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“Vamos supor que a Terra fosse quente como o Sol, ndo teria havido nenhum
crescimento, ou que fosse fria como a Lua, néo teria havido nenhum crescimento. Ela
tinha de vir para o centro, onde tinha ambas as coisas em proporcdes adequadas para
crescer. Da mesma forma, um ser humano deve trabalhar de modo que mantenha uma

moderacdo e um equilibrio, e compreenda que nao deve ir aos extremos”.

S.S. Shri Mataji Nirmala Devi
em Sorrento, Italia, 1989
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RESUMO

7

A otimizagdo multidisciplinar € uma metodologia com promissora aplicabilidade em
projetos de engenharia, em particular, no setor aeroespacial, através da qual intensifica-
se a sinergia entre as disciplinas consideradas nesse contexto, promovendo ganhos
expressivos no desempenho geral dos produtos ao mesmo tempo que torna 0 processo
de seu desenvolvimento mais eficiente. Nesse contexto, os produtos sao sistemas
complexos, governados pela interacao entre diversos fendmenos fisicos. Os foguetes de
sondagem brasileiros enquadram-se nessa categoria, pois seu projeto requer mais € mais
interacbes com multiplas disciplinas. Motivado pela busca por versées melhoradas
destes projetos, este trabalho teve por objetivo estudar e ampliar abordagens de
otimizacao multidisciplinar. Primeiro, combinou-se o algoritmo genético multiobjetivo
nao-geracional com o algoritmo multiobjetivo da otimizacdo extrema generalizada, dois
métodos inspirados em principios diferentes, nunca antes combinados, tal que juntos
fornecessem resultados melhores do que o emprego de cada um sem o auxilio do outro.
Segundo, desenvolveu-se um procedimento para avaliar e comparar a eficiéncia da rede
perceptron de multiplas camadas e da rede de funcdo de base radial, usadas como
modelos substitutos de fungcbes objetivo, quando computacionalmente custosas.
Terceiro, desenvolveu-se uma abordagem, baseada nos mapas auto-organizaveis, no
método k-médias e no teorema de Bayes, para explorar as solucbes de Pareto, quando
representadas em espacos multidimensionais, e auxiliar na sumarizacdo dos
compromissos entre as variaveis e 0s objetivos conflitantes. As duas primeiras
abordagens foram propostas para reduzir o custo computacional da otimizagéao,
enquanto a terceira foi para auxiliar na analise dos resultados. A ideia de propor essas
abordagens surgiu da andlise do estudo de otimizacdo das empenas do foguete brasileiro
VS-40, onde foram considerados os céalculos de aerodinamica e trajetéria na avaliacao
da funcéo objetivo. Para realizar essa otimizagéo, desenvolveu-se o programa MDO-
SONDA (multidisciplinary design optimization of sounding rocketsste executa os
programas de aerodindmica e trajetoria, em niwatch, calcula as propriedades de
massa e inércia do foguete, processa a otimizacdo, e gerencia possiveis falhas na
execucdo desses codigos durante esse processo. Aplicando esta ferramenta, reduziu-se o
arrasto causado pelas empenas sem aumentar a probabilidade de efeitos adversos que
levassem o foguete a apresentar comportamentos instaveis. Finalmente, tracaram-se os
contornos para aprimoramento do MDO-SONDA em trabalhos futuros: a incorporagéo
de programas de mais disciplinas, tais como propulsdo e estruturas, a definicdo de
problemas mais complexos envolvendo dois ou mais subsistemas do foguete e a
incorporagéo das abordagens desenvolvidas neste trabalho.
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DEVELOPMENT AND EVALUATION OF APPROACHES OF
MULTIDISCIPLINARY OPTIMIZATION AND ITS APPLICATION IN
SOUNDING ROCKET PROJECTS

ABSTRACT

Multidisciplinary design optimization is a promising methodology with applicability in
engineering projects, particularly in the aerospace sector, through which intensifies the
synergy between disciplines considered in this context, providing significant gains in
the overall performance of products while making its development more efficient. In
this context, the products are complex systems, governed by the interaction between
different physical phenomena. The Brazilian sounding rockets fall into this category
because their design requires more and more interactions with multiple disciplines.
Motivated by the pursuit of improved versions of these projects, this work was to study
and extend multidisciplinary optimization approaches. First, it was combined the non-
generational multi-objective genetic algorithm with the multi-objective generalized
extreme optimization algorithm, two methods inspired by different principles, never
before combined, such that together provide better results than employing one without
the assistance of the other. Second, it was developed a procedure to evaluate and
compare the efficiency of the multilayer perceptron network and the radial basis
function network, both used as surrogate models of computationally expensive objective
functions. Third, it was developed an approach, which was based on self-organizing
maps, the k-means method and the Bayes’ theorem, to explore Pareto-optimal solutions,
when represented in multidimensional spaces, and to assist in summarizing the trade-
offs between the variables and conflicting objectives. The first two approaches were
proposed to reduce the computational cost of the optimization, while the third approach
was to assist in the analysis of results. The idea of proposing these approaches arose
from the analysis of the fins optimization of the Brazilian rocket VS-40, where the
aerodynamics and trajectory calculations were considered in the evaluation of the
objective function. To perform this optimization, it was developed the program MDO-
SONDA (multidisciplinary design optimization of sounding rockets). This software
executes the aerodynamics and trajectory programs in batch mode, calculates the
properties of mass and inertia of the rocket, process the optimization, and manages
possible failures in the execution of these programs during this process. Using this tool,
the drag caused by the fins was reduced without increasing the chances of adverse
effects that could lead the rocket to present unstable behaviors. Finally, the contours for
the MDO-SONDA improvement in future works were traced: incorporation of programs
of more disciplines, such as propulsion and structures, the definition of more complex
problems involving two or more subsystems of the rocket, and the incorporation of the
approaches that were developed in this work.
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1 INTRODUCAO

1.1 Otimizacao multidisciplinar: um novo paradigma na engenharia dos foguetes

de sondagem brasileiros

A otimizagdo multidisciplinar é uma metodologia com promissora aplicabilidade em
projetos de engenharia, em particular, no setor aeroespacial, através da qual intensifica-
se a sinergia entre as disciplinas consideradas nesse contexto, promovendo ganhos
expressivos no desempenho geral dos produtos ao mesmo tempo que torna o processo
de seu desenvolvimento mais eficiente. Normalmente, esses produtos sao sistemas
complexos, governados pela interacdo entre diversos fendmenos fisicos. Os foguetes de
sondagem brasileiros enquadram-se na categoria de sistemas complexos, pois seu
projeto requer mais e mais interacdes entre multiplas disciplinas. Cabe ao Instituto de
Aeronautica e Espaco (IAE), situado em S&o José dos Campos, a missdo de pesquisatr,
desenvolver, inovar, realizar operacdes de lancamento e prestar servigos tecnoldgicos
em sistemas espaciais, dentre os quais elencam-se os foguetes de sondagem, com o
objetivo de fortalecer o poder aeroespacial brasileiro. Visando a essa area, abordagens

de otimizacdo multidisciplinar foram desenvolvidas neste trabalho.
1.2 Motivacao

A busca por versbes melhoradas dos projetos de foguetes de sondagem brasileiros é
uma atividade de pesquisa relevante para o IAE. O foguete de sondagem brasileiro VS-
40, desenvolvido na década de 1990, ndo havia sido ainda otimizado. A interacéo entre
as disciplinas envolvidas no projeto do VS-40 ocorreu em cascata, onde as disciplinas
que atuaram inicialmente na concepcdo do foguete estabeleceram restricbes para
aquelas que atuaram mais tarde, concebendo um foguete sem levar em conta os
compromissos existentes entre estas disciplinas. A consequéncia da interagcdo em
cascata, caracterizada pela baixa sinergia entre as disciplinas, foi uma versdo subdétima
do VS-40 em termos globais de projeto. A baixa sinergia entre as disciplinas de
aerodinamica e trajetdria no desenvolvimento do VS-40 foi o problema identificado por

este autor que motivou a realizacéo deste trabalho.



1.3 Objetivo e escopo

Este trabalho teve por objetivo estudar e ampliar o conhecimento sobre abordagens de

otimizacao multidisciplinar. Limitou-se o escopo dessas abordagens ao seguinte:
a) emprego dos paradigmas da inteligéncia computacional; e
b) aplicacdo em problemas continuos.

Adotou-se, como procedimento de trabalho, a ndo utilizacdo de pacotes ou codigos
prontos dos algoritmos de otimizag¢do e das redes neurais utilizados, de modo que este
autor pudesse apreciar em detalhes as descricbes desses métodos e reproduzir suas
proprias versdes, adaptadas a esta pesquisa. Além disso, restringiu-se a otimizacao
multidisciplinar do VS-40 a duas disciplinas, aerodindmica e trajetoria, em que 0s

programas computacionais dessas disciplinas foram tratados como caixds-pretas
1.4 Originalidade
O produto deste trabalho resume-se ao seguinte:

1) uma abordagem memética baseada na cooperacdo entre o algoritmo
genético multiobjetivo néo-geracional e o algoritmo multiobjetivo da
otimizacdo extrema generalizada, dois métodos inspirados em principios
diferentes, que juntos provéem resultados melhores do que o emprego de

cada um sem o auxilio do outro;

2) uma abordagem para avaliar e comparar a eficiéncia da rede perceptron de
multiplas camadas e da rede de funcdo de base radial, usadas na pratica
como modelos substitutos de funcbes objetivo, quando tais fungdes sao

consideradas computacionalmente custosas; e

3) uma abordagem de sumarizacao dos resultados da otimizacéo, baseada nos

mapas auto-organizaveis, no método k-médias e no teorema de Bayes,

! N&o se precisa saber como o programa funciona, apenas o formato de suas entradas e saidas.
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para explorar as solu¢cdes de Pareto em espacos multidimensionais e
auxiliar na identificacdo dos compromissos entre as variaveis e 0s

objetivos conflitantes de projeto.
Adicionalmente, este trabalho apresenta o seguinte:

a) implementacées em Matlab dos algoritmos de otimizagcdo multiobjetivo,

originalmente desenvolvidos em FORTRAN;

b) acoplamento de dois programas computacionais, um de aerodinamica e
outro de trajetoria, nunca antes acoplados para aplicacdo em problemas de

otimizacao de foguetes de sondagem; e

c) desenvolvimento do programa MDO-SOND&nultidisciplinary design

optimization of sounding rockgts
1.5 Organizacio do documento
Este trabalho est4 organizado em sete capitulos, incluindo esta introducédo e a conclusao.

O Capitulo 2 destina-se a revisdo bibliografica, onde apresentam-se os desafios da

otimizac&o multidisciplinar de projete as abordagens mais recentes para supera-los.

Depois da revisdo bibliografica, apresenta-se, no Capitulo 3, o estudo de otimizacéo
multidisciplinar e multiobjetivo das empenas do VS-40. A andlise desse estudo motivou

a proposta das abordagens de otimizagdo multidisciplinar como tema principal desta
pesquisa de doutorado, objetivando sua futura aplicagcdo em problemas mais complexos
de otimizacéo de foguetes de sondagem. Essas abordagens sdo, entdo, apresentadas nos

Capitulos 4, 5 e 6, e representam o produto final desta pesquisa. Esses capitulos foram

20 MDO-SONDA, desenvolvido em C++, interage com 0s programas computacionais de aerodinamica e
trajetoria, e realiza o computo das propriedades de massa e inércia do foguete, a otimizacdo, o
gerenciamento das falhas na execucdo desses programas, a geracdo automatica de gréaficos de trajetoria, a
apresentacao dos resultados da otimizacdo por meio de gréficos, dentre outras funcdes.

% Se ha interesse em aprofundar-se em fatos histéricos, o Apéndice E apresenta um resumo da confluéncia
dos métodos de otimizacdo, das abordagens de inteligéncia computacional e das arquiteturas de
computacdo paralela com outras estratégias de otimizacdo; confluéncia, esta, que contribuiu com a origem
da metodologia da otimizacdo multidisciplinar de projeto.
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estruturados de modo que o leitor pudesse identificar mais facilmente as contribui¢cdes
deste trabalho. Em cada um, ha quatro secdes. A primeira é a introducéo do capitulo. Na
segunda, comentam-se os métodos empregados. Na terceira, descreve-se a abordagem
desenvolvida. Na quarta, discute-se um estudo realizado com fun¢des matematicas,

retiradas da literatura, a fim de demonstrar e testar a nova abordagem.

Os Capitulos 3, 4, 5 e 6 apresentam estudos distintos, mas que estdo associados da
seguinte forma. No Capitulo 4, propde-se um algoritmo memético, baseado na
cooperacao do algoritmo genético multiobjetivo ndo-geracional (NGMOGA) com o
algoritmo multiobjetivo da otimizagéo extrema generalizada (M-GEO), e um operador
real para esses algoritmos, desenvolvido por este autor, denominado ORAD. A versao
do NGMOGA com o ORAD foi incorporada no programa MDO-SONDA, apresentado
antes, no Capitulo 3, enquanto a versdo em Matlab do NGMOGA, implementada por
este autor, foi usada na abordagem apresentada no Capitulo 5. Neste, compara-se a
eficiéncia da rede perceptron de multiplas camadas (MLP) e da rede de funcdo de base
radial (RBFN), usadas como modelos substitutos. A MLP foi empregada como modelo

substituto na abordagem apresentada no Capitulo 6.

