiente de momento longitudinal igual ao projeto base. Na
Figura 5.12b, o projeto indicado com o nimeros 1 representa uma das solucdes da frente que
cumprem com o critério pretendido. Mesmo assim, considerando também o critério de ter
diversidade nos projetos solucéo foi escolhido para comparagdo aquele indicado com o nimero
2 A Tabela 5.8 mostra as variaveis de projeto e 0s vetores objetivo de cada solucdo e da base.

Tabela 5.8: Valores das variaveis de projeto das solucdes 1 e 2 no problema 1 da asa.

Variaveis de decisao Vetor de objetivos
Solucdo _
TG e TO @ b fi= (W f2)
1 2,1205 04012  -19841 57212 16,1647 (5,3340 0,0320)
2 15880 04265 -1,9968 0,8258 15,9978 (5,9424 0,0004)

Base 1,8750  1,0000 0,0000 7,0000 14,800 (7,7840 0,0301)

Na Figura5.13 e na Tabela 5.8 observa-se que ambas as solucdes buscam reduzir o angulo
de enflechamento para o limite inferior o qual minimiza o coeficiente de momento e também
de aumentar levemente a envergadura para gerar um aumento do coeficiente de sustentacdo.

Il Base
I solugao 1
N Solugao 2

Figura 5.13: Isometria e vistas da asa base e das solugdes 1 e 2.
Resultados do problema de otimizagéo 2.

A Figura 5.14 ilustra a evolugéo do algoritmo MO-CORS num total de 402 avaliagdes da
funcdo objetivo. Uma anélise do banco de dados de cada iteragdo, mostra que depois de 40
iteracGes foram atingidos dois projetos melhores que o de base no conjunto ndo dominado.
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Figura 5.14: Evolucdo dos conjuntos ndo dominados MO-CORS (Variando Geometria do

Na Figura 5.15 foi feita uma comparacao direita entre as frentes de Pareto geradas pelos
algoritmos MO-CORS e NSGA [1, com énfase nas proximidades do projeto base.
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Figuras 5.15: Frentes de Pareto do Problema 2 de asas (a) Final (b) Ampliacéo
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Assim como no problema 1, aqui as frentes de Pareto da Figura 5.15a ilustram que o
algoritmo MO-CORS consegue dispersar melhor as solu¢6es. Nas proximidades do ponto de

projeto (Figura 5.10b), um total de 7 resultados de MO-CORS por 11 de NSGA Il conseguem
melhorar o projeto base.
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Figuras 5.16: Frente das frentes entre MO-CORS e NSGA 1.

Neste problema, o algoritmo MO-CORS contribui com 46,15% dos pontos na frente das
frentes por 53,85% de NSGA 1. O algoritmo MO-CORS precisou de 402 chamadas da fungéo
objetivo e 132 min, enquanto o NSGA Il precisou de 2211 chamadas e 270 min. Logo, 0 MO-

CORS acelerou ao menos 5,5 vezes, em chamadas, 0 processo de otimizagéo.
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Figuras 5.17: Contribuicdo dos problemas auxiliares de MO-CORS (problema 2 da asa). (a)
Final (b) Ampliag&o.

A Figura 5.17a mostra neste caso um desequilibrio bem acentuado no aporte de pontos

na frente de Pareto por parte de cada problema auxiliar. Observa-se agora que a maioria dos

pontos na frente de Pareto sdo colocados pelo problema auxiliar 1 (58,82%), enquanto 0s
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problemas auxiliares 2 e 3 contribuem com 35,29% e 5,88%, respectivamente. Na Figura 5.17b,
observa-se nas proximidades do projeto base que, dos 07 projetos da frente que o0 dominam, 04
séo colocados pelo problema auxiliar 1 e 03 pelo problema auxiliar 2.

Resultados das métricas de desempenho para o problema de otimizacao multi-objetivo do
problema aerodindmico de asa, com variagdo da geometria do aerofélio, sdo mostrados na
Tabela 5.9.

Tabela 5.9: Valores das métricas de desempenho para MO-CORS no problema 2 da asa.

Métricas de desempenho (Capitulo 2)

Algoritmo N° de avaliagOes

Espalhamento Espagamento HRM MVFP
MO-CORS  0,8852 0,7356 0,0871 46,15% 402
NSGA I 0,1227 0,5023 0,0149 53,85% 2211

Baseado no mesmo critério do problema aerodinamico 1 para aeronaves agricolas, as
solugdes 1 e 2 da Figura 5.12b representam dois dos melhores projetos na frente de Pareto. Os
aerofolios das solucBes 1 e 2 sdo ilustrados na Figura 5.18.
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T ——NACA 23015
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0.15

0.1
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-0.1

-0.15

Figura 5.18: Aerofdlios 6timos 1 e 2 do problema aerodindmico de asas.

Na Figura 5.18, observa-se inicialmente que ambos os aerofélios solucéo apresentam uma
curvatura maior, no intuito de gerar um aumento do C, em relacdo a asa base. A analise do C,,,
mostra que a solugdo 2 apresenta uma curvatura negativa em Z,, buscando minimizar o C,.

5.3. Otimizacéo de Grade Linear

Nesta secéo, apresentam-se os resultados da aplicagdo de MO-CORS num problema de
otimizacao multi-objetivo de uma grade linear de turbomaquina axial. Trata-se de um problema



121

de dois objetivos, tipo min-min, onde foram minimizados o coeficiente de perdas de energia
(f1 = w,) e outro objetivo relacionado ao angulo de deflexdo do escoamento (). Este problema
seria originalmente mono-objetivo: minimizacdo das perdas com restricdo de angulo de
deflex&o fixado. Essa restricdo foi entéo transformada numa funcgéo objetivo adicional £, que
determina o desvio percentual do angulo de deflexdo do escoamento em relacéo ao angulo de
deflexdo do projeto base (6z), segundo a Equacéo 5.26.

05— 0
fy = 195 =61 000 (5.26)

Sdo consideradas como variaveis de projeto da grade: o angulo de montagem da grade S,
o0 inverso da razéo de solidez 1/¢ e o arqueamento do aerof6lio y. A geometria do aerofélio é
definida na serie NACA 65-(XX)10, sendo y = XX/10.

5.3.1. Célculo das funcdes para problema de grade linear.

O solver utilizado para o calculo dos valores do coeficiente de perdas e do angulo de
deflexdo do escoamento é tratado como caixa preta. Trata-se de um codigo computacional
baseado em técnicas de interacdo viscosa/ndo viscosa. Emprega o método dos painéis (2D) de
Hess e Smith com o desenvolvimento das camadas limites calculado por métodos integrais € as
regides de separacgdo representadas por meio de um modelo semiempirico de injegdo de vazdo
ficticia (RAMIREZ et al, 2001).

Analise Integral bidimensional da grade linear.

Grades lineares sdo retificacbes de cortes cilindricos em maquinas de fluxo axiais.
Andlises em grades representam uma ferramenta fundamental no projeto de rotores. Muitos
esforcos tém sido empregados no sentido de alcancar projetos otimizados aplicados em
aerodindmica de rotores objetivando alcancar eficiéncias maximas, e assim controlar ou reduzir
as perdas no escoamento. Um desenvolvimento tedrico desta técnica foi elaborada por Reis
(2010), para um problema de otimizag&o robusta. Considera-se 0 escoamento a montante da pa
com velocidade relativa W, e angulo B, e a jusante da grade com velocidade relativa W, e
angulo B,, conforme a Figura 5.19. Nessa figura, a velocidade WW,, se apresenta menor que W,
0 que caracteriza uma grade difusora ou geradora, tipica de rotores de bombas, ventiladores e
turbocompressores.
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b)

Figura 5.19: Forgas e velocidades na grade linear.
Adaptado de: Schlichting e Scholz, (1951).

A forca na direcdo x num canal de escoamento de comprimento vertical s (espacamento
entre pas), pode ser calculada pela diferenca de pressdes entre a entrada e a saida da grade F, =

(p, — p1)s. Para escoamento incompressivel, (p, —p;) = % p(W2 —W3) e Wy, = Wy, =

W,. Logo, a forca F, é calculada através da Equacdo 5.27, por unidade de largura da grade.

s (Wi + W)

Fx=p 2

N
- — (5.27)
(le WZy) [m]
Analogamente, a forga na direcéo y pode ser calculada como: F, = pWaS(le — Wzy).
Das decomposices de velocidades da Figura 5.19, obtém-se: (le — Wzy) =

(tan B; —tan B,)W,. Sendo assim, a forca na direcdo y, é calculada em funcéo dos angulos de

entrada e saida do escoamento na grade através da Equacéo 5.28.

