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Sumario: No desenvolvimento do presente trabalho foi @diz o algoritmo
evolucionario do enxame de particulBaiticle Swarm Optimization — P$®@isando obter
solugcbes oOtimas de funcdes analiticas e de problaaaengenharia estrutural. Este
algoritmo é baseado no comportamento de revoattaefis muitas espécies de passaros e
nao faz uso do calculo de gradientes. JuntamembeocBSO foram utilizadas as técnicas
que levam em consideragdo as perturbacfes de@sreals incertezas das variaveis
aleatédrias a partir da formulacdo do problema deni@acado Robusta (OR). O valor médio
e o0 desvio padrao sdo tomados como medidas detealriséo obtidos através do método
Monte-Carlo (MC). (A consideracdo de ambas as nasdgimultaneamente leva a um
problema de otimizacao robusta OMR). Devido ao acusimputacional associado a
multiplas avaliacbes de funcbes tanto ao PSO quamtprocedimento MC a técnica de
aproximacgéo pelo Método de Krigagem foi incorporagste trabalho. Dois exemplos
conhecidos da literatura foram aqui considerados.

Palavras—chave: Kriging; Otimizacdo Robusta; Otimizacdo por enxade particulas
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INTRODUCAO
A maioria dos procedimentos de otimizacao utiliggatmos que fazem uso de gradientes
devido principalmente a eficiéncia computacionatee na obtencdo do ponto de étimo.
Entretanto, na ultima década algoritmos evoluciosarque ndo requerem calculo de
gradientes tém atraido atencdo da comunidade f@antAqui foi preconizado o uso do
algoritmo por enxame de particulda(ticle Swarm Optimization - PS[@]. Embora a
técnica acima requeira muito mais avaliacdes dedes para encontrar uma solucao
Otima, quando comparadas com algoritmos que utiliza calculo de gradientes, os
evolucionarios apresentam varias vantagens, comdlidhde de programacdo; nédo
necessitam da garantia de continuidade nas furggdasvidas na definicdo do problema,;
mais adequado na determinacdo de um oOtimo global poiximo do global.
Tradicionalmente em otimizacdo sdo consideradoslosdle pardmetros deterministicos,
porém, o desempenho das solucdes pode cair saivimente devido as perturbacdes
decorrentes das incertezas. Assim, um objetivo onedaria um projeto 6timo que tenha
um alto grau de robustez. O processo de enconstar @mo € chamado Otimizacao
Robusta (OR)[2]. O método Monte-Carlo (MC)[3] pamaanalise de propagacdo de
incerteza € aqui considerado para célculo das ragdid robustez. A procura de projetos
otimos robustos surge como um problema de Otimizaddltiobjetivo Robusta (OMR).
Quando um problema multiobjetivo precisa ser redolvdeterminamos a fronteira de
Pareto [1]. A geracgéo de pontos de Pareto, o psoads MC e as numerosas avaliagdoes na
funcdo objetivo pelo otimizador, torna toda a metogia bastante onerosas, assim,
técnicas de aproximacdo, baseada no uso do MétedKridagem [4], foram entdo
incorporadas neste trabalho e aplicados a dots @ashecidos da literatura.
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MATERIAIS E METODOS
No desenvolvimento do trabalho foram consideragdasdes sobre o codigo PSO [1], pois,
a partir deste codigo foi implementada a ferramgraiaa a otimizacdo robusta OR. As
metodologias de criagdo de modelos substitutogagem e Krigagem adaptativa, tiveram
como suporte a caixa de ferrameribexe ToolboxTM4]. A aproximacéo via Krigagem
consiste em técnicas baseadas no ajuste de sigarfiartir de dados amostrais. A idéia
central da técnica é a consideracdo de uma cdielagtre os pontos. Ja a técnica
adaptativa propde uma atualizacdo da amostra dedgedo modelo substituto a partir da
adicdo de pontos provenientes do préprio processmtinizacdo via PSO. Os dois
exemplos aqui considerados foram estudados a partitimizac&o uni e multiobjetivo via
PSO e OR/OMR na funcéo real e no modelo substi@socodigos foram desenvolvidos
no ambiente de programacdo MATLAB [5], o cédigoldese do PSO foi desenvolvido
anteriormente em [1], entretanto, alguns ajustesanfo feitos com o intuito de
complementar o codigo com o méetodo de MC, alémodiss codigos compreendem a
geracdo da amostra da variavel aleatdria seguirsiobdicbes normais ou log-normais
obtidas através do método de amostragem LEH&in Hypercube Samplg4]. Foram
criadas rotinas de poés-processamento para trataffigratgem dos resultados das
otimizacdes, assim como, rotinas para automatizdwraenada do algoritmo de otimizacao
conforme, o numero de otimizacdes, e alteraca@mdnpetros do PSO, etc.

RESULTADOS
1. Funcado analitica Matyas [7]: O problema de otindacdo utilizando esta funcéo € o que
segue:

Minimizar f(xy)=0,26(0¢ + y2 0,48y a5
FAiEA S -10< x,y< 10
Sujeito a -
£°(0,0)= 0 .

1.1. Solucbes deterministicas (Otimizagdo uniobjef)
Na tabela abaixo encontramos os valores obtidas 2aotimizacdes do PSO sem e com
metamodelo criado a partir de amostras "LHS (Udipercube Sample)" com 102 pontos.