Nos Capitulos 4 e 5, apresentam-se abordagens para reduzir o nimero de avaliagcdes da
funcéo objetivo durante a otimiza¢do. Enquanto, no Capitulo 6, apresenta-se a proposta
de sumarizacdo dos resultados da otimizacdo, baseada nos mapas auto-organizaveis
(SOM), no método k-médias e no teorema de Bayes. Finalmente, no Capitulo 7,

ressaltam-se as principais conclusbes de cada capitulo e as recomendacdes para

desenvolvimento em trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Desafios da otimizacio multidisciplinar

Desde a década de 1990, tem-se desenvolvido abordagens para lidar com os desafios da
otimizacado multidisciplinar de projeto (MDO). Ao incorporar duas ou mais disciplinas

na otimizacao de um sistema, o MDO acaba por aumentar a complexidade do problema.
O que torna o MDO ainda mais desafiador € o fato de os modelos computacionais
empregados pelas disciplinas, tratados como caixas-pretas, serem, as vezes, codigos
legado$, processados em sistemas operacionais diferentes, pouco documentados, e
sujeitos a travamentos em situacfes que ndo sao conhecidas, a priori. Porém, 0s maiores
obstaculos séo, frequentemente, o longo tempo de execucdo dos modelos e a falta de

gradientes analiticos.

Os modelos computacionais incorporados sdo, normalmente, de alta-fidelidade. No
entanto, podem ndo ser robustos, por exemplo, devido a ocorréncia de falhas nao
previstas quando recebem determinados valores de entrada. Também, ao manipular
variaveis em mais de uma disciplina, a quantidade total dessas variaveis e a de funcdes
custo podem aumentar significativamente e, consequentemente, dificultar a analise do
conjunto e da fronteira de Pareto, respectivamente, para explorar os conflitos existentes
entre os objetivos do projeto. Portanto, no MDO, depara-se com trés desafios:

1) o de lidar com as dificuldades de considerar mais e mais disciplinas na

avaliacao do produto, incorporando seus modelos computacionais;

2) o de tornar a otimizagédo mais eficiente no sentido de reduzir o numero de
avaliac6es da funcéo objetivo, cujo custo computacional tendera a ser cada

vez maior a medida que mais modelos séo incorporados; e

* Trata-se de um cédigo que provém do passado, & complexo, de dificil manutencao e, pelo custo para
testd-lo com atualizacdes, € mantido sem modificacées porque funciona de forma segura em situacdes
conhecidas.



3) o0 de explorar solucbes de Pareto em espacos multidimensionais, por
considerar-se mais variaveis e objetivos de projeto a medida que se

objetiva resolver problemas de otimizagcdo mais complexos.

O primeiro desafio € de carater pratico, pois requer conhecimento inerente a cada
disciplina e habilidade em programac¢do. Como os modelos sédo, normalmente, tratados
como caixas-pretas, a programacdo acaba mais relacionada ao desenvolvimento de
interfaces entre esses modelos. Este foi o desafio enfrentado por este autor ao

desenvolver o programa MDO-SONDA.

Os dois ultimos desafios sdo de carater metodoldgico, pois requerem o estudo e
desenvolvimento de métodos especificos para lidar com eles. Inclusive, sdo mais gerais,
pois também podem estar presentes em outras areas de pesquisa além do MDO. Por
exemplo, o método de Monte Carlo requer centenas ou milhares de avaliacbes de um ou

mais modelos.

Se esses modelos sdo computacionalmente caros, pode ser necessario reduzir, de algum
modo, suas avaliacdes. Em mineracdo de dados, por exemplo, onde os problemas
recaem sobre a analise de informacdes contendo inumeros atributos, a exploracéo de

dados em espagos multidimensionais também é um desafio.
2.2 O estado da arte
2.2.1 Consideracoes

Este trabalho estd em grande parte associado a matematica aplicada e computacional.
Essa area é caracterizada essencialmente pelo estudo dos métodos computacionais e sua
aplicacdo em outras areas do conhecimento. Este trabalho é um exemplo disto, onde
métodos de inteligéncia computacional séo aplicados na area de projetos de foguetes de

sondagem.

O método computacional é, portanto, o principal objeto de estudo da matematica
aplicada e computacional. Assim, de modo geral, ha quatro formas de contribuir nesse

contexto: desenvolvendo novos métodos, aprimorando os que existem, combinando-os e



comparando-os. Se este estudo contribui com abordagens melhores em eficiéncia,

simplicidade e robustez, ele é considerado relevante.
2.2.2 Abordagens que tornam a otimizacio mais eficiente

Dentre as abordagens atuais que tém por objetivo tornar a otimizacdo mais eficiente,

pode-se citar as seguintes:

a) combinacbes de multiplos métodos de otimizacdo, denominadas
algoritmos meméticos (AM), ou hibridos (NERI et al., 2012); e

b)  técnicas de otimizacdo assistida por modelos substitutos (FORRESTER et
al., 2008).

Com respeito a primeira abordagem, os estudos mais recentes tém por objetivo a
hibridizacdo de métodos, de modo que, uma vez reunidos, cooperando ou competindo
entre eles, sdo mais eficientes do que sem a interacdo com o0s outros meétodos. Os

seguintes estudos sdo exemplos dessa abordagem:

a) hybrid genetic simulated annealing algorithfHGSAA), algoritmo
hibrido baseado no algoritmo genétigerietic algorithm— GA) e no
meétodo simulated annealing (SA) (MOUSSI et al., 2012);

b) hybrid restarted simulated annealing particle swarm optimization
(RSAPSO), método que combina a capacidade de busca global do
algoritmo particle swarm optimization (PSO) e a de busca local do
algoritmo restarted simulated annealing (RSA) (ZHANG; WU, 2012); e

C) ant colony optimization in combination with genetic algoritfaCO-
GA), método que melhora o desempenho do algoriamb colony
optimization (ACO) com o auxilio do GA (AKPINAR et al., 2013).

Na linha de desenvolvimento de algoritmos hibridos, o que este trabalho propde é uma
abordagem memeética baseada na cooperacdo entre o algoritmo genético multiobjetivo
nao-geracional npon-generational multi-objective genetic algorithm NGMOGA),



proposto por Borges (1999), e o algoritmo multiobjetivo da otimizacdo extrema
generalizada (multi-objective generalized extreme optimization — M-GEO), proposto por
Galski (2006). O primeiro, configurado para busca global, enquanto o segundo, para
busca local, a fim de alcancar com essa abordagem um desempenho melhor do que o
alcancado com o uso isolado desses algoritmos.

Quanto a segunda abordagem, o estado da arte consiste de técnicas que se destacam pela
simplicidade da representacéo algébrica e computacional dos modelos substitutos, pelo
baixo custo para construi-los e executa-los e pela sua capacidade de aproximar-se,
satisfatoriamente, de uma ampla variedade de fun¢des objetivo, das mais simples as
mais complexas, com 0 minimo de ajuste necessario em seus parametros de

configuracao.

As abordagens de modelos substitutos mais conhecidas séo: polinémios, Kriging e redes
neurais. Os modelos baseados em polindbmios, também chamadspalese surface
models ndo sdo considerados adequados a maioria das aplicacdes em engenharia, pois
nado superam, satisfatoriamente, a maldicdo da dimensionalidagise ( of
dimensionality dessas aplicacfes, a qual caracteriza-se pela quantidade exponencial de
amostras do modelo original, necesséarias a constru¢do do modelo substituto, devido a
elevada quantidade de variaveis de projeto na modelagem dos problemas de engenharia.

Por outro lado, modelos baseadoskamging, método da geoestatistica, oferecem mais
recursos a otimizacao de sistemas complexos do que os polinébmios. No entanto, pode
haver vantagens em usar polindbmios em certas aplicacbes, por exemplo, quando a
modelagem analitica de distribuicdes de probabilidade revela-se de forma intratavel por
meio de outras abordagens (FORRESTER et al., 2008, p. 75).

Dentre as redes neurais, as mais conhecidas sdo: o perceptron de multiplas camadas
(multilayer perceptron — MLP) e a rede de funcéo de base raddial basis function
network- RBFN). A RBFN tem sido bastante apreciada em discussdes sobre modelos
substitutos em funcédo de caracteristicas que se destacam em relacdo a outros modelos.
Essa rede permite, por exemplo, adequar sua quantidade de parametros. Além disso, €

algebricamente simples e facil de ser implementada. Uma abordagem menos
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comentada, porém mais recente, € a regressao baseada em vetores suygmote (
vector regression — SVR) (FORRESTER et al., 2008, p. 76).

Na linha de desenvolvimento da estratégia de otimizacdo com o auxilio de modelos
substitutos, o que este trabalho propde é uma abordagem para comparar a eficiéncia de
modelos substitutos considerando caracteristicas do algoritmo de otimizacdo. Essa
comparacao € importante, pois a escolha de um modelo substituto deve basear-se nesse
tipo de analise. No Capitulo 5, compara-se a eficiéncia da MLP e da RBFN. Acrescenta-
se, no entanto, que essa abordagem pode ser aplicada com o objetivo de comparar

outros tipos de modelos substitutos.
2.2.3 Exploracao das solucoes de Pareto em espacos multidimensionais

Em paralelo, tém-se, também, as abordagens cujo objetivo € explorar solucdes de Pareto
definidas em espacos multidimensionais. Explorar dados significa essencialmente
reconhecer, no conjunto desses dados, a formacdo de padrbes, ou seja, significa
encontrar agrupamentos nesse conjunto. Em se tratando de dados definidos em espacos
multidimensionais e presentes em grande quantidade, a visualizacdo de agrupamentos
requer o uso de certas técnicas que, atualmente, estdo associadas a area do
conhecimento denominada mineracdo de dados, a qual trata do processo de descoberta
de padrbes em grandes conjuntos de dados. Em mineracdo de dados, o método de
agrupamento mais simples é o k-médias, proposto em 1957 por Stuart Lloyd, embora
nao tenha sido publicado até 1982 (FRIEDMAN et al., 2009). Mais tarde, em 1990,
surgiram 0s mapas auto-organizaveeftorganizing maps SOM), criados por Teuvo
Kohonen, também usados com o propésito de identificar agrupamentos de dados
(KOHONEN, 1990).

Os dois métodos usam abordagens diferentes. Ao contrario do k-médias, o0 SOM néo

requer que um numero de particdes seja especificado a priori. Isso esta implicito no

SOM. Seus resultados, expostos normalmente em um reticulado 2-D, sdo examinados
para que se possa determinar que colecdes de suas unidades neurais indicam,
claramente, a formacéo de agrupamentos (SOUKUP; DAVIDSON, 2002, p. 234-235).



Atualmente, quando em certas aplicacdes a visualizagéo da fronteira de Pareto mostra-
se como uma tarefa dificil, estratégias baseadas em SOM sé&o usadas com o objetivo de
auxiliar a andlise dos compromissos entre 0s objetivos conflitantes de projeto
(OBAYASHI; SASAKI, 2003).

O que este trabalho oferece de novo, em estratégias baseadas em SOM, é a inferéncia
estatistica, fundamentada no teorema de Bayes, entre agrupamentos de solucdes de
Pareto identificados em dois espacos distintos, o0 dominio e o contradominio da funcao
objetivo, onde ao menos um desses espacos € multidimensional. Com essa abordagem, &
possivel identificar mais facilmente os tipos de solucdo de Pareto, definidos com base
nos valores meédios das variaveis em cada agrupamento no dominio da func¢éo objetivo,
que atendem as possiveis formas de conciliar os objetivos conflitantes em jogo,

definidas de acordo com os agrupamentos identificados no contradominio.
2.3 Otimizacao de foguetes de sondagem

Constatou-se que ha poucas publicacbes sobre a aplicacdo do MDO em foguetes de
sondagem ou em artefatos similares a estes. Encontraram-se apenas duas referéncias. A
primeira, Roshanian e Keshavarz (2006), propfe a otimizacdo do foguete iraniano RX-
250-LPN, envolvendo trés disciplinas: trajetéria, propulsdo e aerodinamica. Esses
autores aplicaram o métodesponse surface method (RSM) como modelo substituto da
funcao objetivo, cujo tempo de execucao era elevado. Eles obtiveram um ganho de 25%
na altitude alcancada por esse foguete. A segunda publicacéo, Tarhan (2000), apresenta
0 uso do algoritmo de otimizacdo GADO (RASHEED, 1998), que, segundo o autor, é
capaz de reduzir o tempo de execucdo da otimizagdo. Tarhan se prop0s a otimizar a
aerodinamica de um missil, calculando a trajetdria e usando o progiasie datcom

também usado neste trabalho, a fim de calcular os coeficientes aerodindmicos. Como
resultado, ele reduziu o tempo e o esforco empreendidos na fase preliminar do projeto
do missil. No proximo capitulo, apresenta-se um estudo similar, de autoria deste autor —
a otimizacdo do foguete VS-40 — cuja realizacdo motivou a proposta das abordagens

apresentadas nos capitulos subsequentes, com o objetivo de aplica-las no futuro.
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3 OTIMIZACAO DAS EMPENAS DO FOGUETE VS-40
3.1 Introducio

No final da década de 90, dentre os foguetes de sondagem brasileiros, o VS-40 foi
apresentado como aquele que oferece as melhores condigbes para experimentos em
ambiente de microgravidade (RIBEIRO, 1999). O foguete VS-40 é um engenho
complexo, cuja dinamica de voo é governada por varios fenébmenos fisicos complexos e
distintos, e que interagem uns com 0S outros. Esses fendmenos sdo estudados pelas
disciplinas de propulsédo, aerodinamica, estruturas e trajetéria. Sistemas complexos
como este exigem o equilibrio entre essas disciplinas e também entre objetivos
relacionados aos aspectos de seguranca, operacionalidade, desempenho, confiabilidade
e custo (ROWELL; KORTE, 2003).