F, = psWj(tan B; —tan ;) (5.28)

Uma das grandezas relevantes em qualquer projeto de grades é o coeficiente de deflexdo
8,, razdo entre a variagdo de velocidade tangencial e a velocidade axial:

5, = (WYW;W”) = (tan f; — tan 3,) (5.29)
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Substituindo a Equacdo 5.29 na Equacéo 5.28, obtém-se:

E, = ps6, W} (5.30)

Outro coeficiente importante no projeto de grades lineares moveis é o coeficiente de
vazao @, razdo entre a velocidade tangencial u e a velocidade axial:

b =

Wa (5.31)
u

A Equacdo 5.31 se transforma na 5.32, considerando o caso sem pré-rotacdo do
escoamento absoluto na entrada.

1
" tanf,

o (5.32)

Conhecidas as componentes ideais de forca nas direcdes x e y das Equacdes 5.27 e 5.30,
é preciso introduzir agora as perdas de energia em termos de presséo, 4p,,.

O atrito do fluido com a superficie dos aerofélios da grade e os descolamentos de camada
limite geram uma perda de energia, com parcela da energia total transformada em energia
interna do fluido. Para fluidos incompressiveis, essa parcela é degradada na forma de uma
diminuicdo da pressdo total do fluido no escoamento:

1
Ap, = (p1 —p2) + ;P(Wf - sz) (5.33)

Aplicando a diferenca de quadrados e substituindo as Equac6es 5.27 e 5.30, obtém-se:

1
dpy =< (—F, + E, tan B,) (5.34)

em que, tan B, = ; (tan B, + tan ;).

O coeficiente de perdas @, € a forma adimensional de representar as perdas de presséo,

em relagdo a pressdo dinamica correspondente a velocidade relativa do escoamento na entrada
da grade.
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1

(5.35)
5 pWy’

A ligacao entre os parametros geométricos da grade e o coeficiente de perdas da Equacao
5.35 pode ser estabelecida através dos coeficientes de arrasto Cp, e sustentacdo C,. Da Figura
5.19 deduz-se que as forcas de sustentacdo e arrasto sdo:

L = F; sen o, + F, cos f, (5.36)
D = —F, cos B + F, sen f, (5.37)

Substituindo a Equacédo 5.34 na Equacéo 5.37, obtém-se:

D = c0s fo (—F; + F, tan f,) = s4p, cos fo (5.38)

Substituindo a Equacéo 5.35 na Equacéo 5.38

1
D = Epr@vs COS P (5.39)

Sendo que por defini¢do Cp, = D/(%pWogc).

Wi\’s Wi\ (Wa\° s
o = 0y cosfa (72) 7= 0wcosta(i7) (772) (5.40)
co a oo
— 3
- @, €0S> Lo (5.41)
o cos? B,

Considerando as Equac0es 5.28, 5.34 e 5.35 na Equacéo 5.36 e aplicando a definicdo de

coeficiente de sustentagdo €, = L/ G pW.2 c), obtém-se:

1
C, = p (2 cos B 6, — @, sen Po, cos? o, cos? By ) (5.42)
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Pelas correlagdes obtidas com base nos trabalhos de Speidel (1954) e Schlichting (1959),
o coeficiente de perdas @, pode ser dado como uma funcdo direta de grandezas da camada
limite, através das Equaces 5.43 e 5.44:

L (5.43)
D = os Lo '

em que Cg, € calculado atreves da expressao 5.42

cos? B,

C;l = 29bf m

S Boo (5.44)

onde 6, € a somatdria das espessuras de quantidade de movimento nos lados de presséo e
succgdo no bordo de fuga. Note-se que as Equacgdes 5.43 e 5.44 séo validas para camadas limites
coladas. Entretanto, Speidel (1954), através de andlises tedricas e experimentais, obteve uma
correlacdo empirica para a determinacdo da espessura da quantidade movimento adicional
devido a separagdo da camada-limite do lado de succdo do perfil aerodinamico, 6,,,:

T
Ouep = 50 |(57) = 0] (545

onde, W; é a velocidade de separacdo, I, é a velocidade na saida da grade e y;, é a somatdria
das distancias da posicdo do ponto de separacao na superficie do aerofélio até linha média de

curvatura do lado de succdo, mais o de lado de presséo (yt A1 = Ysucgioa T Ypressio A).

Finalmente o coeficiente de perdas de Speidel é calculado através da Equacao 5.43, com
um coeficiente de arrasto da Equacgéo 5.44 acrescentado por efeitos de separacdo da camada
limite.

cos? B
Cd1 = Z(Bbf + gsep) F?)B:COS ,300 (546)

Assim, a Equacdo 5.47 representa a funcdo objetivo f; para o problema de otimizacao,
chamada coeficiente de perdas de Speidel adaptado para casos de separacdo de camada limite
por Ramirez (2001).
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O-Cdl (547)

€OS Lo

5.3.2. Problema de otimizacado de grade linear.

Este problema de otimizacao consiste em se determinar a frente de Pareto bidimensional
que se produz ao se minimizar o desvio percentual do angulo de deflexdo do escoamento
(Equacédo 5.26) e o coeficiente de perdas de Speidel (Equacdo 5.47), devido a variacdo do
angulo de montagem g, do arqueamento do aerofélio y e do inverso da solidez da grade A, =
1/0,0nde o = c/s —ou seja, com o vetor de decisdo definido como: X = (B,y, As). Os limites
laterais foram determinados com referéncia no projeto base, que corresponde a grade com um
angulo de escoamento na entrada $; = 30°, um angulo de ataque para maxima relacdo C;/Cy,
a, = 15,7°, solidez ¢ = 1 e arqueamento y = 0,8 (aerofdlio NACA 65-810). O valor do
angulo de montagem ¢ obtido da diferenca entre o angulo de escoamento e o angulo de ataque
na entrada, § = f; — a,. O ponto de projeto base do problema de otimizacdo fica entdo
definido como: X = (14.3°,0.8,1.0). Os valores dos limites laterais da Tabela 5.10 foram
determinados buscando evitar regifes de descolamento total da camada limite no aerofolio
(estol). As curvas caracteristicas que incluem o projeto base foram obtidas do relatério de
Emery et al. (1958) e sdo apresentadas na Figura 5.20.
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Figura 5.20: Curvas caracteristicas que incluem o projeto base da grade.
Fonte: Emery et al. (1958) - NACA Report 1368.
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Tabela 5.10: Valores da grade base e limites laterais.

X Xr; Asa Base Xrs
B 12,80° 14,30° 15,80°
4 0,70 0,80 0,95
As 0,90 1,00 1,12

Aerofolio N/A  NACA 65810 N/A

5.3.3. Resultados do problema de otimizacdo da grade linear.

Todas as consideracfes feitas no preambulo da secdo 5.2.3 a respeito da forma de
apresentacdo de resultados (graficos e tabela) e pardmetros ou critérios adotados para aplicacao
dos algoritmos MO-CORS e NSGA 11 aos problemas de asa, valem igualmente nesta se¢do no
escopo da aplicagdo ao problema de grade linear.

Embora as solucBes de Pareto ilustradas nas figuras seguintes ndo apresentem o ponto
base como solucdo dos algoritmos MO-CORS e NSGA 11, é sabido que ele estd contido na
frente de Pareto do problema, devido a natureza da funcdo f,. A Figura 5.21 ilustra a evolugédo
do algoritmo MO-CORS num total de 236 avaliagcOes da funcao objetivo. Depois de 5 iteracdes,
o0 algoritmo MO-CORS consegue atingir solu¢des com coeficientes de perdas menores que o
do projeto base com um desvio percentual da deflexdo do escoamento abaixo de 0,5% em
relacdo ao projeto base.

@ Projeto Base
O Evolugdo CND
® Frente Final

25¢

100%

0p
o

|0p — 0

0.5F

oL %@OOO

L 1 1 ._
0.0145 0.015 0.0155 0.016 0.0165 0.017
Coeficiente de Perdas (Speidel)

Figura 5.21: Evolucéo dos conjuntos ndo dominados MO-CORS (Problema da grade).

Pelos resultados obtidos pelo algoritmo MO-CORS, a Figura 5.21 também sugere que a
frente de Pareto do problema seja descontinua.
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Figuras 5.22: Frentes de Pareto do Problema da Grade (a) Final (b) Ampliacéo.