Funcéo PSO Krig. Krig. Média Desvio
f*(X,y)méx f*(x,y)min Padrao
Matyas +(0,0)=0 +(0,0)=0,0007  f%(0,0)=0,1448E0.0003 0.0032
10-5

Tabela 1 Resultados PSO x Metamodelo Kriging

1.2. Solugbes Robustas (Otimizacao multiobjetiva)

Considerou-se a variavel "y" como estocastica adiate uma distribuicdo normal
N(0.5,0.001). Foi considerado uma amostra LHS cffpbntos para o MC. A otimizacao
multiobjetivo foi via MOPSO[1]. O Kriging teve amioa LHS com 102 pontos. Abaixo
temos a frente de pareto e histograma para ascastmédia e desvio padréo consideradas
na OMR.

Histograma: OTIMIZAGAO ROBUSTA - Mat

Figura 1 e 2 Frente de Paret®RxOR+kriging Histograma OR Matyas' function
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2. Problema da viga soldada
Este problema corresponde ao projeto de uma vigada, estudada em [6], representada
pela figura abaixo:

Figura 3 Apresentagao das variaveis de projeto dagae soldada
As variaveis de projeto safh,l,t,b}, conforme indicado na figura 3, com dominios

limitados a0.125< h <10, e0.1< 1, t, b < 10. F vale 600 kN. A funcéo objetivo a ser
otimizada é o custo da viga, e € dado por:
c(h 1,t,b)=1.104h 3+ 0.0481b (1401 ) (8)

Sujeito a,
0,(r)=13600-7= O (9)
0,(0)=30000-0c= 0 (10)
g;(bh)=b-h=0 (12)
9,(P9 = Pc-6000= 0 (12)
0:(0)=0.25-0=2 0 (13)

As expressbes para o, Pc, e 6 envolve as variaveis de projeto e sdo definiddaspe
seguintes equacoes:

r= @+ +Ir'ra (14)
a=40.25(2 p+t¥) (15)
Pc=64746.022( 0.02823441 3 (16)
2.1952
5= (17)
. 6000
C T ol (18)
. 6000(14+ 0.5y 19)

2{0.707hl ( 2/12+ 0.28( +t )?)}
2.1 Solucdes deterministicafNeste estudo foi considerado o PSO atuando nolmdde
alta fidelidade, e atuando nos modelos Kriging &g adaptativo. Os resultados estao
indicados na Tabela 2 abaixo.

Desvio N° de solucdes %
PSO Min. Max Média Padrao violadas violacéo
Alta Fidelidade 2,3812 2,8740 2,4495 0,1138 5 17%
Kriging 55722 12,4085 7,5386 2,4479 1 5%
Krig.
Adaptativo 4,3534 10,5266 6,8921 1,0479 1 5%

Tabela 2 Resultados - Viga Soldada

2.2 Solucédo RobustaA metodologia desenvolvida para a OMR é agora agéicpara o
caso em estudo. Para tal, foi definido uma varialestoria, segundo uma distribuicéo log-
normal com, métricas estatisticas, mégig0.04811 e desvio padréde)€.001. O teste
consiste na otimizacdo da funcédo objetivo, levardo consideracdo o método APM
(Adaptative Penalty Method®p] como método de tratamento das restricbes.eAtér de
Pareto obtida se encontra na Figura 4.
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Problema da Viga Soldada - Otimizago Robusta

8.405
0.119%
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Figura 4 Frente de Pareto - Pb Viga Soldada

DISCUSSAO

Verificou-se que para os dois problemas a convergéfoi satisfatéria tanto para o
modelo de alta fidelidade via PSO quanto para sslteelos obtidos a partir dos modelos
substitutos (kriging e kriging adaptativo), conatetto-se baixos valores de desvio padrao,
com médias bastante proximas do resultado 6timqrieeiro caso estudado, tanto para a
otimizacao uniobjetivo quanto para o problema OMfRificou-se uma boa aproximacao
das Solucdes. No que diz respeito as otimizacOesstas, para valores mais altos de
meédia da funcdo objetivo, temos resultado mais exwasglor (maior probabilidade de
ocorréncia) associado a um desvio padrao redunidggundo problema apresenta uma
frente de pareto com poucos pontos devido a difaxieé de convergéncia do problema
estudado ao valores 6timos ndo dominados.

CONCLUSOES
Com os resultados, foi observado o quanto eficiéereddigo do PSO, tendo em vista que
nesses problemas houve convergéncia para as seliic@enhecidas. Porém, o elevado
numero de avalia¢des, principalmente quando askmeia processo de otimizagao robusta
levou a um grande custo computacional, justificaodoteresse da utilizacdo de modelos
substitutos. Observou-se que o modelo substitutcefioaz ao atingir o valor 6timo,
apresentando melhoria quando aplicada a metodo#mtaptativa. Devido a escassez de
exemplos de problemas estruturais com aplicacd®RBena literatura, mais estudos
detalhados considerando sua utilizagdo devem akrados na continuidade deste projeto
de pesquisa, que contard& com maior familiarizacde gdarametros associados as
metodologias utilizadas gracas ao auxilio destgefoealizado.
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