Novos paradigmas aplicados a engenharia de sistemas complexos tém permitido
identificar solucdes vidveis de forma mais rapida e explorar a sinergia entre as
disciplinas envolvidas nesses projetos (ROWELL; KORTE, 2003). No entanto,
identificou-se que ndo havia estudos sob essa 6tica com o objetivo de melhorar o projeto
do foguete VS-40. As interacdes entre as disciplinas de projeto desse foguete ocorreram
em cascata, onde aquelas que atuam no comeco estabelecem restricbes para as que
seguem mais tarde, levando a um produto final sem ter explorado 0os compromissos
existentes entre os objetivos do projeto. A pouca interagcdo entre as disciplinas de

aerodinamica e trajetéria motivou a realizacao deste trabalho.

No modelo em cascata, os especialistas esforcam-se para melhorar os objetivos e o
atendimento as restricdes em termos das variaveis que tenham a ver com sua disciplina,
deixando de lado efeitos colaterais para que os especialistas das disciplinas seguintes

absorvam em detrimento do desempenho geral do foguete.

A Figura 3.1 ilustra a problematica do modelo em cascata, onde as restricbes aumentam
a medida que as disciplinas atuam, e a possibilidade de alterar definicdes nas disciplinas
anteriores para favorecer o desempenho geral do foguete torna-se cada vez menor. A

consequéncia natural desse procedimento é um projeto subo6timo do ponto de vista
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global, promovido pela baixa sinergia entre as disciplinas de projeto. Aplica-se, nesses
casos, a otimizacdo multidisciplinar de projeto (MDO), pois é a metodologia indicada

para explorar a sinergia entre as disciplinas, promovendo o ganho global no
desempenho do produto e diminuindo o tempo de seu desenvolvimento (FLOUDAS;

PARDALOS, 2009).

Restri¢tes impostas por
Propulsdo uma disciplina
* Restrigdes impostas por
Possibilidade baixa de Aerodinamica duas disciplinas
efetuar alteragdes *

Restri¢gdes impostas por

Possibilidade moderada de trés disciplinas

efetuar alteragdes

Possibilidade alta de '

efetuar alteragdes

Figure 3.1 - Procedimento em cascata da realizacdo dos projetos dos fogue
sondagem brasileiros.

Apesar de o VS-40 ser um projeto ja concluido ha mais de duas décadas, acredita-se que
alguns de seus subsistemas ainda possam ser modificados com o objetivo de promover
ganhos em seu desempenho. O VS-40 promete as melhores condi¢cdes para
experimentos de microgravidade. Recentemente, o VS-40 foi modificado pelo Centro
Aeroespacial AlemaoDeutsches Zentrum fir Luft- und RaumfakrtDLR) com o

objetivo de ter a estabilidade necessaria para uma missédo especifica, uma vez que nao
foi originalmente concebido para transportar uma carga utii com pequenas aletas
expostas (TURNER et al., 2009). Esse fato indica que seus subsistemas podem ser
alterados a fim de melhorar sua estabilidade e seu desempenho. O VS-40 ainda nao foi
beneficiado com as abordagens mais recentes da engenharia de sistemas complexos,
tendo, talvez, subsistemas que possam ser melhorados para aumentar seu desempenho
nos proximos lancamentos em territorio brasileiro levando a plataforma SARA
Suborbital, desenvolvida no Brasil, para suporte a experimentos em ambiente de
microgravidade. Surgiu, entdo, a ideia de introduzir o MDO no contexto dos foguetes de

sondagem brasileiros, realizando este estudo para o VS-40. Como estudo de caso,
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propds-se a optimizacdo da geometria das empenas do VS-40, a fim de melhorar seu
desempenho, reduzindo o arrasto provocado por elas, mas sem aumentar a possibilidade
de efeitos adversos que poderiam levar a comportamentos instaveis. Para realizar a
otimizacdo de foguetes de sondagem, desenvolveu-se o programa MDO-8ONDA
(Multidisciplinary Design Optimization of Sounding Rocketsmo parte desta pesquisa

de doutorado (BARBOSA, A. N.; GUIMARAES, 2012b).

Este capitulo esta organizado da seguinte forma. Primeiro, conceituam-se os foguetes de
sondagem e definem-se as condi¢cdes para realizacdo de experimentos em ambiente de
microgravidade. Em seguida, discorre-se, em detalhes, sobre os fatos que motivam a
escolha do VS-40 para demonstrar a aplicacdo da otimizacao multidisciplinar de projeto
no contexto dos foguetes de sondagem brasileiros. Segundo, apresentam-se 0s principais
aspectos do MDO-SONDA: arquitetura, dados de entrada, interfaces de saida, algoritmo
de otimizacao, e procedimento de otimizacdo. Por ultimo, discute-se o estudo de caso do
VS-40, onde o problema de otimizacdo é definido, as configuragbes do algoritmo de

otimizacao sdo apresentadas e 0s resultados da otimizacado sdo comentados.
3.2 Conceitos e defini¢oes
3.2.1 Foguetes de sondagem

Os foguetes de sondagem, tais como o VS-40 e o VSB-30, sao caracterizados pela sua
aplicacao e seu perfil de voo. De acordo com Montenbruck et al. (2001), essa categoria
€ constituida de motores a propelente solido e transporta uma carga util com
instrumentos a fim de realizar medi¢cdes e experimentos durante o voo parabdlico
(Figuras 3.2 e 3.3). Assim, o termo sondagem significa “realizar medi¢bes”. Comparado
ao VSB-30, o foguete VS-40, com dois estagios (Figura 3.2), pode expor a carga util
por mais tempo ao ambiente de microgravidade, beneficiando a realizacdo de

experimentos nesse ambiente.

® As telas do programa MDO-SONDA sé&o apresentadas no Apéndice D.
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Figure 3.2 - Componentes do foguete de sondagem.
3.2.2 Ambiente de microgravidade

O ambiente de microgravidade é caracterizado pela condicdo em que a carga util é
submetida a uma forca G menor do quau@g0por mover-se em queda livre, onde néo

ha outras forcas sendo a propria gravidade atuando sobre ela (LA NEVE; CORREA,
2001). A condicdo de microgravidade é alcancada quando a forca de empuxo torna-se
nula, apés o fim de queima do ultimo estagio do foguete, e quando a carga Uutil esta fora
da atmosfera. A linha de Karman, definida a 100 km de altitude acima da superficie do
mar, € normalmente usada como referéncia em experimentos de microgravidade para
indicar a fronteira entre a atmosfera e o espacgo exterior, a partir do qual a atmosfera

torna-se tao rarefeita que a forga de arrasto é considerada desprezivel (Figura 3.3).

Fim de queimado  AAltitude . Ambiente de microgravidade

ultimo estagio (voo parabdlico)

Aceleracao résjdual: 10 g

Reentrada
Aceleragio “atmosférica
da gravidade \
.
Empuxo [/ Linha de von Kédrmanf-- 100 km
e arrasto Atmosfera Arrasto
» Alcance

Figure 3.3 - Caracterizacdo do ambiente de microgravidade.
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3.3 Fatos que motivaram o estudo do foguete VS-40

O VS-40 foi projetado originalmente para realizar a qualificacdo em voo do motor S44
(PEREIRA; MORAES, 2000). O S44 constitui 8 dstagio do Veiculo Lancador de
Satélite (VLS-1) (Figura 3.4). Apesar de o VS-40 prover mais tempo de microgravidade

do que o VSB-30, este ainda esta a frente em quantidade de langamentos, pois o VSB-
30 ja possui uma carga util preparada para suporte a experimentos embarcados e, além
disso, atende aos requisitos da missao com menos custo, pois a recuperacao de sua carga
atil € menos dispendiosa do que a do VS-40. O impacto em mar da carga Uutil
transportada pelo VS-40 ocorre aproximadamente cinco vezes mais distante da linha
costeira do que o impacto do VSB-30, exigindo, portanto, mais autonomia dos meios de

resgate para alcancar sua carga util (Figura 3.5).

} 42 estagio
1 ~

~ 3%estagio

J\

> 1%e 2° estagio

[
VLS-1

Figure 3.4 - Correspondéncia entre os estagios do VS-40 e do VLS-1.

De 2004 a 2010, realizaram-se com sucesso dez operacdes de lancamento do VSB-30,
dentre as quais, trés em territério brasileiro (GARCIA et al.,, 2011). Por outro lado,
apenas trés lancamentos do VS-40 ocorreram até o momento, dois em territério

nacional, o primeiro, em 1993, operacao Santa Maria (Figura 3.7a), e o segundo, em
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1998, operagao Livramento (Figura 3.7b), ambos no Centro de Lancamento de
Alcantara (CLA), no Maranhao (IAE, 2012). Em 22 de junho de 2012, uma versao
modificada do VS-40, denominada VS-40M, transportando a carga util alema SHEFEX
Il (Sharp Edge Flight Experim@nfWEIHS et al., 2008a), foi langada com sucesso no
centro de lancamento de Andgya, no norte da Noruega (DLR, 2012), tornando-se o

primeiro foguete VS-40 a ser langcado no exterior (Figura 3.7c).

VS-40

, VSB-30
I\ \

[/
/1 \
997 km

195 km

Figure 3.5 - Perfis da trajetéfialo VS-40 e do VSBO, considerando a mesma me
de carga util e a mesma elevacao de lancamento.

Em 1997, o projeto de uma plataforma orbital recuperavel, denominada SARA (Satélite
de Reentrada Atmosférica), foi proposto para atender a experimentos em ambiente de
microgravidade (MORAES; PILCHOWSKI, 1997). Em comparacdo com 0O VOO
suborbital (Figura 3.6a), que provia apenas alguns minutos de exposicdo em ambiente
de microgravidade, o voo orbital do SARA poderia prover em torno de 10 dias (Figura
3.6b). A capsula indiana SRESface Capsule Recovery Experimetdancada pela
primeira vez em 2007, € bastante similar a plataforma SARA (REDDY, 2007). Outro

® Os perfis de trajetéria apresentados na Figura 3.5 foram calculados por este autor com o auxilio do
programa ROSI (ZIEGLTRUM, 1984) e visualizados no programa Google Earth (GOOGLE, 2011).
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exemplo interessante é o experimento aleRBX-Free Flyer derivado da tecnologia

do SHEFEX, que também enquadra-se na categoria das plataformas orbitais
reutilizaveis para suporte a experimentos em condi¢cdes de microgravidade (WEIHS et
al., 2008b). Como parte do projeto SARA, desenvolveu-se a plataforma SARA
Suborbital para ser lancada pelo foguete VS-40 (LA NEVE; CORREA, 2001). Quando
essa plataforma estiver operacional, a probabilidade de o VS-40 ser escolhido para
experimentos de microgravidade sera maior do que a do VSB-30, se as condi¢cdes para

resgate da carga util ndo forem impeditivas.

Nota-se que a geometria das empenas do VS-40M (Figura 3.7c) é diferente dos dois
foguetes anteriores (Figuras 3.7a e 3.7b). As novas empenas sao maiores do que as
originais, e foram concebidas e construidas exclusivamente pelo DLR para atender ao
lancamento do SHEFEX Il devido a necessidade de compensar os efeitos aerodinamicos
provocados pelas pequenas aletas localizadas na carga util (Figura 3.7c) (WEIHS et al.,
2008a). Nao se encontrou nenhuma publicacdo sobre a forma como as empenas
adotadas no VS-40M foram determinadas pelo DLR. Acredita-se que suas propor¢cdes
baseiam-se em geometrias conhecidas, como as das empenas do VSB-30, mas em escala
maior. Esses fatos motivaram este autor a estudar o VS-40 e a propor a otimizacdo de
suas empenas com a finalidade de introduzir a metodologia do MDO no contexto dos

foguetes de sondagem brasileiros.
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Figure 3.6 - Perfis de voo. (a) Voo suborbital; (b) voo orbital.
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Figure 3.7 - Lancamentos do foguete M8: (a) Primeiro lancamento, em 19
operacdo Santa Maria; (b) segundo lancamento, em 1998, op
Livramento; (c) terceiro langamento, em 2012, operagdao SHEFEX II.
Fontes: (a) e (b) Instituto de Aeronautica e Espaco (IAE); (c) DLR (2012).