Na Figura 5.22(a) mostra-se que o algoritmo NSGA Il ndo consegue atingir a possivel
descontinuidade da frente de Pareto, além de ndo conseguir dominancia de conjunto sobre a
solucéo de MO-CORS para valores de f, menores que 0.40, como se observa na Figura 5.22(b).

Seria interessante realizar estudos posteriores para avaliar a viabilidade e robustez de certas
solucdes da frente de Pareto atingidas apenas pelo MO-CORS.
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Figuras 5.23: Frente das frentes entre MO-CORS e NSGA Il (Problema da grade).

Neste problema, o algoritmo MO-CORS contribui com 83,53% dos pontos na frente das
frentes contra 16,47% de NSGA Il. Para atingir a convergéncia, o algoritmo MO-CORS
precisou de 236 chamadas da funcdo objetivo em um tempo total de 31,47 min, enquanto o
NSGA 1l precisou de 1920 chamadas num tempo total de 70,21 min. Logo, 0 MO-CORS

acelerou ao menos 8,13 vezes 0 processo de otimizag¢do, em relacdo ao nimero de avaliagdes e
2,23 vezes em tempo computacional.
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Figuras 5.24: Contribuicdo dos problemas auxiliares de MO-CORS (Problema da grade). (a)
Final (b) Ampliacdo.

A Figura 5.24a mostra neste caso um desequilibrio muito acentuado no aporte de pontos
na frente de Pareto por parte de cada problema auxiliar. Observa-se agora que a imensa maioria
dos pontos na frente de Pareto séo colocados pelo problema auxiliar 2 (74,65%), enquanto os
problemas auxiliares 1 e 3 contribuem com 15,49% e 9,86%, respectivamente. Embora o
problema auxiliar 1 coloque apenas 15,49% dos 79 pontos na frente, estes se concentram nos
extremos das regifes descontinuas. Na Figura 5.24(b), observa-se que, para valores de f, <
0,4%, dos 21 projetos da frente, 05 pontos uniformemente dispersos sdo colocados pelo
problema auxiliar 1 e 16 pelo problema auxiliar 2. O primeiro ponto a aparecer nessa regido do
espaco objetivo, indicado como (1) na Figura 5.24(b), foi colocado pelo problema auxiliar 1.
Por outro lado, o projeto solucdo (2) (também oriundo do problema 1) talvez seja o mais
interessante de todos, ja que apresenta 12% a menos de perdas e apenas 0,0024% de desvio do
angulo de deflexdo em relacdo ao projeto base. O que parece ocorrer aqui € o seguinte: quando
0 problema auxiliar 1 consegue convergir para um ponto ndo dominado com imagem em uma
regido extrema ou inexplorada do espaco objetivo (efeito CORS), isso promove em seguida a
acdo do problema 2 em preencher os vazios (efeito gap).

Os valores das métricas de desempenho para o problema de otimiza¢do multi-objetivo da
grade sdo mostrados na Tabela 5.11. Os valores das variaveis de projeto da solucao (2) sdo
mostrados na Tabela 5.12.

Tabela 5.11: Valores das métricas de desempenho para MO-CORS no problema da grade.

Meétricas de desempenho (Capitulo 2)

Algoritmo N° de avaliagOes

Espalhamento Espacamento HRM MVFP
MO-CORS  0,4500 0,0081 0,3051 83,53% 236
NSGA I 0,1474 0,0041 0,0417 16,47% 1920
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Tabela 5.12: Valores das variaveis de projeto da solucdo 2 no problema da grade.

Variaveis de decisédo Vetor de objetivos
Solugéo 50 /o em % de c fi= (i f2)
2 15,7503 0,9514 0,9495 (0,0149 0,0024)
Base 14,3000 1,0000 0,8000 (0,0169 0,0000)

5.3.4. Curvas aerodinamicas das grades 6tima e base.

E importante estabelecer uma comparagio entre as curvas aerodinamicas da grade base e
a grade otimizada. Estas curvas representam a variagdo de: C; (i), (ii) C./Cp, (iii) 6 e (iv)

C4(Cy) e Cp, versus o angulo de ataque a ou angulo do escoamento relativo na entrada em
relacdo a linha de corda do aerofélio.
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Figuras 5.25: Curvas aerodinamicas da grade. (a) Curva C, vs a. (b) Curva C;/Cp, Vs «.
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Observa-se na Figura 5.25(a) que os coeficientes de sustentacdo das grades base e
otimizada sdo praticamente 0s mesmos na faixa entre seus angulos de ataque de projeto na
entrada, a;, = 14,25° para a otimizada e a,,, = 15,7° para a base. Lembre-se que o angulo do
escoamento na entrada foi mantido em f; = 30° e que a; = $; — B. A relacdo de C,/C, da
grade otimizada resulta superior a da base em uma ampla faixa de a; (Figura 5.25(b)). Para
toda faixa de a; analisada, o angulo de deflexdo 8 da grade otimizada € superior ao da grade
base (Figura 5.26(a)). Mas é importante notar que, em seus respectivos pontos de projeto, o
valor de 6 é praticamente 0 mesmo em fungdo da intensa minimizacao do objetivo f,. Observa-
se na Figura 5.25(b) que o coeficiente de arrasto da grade otimizada foi inferior ao da base em
praticamente toda a faixa analisada.

5.3.5. Curvas caracteristicas operativas das grade 6tima e base.

A eficiéncia hidraulica de uma grade geradora apresentada no diagrama da Figura 5.27
pode ser expressa como a razdo entre o trabalho especifico total da grade e o trabalho especifico
da pa.

Y Yi—Y, Y,
Mp=o—="—=Lf=1--L 5.48

sendo Yy,; = u(Cyz — Cyq), €M que u € a velocidade tangencial; Cy, e Cy,; s80 0s componentes
circunferenciais da velocidade absoluta na saida e na entrada, respectivamente; Y, representa
as perdas de energia do escoamento. Considera-se 0 caso de escoamento sem pré-rotacdo na
entrada (C,; = 0). Usando os triangulos de velocidades na defini¢do do trabalho especifico as
formulacdes da se¢do 5.3.1, é possivel mostrar que:

Wy

=1- .
T sin? B, (1 — @ tan ;) (5.49)
em que @ é o coeficiente de vazdo, Equacdes 5.31 e 5.32.
Define-se o coeficiente de pressdo como:
g2 (5.50)
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Considerando a definicdo de rendimento hidraulico em (Equacgédo 5.48) e os triangulos
de velocidade, resulta que

Y =2n,(1 —dtanp,) (5.51)

As curvas de desempenho operacional das grades lineares representam a variacdo do
coeficiente de pressdo W e da eficiéncia n; em funcdo do coeficiente de vazdo &. Na Figura
5.27 ilustram-se as curvas de desempenho operacional da grade base e da grade otimizada.

Verifica-se uma pequena diferenca de eficiéncia de 0,6% entre a grade otimizada (0,9186)
e a grade base (0,9125) no ponto de projeto. Em geral, para coeficientes de vazao entre 1,19 e
1,73 (vazéo de projeto), a eficiéncia da grade otimizada foi maior que a da grade base. Para
valores maiores que 2, a grade base foi mais eficiente. Verifica-se também uma diferenca muito
pequena no valor do coeficiente de pressdo no ponto de projeto: 1,301 para a grade otimizada
e 1,286 para a grade base. Logo, a grade otimizada reproduz praticamente 0 mesmo ponto de
operacdo nominal da grade base, mas com uma ligeira melhoria de eficiéncia nesse ponto e na
faixa de menores vazoes.
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5.4. Tempo Computacional Proprio do MO-CORS

O teste de desempenho da maioria dos AOAM se baseia no nimero de avaliacBes das
funcBes objetivo. A razdo é que, assim como MO-CORS, eles séo projetados com o intuito de
acelerar processos de otimizagéo que envolvem funcdes objetivo computacionalmente custosas
de fato. Ou seja, fungdes cujo tempo computacional de cada avaliagdo, TF, seja
significativamente alto em comparacdo com o tempo utilizado pelo proprio algoritmo. Esse
tempo préprio, TP, exclui o tempo computacional empregado para fazer as avaliagcdes das
funcdes objetivo, mas envolve todos 0s processos inerentes ao algoritmo, tais como: construgéo
do banco de dados, construcdo dos metamodelos, normalizacdo, determinacdo dos conjuntos
ndo dominados, resolugéo dos problemas de otimizacdo auxiliar, dentre outros. Sendo assim,
pode-se dizer que TP ndo € fixo para cada algoritmo e que ele vai depender de muitos fatores,
dentre os quais destacam-se 0 nimero de variaveis de projeto e o numero de objetivos.