3.4 Programa MDO-SONDA
3.4.1 Aspectos gerais

O programa MDO-SONDA foi concebido para explorar a sinergia entre as disciplinas
envolvidas no projeto de foguetes de sondagem néo glizmioso objetivo de otimiza-
los. Dentre essas disciplinas, as que usam modelos de engenharia baseados na fisica sao

as seguintes: propulsao, aerodinamica, estruturas e trajetoria.

A versédo corrente do MDO-SONDA interage, em mbdtHf, com dois programas de
dta-fidelidade de simulagédo, um de aerodindmica e outro de trajetéria. Assim, ele pode

explorar a sinergia entre estas disciplinas, tornando-se, portanto, uma ferramenta de

" Os foguetes de sondagem brasileiros ndo s&o dotados de sistema de controle.
8 O modobatch significa executar um programa até sua concluséo sem intervir manualmente.
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otimizacdo multidisciplinar. Além disso, pode ser usado em problemas multiobjetivos, a
fim de expor os compromissos entre 0s objetivos conflitantes de projeto, os quais

podem estar associados a uma ou mais disciplinas envolvidas na otimizacao.

Atualmente, o MDO-SONDA esté preparado para realizar somente a otimizagdo das
empenas de um foguete de sondagem. Entretanto, em seu codigo, escrito em C++ e
orientado a objetos, ha classes e objetos para que o programador possa estruturar
interfaces adicionais em trabalhos futuros, visando a otimizacdo de outros subsistemas
do foguete, tais como: conjuntos adicionais de empenas, coifa (Figura 3.2),
protuberancias e transicbes conicas entre os estagios do foguete com diametro
diferente. Os principais aspectos do MDO-SONDA sé&o: arquitetura, dados de entrada,

interfaces de saida, algoritmo de otimizacdo e como proceder com a otimizacao.
3.4.2 Arquitetura

A arquitetura do MDO-SONDA ¢é descrita em duas partes: a interagdo entre a fungéo
objetivo e o programa de alta-fidelidade de simulac&o da disciplina de aerodinamica e o
da disciplina de trajetoria (Figura 3.9), e a interacao entre o algoritmo de otimizacéo e a

funcao objetivo (Figura 3.8).

Os programas de alta-fidelidade de simulacdo sao os seguintes:
a) missile datcome
b)  rocket simulation (ROSI).

O missile datconé um programa semi-empirico amplamente utilizado para estimar os
coeficientes das forcas aerodindmicas, dos momentos e suas derivadas de estabilidade
para uma ampla gama de configurac6es de misseis em funcdo dos seguintes descritores:
namero de Mach, altitude e angulo de ataque (SOOY; SCHMIDT, 2005). Esse

programa foi desenvolvido em FORTRAN 77 pela McDonnell Douglas. Mais tarde, a

® Exemplos de protuberancias sdo: calhas, antenas e pequenos propulsores laterais que induzem o
rolamento do foguete.
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Forca Aérea dos EUA produziu e documentou a versdo em FORTRAN 90 (BLAKE,
1998), utilizada neste estudo.

Passo 1 Algoritmo de
‘ otimizacdo

atribui valores para Passo 3 alimenta

i Passo 5 ‘

o Avaliaga

Variaveis chama va 1ag:&io
da solugéo

Passo 2 i

Passo 4
——alimenta—»  Funcéo objetivo  ——retorna——

Figure 3.8 - Interacdo do algoritmo de otimizagdo com a funcéo objetivo.

Passo 1 . o Passo 2
Funcao objetivo

interage com interage com
A A
Programa
. & Programa ROSI
missile datcom

Disciplina de aerodindmica — ‘- Disciplina de trajetoria

Figure 3.9 - Int_eragéo da funcdo objetivo com os programasaerodinamica
trajetoria.

O programa ROSI também foi escrito em FORTRAN. Esse programa calcula o

movimento de um corpo rigido em um espaco tridimensional, considerando também sua

rotacdo em guinada, arfagem e rolamento (ZIEGLTRUM, 1984; GOMES, 2004). Sua

versao original foi desenvolvida pelo DLR (ZIEGLTRUM, 1984). Desde 1980, o ROSI
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tem sido usado com sucesso para calcular a trajetdria dos foguetes de sondagem

brasileiros. O ROSI recebe do missile dat@mseguintes propriedades aerodinamicas:
a) coeficiente de arrast&f);
b) deivada do coeficiente da forca normal com o angulo de at&yue (

C) derivada do coeficiente do momento em arfagem com o angulo de ataque
(CMa);

d) deivada do coeficiente do momento em arfagem com a taxa de arfagem
(Cwmq);

€) derivada do coeficiente do momento em rolamento com a taxa de

rolamento (Gp); e
f) centro de pressaxdy).

Além desses coeficientes, o ROSI também recebe a derivada do coeficiente do
momento em rolamento com a deflexdo da emp€pp O C, e 0Cj; séo usados para
determinar a taxa de rolamento do foguete. Contuduijssile datcorm&o forneceC,s,

mas fornece o coeficiente do momento em rolametjjo Entdo, assume-se que o valor

do C;, calculado pelomissile datcompara uma deflexdo de 0,01°, considerada
suficientemente pequena, possa ser usado para estimar o valer{(BARBOSA, A.

N.; GUIMARAES, 2012b),

c, =25

=—U—-. 3.1
0o 0,01° 1)

O MDO-SONDA gerencia o processo de cada um desses programas, escreve seus

arquivos de entrada, e |é seus resultados, coordenando a interagao entre eles. Durante a
optimizacdo, se, por qualquer motivo, 0os processos desses programas ficam parados,

eles sdo automaticamente encerrados e reiniciados com entradas diferentes. Primeiro, o

MDO-SONDA interage com missile datcomobtendo os coeficientes aerodinamicos.

Em seguida, ele transfere os coeficientes para o arquivo de entrada do ROSI. Este
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também recebe as propriedades de massa e inércia do foguete, que séo as alteracdes de
massa, centro de gravidadgd), momento de inércia e produto de inércia, computadas
pdo MDO-SONDA devido as separacdes de estagios, as ejecdes de mdédulos de servico

e ao consumo de propelente ao longo do voo do foguete (Figura 3.10).

Um dos principais beneficios do MDO-SONDA é prover uma interface amifaeh
inserir os valores de entrada e verificar, graficamente, as saidas de ambos os programas.
Ele também proporciona a visualizacao do arquivo de entrada de cada programa, o qual

€ gerado automaticamente, para ter certeza de que ndo ha qualquer erro nesses arquivos.

Rotina de
Otimizagdo
Escrita Leitura
l Interacao
AN
Variaveis de Projeto . Fungéo . Objetivos de Projeto
X =[x ... Xn] multiobjetivo Y=FX) =[A(X) ... u(X)]

T A
liPasso 1 Passo 2
________ A

| . [

Missile datcom | Propriedades ey _ _ -Massa, X, e Inércias — — »| ROSI
| Massa :
L _

| Derivadado !
-—————- C————- JI coeficiente de - ——— C ;= —t————
L _rolamento _

Fluxo de dados
— — —executado pelo- — -

MDO-SONDA

| I
| Processo embutidono |
I MDO-SONDA |

|

Figure 3.10 - Fluxo de dados no MDO-SONDA.

19 As telas do MDO-SONDA sdo mostradas no Apéndice D.
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3.4.3 Dados de entrada

As entradas do MDO-SONDA podem ser agrupadas em trés partes. A primeira consiste
das condicdes iniciais, dos eventos de voo e das definicdes do foguete para estimar os
coeficientes aerodindmicos e simular a trajetoria. A segunda sdo 0s componentes que
definem o problema de otimizacdo: os objetivos do problema, as vari@vaes

restricdes. A terceira parte sdo as configuracdes do algoritmo de otimizacgéao.

Quanto a primeira parte, os eventos de voo tipicos sdo 0s seguintes: ignicdo de motores,
fim de queima, separacdo de estagios, ejecdo da coifa e ativacdo de sistemas que
interferem na dinamica do fogu&teEsses eventos dividem o célculo da trajetéria em

fases, pois produzem mudancas abruptas na configuracdo do foguete. Por exemplo,
ocorrem mudancas abruptas nos coeficientes aerodinamicos, dados em fungcdo da
altitude e do numero de Mach, quando ha mudancas na geometria do foguete, devido a
separacao de suas partes, e quando forma-se a pluma de jato, devido ao funcionamento

de seus motores.

A configuracao das fases de voo consiste das seguintes definicdes do foguete: geometria
do corpo, dados de propulséo e as propriedades de massa e inércia de cada subsistema,
gue ainda faz parte do foguete durante a fase de voo. Usando o teorema de Huygens-
Steiner, 0 MDO-SONDA computa as inércias totais de cada fase de voo.

3.4.4 Interfaces de saida

O MDO-SONDA prové uma interface para a andlise das saidas de cada programa e para
0 acompanhamento e a analise dos resultados da optimizagdo. Usando essas interfaces,
0 usuario pode salvar os resultados e analisar posteriormente as solu¢des de Pareto,
usando os recursos das interfaces criadas pawasile datcone para o ROSI, a fim de

verificar se os resultados estao consistentes.

* Exemplo de um sistema que interfere na dinamica do foguetgoé/@ presente no VSB-30, cuja
finalidade é fazer com que o foguete pare de rolar.
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3.4.5 Algoritmo de otimizaciao

Dado que pretende-se tratar com fung¢des objetivo multimodais definidas em espacos
continuos, cujo gradiente € dificil de obter, as metaheuristicas tradicionais sdo os
algoritmos genéticos, com operadores reais de recombinacdo e mutacdo, e o método do
recozimento simulado (ROWELL; KORTE, 2003).

Considerando uma abordagem baseada em algoritmos genéticos, decidiu-se incorporar
no MDO-SONDA o algoritmo genético multiobjetivo ndo-geracional (NGMOGA) com

o operador real ORAD, proposto por este autor. O NGMOGA e o ORAD serao
apresentados no préoximo capitulo. Nele, descreve-se uma abordagem memética que
combina 0 NGMOGA com o M-GEO. A incorporagdo do NGMOGA com o ORAD no
MDO-SONDA deve-se, também, ao fato de este programa ter sido produzido

concomitantemente com o desenvolvimento da abordagem memeética.

Outro fator que motivou a decisdo de usar o NGMOGA foi seu emprego bem-sucedido
no estudo da otimizagé&o assistida por modelos substitutos, publicado em Barbosa, A. N.

e Guimaraes (2012a). Esse estudo sera apresentado depois no Capitulo 5.
3.4.6 Procedimento de otimizacao

A otimizagcdo € um processo de tentativas e ajustes até se chegar a um resultado
interessante. Primeiro, consiste em escolher intervalos preliminares para as variaveis do

problema. A interface que permite a analise dos resultados da otimizacdo é baseada em
coordenadas paralelas (Subsecédo 6.2.1). A cada tentativa de otimizac&o, recomenda-se
verificar, por meio dessa técnica, se a regido promissora do espac¢o de busca atinge os
limites inferiores e superiores. Se isto ocorrer, sugere-se verificar se ha necessidade de
estender os limites das variaveis. Caso contrario, sugere-se restringir os limites para

diminuir o espaco de busca.

A analise dos resultados a cada tentativa pode expor condi¢des inviaveis, que ndo foram
consideradas na formulacdo do problema de otimizacdo. Neste sentido, o procedimento
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de otimizagcdo por tentativas e ajustes torna-se também um processo onde aprende-se

como formular corretamente o problema de otimizacgéao.
3.5 Definicao do problema de otimizacio

O problema de otimizag&o pode ser definido como segue. Dada a configuracao original
do VS-40 com uma carga util ficticia de 240 kg, quer-se otimizar a geometria de suas
empenas, a fim de minimizar a for¢ca de arrasto causada por elas e maximizar 0 menor
intervalo entre os instantes criticos do voo. Esses instantes sdo: passagem pelo regime
de voo transonico, pressdo dinamica maxima, margem estatica minima e cruzamento
das frequéncias de rolamento e arfagem. E importante evitar a ocorréncia simultanea
desses instantes, pois podem tornar as condigdes de voo mais agressivas a estrutura do
foguete. O regime de voo transénico refere-se as velocidades desenvolvidas entre Mach
0,8 e 1,4, em que a onda de choque se forma e pode causar forte instabilidade. A
pressdo dindmica méxima estd normalmente relacionada com o ponto de méaximo
carregamento aerodindmico. Sabe-se, porém, que a empena tem pouquissima influéncia
sobre o instante desses dois eventos. Eles estdo mais sujeitos a propulsdo e distribuicéo
de massa do foguete. Por outro lado, os dois ultimos eventos sao diretamente afetados
pela geometria da empena, pois estdo sujeitos a aerodindmica do foguete. A margem
estatica, por exemplo, € funcéo do centro de presséo (Figura 3.11). Nele atuam as forcas
aerodinamicas. O centro de pressdo varia em funcdo da velocidade do foguete, mas
também esta sujeita a geometria da empena. As boas praticas recomendam que a
margem estética minima esteja entre 1,5 e 2 calibres, onde 1 calibre refere-se ao maior
didmetro do corpo central do foguete (NAKKA, 2001). Se a margem estatica for
positiva porém pequena, abaixo de 1 calibre, o foguete continuara estavel, mas sujeito a
oscilacbes em arfagem e guinada que poderdo comprometer seu desempenho. O instante
da margem estatica minima é critico porque o foguete pode ficar sujeito a um regime
maior de oscilagbes. O cruzamento das frequéncias de rolamento e arfagem pode
induzir o fenbmeno fisico denominadoll resonance seguido por outro fendmeno
chamadoroll lock-in, onde a curva da taxa de rolamento desvia-se do caminho
desejado, provocando instabilidade (CORNELISSE et al., 1979, p. 330).
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“ e X_ - X >0 - foguete estave
P %<0 - foguete instave
4 Xcg
< Xep

e: margem estética
Xeg: centro de gravidade
Xep: centro de pressdo

Figure 3.11 - Definicdo da margem estatica.

O VS-40 é um foguete bi-estagio com apenas um conjunto de empenas, distribuidas de
forma cruciforme, localizadas em sua cauda. Suas empenas possuem aerofolio
hexagonal. Seu painel € constituido de dois segmentos. Neste problema, explora-se,
como variaveis de projeto, os parametros da geometria do segundo segmento e o angulo
de incidéncia da empena (Figura 3.12). Considerou-se constante as propriedades de
massa e inércia das empenas. Na Tabela 3.1, apresentam-se 0s limites das variaveis do
problema. Os limites inferiores e superiores foram definidos de modo que as solugcbes

geradas nao fossem muito diferentes de perfis geralmente adotados para empenas.
As restricOes do problema s&o as seguintes:
taxa de rolamento 2,3 Hz, e
margem estaticag] > 1,4 calibres.

E importante manter a taxa de rolamento abaixo do valor admissivel do VS-40. Se o
limite for ultrapassado, o efeito da rotacdo poderd afetar o desempenho do foguete.
Quanto ao limite inferior da margem estatica, mantem-se o valor recomendado para esse

foguete.
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Figure 3.12 - Variaveis do problema de otimizagéo.

Tabel: 3.1 - Limites das variaveis do problema de otimizacao.

Variaveis | Valor nominal Limite inferior | Limite superior
Var-1 (graus) 0,6 0,42 0,6
Var-2 (m) 0 0 2,48
Var-3 (m) 0,71 0,71 0,91
Var-4 (m) 1,25 1 1,25
Var-5 0,35 0,35 0,42
Var-6 0,8 0,72 0,96
Var-7 (m) 0,017 0,012 0,017

A configuracdo do algoritmo de otimizacdo é apresentada na Tabela 3.2, com os valores

atribuidos aos parametros do NGMOGA com o operador ORAD.
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Tabel: 3.2 - Configuragdo do NGMOGA com o operador ORAD.

Parametro Valor
Tamanho da populagéo 20
Numero de geracdes 600
Raio de vizinhancd 2
Fator de graduacd 0,5
Coeficiente de mutacédo)f?’ 1,4
Expoente inferior de mutacaky) 1
Expoente superior de mutacae,f) 6
Precisdo 0,001

Notas: @ parametros da funcéo de aptiddo que regulam a distribuicdo das solucdes
ao longo da fronteira de Pareto (Equacgao 4.12); e

@ valor que, apds varios testes, resultou no melhor desempenho do
algoritmo.

3.6 Discussao dos resultados

Os resultados indicam que o custo computacional de estudos mais complexos,
envolvendo mais variaveis e objetivos na otimizacdo das empenas do VS-40, pode se
tornar um problema. Uma Unica simulagdo envolvendo interacdes entnssibe

datcom e o ROSI leva aproximadamente 12 s em um computador 3,0 GHz Dual Core
(Tabela 3.3). Uma vez que 1200 avalia¢Ges da funcdo multiobjetivo foram requeridas, a

optimizacdo demorou aproximadamente 4 h para ser concluida.

Constata-se que os objetivos do problema séao conflitantes, pois a distribuicdo das

solugdes indicam a formacao de uma curva de Pareto (Figura 3.13). Aparentemente, as
solucdes estdo bem distribuidas (Figura 3.13). No entanto, apesar de a populacao ter 20
individuos (Tabela 3.2), apenas 11 pontos sao observados na Figura 3.13. Ocorre que
alguns desses individuos resultam no mesmo ponto. Na Tabela 3.4, apresentam-se as

dimensdes de apenas uma solugéo para cada ponto da Figura 3.13.

O resultado da otimizagdo mostra-se coerente. O intervalo entre o instante da passagem

pelo transbnico e o da pressdo dinamica maxima é de 15 s, ndo importa o perfil de
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empena que seja usado. Os resultados ndo excedem esse intervalo (Figura 3.13). O

arrasto causado pelas empenas foi reduzido em até 29% (Solucéo 1, Figura 3.13).

Tabel: 3.3 - Tempo de avaliagdo da funcdo objetivo em um computador 3,0 GHz Dual

Core.
Tempo de avaliacéo (s)
Fases de voo do VS-40 —
missile datcom ROSI
[
1 | < [ 4,313
L] @
-
2 E | B & 4,094
(] @
0,518%
3 [ @ 1,109
4 [ —IC) 1,078
5 e o 1,094
6 ] e @
Total por programa; 11,688 0,515
Total por avaliacdo da funcao objetivo: 12,203

Notas: ¥ geometria com a pluma de jato;
@ geometria sem a pluma de jato;

®  nao se executamissile datcormessa fase, pois os coeficientes s&o iguais
aos da fase 4, dado que a geometria € idéntica; e

@ o ROSI calcula a trajetéria de todas as fases em uma Unica execucéo.

Na Figura 3.13, o eixo das abscissas representa o arrasto causado apenas pelas empenas
e ndo o arrasto total sofrido pelo foguete. Sem empenas, o arrasto total foi de -40,24 kN.
Assim, em termos de arrasto total, a reducdo maxima foi de 5%. Fato interessante é que
as solucbes séo 2,8% a 19,6% maiores em area do que as empenas originais (Figura
3.14). Geralmente, a area tem mais impacto sobre o arrasto do que a geometria da
empena. Contudo, apesar de as solucbes terem uma area um pouco maior do que as

empenas originais, constata-se que o arrasto produzido por elas € menor (Figura 3.14).
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Figure 3.14 - Arrasto versus area da empéna

12 As solucdes estdo ordenadas conforme apresentado na Figura 3.13.
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Tabel: 3.4 - Dimensdes das solu¢gbes de empenas para o VS-40.

Solugse® | Va1 var-2 | Var3 | var4 | a? b? | var-7
(graus) (m) (m) (m) (m) | (m) (m)
Original 0,600 0,000 0,710 1,251 0,6%2 0,348 0,0168
1 0,587 2,429 0,793 1,167 0,584 0,382 0,0117
2 0,589 1,995 0,787 1,084 0,608 0,426 0,0118
3 0,550 1,995 0,787 1,084 0,597 0,418 0,0118
4 0,526 1,995 0,787 1,084 0,584 0,409 0,0118
5 0,427 1,995 0,787 1,084 0,577 0,409 0,0118
6 0,420 1,766 0,793 1,095 0,610 0,440 0,0117
7 0,420 1,995 0,812 1,095 0,626 0,43 0,0117
8 0,420 1,995 0,842 1,066 0,603 0,416 0,0118
9 0,421 1,995 0,862 1,089 0,622 0,41 0,0118
10 0,420 2,029 0,862 1,212 0,690 0,40 0,0117
11 0,422 1,855 0,905 1,196 0,684 0,461 0,0118

Notas: ) as solucdes estéo ordenadas conforme apresentado na Figura 3.13; e

@ dimens6es calculadas em funcao de Var-4, Var-5 e Var-6 (Figura 3.12).

As empenas originais possuem uma geometria retangular. Esse tipo de geometria é o
que causa maior arrasto no regime de voo supersdnico em comparagdo com 0S outros
tipos com mesma area e semi-envergadura (FLEEMAN, 2006, p. 52). Dado que a maior
parte do voo do VS-40 ocorre em regime supersonico (Figura 3.15), a geometria
retangular ndo é a mais adequada para reduzir o arrasto. Este estudo refor¢a, portanto,

gue as empenas do VS-40 podem ser melhoradas.

Em desenvolvimentos futuros, pretende-se envolver mais disciplinas no problema de
otimizacao, incorporando, por exemplo, 0os programas de propulsdo e estruturas. No
entanto, ao manipular variaveis de mais disciplinas, o tempo de execucao da otimizacéo
tornar-se-a4 mais longo e a analise dos resultados, mais complexa. Surgiu entdo a ideia
de desenvolver as abordagens para lidar com o desafio do custo computacional e da

sumarizacao dos resultados da otimizagdo, apresentadas agora nos proximos capitulos.
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Figure 3.15 - Regime de voo do VS-40 com as empenas originais.
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4 COOPERACAO ENTRE METODOS DE OTIMIZACAO
4.1 Introducio

Os algoritmos memeéticos podem ser considerados um desdobramento das estratégias
evolucionarias. Ambos pertencem a classe dos métodos estocasticos. Esses métodos
mostram-se mais eficientes e efetivos em problemas multiobjetivos complexos, onde

outras abordagens de otimizacdo néo funcionam muito bem (GOH; TAN, 2009).

Uma das principais caracteristicas dos algoritmos evolucionarios é que sédo baseados na
amostragem e avaliacdo simultanea de multiplas solu¢des candidatas para um problema
de otimizacdo. O conjunto dessas solu¢Bes candidatas € chamado de populacdo. Cada
solucdo desse conjunto € chamada de individuo. Uma solucdo gerada a partir de outra €

denominada descendente. Aquelas que a originaram sao denominadas genitoras.

Cada iteracéo do algoritmo representa uma geracdo, onde novos individuos podem ser
introduzidos na populacdo e outros, removidos. A cada geracdo, a populagédo deve
evoluir de tal forma que os individuos sejam em média mais aprimorados do que os das
geracoes anteriores. Espera-se, dessa forma, que o algoritmo convirja para uma solucéo
Otima, no caso de problemas mono-objetivos, ou entdo para um conjunto de solugdes de

Pareto, no caso de problemas multiobjetivos.

Segundo Dréo et al. (2006), a populacdo pode ser vista como forma de memoria, pois a
cada geracao as caracteristicas das solucfes mais aptas sao transmitidas e aprimoradas

dos genitores para seus descendentes atraveés de recombinacédo e mutacao.

Novas abordagens de algoritmos evolucionarios substituem a operacdo de mutacdo,
onde determinadas caracteristicas sdo alteradas aleatoriamente por uma operagdo que
executa uma busca local com o auxilio de outro método de otimizacdo, como, por

exemplo, a busca tabu e o método simulated annealing.

Essas abordagens recebem a denominagéo de algoritmos meméticos. Segundo Moscato
e Cotta (2003), a denominacdo algoritmo memético abrange uma ampla classe de

metaheuristicas. Em esséncia, os algoritmos meméticos podem ser interpretados como
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uma estratégia de busca na qual as metaheuristicas incorporadas interagem umas com as

outras com o objetivo de explorar as caracteristicas do problema.

Espera-se, com essa abordagem, que a eficiéncia do processo de otimizacdo seja maior
do que a alcancada por essas metaheuristicas sem a interacdo entre elas. O ganho de
eficiéncia proporcionado pelo algoritmo memético pode ser atribuido a sinergia entre os
diferentes métodos de otimizacdo que incorpora. Os algoritmos memeéticos também sao

chamados de algoritmos evolucionarios hibridos.

Em 1988, Moscato introduziu pela primeira vez um algoritmo hibrido resultante da
combinacgéo do tradicional algoritmo genético com o mésinalated annealing e, em

1989, publicou um artigo com o termo algoritmo memético. O termo memético deriva
da palavra meme, conceito associado a ideia de uma evolucdo cultural, analogo ao

conceito de gene, associado a evolugéo biologica.