Nesta pesquisa, a avaliacdo das funcbes objetivo de todas as aplicagdes escolhidas foi
relativamente barata em tempo computacional. Desse modo, tornou-se exequivel testar o
algoritmo numa certa diversidade de problemas aerodindmicos reais e obter resultados
comparativos em relacdo a aplicacdo direta do algoritmo NSGA Il. Mesmo assim, é interessante
ter-se uma medida do tempo computacional proprio de MO-CORS, para cada aplicacdo feita,
conforme expresso na Equacao 5.52.

TP =TT — Nyyg X TF (5.52)

Nessa equacdo, TT € o tempo total do processo de otimizacdo e N,,, € 0 nimero de
avaliacdes das funcdes objetivo (ou melhor, 0 nimero de chamadas do solver). Os resultados
comparativos do tempo computacional proprio entre os algoritmos MO-CORS e NSGA I, para
as trés aplicagdes multi-objetivo, sdo mostrados na Tabela 5.13.

Tabela 5.13: Tempo préprio dos algoritmos MO-CORS e NSGA 1.

Aplicacio  TF(S) NSGA 11 MO-CORS
TT(s) Nevasr  TP(s) | TT(s) Nevar TP(s)

1 2,0366 7680 2400 27922 | 5880 427 5010,4

2 2,0537 16200 2211 11659,3 | 7920 402 7094,4

3 04005 4200 1920 34310 | 1860 236 1765,5

Aplicacdo 1: Problema da asa 1. Variagéo dos parametros da asa.
Aplicagdo 2: Problema da asa 2. Variagdo da forma do aerofélio.
Aplicacéo 3: Problema da grade linear



Capitulo 6

Conclusdes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusdes.

6.1.1. Conclusdes gerais sobre o desempenho do algoritmo MO-
CORS.

Neste trabalho, foi desenvolvido o algoritmo MO-CORS, para assisténcia de processos
de otimizagdo multi-objetivo envolvendo fungdes computacionalmente custosas. Trata-se de
uma extensdo do algoritmo de assisténcia mono-objetivo CORS, baseado em técnicas de
construcdo de metamodelos através de funcdes de base radial (RBF). Analisando os resultados
obtidos pode-se concluir que, o algoritmo MO-CORS demonstrou eficacia na resolucdo de
problemas mono-objetivo e multi-objetivo, obtendo-se aceleragdes computacionais de 4 a 8
vezes em aplicacbes de problemas de aerodindmica. Sendo assim, MO-CORS pode se tornar
uma ferramenta de auxilio muito eficaz para processos de otimizacdo que exijam recursos
computacionais custosos.

Embora o algoritmo permite resolver, em teoria, problemas com qualquer quantidade de
variaveis e qualquer nimero de objetivos, seu desempenho foi analisado nesta pesquisa
unicamente com até 12 varidveis de projeto e 3 funcdes objetivo, prevendo que o calculo
continuo de distancias no espago de decisdo discretizado precisado pelo CORS (Base desta
pesquisa), poderia contribuir num incremento elevado do custo computacional proprio do
algoritmo MO-CORS.

A versatilidade do MO-CORS em tratar tanto problemas de otimiza¢cdo mono-objetivo
como multi-objetivo é um dos aspectos mais importantes do desenvolvimento de algoritmos de
otimizacdo assistidos por técnicas de metamodelagem embora pouco abordado na literatura da
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area. A estratégia empregada no MO-CORS é baseada na resolucéo iterativa de trés (03)
problemas auxiliares de otimizacdo de metamodelos. Esta estratégia se centrou primeiramente
na intensificacdo da capacidade de exploragéo do algoritmo na procura dos extremos da frente
de Pareto em problemas multi-objetivo, através da resolucdo do problema auxiliar 1 (“efeito
CORS”) que garante também, no caso de problemas mono-objetivo, a obtencdo de 6timos
globais. Em segundo lugar, depois de se atingir pontos mais extremos (ou mais isolados) da
frente de cada iteracdo, esses geram lacunas na mesma, as quais passam a ser abordadas por
pontos resultantes da resolucdo dos problemas auxiliares 2 ¢ 3 (“gap” e “vetor alvo™). Os
resultados da contribuicdo de cada problema auxiliar na frente final mostram que MO-CORS é
uma ferramenta versatil na assisténcia dos problemas de otimizacdo multi-objetivo pretendidos.
Além disso, garante a obtencdo de Otimos globais nos problemas mono-objetivo (pela
introducdo do algoritmo CORS), conforme verificado em funcdes de teste e em uma aplicagéo
em pés de turbinas e6licas. Por outro lado, além de diversidade nas solugdes na frente de Pareto,
MO-CORS proporcionou maior taxa de sucesso e convergéncia mais rapida em relacdo ao
algoritmo NSGA I, tanto nos problemas de teste como em aplica¢des de aerodindmica multi-
objetivo.

6.1.2. Conclusdes sobre o desempenho do algoritmo MO-CORS em
funcdes de teste mono-objetivo.

O algoritmo MO-CORS respondeu eficientemente na procura do minimo global das
funcdes de teste Dixon-Szegd. Para todas as fungdes testadas, os minimos foram encontrados
com 100% de sucesso. A estrutura do algoritmo permitiu melhorar o processo de otimizacéo,
reduzir o nimero de chamadas da funcédo objetivo e melhorar o desempenho do metamodelo.

Em relacdo ao algoritmo CRSI, o uso do algoritmo NSGA Il na resolucédo do problema
de otimizacdo do metamodelo no caso mono-objetivo aporta um melhor desempenho ao
algoritmo MO-CORS para as fungdes de teste analisadas quando a RBF foi a multiquadrica
inversa, produzindo sempre aceleracbes maiores. Um aspecto importante verificado nos
problemas mono-objetivo é a maior eficiéncia que as RBFs multiquadricas podem apresentar
em relacdo as TPS-pol, desde que o parametro de forma seja adequado (DIAZ et al, 2018.b).
Sendo assim, foi inserido dentro do algoritmo o uso da técnica eficiente de Rippa de aplicacdo
de LOOCYV para a otimizagdo do pardmetro de forma das RBF multiquédricas. A aplicacdo
dessa técnica com a RBF inversa multiquédrica, ndo afeta substancialmente o desempenho do
MO-CORS. Constitui, porém, uma ferramenta de automatizacdo da selecdo de um parametro
de forma adequado para a construcdo do metamodelo em cada iteracdo. Esta implementacao
aporta versatilidade ao algoritmo MO-CORS para futuros testes e aplicacbes com RBF
Gaussiana, multiquadrica e inversa multiquadrica.
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6.1.3. Conclusdes do desempenho do algoritmo MO-CORS em
problemas de teste multi-objetivo.

O algoritmo MO-CORS respondeu eficientemente na procura da frente de Pareto de
problemas de teste (MOPs e ZDTs) envolvendo até 12 varidveis de decisdo e até trés (3) fungdes
objetivo: atingiu na maioria dos casos uma boa quantidade de pontos na frente, com boa
diversidade, taxa de sucesso superior a 0,3, dominancia dos pontos na frente das frentes maior
que 45% e aceleracdes entre 2,5 e 20 vezes, em relacdo ao NSGA Il. Em geral, observou-se,
nas frentes de Pareto finais, que os pontos oriundos da resolugédo do problema auxiliar 1
(“efeito” CORS) tendem a se aglomerar nas regides mais extremas e isoladas da frente. Essa
estratégia de busca global potencializa a eficacia das técnicas de preenchimento dos espacos
com baixa aglomeracao, referentes a resolucdo dos problemas de otimizacdo auxiliar 2 e 3.
Desse modo, o algoritmo MO-CORS mostrou-se eficiente na procura dos mais diversos tipos
de frentes, em particular as frentes descontinuas.

6.1.4. Conclusdes sobre o desempenho do algoritmo MO-CORS em
problemas de aerodinamica.

Em geral as aplicagdes foram feitas, no intuito de testar a qualidade da frente obtida pelo
MO-CORS em problemas reais de engenharia e ndo de medir o tempo computacional
empregado pelo mesmo, na resolucdo destes problemas. Sendo assim o tempo computacional
empregado por cada codigo utilizado para resolver as metodologias de projeto (funcdes
objetivo) em cada aplicacdo, é considerado baixo. Mesmo assim o0 MO-CORS consegue
acelerar desde o ponto de vista de tempo computacional, todas as aplicacdes testadas

A) Otimizagdo aerodindmica de pés de turbinas etlicas de eixo horizontal baseado na
teoria de elemento de pa.