O conceito de meme foi introduzido por Richard Dawkins, em 1976, em seu primeiro
livro “O Gene Egoista”, motivado pela necessidade de dar um nome a uma unidade de
transmissao cultural, ou unidade de imitacdo. Meme é uma abreviacdo da palavra

mimeme, assim proposta por ser uma palavra monossilaba que soa como gene.

Dawkins também sugeriu que 0 meme pudesse ser visto como uma forma de memaria
(DAWKINS, 2006, p. 192). Meme refere-se a uma unidade de informacdo que se
propaga em uma populacéo, de individuos para outros, através de um processo coletivo

de identificacdo com algo e o desejo de imitar os outros.

Essas unidades podem ter diversas representagcbes. Podem ser ideias, cangdes, clichés,
formas de se vestir, de construir artefatos, valores estéticos e morais, ou qualquer outra
coisa que se propague entre individuos na forma de informacdo, conscientemente ou
ndo. De acordo com Moscato e Cotta (2003), o conceito de meme sugere um processo
evolutivo associado a cultura de uma sociedade, onde a informacdo, constituida de

memes, pode sofrer alteracdes quando transmitida de um individuo para outro.
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Segundo esses autores, 0s algoritmos meméticos sdo interpretados como estratégias nas
quais constitui-se uma populacdo de métodos de otimizacgao, vistos como agentes, que
cooperam ou competem entre si com o objetivo de aumentar a eficiéncia dos processos
associados a solucdo de problemas ou a tomada de decisGes. Essa interpretacdo estende
0 conceito de populacdo, formulado inicialmente no contexto dos algoritmos
evolucionarios, para também denotar um conjunto de métodos de otimizagéo, onde cada
método é visto como um individuo, ou agente, dessa populacdo. Também nesse
contexto, a populacédo pode ser vista como uma forma de memdria, pois informacdes

sobre o processo de otimizagdo séo transmitidas de um método para outro.

Neste capitulo, apresenta-se uma abordagem memeética baseada na cooperacdo do
algoritmo genético multiobjetivo néo-geracional (NGMOGA) com o algoritmo

multiobjetivo da otimizac&o extrema generalizada (M-GEO).

Uma vez que o objetivo é aplica-los, mais adiante, em problemas continuos, apresenta-
se, também, operadores reais para esses algoritmos, pois as versdes originais do
NGMOGA e do M-GEO, propostas respectivamente por Borges (1999) e Galski (2006),
utilizam operadores binarios, apesar de Galski ter proposto versfes alternativas com

operadores reais para 0 GEO (versdo mono-objetivo).

Este capitulo estd organizado como segue. Primeiro, apresenta-se a fundamentacao
tedrica deste capitulo, onde abordam-se o conceito de otimizagcdo multiobjetivo, os
algoritmos de otimizacao supracitados, e dois operadores reais, um de recombinacéo, o
operador SBX gimulated binary crossovgr e outro de mutag&do, proposto por
Michalewicz (1996). Em seguida, descreve-se em detalhes a parte tedrica que
corresponde a contribuicdo deste trabalho, uma abordagem para combinar o NGMOGA
com o M-GEO. Por ultimo, descreve-se o0 estudo de caso para avaliacdo dessa

abordagem e comentam-se os resultados.
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4.2 Fundamentacio tedrica
4.2.1 Problema de otimizacio multiobjetivo

Em termos gerais, um problema de otimizacdo multiobjetivo € expresso como segue

abaixo.
Minimizar:
f (X%, %, %), 1= 12,...p. (4.1)
Sujeito a:
9;(% %,....%)<0,j=1,2,...q (4.2)
e
[, <%, <u, xOR, k=1,2,...n, (4.3)

ondeXxi, X, ..., X, SA0 as variaveis do problema, também ditas variaveis de projeto,
limitadas inferiormente pdg, I», ..., I, respectivamente, e limitadas superiormente por

Ui, Uz, ..., Un, respectivamentefy, fo, ..., f, sdo as funcdées componentes da funcéo
multiobjetivo, ou objetivos de projeto,@, 9o, ..., gy SA0 as restricdes do problema. Os
limites inferiores e superiores das variaveis do problema definem o espaco de busca no

dominio da funcgéo.

A otimizacdo de um problema multiobjetivo consiste em encontrar um conjunto de
solucbes viaveis denominadas de Pareto. As solucdes de Pareto sdo definidas pelo
conceito de ndo-dominancia, ou critério de Pareto, aplicado ao conjunto de todas as
solucdes viaveis do problema (HUBAND et al., 2006, p. 478). 8aj@n conjunto
qualguer de solugfes viaveis. Dadas duas solucédspertencentes ¥, pelo critério

de Paretoa dominab se, e somente s&,6 no minimo tdo boa quanboem relacéo a

todos os componentes da funcdo multiobjetivo, e melhor ddbgre a0 menos um

componente (Figura 4.1).
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NE
Minimizagdo de f; € f5

a domina b

Figure 4.1 - Conceito de dominancia.

Uma solucdo pertencenteVaé dita ndo-dominada se, e somente se, pelo critério de
Pareto, ndo ha nenhuma outra soluca¥ dae a domine. S¢ é o conjunto de todas as
solugdes viaveis, as solugbes ndo-dominadag denstituem o conjunto das solucdes

de Pareto. A representacdo dessas solugdes no contradominio da funcdo multiobjetivo
define a fronteira de Pareto ideal. Em geral, os métodos de otimizacéo visitam apenas
parte do conjunto de solucdes viaveis e, por esse motivo, seu resultado final € uma
aproximacéo da fronteira de Pareto ideal. Quando este trabalho refere-se a representagéo
das solu¢des ndo-dominadas no dominio da funcdo, usa-se o termo conjunto de Pareto,
e, quando refere-se a representacao no contradominio, fronteira de Pareto. Além disso,
introduz-se o conceito de dominancia entre conjuntos de solucbes com a mesma
cardinalidade. Sej®x(Y) a quantidade de solu¢gbes do conjuRt@ominadas pelas
solugbes do conjuntd, podendo ser expressa em termos percentuais. Dados dois
conjuntosP e Q, tal que #P¢ igual a #QP dominaQ se, e somente sBp(Q) € menor

do que R(P) (onde o simbolo # denota a cardinalidade de conjunto).
4.2.2 Algoritmo genético multiobjetivo nao-geracional

Os algoritmos genéticos sdo uma classe de métodos inspirados na evolucao biologica
das espécies e na genética. De acordo com a crenca darwinista, quanto mais bem-
sucedido for um individuo em relagcéo a outros de sua espécie, mais frequentemente sera

escolhido para reproduzir-se ou sobreviver (DREO et al., 2006, p. 77). Esse principio
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esta incorporado no algoritmo genético, onde as melhores solu¢cbées de um problema séo
mais frequentemente escolhidas para originarem outras solu¢ées ou permanecerem no
conjunto de solugbes, enquanto, em sua maioria, as piores sao descartadas. Em termos
gerais, 0s algoritmos genéticos consistem de trés operagfes: a inicializacdo de uma
populacdo de solu¢des, chamadas de individuos; a geracado de novos individuos a partir
de individuos dessa populacéo; e a substituicdo de individuos da populacdo por novos
individuos. As duas Ultimas operacbes se repetem, um numero de vezes, até que a
solucdo Otima seja encontrada. Essas iteracdes caracterizam o laco geracional do

algoritmo genético.

O algoritmo genético multiobjetivo ndo-geracional (NGMOGA) baseia-se na versao
apresentada por Borges (BORGES, 1999; BORGES; BARBOSA, H. J. C., 2000). O
NGMOGA realiza as mesmas operacdes descritas, acima, em termos gerais. O que o
diferencia de outros algoritmos genéticos sdo as regras que emprega nessas operagoes.
Primeiro, 0 NGMOGA gera uma populacao inicial e avalia a aptiddo de cada individuo,

ou seja, 0 quanto cada individuo € melhor do que os outros. Entdo, iteracdes ocorrem,

onde cada iterac&o consiste das seguintes operacoes:
a) selecdo de dois individuos, denominados genitores;

b) geracdo dos descendentes desses individuos, 0s quais consistem de dois

novos individuos;
c) avaliacdo da aptidao dos descendentes;
d) selecdo do descendente mais apto a fim de inclui-lo na populagéo; e
e)  substituicdo do individuo menos apto da populagéo pelo novo individuo.

No passo (e), acima, a substituicdo ocorre se, somente se, o novo individuo é mais apto
do que o individuo menos apto da populacéo. Neste trabalho, no entanto, adotou-se uma
regra um pouco mais flexivel. A substituicdo ocorre se, somente se, o novo individuo

ndo é menos apto do que o individuo menos apto da populacdo. Incorporou-se essa

mudanca porque ela reduziu as estagnacdes do algoritmo percebidas nos testes iniciais.
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A abordagem nédo-geracional é adequada a problemas multiobjetivos porque preserva as
solucbes que estdo bem proximas da fronteira de Pareto (VALENZUELA-RENDON;
URESTI-CHARRE, 1997). O nome dado a essa abordagem, nao-geracional, €&
discutivel, pois, intuitivamente, cada iteragdo do algoritmo significa uma geracdo, em
que um novo individuo é criado e pode ser introduzido na populacdo. Essa
denominacéo, no entanto, significa que os descendentes ndo necessariamente substituem

seus genitores.

A selecéo dos genitores é feita por pressao seletiva, usando uma abordagem baseada no
rank dos individuos, enfileirados em ordem crescente de acordo com o respectivo valor
da funcdo de aptiddo (BORGES, 1999, p. 18). A escolha do individuo consiste em

determinar um indicerglativo a sua posicéo no rgrdado por

j =[npop(b-,/b2-4(b-1) u)é’—_ﬂ (4.9)

onde nyp € 0 numero total de individuos da populagdae um bias definido no
intervalo (1,2], o qual regula a pressdo de selegd@ um numero aleatério com
distribuicdo uniforme no intervalo (0,1], e o simbdlal denota a funcdo de
arredondamento teto. Quanto maior o valobdenaior € a probabilidade de selecionar
individuos no topo doank, isto €, com indices a partir de 1. Segundo Whitley (1989),

p. 120, umbias de 1,5 é adequado, e diz que os individuos no topardosao 1,5

vezes mais provaveis de serem escolhidos do que os inferiores. Decidiu-se por aplicar a
presséao seletiva comigual a 1,5. Assim, substituindopor 1,5 na Equacéo 4.4, tem-se

a forma adotada neste trabalho:
j anop (L5-V2.25 B ﬂ (4.5)

A geracao de dois novos individuos a partir de dois individuos selecionados é feita por
meio de operadores binarios de recombinacdo e mutacdo. A probabilidade de o

algoritmo aplicar a recombinacéo é de 80%, enquanto a de aplicar a mutacéo € de 20%.
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Cada individuoX é representado por uma sequéncia binaria denominada genétipo de
comprimentoL. Essa sequéncia é composta dos valore® dariaveis de projeto

justapostos. O valor de cada variavel corresponde a uma subsequéncia de comprimento
lq (@=1,...,N.

X =011...0101...1...001.. (4.6)
r

O NGMOGA emprega as variantes classicas do operador de recombinacéo (Figura 4.2).

Conforme Dréo et al. (2006), p. 98, essas variantes sdo as seguintes:
a) recombinagcdo com corte em um porgimgle point crossovegr
b) recombinagc&o com corte em dois pontes(point crossovey e

C) recombinacdo uniformeugiform crossovegr

[1]ofojo[1]  [1]ofofofo]| |[1]ojofo[1] [of4]ofofo] | |[1][o[ofo[1] [of1]o[0[0O]
3 + It -
[of1]ofofo] [of1fofo[1]| |[off]ofofo] [t][ofofo[1] | [of*]ofofo] [1[o[OfO]1]
Um corte Resultado Dois cortes Resultado Escolha aleatéria Resultado
(a) (b) (c)

Figure 4.2 - Variantes classicas do opemade recombinacéo. (a) Corte em um po
(b) corte em dois pontos; (c) recombinagéo uniforme.

Quando o algoritmo decide aplicar a recombinacdo, uma das variantes acima é usada
aleatoriamente. Quando decide aplicar a mutagdo, a operacdo € semelhante a
recombinacdo uniforme (Figura 4.2c), mas com uma diferenca, a probabilidade de
mudar um bit é calculada em funcéo da distancia de Hamming entre os genotipos dos
genitores (Equacéo 4.7). A probabilida®g () de alterar um bit é dada por

P = (1—%j £ 4.7)

L L
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ondedyam € a distancia de Hamming, nimero de bits diferentes entre os gendtipos dos

genitores, e l& comprimento do gendtipo.

A aptidado de cada individuo € uma funcdo nao linear de sua dominancia e vizinhanca,
cuja definicdo é apresentada a seguir. A funcdo de apiidfmi-ésimo individuo da
populacdo é dada por

A(i)=[1+D (i) [1+N (i)], (4.8)

ondeD(i) é a dominancia doésimo individuo]N(i) € a vizinhanca; e o exponerfte
fixo em 1. A funcéo de aptiddo (Equacao 4.8), baseada em critérios de dominancia e
vizinhanca, tem por objetivo regular a distribuicdo das soluc¢des ao longo da fronteira de

Pareto, como mostra a Figura 4.3.