A teoria de elemento de pé baseada na solucéo das equacgdes de quantidade de movimento
linear e angular do fluxo de ar (BEM) constitui uma ferramenta préatica e bem estabelecida para
previsdo do desempenho de turbinas edlicas de eixo horizontal. Ela serviu de base a
metodologia desenvolvida neste trabalho para projeto otimizado mono-objetivo da geometria
da pa (maximizacédo do coeficiente de poténcia). A aplicacdo do MO-CORS possibilitou obter
geometrias preliminares de pa que melhoram o coeficiente de poténcia de uma turbina base em
relacdo ao obtido pelo uso direto do NSGA Il e com um custo computacional 4 vezes menor.
As curvas de desempenho previstas com 0 modelo indicam um desempenho superior da turbina
otimizada em relagéo a base em uma ampla faixa de razdes de velocidade de ponta (Figura.
5.6). Além das aproximacGes da propria teoria BEM, o modelo utiliza coeficientes
aerodinamicos provenientes de um método potencial com acoplamento da camada limite.
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Apesar dessas limitagdes, as curvas sdo similares as curvas experimentais indicadas na
literatura. Desse modo, as melhorias previstas pela metodologia podem ser consideradas
significativas.

B) Otimizac&o aerodinamica de asas.

Dois problemas de otimizagdo multi-objetivo de asas, ambos de minimizagédo do inverso
do coeficiente de sustentacdo e do mddulo do coeficiente de momento, foram tratados neste
trabalho, visando comparar o algoritmo MO-CORS com o algoritmo NSGA Il aplicado
diretamente.

No problema 1, de otimizagdo dos parametros geométricos da asa, verificou-se que a
aplicacdo do algoritmo MO-CORS consegue atingir pontos que dominam o projeto base ja nas
primeiras 10 iteracbes. O MO-CORS consegue dispersar melhor os pontos de sua solugéo
(frente) neste problema, com um claro dominio sobre a solucdo obtida pelo NSGA I1l. Na
comparacao direta entre as frentes de cada algoritmo, 0 MO-CORS contribuiu com quase a
totalidade dos pontos na frente das frentes. Além disso, conseguiu uma aceleracdo do processo
computacional de 5,62 vezes em relacdo ao NSGA 1. A estratégia de selecdo de pontos dos
problemas auxiliares resultou equilibrada e eficiente, observando-se uma contribuicdo mais o
menos significativa de cada problema auxiliar.

No problema 2, de otimizacédo do formato do aerofélio da asa, verificou-se que a aplicacao
do algoritmo MO-CORS conseguiu atingir pontos que dominam o projeto base depois de 40
iteracBes. O MO-CORS consegue dispersar melhor as solucdes finais neste problema com uma
aceleracdo computacional de 5,5 vezes em relagcdo ao NSGA 1. Nesse caso, porém, as solucdes
diretas do NSGA Il contribuiram com 54% dos pontos na frente das frentes. Por outro lado,
dentro da estratégia de selecdo de pontos, o problema auxiliar 1 exerceu uma grande influéncia
na formacéo da frente final do algoritmo MO-CORS, colocando quase 60% dos pontos.

B) Otimizacéo aerodindmica de uma grade linear de turbomaquinas

No problema de otimizacdo aerodindmico de uma grade linear, de minimizacdo do
coeficiente de perdas de Speidel e do desvio percentual do angulo de deflex&do com respeito ao
projeto base, o algoritmo MO-CORS obteve um alto desempenho em comparagdo com 0
algoritmo NSGA 1. MO-CORS encontrou solu¢des que dominaram o projeto base ja nas
iteracOes iniciais. Ao final dos processos, verificou-se que o MO-CORS conseguiu uma
aceleracdo computacional de 8,13 vezes em relacdo ao NSGA I, atingindo inclusive pontos
ndo encontrados pelo algoritmo NSGA Il. Embora nesse caso o problema auxiliar 1 tenha
colocado relativamente poucos pontos na frente final, estes se posicionaram nas proximidades
dos extremos das faixas descontinuas da frente capturadas pelo MO-CORS, mas ndo pelo
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NSGA I1l. Esses pontos, no entanto, promoveram a atuacgdo eficaz dos outros dois problemas
(principalmente o problema 2) no preenchimento de espacos de baixa aglomeracao.

Nas curvas aerodinamicas da grade observa-se que a solugdo encontrada com o menor
angulo de desvio e menor coeficiente de perdas e a base, apresentam praticamente 0 mesmo
coeficiente de sustentacdo para cada um de seus angulos de ataque de projeto. Entanto a relagédo
C,/Cp da grade otimizada resulta superior a da base numa amplia faixa de angulos de ataque,
isto devido a diminuicéo do coeficiente de arrasto na mesma faixa, mantendo uma diferenca
méaxima de 1,4° no &ngulo de deflexdo do escoamento 8. A diminuicao do coeficiente de arrasto
e a minima diferenca no angulo de deflexdo foi devida ao proprio problema de otimizagédo
aplicado, onde foram minimizados o coeficiente de perdas e o angulo de deflexéo

Em relacdo a operabilidade da grade otimizada baseada na variacdo do coeficiente de
vazdo, a maxima eficiéncia hidraulica da grade otimizada foi maior que a da grade base em boa
parte das curvas de operacdo, com uma diferenca na ordem de 1%, na faixa de baixos
coeficientes de vazdo até a vazdo do projeto base (& = 1,732). Esta pequena variacao é devida
a que os coeficientes aerodinamicos alteram muito pouco seus valores com a variagdo da
curvatura do aerofolio.

6.2 Trabalhos Futuros.

Em problemas multi-objetivo, o algoritmo MO-CORS incorpora a técnica do CORS de
exploracdo global do espaco de decisdo em geral — porém com énfase mais especifica na selecao
de pontos proximos das extremidades da frente — em conjunto com métodos de exploracao e
selecdo adaptados de outros algoritmos AOAM propostos na literatura base. Isso no intuito de
acelerar eficientemente os processos de otimizacdo mono-objetivo e multi-objetivo de
problemas que envolvam fung¢des computacionalmente custosas, do tipo caixa preta. Em
principio, o MO-CORS tem potencial para ser aplicado em qualquer problema de otimizacéao
(ndo s6 de aerodindmica ou maquinas de fluxo) em que o calculo das funcdes seja bem mais
caro do que aqueles empregados nas aplicacdes desta pesquisa sempre levando em conta as
limitantes quanto ao nimero de variaveis de projeto e nimero de objetivos para os quais MO-
CORS ja foi testado. Busca-se assim maior nivel de fidelidade dos projetos otimizados através,
por exemplo, de simulagdes com CFD. Sendo assim, sdo sugeridos os seguintes trabalhos de
aplicacdo do algoritmo:

1) Aplicacdo do MO-CORS em problemas de otimizagdo de aeronaves e turbomaquinas
baseados em CFD.
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Aplicacdo do MO-CORS em projetos de otimizagdo robusta de projetos de engenharia
mecanica e aeroespacial.

Devido a versatilidade do algoritmo, este pode ser utilizado para a realizagéo de pesquisas

orientadas ao aprimoramento do mesmo em alguns aspectos, tais como: a propria aceleracao

computacional, o nivel de fidelidade dos resultados e a capacidade de trabalho com um grande

numero de variaveis. Nesse sentido, seguem as seguintes sugestdes:

1)

2)

3)

4)
5)

6)

1)

Estudo comparativo do uso de técnicas de Kriging e Fungdes de Base Radial para a
construcdo de metamodelos dentro do contexto do desempenho de MO-CORS mono-
objetivo e multi-objetivo.

Desenvolvimento de uma técnica computacionalmente eficiente para a exploragédo
global do espaco de deciséo dentro do contexto de MO-CORS.

Estudo comparativo da influéncia de diferentes algoritmos de otimiza¢do mono e multi-
objetivo no desempenho de MO-CORS, além do NSGA 1.

Introducdo de técnicas de otimizacao paralela dentro do contexto de MO-CORS.
Desenvolvimento de um algoritmo de otimizagdo multi-fidelidade baseado na estrutura
do MO-CORS.