Distribuicao e gular

v

Figure 4.3 - Esboco da distribuicéo regular de solugcbes ao longo da fronteira de Pareto.

A dominéncia e a vizinhanca assumem valores ndo negativos. A dominancia & zero
quando o individuo é ndo-dominado pelos outros, de acordo com o critério dé®Pareto

e a vizinhanca € zero quando o individuo esta afastado dos demais, no minimo, a uma
distancia denominada raio de vizinhanca, estabelecida como parametro de entrada do
algoritmo. A aptiddo do individuo decresce com a funddquacdo 4.8). Quanto

menos dominado e mais isolado um individuo encontra-se em relagdo aos outros, menor

130 critério de Pareto é apresentado na Subsecéo 4.2.1.
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€ o resultado da fung@para esse individuo. A dominanéado i-ésimo individuo &
dada por

D(i):an(i,j) (4.9)

nd(i’j)_{l, sef (1) 4 1)) B =1k 0OO{L1K} F()-16) 10

0, caso contrario,

ondenyep € 0 nimero total de individuos da populagée, ol-ésimo componente da
funcdo multiobjetivo de um total decomponentes, e os simboles > denotam “nédo

pior do que” e “melhor do que”, respectivamente.
A vizinhanca Ndo ésimo individuo € dada por

Mpop
J

N(i)= _Zldv(i, i) (4.11)

d; \’ L
1—(—0 , seizj @ <o

dv(i, j) = o (4.12)

0, caso contrario,

onde R € 0 Numero total de individuos da populacéas dma funcéo de similaridade,

dj é a distancia euclidiana entrei-@simo e oj-ésimo individuo,c € o raio de
vizinhanca ex € o fator de graduacgéo. O raio de vizinhanca e o fator de graduagdo séo
parametros de entrada que regulam a distribuicdo das solu¢des ao longo da fronteira de

Pareto.
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4.2.3 Algoritmo multiobjetivo do método da otimizacio extrema generalizada

O algoritmo da otimizacdo extrema generalizagienéralized extreme optimization —

GEO) baseia-se na teoria da criticalidade auto-organizaifaofganized criticality—

SOC), que é uma propriedade, ou classe, de sistemas dindmicos que possuem um ponto
critico como atractor, ou seja, um ponto caracteristico para o qual o sistema evolui
independentemente do ponto de origem (DHAR, 2006). Para ilustrar essa propriedade,
descreve-se, a seguir, 0 que ocorre com uma pilha de graos a medida que particulas séo
depositadas sobre ela (Figura 4.4). Quando a declividade da pilha alcanca seu ponto
critico, ocorrem deslizamentos, fazendo com que a inclinagdo da superficie retorne para
uma condi¢cdo mais estavel. Os deslizamentos sdo causados por gréos que ndo estdo bem

adaptados na estrutura da pilha.

Adaptabilidade Alta

mf Ponto de Criticalidade

Figure 4.4 - Ponto de criticalidade de uma pilha de gréos.

Quanto menos adaptado, maior € a probabilidade de o grdo provocar deslizamentos. De
acordo com Bak et al. (1988), essa probabilidade segue uma lei de poténcia descrita por

P(s)=s", (4.13)

ondes € um parametro proporcional a adaptabilidade do gracé em numero real

postivo denominado indice de criticalidade.
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A medida que o declive da superficie da pilha aumenta, os grdos mais proximos da
superficie tornam-se menos adaptados e, consequentemente, a probabilidade de
deslizamentos torna-se maior (Figura 4.4). Tragando uma analogia com 0 que ocorre em
uma pilha de gréos, explica-se como o GEO e sua versdao multiobjetivo, o0 M-GEO,
buscam inspiracdo no SOC. Nesse contexto, as solu¢des de um problema multiobjetivo
sdo semelhantes aos graos. O espaco de solucdes viaveis € equivalente a pilha de graos.
O conjunto de Pareto € representado pelos grdos menos adaptados, que estdo na
superficie da pilha. Quanto melhor, menos adaptada a solucdo estd em relacdo as outras.
Quanto menos adaptada, maior é a probabilidade de ser selecionada para gerar novas
solugbes. A medida que as solugbes convergem para a fronteira de Pareto, chega-se a
um ponto critico, onde a busca por solu¢des 6timas nao progride mais, tal como ocorre
na pilha de graos, onde a declividade ndo se altera mais quando alcanca seu ponto
critico. O algoritmo do GEO, baseado em Sousa (2002), p. 48, consiste dos passos a
seguir, de (a) até (m).

a) Escolha aleatoriamente uma solug@aepresentada por uma sequéncia
binaria de comprimentb. Essa sequéncia é composta dos valoreN de
varidveis de projeto justapostos. O valor de cada variavel corresponde a
uma subsequéncia de comprimentfyl= 1,...,N.

C=011...0101...1...001.. (4.14)
I I, N
L

b)  Calcule V= Fu,(C), onde kyj € a fungéo objetivo.
C) Faca Gielhor < C € Vmelhor<— V (Onde “—" denota atribuicdo de valor).

d) Altere o valor da-ésimo bit deC, gerando uma sequéndia (Equacao

4.15) A sequéncia @epresenta uma solucao candidata derivada de C

i-ésimo bit Alteragdo dd -ésimo bi
C=011..0101.. [J1 ..001..1 =
(4.15)

Alteragédo

C =011...0101...[0] ...001...1
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f)

9)

h)

j)

Calcule A/, definido por

AV =V -V

i 'melhor ?

(4.16)

onde V= Fopj(Ci). AV, representa o indice de adaptabilidade da solugdo C

Retorne para o passo (d) até percorrer, sequencialmente, todos os bits de
C.

Ordene as sequéncias derivadasCdela menos a mais adaptada. Dadas
duas sequéncias quaisquer derivada€,dema com alteragdo neesimo

bit e outra noj-ésimo, em um problema de minimizac&@y,é menos
adaptada do qu€;j, seAV; é menor do quAv,, enquanto em um problema
demaximizagéo, € menos adaptadal¥eé maior do quAdV;. Se duas ou
mais sequéncias derivadas @eempatam, sdo organizadas em ordem

aleatoria.
Escolha aleatoriamente uma sequénciaélivada de C
Gere um numero aleatorio RANtre 0 e 1 com distribuigdo uniforme.

Calcule a probabilidadP dessa sequéncia ser escolhida com base na lei

de poténcia dada por
P=k”, (4.17)

ondek é a ordem da sequénci¥, determinada no passo (g)r é o indice
de criticalidade. Sé> > RAN a sequénci&* é escolhida. Caso contrario,
retorna-se para o passo (h) até que uma sequéncia derivdtizaja

escolhida.
FacaC « C* e V « Fqp(C*).
CasoV seja melhor do qu€meinos facaVmelhor<— V € Crelhor < C.

Repita os passos de (d) a (l) até completar o niamero total de iteracdes.
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O algoritmo do GEO retorna e@penor @ solugdo 6tima do problema. O procedimento

do GEO consiste em escolher aleatoriamente uma solu¢cdo como ponto de partida. Essa

solucéo é denominada semente. No M-GEO, parte-se de um conjunto de sementes e

executam-se os passos do GEO para cada semente. No entanto, o GEO foi concebido

para problemas do tipo mono-objetivo. Assim, 0 M-GEO possui um lago intermediario

de iteracbes chamado de torneios. A cada torneio, escolhe-se aleatoriamente um

componente da funcdo multiobjetivo. Entéo, os passos do GEO sao realizados, fixando-

se esse componente como unico objetivo de otimizacdo durante o torneio.

O algoritmo do M-GEO, baseado em Galski (2006), p. 208, consiste dos passos a

seguir, de (a) até (j).

a)
b)
c)

d)

f)

g)

h)

)

Escolha aleatoriamente uma solucas€&mente).

Escolha aleatoriamente um componerda funcdo multiobjetivo.
Altere o valor do-4ésimo bit de Cgerando uma solugég.C
Guarde a solucéo;C

Retorne para o passo (c) até percorrer, sequencialmente, todos os bits de
C.

Execute os passos de (g) a (j) do GEO (pagina 44) em reldcépem
seguida, retorne a solugéo escolhida, derivada denotada porC

Faca C— C*.
Retorne para o passo (b) até completar o nimero total de torneios.
Retorne para o passo (a) até completar o numero total de sementes.

Identifique as solu¢gbes guardadas que s&o nao-dominadas.

Neste trabalho, porém, definiu-se o critério da adaptabilidade como segue. Caso o

problema seja de minimizac&o: uma soluGaqualquer € menos adaptada do que outra
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Ci, sef(Ci) < f(Cj), ondef & a componente da fun¢do multiobjetivo escolhida em dado

torneio, pois, conforme o passo (g) do GEO,

A\/I <A\/j = f(Q)_\éﬂnelhor< f(Q)_ %elhor: f( ¢)< f( (;') (418)

Caso contrarioC; é menos adaptada do diesef(Ci) > f(C)), pois

A\/I >AV] = f(Q)_Vnelhor> f(Q)_ \4|elhor:> f( ¢)> f( (1:) (419)

4.2.4 Operador real simulated binary crossover

O operador reaimulated binary crossov€5BX), proposto por Deb e Agrawal (1995),

foi concebido para simular um operador binario, como o proprio nome sugere. Um
operador gera descendentes a partir de um conjunto de individuos. O que se espera é
que a maior concentracdo de descendentes ocorra nas proximidades dos genitores,
intensificando a busca, pois 0s genitores sdo por vezes 0s mais aptos da populacéo. No
entanto, é importante também que uma pequena parte ocorra em regides distantes dos
genitores, diversificando a busca, a fim de que seja uma busca global. A diversificacdo €
um recurso para escapar de minimos ou maximos locais. Um bom compromisso entre a
intensificacdo e a diversificacdo € fundamental para o melhor desempenho da
metaheuristica. No entanto, nem todos os operadores geram descendentes da maneira
como se espera. Exemplos sdo os seguintes operadores: a recombinacdo geométrica de
Michalewicz e o crossover blend (BLX). O primeiro gera um unico descendente
resultante da média geométrica dos genitores. O segundo gera um espalhamento de
descendentes com centro na média geométrica dos genitores. Segundo Medeiros (2002),
esses operadores resultam em uma convergéncia mais lenta do que o SBX, o qual gera
um espalhamento centrado nos genitores. A similaridade com operadores binarios de
recombinacao, sugerida pelo SBX, ocorre em problemas com uma variavel. Neste caso,
o resultado obtido com os operadores binarios € um espalhamento de descendentes
concentrado nas proximidades dos genitores, como também ocorre com a aplicacdo do

SBX. No entanto, com duas ou mais variaveis em jogo, 0s operadores binarios geram
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também concentragfes de descendentes em regifes que ndo coincidem com 0s genitores

(Figuras 4.5 e 4.6). Segue, abaixo, o algoritmo do SBX.

a) Selecione dois individuos g p, denominados genitores:

a, b
p. = az p, = bz | (4.20)
&y b,

ondeps, p2 OR™, e suas componentese by (i = 1, ...,m) representam
valores atribuidos as variaveis de projeto, denotadaspog, ..., Xm,

nomalizadas no intervalo [0,1].
b)  Gere um numero aleatério u com distribuicdo uniforme no intervalo [0,1).

c)  Atribua um namero inteiro positivo para o parametro de entraQuanto
maior o valor den, maior € a concentracdo de descendentes nas

proximidades dos genitores.

d) Calcule b em fungéo deaun.

1

(2u)m seu< 0,5

b= = (4.21)
1 ™ L
— , caso contrari
(2(1—u)]

e) Calcule os novos individuos e », denominados descendentes.

2,=0,5 (1+b)p, +(1-b)p, |

4.22
z,=0,5 (1-b)p, +(1+b)p, | #.22)

O parametran regula o espalhamento dos descendentes (Figura 4.7). Quanto maior o
valor den, menor € a derivada de fixando-seu (Equacdo 4.21). Quanto menor a

derivada, menor é o afastamento dos descendentes em relacdo a seus genitores. Quanto
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menor o afastamento, menor é a probabilidade de se gerar descendentes invalidos, isto

€, com componentes infringindo o intervalo [0,1], como ilustrado nas Figuras 4.8 e 4.9,

em um exemplo considerando duas variaveisxx

Quando ha mais de uma variavel em jogo, os espalhamentos gerados pelo SBX sdao bem

diferentes dos gerados pelos operadores binarios (Figuras 4.5, 4.6, 4.8 e 4.9), néo

havendo, portanto, a referida similaridade entre esses operadores. Diferentemente dos

operadores binarios, o SBX sempre gera uma distribuicdo de descendentes colineares

com os genitores, como pode-se verificar ao reescrever a Equacao 4.22 na forma abaixo.