Criacéo de versdes do MO-CORS em linguagens de programacdo compiladas de alto
desempenho (p. ex., Fortran)

Outras possiveis aplica¢des no contexto de projetos avangados de engenharia sdo:

Otimizacdo multi-disciplinar de projetos de estruturas aeronauticas e superficies
aerodindmicas tipo Morphing.
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Apéndice A

Algoritmo para construcao de
metamodelos baseado em funcoes
de Base Radial (RBF)

A seguir descreve-se um algoritmo para a constru¢cdo de metamodelos baseado em
funcBes de base radial, seguido de um exemplo literal baseado num banco de dados inicial com
4 pontos (N,x, = 4), uma funcdo objetivo (N,,; = 1) e um espaco de decisdo de duas variaveis

(Myar = 2).

Inicio do Algoritmo:

Passo 1: Construcdo do banco de dados do espaco de decisdo. Usando as técnicas de
construcdo de planos de experiéncia (DOE), constrdi-se a matriz do conjunto de pontos S =
{X1, .., Xn,,, } do banco de dados, em que, X; = [x;;]; i = 1, ..., Nexp € j = 1, ..., yqr; SeNdo

entdo S de ordem N X Ny

Tabela A.1: Exemplo: X; pontos da matriz de banco de dados

i X =|x;j=12

X, = [x1,1 x2,1]
X, = [x1,2 X2,2 ]
X3 = [x1,3 X2,3 ]
X, = [x1,4 X2,4 ]

A w PN

Logo, a matriz de banco de dados no espaco de decisao fica:

X111 X21
X1,2 X222
X1,3 X2;3
X1,4 X2,
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Passo 2: Avaliagédo do banco de dados do espaco de deciséo, na funcéo real. Cada ponto

X; do banco de dados S, € avaliado nas funges reais fi; k = 1, ..., Nop,;, Obtendo-se o vetor de

funcdes objetivo para cada ponto do banco de dados, F; = fi,(X;) emque,i =1, ..., Neyp €k =

1,..,Nypj. Neste sentido, o espaco objetivo € representado atraves da matriz Q =

{F4, ...,FNexp}; de ordem Ny, X Nypj -

Tabela A.2: Exemplo: F; vetores objetivo para cada ponto do banco de dados

Xi Fi=fi(X);k=1
X, Fi=fi(X1)
X, F, =f(Xz)
X3 F;=f1(X3)
X, F, = f1(Xy)

sendo a matriz do espaco objetivo:

Passo 3: Geracgdo da matriz de dados para constru¢cdo do metamodelo. A matriz do banco

de dados no espaco de decisdo S e a matriz do espaco de objetivos  (Tabelas A.1 e A.2), sdo

unidas para gerar a matriz M, =S U Q, chamada: matriz de dados para construgdo do

metamodelo, de ordem Ny, X (Tpqr + Nop;).

X1,1
X1,2
Mp = '
X1,3
X1,4

X2,1
X2,2
X2,3
X2,4

Passo 4: Construcéo e calculo da matriz de avaliacdo da RBF (¢). Constrdi-se a matriz

de avaliacdo da Funcdo de Base Radial (¢), ¢ = [(pi,}-], em que cada elemento ¢, ; = ¢(r;;) €

funcéo da distancia radial r;; = ||X; — X;|| calculada entre os pontos i e j do banco de dados

no espaco de decisdo S. Caso por exemplo a RBF utilizada for a multiquadrica, ¢(r) =

Vr? + ¢? (Tabela A.3), o elemento ¢,5 € calculado com a distancia (norma Euclidiana) entre

os pontos (1) e (3) (r13 = |1X5 — X4|I), ouseja, @13 = +/(|I1X3 — X1])2 + c2, em que c é o fator

de forma.
P11 P12
| P21 P22
P=\ @31 @3

Pa1 Pa2

P13

P23
P33

P43

P14

P24
P34

Pag
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Mais especificamente, a distancia no exemplo €:

IIX3 — X4l = \/(xzs - x2,1)2 + (213 — x1,1)2

O caso particular r;; = 0 define os valores ¢;; da diagonal principal da matriz ¢. Esses
valores sdo constantes para cada tipo de RBF e sdo listados na Tabela A.3.

Tabela A.3: Valores da diagonal principal segundo a RBF utilizada.

RBF ¢ Pii
Gaussiana exp(—72/c?) 1
Multiquadrica \/7’2—+CZ c

Multiquadrica inversa 1/\rz +c2 1/c
Poliharménicas r?f-1 B eN 0
Splines Poliharmdnicas r?flogr BEeN 1

Observa-se que a matriz ¢ € simétrica ¢;; = ¢j;, € que todos seus valores néo diagonais
sdo positivos ¢;; = 0 para i # j. Seguindo o exemplo com a RBF multiquadrica, a matriz ¢

pode ser escrita como:

c P12 P13 Pi1sa

_ P12 c P23 P24
¢ P13 P23 c P34

P14 Pra P34 c

Passo 5: Construcdo da matriz de extensdo de pontos do espaco de decisdo. No caso em
que o metamodelo seja construido usando alguma RBF com o polindmio de extensao linear
(usado neste trabalho), € preciso construir uma matriz de extensdo P pela unido de um vetor
coluna unitario 7" com a matriz de pontos do espaco de decisdo S, ou seja, P =1’ U S, de
ordem Ngyp X (Mygr + 1):

X111 X21
X12 X222
X1,3 X2,3
X1,4 X2,4

_

Passo 6: Calculo dos coeficientes de interpolacdo «; e u;. Dependendo da RBF ter ou
ndo polindmio de extensao, para o calculo dos coeficientes de interpolacéo deve-se resolver um
dos seguintes sistemas de equaces algébricas lineares:

Sem polindmio de extenséo:

[p]{a} = {F}



Seguindo o exemplo:

c P12 P13 P147 (A1 1

P21 € Paz Pag| )02 _ F
P31 P32 € P34])aA3 F3
Pa1 Paz P4z € Ay F,

Com polinémio de extensao

o ol =)

Seguindo o exemplo:

C Q12 P13 Vsl x10 X34 a Fy
®21 € @23 Pl l x15 X5 a; F,
®31 P32 € @il x13 X3 as F;
Qa1 Paz Paz € 11 x4 X4 a | 5| Fy
1 1 1 1 :i0 O 0 Uo 0
X11 X12 X13 %1410 0 0 Hq 0

| X2,1 X2,2 X23 X24 0 0 0 Jd LH#2] L 0 _
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Passo 7: Construcao dos metamodelos f; (X). Calculados os coeficientes de interpolacéo,

a; e u; segundo seja o caso, constroem-se 0s metamodelos através de uma das expressdes

seguintes:

Sem polindmio de extenséo:

Nexp
fe0 = ) @ g(IX - Xil)
i=1
Com polinémio de extensao:
Nexp Nyar
f0 = adUX = XD + 1o+ ) s
i=1 i=1

Seguindo o exemplo:

fX) = 101X = X11D) + a0 (I1X = X, D) + asp(IX = X5 + -

+ s d([1X — X4ll) + po + paxs + pax, VX = (x1,x3)



Apéndice B

Algoritmo para automatizacao da
escolha do parametro de forma c

Na implementagdo desta primeira versdao do algoritmo MO-CORS, unicamente para
problemas mono-objetivo, foi implementada e testada uma estratégia de automatizacdo da
escolha do parametro de forma das funcbes de base radial, Gaussiana, multiquéadrica e inversa
multiquadrica. No algoritmo MO-CORS o banco de dados de pontos para avaliacdo da funcéo
custosa é atualizado a cada iteracdo e um novo metamodelo é construido com esses pontos.
Diaz et al. (2018) demonstraram que o valor escolhido afeta fortemente o efeito de aceleracédo
do CORS (Estratégia seguida pelo algoritmo MO-CORS no caso mono-objetivo) ao usar
fungdes multiquadrica, (dependentes de c¢) em comparagdo ao uso das poliharménicas na
construcdo de metamodelos. No contexto de MO-CORS, é importante entdo uma escolha
adequada do valor de ¢ no uso de RBF que dele dependam. Portanto, para evitar escolhas
arbitrarias em cada novo problema, é desejavel um esquema confiavel para o ajuste automatico
de valor entre as iteracbes do MO-CORS.

B.1. Experimentos computacionais LOOCV.

Num trabalho submetido para publicacdo foram apresentados resultados de experimentos
computacionais com funcdes de teste para avaliar o desempenho da funcdo de medida de erro
de Rippa (1999) em comparacdo com o erro real (RMSE) produzido por metamodelos
construidos com RBF dependentes de c. O intuito foi extrair informacGes Uteis para testes
subsequentes com LOOCYV no contexto do algoritmo CORS, cujo proposito ideal é reduzir ao
minimo possivel a quantidade de avaliagfes da funcdo objetivo custosa. Nesse contexto, o
metamodelo ndo representa um produto em si, mas um artefato auxiliar a ser reconstruido a
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cada iteracdo e descartado no final — com a menor quantidade possivel de pontos no banco de
dados.

Para o trabalho submetido, foram realizados 21 conjuntos de teste computacionais
envolvendo 7 funcbes de teste de Dixon-Szegd (1978) e as RBF multiquédrica, inversa
multiquédrica e Gaussiana. Resultados para trés conjuntos de teste tipicos estdo ilustrados nas
Figuras B.1, B.2 e B.3. A esquerda, s30 mostradas curvas de variagdo com c¢ do erro médio
quadratico real (RMSE) e da funcéo de erro de Rippa (F,,,,) usando as normas unitaria (I,) e
a Euclidiana (1,). A direita acima, essas mesmas curvas estdo destacadas na faixa de valores c
que produzem pequenos erros (faixa de interesse). A direita abaixo, € mostrada a variagio do
namero de condi¢do N,,,q da matriz de interpolacéo, que pode atingir valores extremamente
altos na regido de interesse (caso da Fig, B.1, por exemplo).

Verifica-se que a tendéncia de variacdo da funcéo de erro de Rippa (F,,»,) em ambas as
normas reproduz bem a tendéncia de variagao do erro real (RMSE), em especial nas faixas de
interesse. Os valores de erro ndo sdo importantes aqui. O que importa € um valor de ¢ que
produza um erro préximo ao minimo.

RMS and Error Functions Minimun values of RMS and Error Functions
5 T T T 07y T T T T

—RMS
——Error Function Norm 1 08
——Error Function Norm 2| |

—6—Minimun for RMS=(0.33302 , 0.14379)
—6—Minimun for Norm 1=(0.29636 , 0.043362)|+
—=—Minimun for Norm 2=(0.302 , 0.064188)

-
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ol L L L
0.1 015 02 0.25 03 0.35

Shape Parameter (c)

Error Function

Condition Number (Cn)

10°F

05
X:03302
N ¥:0.1439

~—u

. I |
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 01 015 02 025 03 035
Shape Parameter (c) shape parameter (c)

Figura B.1: Erro RMS e F,,, (I; e [;) - funcdo Shekel 5 - RBF multiquadrica.
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FiguraB.2: Erro RMS e E,,., (1; e 1,) - funcdo Hartmann 3 - RBF inversa multiquadrica.
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Figura B.3: Erro RMS e F,,., (I € L,) - funcdo Hartmann 6 - RBF Gaussiana.

Tendo em vista os resultados gerais da pesquisa, o algoritmo eficiente LOOCV de Rippa
aparece como opcao promissora para realizar a almejada escolha automatica do valor do
parametro de forma, no contexto do algoritmo MO-CORS. Nesse sentido, seria suficiente
minimizar a funcdo de erro de Rippa (com a norma [; ou [;), para obter um valor 6timo de ¢
em um intervalo adequado. O limite superior desse intervalo deve ser controlado para evitar um
mau condicionamento excessivo da matriz de interpolacdo (nimero de condi¢do muito alto).
Dai entéo, o limite inferior poderia ser calculado como uma pequena fragdo do limite superior.
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Algoritmo para escolha automatica de c.

Este algoritmo permite a construcdo dos metamodelos provisorios ao longo do processo

iterativo

com os parametros de forma ajustados pelo algoritmo eficiente Rippa (LOOCV). A

base do algoritmo é minimizar a funcdo de erro de Rippa (F,,-,) num intervalo controlado pelo

namero de condi¢cdo da matriz de interpolacéo c;; < ¢ < ¢

Algoritmo para escolha automética de ¢ (em cada iteracdo do MO-CORYS)

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Dados preliminares necessarios. Devido que este procedimento € utilizado dentro do
processo iterativo de constru¢cdo do metamodelo, ele requer previamente em cada

iteracdo t da matriz de construcdo do metamodelo normalizada Mp que contem o banco

de dados do espaco de decisédo e o vetor objetivo (problema mono-objetivo).

~

M,=SUF

Inicializacdo do limite superior de valores de c. Seleciona-se o limite superior inicial
(cLs)o- Como o parametro de forma nas RBF representam uma distancia dentro do
espaco de decisdo normalizado, esse limite inicial é assumido como a maior distancia

possivel nesse espago (1/1yqr )

Crs < (CLS)O < Mar

Construcéo da matriz de interpolacdo. Usando a matriz de construcdo do metamodelo
normalizada 1\7Ip, se constréi a matriz de interpolacdo ¢, segundo procedimento

estabelecido no Apéndice A, usando o pardmetro de forma ¢ = ¢, € uma Funcao de
Base Radial (RBF), Gaussiana, multiquédrica ou inversa multiquédrica.

Célculo do nimero de condi¢do (N,,,4) da matriz de interpolacéo. Sendo que [|Al|
representa a norma de uma matriz qualquer A., entdo

Neona = ll@llll@~"l
Teste de convergéncia. Se log(N.ynq) > 16,

Entéo faca

Passo 5.1: Célculo do novo valor do limite superior do intervalo de c. O novo limite
superior ¢, € uma frac¢do (0 < A < 1) do limite superior anterior. Sendo
entdo:
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Crs < Acyg
Passo 5.2: Volte ao Passo 3.

Se ndo, continue.

Passo 6: Calculo do valor do limite inferior de valores de c. O limite inferior ¢;; € uma frac¢do
pequena (0 < € « 1) do limite superior. Sendo ent&o:

Ci < €Cis

Passo 7: Minimizacdo da funcdo erro F,,..,. Resolve-se um problema de otimizagdo mono-
objetivo para determinar o valor do parametro de forma ¢ que minimiza a funcdo de
erro de Rippa, calculado segundo seu algoritmo eficiente, baseado na técnica LOOCV.

Funcéo objetivo: (com norma euclidiana)

1

1 Nexp 2

ai

Bi= i Faro(©) = | — ) (B’
' [(pii] 1 erre Nexp im1 '

em que N, € 0 nimero de pontos para a construcdo do metamodelo.

Problema de otimizacéo:

Minimizar E,,..,(c)
Sujeito a:
Cr1 <c< Cis

Passo 8: Fim. O resultado do problema de otimizacdo c*, é o valor usado para a construcao
iterativa do metamodelo dentro do contexto MO-CORS, unicamente nos problemas
mono-objetivo.



Apéndice C

Desempenho de algoritmos de
otimizacao em problema
aerodinamico de asas

O presente estudo foi utilizado para determinar o comportamento de diferentes algoritmos
de otimizacao multi-objetivo (MOOA) aplicados no projeto aerodinamico de asas (DIAZ et al.,
2018). Geralmente, um método ndo pode ser declarado melhor que outros sem aplica-los
comparativamente a um problema especifico que precisa ser enfrentado. Nos algoritmos de
otimizacdo multi-objetivo as caracteristicas mais importantes dos resultados na frente de Pareto
que precisam ser avaliadas incluem: 1) a cobertura 2) a diversidade e 3) a capacidade de geracédo
de pontos, além da convergéncia do préoprio algoritmo. Estas caracteristicas foram avaliadas
através de métricas de desempenho, nos algoritmos de otimizacdo multi-objetivo: NSGA I,
MOSA, MOPSO e MOGA Il aplicados em dois problemas aerodindmicos da asa.

C.1. Metodologia de otimizacéao.

Sé&o resolvidos dois problemas de otimizacdo de dos objetivos tipo min-min, em que
fi=1/C. e f, =|C,,|. Para o problema, 1 as varidveis de decisdo sdo os parametros da asa e
para o problema 2, sdo as ordenadas dos pontos de controle de Bézier que geram a forma do
aerofolio. Para a resolucdo dos problemas de otimizacdo multi-objetivo foi usado o software
ModeFrontier. Este permite utilizar varios algoritmos multi-objetivos entre os quais estdo
NSGA I, MOSA, MOPSO e MOGA 1. Os problemas sdo estruturados através de uma interface
grafica em que é possivel configurar um diagrama de fluxo que descreve o processo onde sdo
envolvidas as variaveis de decisdo, parametros fixos do problema, os cddigos computacionais
necessarios para o célculo das fungdes objetivo e os resultados destes valores ao final do
processo de otimizacdo para o processamento dos resultados. A seguir apresentam-se nas
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Figuras C.1 e C.2 os digramas gerais na interface ModeFrontier dos problemas aerodindmicos

desenvolvidos.

C.1.1. Diagrama de fluxo do problema de otimizagéo de asas.

Na Figura C.1 e C.2 ilustram-se 0s esquemas gerais dos diagramas de fluxo dos problemas

aerodinamicos de asas, tratados nesta pesquisa.

ResAlarg

Deriwake_Bas

4{30_ [Elc:—
DADOS_Perfil
ResAlari2 . |_E|~"7
Croot T DADOSASA_Bas
- >
VT
B <‘\I',_'—IG_ ro o
fE:_ Fle_Bas Alfa_calcopt %YI_EI:: DADOSASA_Fix SAIDA
Die_Bas %:z VISC %:3 > —
%j_—l“ 5 %j_ﬂc SolverEXE
%‘U \Ef?* =0

SchedulerNSGA-1I Soler_Aero

omo

- v
Duuﬁ;[)‘&“D—DE
omm Taa s

I

ResCL

CLCMCD_FOR_Bas1

e
CL min_1CL
CD{H_;LF D’%ﬂ

—an e min_CM

b ;;,%’

Figura C.1 Diagrama de fluxo do problema aerodindmico de asas 1

Geometric_Constrains

Control_Paints g AiData DADOSASA_Fix
Control_Paints_Fix %I PCconirale @ %j_BI

i

(Variacdo de parametros de asa)

WingData_Bas DADOSASA_Bas

ﬁu;(:ﬁ.\ljjn

SolereXE
DOE  SchedulerNSGAIl  ICASPerf [Byo—

ARQ_TXT

I

=0

ICAS_Dublet |

ResCL

4(>E CLCMCD_FOR_Bas1

e
cL min_1cL
e >y

—om[)‘—&:3 min_CM

> >y

Figura C.2. Diagrama de fluxo do problema aerodindmico de asas 2

(Variacdo da forma do aerofolio)

Podem-se observar as caixas das variaveis de decisdo (Caixa verde com seta amarela) dos

dois problemas, além dos parametros constantes (Caixa verde com seta amarela e letra “K”) do

lado esquerdo. Do lado direito as caixas azuis com seta amarela representam os valores para o

calculo das funcdes objetivo e as setas tracejadas representam as func¢des objetivo minimizadas.

Outros aspectos importantes sdo as caixas de interface com programas executaveis e codigos

de MATLAB para o calculo das funcdes caixa preta. Por exemplo, no problema 2, um codigo

em MATLAB é utilizado para o célculo dos pontos de controle do aerofélio e esses resultados
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sdo enviados a caixa preta do executdvel em FORTRAN para o céalculo dos coeficientes
aerodinamicos através do método dos paineis 3D.

C.2. Experimentos computacionais.

Os parametros de operacdo de cada algoritmo foram mantidos na condigdo “default” ou
valores padrao de ModeFrontier, e as popula¢des iniciais (DOE) foram mantidas constantes. O
namero de individuos na populag&o inicial (niumero de projetos) foi fixado em 20 e o nimero
de iteracGes ou geragdes, em 30. Foi aplicado um namero baixo de geracfes no intuito de

reduzir o tempo computacional em cada execucdo, em que uma quantidade total de 600
individuos é avaliada.

C.3. Resultados para os problemas 1 e 2.

C.3.1. Evolucéao dos algoritmos de otimizacéo (Problema 1).
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Figuras C.3: Evolucéo de (a) MOGAII, (b) MOPSO, (c) MOSA e (d) NSGAII
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(Problema 1 - Variacéo de parametros de asa)

C.3.2. Evolucéao dos algoritmos de otimizacéo (Problema 2).
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Figuras C.4: Evolucéo de (a) MOGAII, (b) MOPSO, (c) MOSA e (d) NSGAII
(Problema 2 - Variacédo de aerof6lio)

Para o problema 1, Figura C.3? observa-se para o algoritmo MOGA Il que a populacdo
no inicio é dispersa e que, durante a evolucdo, foi dificil para o algoritmo encontrar a frente de
Pareto, sendo ela bastante pobre. Os algoritmos MOPSO e MOSA (Figuras C.3b e C.3c)
comprimem a populagdo rapidamente, mas os pontos nas frentes de Pareto sdo poucos e
dispersos. A Figura C.3d mostra que o0 NSGAII apresenta uma distribuicdo dispersa de pontos
nas iteracdes iniciais e converge gradualmente numa frente de Pareto comprimida. Para o
problema 2, observa-se nas Figuras C.4 que todos os algoritmos apresentam uma evolugédo
rapida até a frente de Pareto. Os algoritmos MOPSO e MOGAII comprimem a populacéo
rapidamente, atingindo uma representacdo consideravel de pontos nas frentes de Pareto. A
Figura C.4d mostra que NSGAII apresenta uma evolucdo rapida até a frente final, com uma
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guantidade consideravel de pontos distribuidos com boa uniformidade. A seguir sdo ilustradas
as figuras da frente das frentes de Pareto de cada algoritmo de otimizacdo.

C.3.3. Frente das frentes de Pareto dos problemas 1 e 2.

Na Figura A.1 ilustra-se a distribuicao de pontos das Frentes de Pareto de cada algoritmo
de otimizacdo no intuito de observar se algumas solucbes de um algoritmo dominam as solucdes
do outro algoritmo.
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Figuras C.5: Comparacao entre frentes (a) problemas 1 e (b) problema 2

A Figura C.5a e C.5b apresenta uma comparacdo entre as solucdes de cada algoritmo
aplicado nos problemas aerodindmicos de asa 1 e 2. Aqui pode-se observar no caso do problema
1 (Figura C.5a), a dominéancia dos resultados do NSGA 11 sobre os outros algoritmos. Para o
problema 2 (Figura C.5b) pode-se observar uma clara dominancia dos pontos resultantes do
algoritmo MOGA 1. Estes resultados sdo quantificados mais na frente com a métrica BPV. A
seguir apresentam-se os resultados das métricas de sucesso, cobertura e convergéncia para cada
algoritmo de otimizacdo aplicado em cada problema aerodinamico de asas.

C.4. Métricas de desempenho.

Para o calculo das métricas de desempenho dos problemas de otimizagdo multi-objetivo,
foi desenvolvido um script de MATLAB, elaborado com base nas defini¢cbes descritas no
capitulo 2.

A seguir nas Figuras C.6, C.7 e C.8, sdo apresentados os resultados obtidos de cada
métrica de desempenho de cada algoritmo de otimizacdo. Para as métricas de sucesso e
cobertura, sdo apresentadas também tabelas com seus resultados numericos.
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Os valores da métrica HRM% da Figura C.6a mostram que para os dois problemas
aplicados, o algoritmo NSGA Il tem a melhor capacidade de encontrar um grande nimero de
pontos na frente de Pareto. O MOSA apresenta a pior capacidade para o problema 1 e o MOPSO
para o problema 2. Além de NSGAII mostrar a maior capacidade, a Figura C.6b mostra que a
melhor cobertura para ambos problemas aerodindmicos de asa é obtida também pelo algoritmo

NSGAII cujos valores de espacamento foram as menores e 0s piores valores para esse
parametro foram calculados para 0 MOPSO.

BPV

NSGAI L
MOGAIl —
MOPSO h

MOSA ]

0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00
MOSA MOPSO MOGAII NSGAII

W Problem 2 0,00 1,75 70,18 28,07
BProblem 1 15,38 12,82 17,95 53,85

Figura C.7. Métrica percentual de melhores pontos na frente das frentes (BPV)
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Para cada problema aerodinamico, foi avaliada a métrica BVP da frente das frentes de
Pareto (Figuras C.7). Nesse aspecto, o melhor algoritmo para o problema 1 que envolve apenas
parametros de asa, foi 0 NSGA |1, com uma contribuicdo de 53,85% do total de pontos da frente
de Pareto geral. A mesma analise foi feita para o problema 2, e nesse caso o melhor algoritmo
foi 0o MOGA Il com 70,18%.

A Figura C.8 mostra que a melhor convergéncia para os problemas de asa aerodindmica
é obtida usando o método NSGA Il. Mesmo levando em consideracdo que, neste trabalho, o
namero de gerac@es utilizadas foi relativamente baixo para estes tipos de algoritmo, ressalta-se
a rapida convergéncia atingida pelo algoritmo NSGAII, principalmente no problema 2, em que
0 numero de variaveis envolvidas foi de 10. Pela anélise das métricas, pode-se considerar que
o algoritmo NSGAII atingiu o melhor desempenho geral nos problemas de aerodinamica de
asas escolhidos. Desse modo, ele foi selecionado para a resolucéo dos problemas auxiliares 1 e
2 do algoritmo MO-CORS.