1200

1000

800 |

X2 600

400 |

200 |

z,=0,5(1+b)(p,~p,) +p,

(4.23)
z,=0,5(1-b)(p, —p,) +p,
| I T T T
x  Descendentes
@ Genitores r Limite do espago de busca
x —
X
("] x X x
X
) i
X
X X MK s
X
X -
| | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200
Xg
Figure 4.5 - Possibilidades de recombinagdo binaria com corte em um ponto,

dois genitores como exemplos.
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1200 [ [ T T T
x  Descendentes

@ Genitores Iy Limite do espago de busca
1000 [ x ]
| § X XM X X |
800 X XX X X
X XK X X X X E E’ 5 5
X
X2 600 § X X X X )
x X
X X MKX X 5
400 [ x ]
§ § yg § X KX X x%(l(x MK X
X X KX X
2001 X X mMKX X g .
X
O 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200

X

Figure 4.6 - Possibilidades de recombinacgéo binaria com corte em dois pontos,
dois genitores como exemplos.

2,5 T T T
—n=35
—n=15
2- _n:30 —
1,51 b>1 7
b
0,5 b<1 7
O 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Figure 4.7 - Ajuste do operador SBX.
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Figura4.9 - Espalhamento do SBX com solugdes invalidas.
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4.2.5 Mutacao uniforme de Michalewicz

A mutacdo uniforme de Michalewicz € um operador real de mutagcdo, cujo
procedimento é bastante simples (MICHALEWICZ, 1996). Por esse motivo, escolheu-
se esse operador para ser usado junto com o SBX. O SBX requer o uso combinado com
um operador de mutacéo a fim de equilibrar a intensificagéo e diversificacdo da busca.

Segue, abaixo, o procedimento desse operador.

a) Selecione um individuo:p

p= , (4.24)

ondep O R™ e suas componentes (i = 1, ...,m) representam valores
atribuidos as variaveis, denotadas p@r x,, ..., Xm, Nnormalizadas no

intervalo [0,1].
b)  Escolha aleatoriamente um componende lp

C) Escolha um numero real aleatorgp com distribuicdo uniforme no

intervalo [0,1].

d) Gere um novo individuo da seguinte forma:

z=| . (4.25)
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4.3 Abordagem memética baseada no NGMOGA e no M-GEO
4.3.1 Operador real de assimetria dinimica

Propbe-se, nesta subsecdo, um operador real mimico do operador binario do M-GEO.
Esse operador foi concebido com o objetivo de manusear diretamente varidveis reais,
normalizadas no intervalo [0,1], substituindo os operadores de recombinagcéo e mutacao
binarios do NGMOGA e o operador binario do M-GEO. Sua principal motivacao foi a
busca por um operador que fosse tao eficiente quanto o SBX, que néo gerasse solucdes
fora do espaco normalizado e que pudesse ser configurado tanto para uma busca global
quanto para uma local. Trata-se, aqui, de um operador que imita a distribuicdo das
solucdes geradas pelo operador binario do M-GEO, contudo, de modo que a distribui¢cao
tenha assimetria variavel, isto €, que as solucdes geradas ndo se repitam toda vez que a

mesma solucao inicial € visitada.

1000 - *
000 | e Ponto inicial (C) |
x  Solug¢des derivadas de C x

800 - B

700 - N
600 B
X2 500 - B

400 - B

X X X X X
300 /’: .
Cc=10101110000101010111
200 1
x1 = 696 X, =343
100 N i

0 | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
X1

Figure 4.10 - Exemplo de solugbes geradas com o operador binério do M-GEO.

Conforme discutido por Galski (2006), o operador binario sempre gera uma distribui¢cao
de solugBes com assimetria estatica. Suponha, por exemplo, um espaco definido por

duas variaveisy; e xp, que assumem valores entre 0 e 1000 (Figura 4.10). Dado um
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ponto qualquer desse espaco, por exempligual a 696 e igual a 343, como mostra
a Figura 4.10, o operador binario do M-GEO sempre gera as mesmas solu¢des em

posicdes assimétricas em relacdo a esse ponto.

O operador binario do M-GEO gera uma distribuicdo de pontos com concentracdo
maior nas proximidades do ponto de origem, como mostra a Figura 4.10, de modo que a
intensificacdo da busca é sempre mais provavel do que a diversificacdo, como
geralmente ocorre nos metodos de busca global. A distribuicdo dos pontos assim ocorre
porque a comutacdo de um bit@éponto de origem) adiciona ou subtrai uma poténcia

de dois (Figura 4.11).

Bit mais significativo
Significancia do bit i
A C=0000
N\ L Bit menos significativo
Maior / 0 1 \
/\
0 1 0
/( AN /
0 1 OI\ OI\
/ \ / /
A
Menor |0 1 0 0 Ol\
\ / / » Base decimal
0 1 2 4 8
2
= 9l
H 201

Pontos derivados

Figure 4.11 - Mapeamentd da comutac&o dos bits realizada pelo operador bina
M-GEO.

No entanto, o operador binario do M-GEO nao possui um parametro que permita alterar
0 compromisso entre a intensificacao e diversificacdo da busca. Essa limitagao tinha que

4 O mapeamento é a forma de representacdo gréfica da comutacdo dos bits apresentada por Galski
(GALSKI, 2006, p. 78-79).
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ser resolvida para se alcancar os objetivos deste trabalho, pois a abordagem memética
somente faria sentido se o M-GEO pudesse ser configurado para realizar uma busca
local apés uma busca global conduzida pelo NGMOGA. Assim, surgiu a necessidade de

se propor um operador real que pudesse ser configurado tanto para uma busca global

guanto para uma local.

O operador real imitativo do operador binario do M-GEO requer que as variaveis de

projeto sejam, em primeiro lugar, normalizadas no intervalo [0,1].

Em seguida, atribui-se valores apropriados para os parametros desse operador:
coeficiente de mutacaae)( limite inferior de mutacadkgs) e limite superior de mutacéo

(ksup, Onde o primeiro parametro € um numero real e os dois ultimos sé&o inteiros.
O procedimento do operador consiste dos passos a seguir.

a) Dada uma solucéo inicial, escolha aleatoriamente uma variavel de projeto

v para ter seu valor alterado.
Na Figura 4.10, por exemplo, & % representam variaveis de projeto.

b)  Em seguida, gere um inteikoentrekirs e ksyp € um valomp O {0, 1} com

probabilidade uniforme.

C) Finalmente, determine o novo valor ddefinido por (Figura 4.12)

V <« V+m, (4.26)
onde
—tv, sep= 0,
= . (4.27)
t(1-v), caso contraric
e
t=cle 2. (4.28)
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v

0 X O X 1
v(1-1), se p=0 v(1-t)+t, caso contrario

Figure 4.12 - Mutacéo da variavel de projeto.

Quanto maior o valor atribuido ao parametromaior € a diversificacdo da busca.

Quanto mais diversificada, mais orientada fica a procura de um 6étimo global. Contudo,
€ importante estabelecer um compromisso entre a diversificacdo e a intensificagdo com
0 objetivo de evitar avaliacbes excessivas da funcdo objetivo, no caso de a
diversificagcdo ter um peso consideravel em relacdo a intensificagcdo, ou entdo a

convergéncia prematura do algoritmo de otimizag&o, no caso contrério.

A Figura 4.13 ilustra como o operador real gera espalhamentos parecidos com o
operador binario do M-GEO (Figura 4.10), concentrando mais pontos nas proximidades
do ponto inicialC, mas sem repetir as solucdes derivadas, no caso de uma segunda

visita a esse ponto.

1000 1000

900 | * Solucdo inicial (C) ] o0 | * Solugdo inicial (C)
s00 + X Solucdes derivadas de C . 800 X Solucdes derivadas de C
700 | ] 700
X X
600 + B 600
x; soo | C=(680,335) 5 ] X; 500 C =(680, 335) g
400 + X 4 400
300 X . x ﬁg X R 300 x x X
X X
200 E 200
100 f X 1 100 X
0 T — 0 e
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
X1 X1
(@) (b)

Figure 4.13 - Assimetria dindmica causada peleerador real imitativo do operac
binario do M-GEO. (a) Exemplo 1; (b) exemplos2gunda visita ao pon
inicial C, em que ocorre a mudanca na assimetria das solu¢des derivadas
em comparacao com o Exemplo 1.

Dada a caracteristica desse operador real, ilustrada na Figura 4.13, atribuiu-se a ele a
denominacdo de operador real de assimetria dindmica (ORAD). Se nas analises

seguintes o0 ORAD gerasse resultados tdo bons quanto os obtidos com o SBX e, além
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disso, com a indicacdo de ser mais simples, robusto e eficiente, dispensaria entdo a

necessidade de avaliar outros operadores reais.
4.3.2 Estratégia de otimizacao

A estratégia de otimizagdo baseia-se na cooperagcdo do NGMOGA com o M-GEO.
Quando este estudo foi realizado, ao contrario do NGMOGA, o M-GEO n&o possuia um
mecanismo para regular a distribuicdo das solu¢gbes ao longo da fronteira de Pareto.
Constatou-se, entdo, que se algumas sementes estivessem aglutinadas e outras
espalhadas o M-GEO forneceria solu¢cdes mal distribuidas ao longo da fronteira.
Entretanto, se estivessem bem distribuidas nas proximidades de regifes promissoras do
espaco de busca, o M-GEO forneceria uma quantidade maior de solugbes néo-

dominadas e bem distribuidas.

Visto que, durante o estudo desses algoritmos, 0 NGMOGA foi capaz de encontrar uma
pequena quantidade de solugbes, bem distribuidas, nas proximidades dessas regides,
realizando poucas avaliagbes da funcdo multiobjetivo, surgiu a ideia de usar essas
solugbes como sementes do M-GEO. Assim, a estratégia de otimizacdo consiste das

seguintes etapas:
a) execute a busca global com o NGMOGA,;
b)  use as solugdes encontradas como sementes do M-GEO; e
c) execute a busca local com o M-GEO.

Para que fosse valida, esta abordagem deveria fornecer uma quantidade de solucfes de
Pareto maior do que a obtida com cada método sem o auxilio do outro, fixando-se a

quantidade de avaliacdes da funcdo multiobjetivo.
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4.4 Estudo de caso
4.4.1 Descricio

O estudo de caso consistiu de trés partes com o objetivo de verificar em quais condicdes

a estratégia de otimizacdo pode ser considerada valida.

Na primeira parte, compararam-se 0s operadores reais com 0s operadores binarios,
incorporando-os somente no NGMOGA. Usou-se, como funcédo de teste, a Funcéo
definida na Tabela 4.1. Se o SBX e a mutacao uniforme de Michalewicz fossem téo
bons quanto os operadores binarios de recombinacdo e mutacao, respectivamente, esses
seriam comparados com o ORAD. E, se fossem melhores do que o ORAD, seriam entao
adotados como substitutos dos operadores binarios. Caso contrario, se 0 ORAD fosse
tdo bom quanto os operadores binarios e melhor do que o SBX, junto com a mutacao
uniforme de Michalewicz, esse seria entdo adotado no lugar dos operadores binarios do
NGMOGA. Se nenhum dos operadores estudados fosse tdo bom quanto os operadores
binarios, outros operadores reais seriam avaliados. Variou-se 0 parantEir&BX

com o objetivo de obter o melhor desempenho desse operador.

Na segunda parte, incorporou-se 0 ORAD no M-GEO a fim de compara-lo com a
versdo original desse método baseada em operacéo bindsaram-se, como funcéo
deteste, as funcdes &G apresentadas na Tabela 4.1.

Na terceira parte, avaliou-se a abordagem memeética, comparando duas versdes, uma
usando o ORAD no NGMOGA e no M-GEO e outra usando os operadores originais

desses algoritmos. Adotou-se novamente a fuRgdmmo funcédo de teste (Tabela 4.1).

O estudo consistiu em minimizar as funcéee G, usadas neste estudo porque eram
relativamente simples de serem analisadas e ja tinham sido empregadas nas avaliagdes
do M-GEO realizadas por Galski (2006). Nao houve interesse em considerar aGuncgao

na primeira e terceira parte deste estudo porque era importante que o contradominio da

15 Veja a descricdo do algoritmo do GEO (pagina 44).
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funcéo fosse definido n®?* a fim de facilitar a andlise grafica da fronteira de Pareto.
Nas comparacbes do NGMOGA, fixaram-se a populacdo inicial e o numero de
geracoes. Nas do M-GEO, fixaram-se as sementes.

Tabelé 4.1 - Funcdes de teste.

Funcéo| Variaveis Componentes Restrigdes
_ ) ) X2+ x5 —-225< 0
E® XL, %o 1 =(x-2) +(X2_1)2 +2 % -3, +10< 0
f,=9%-(%-1) ~20< % < 20,i0{ 1,3
0, =(x-2) +(%-2)°
— 22 _22
G? | xwx | 2 E’“Z;;EXZ 2;2 ~10s % <10,i0{ 1}
9 =(X+2) (% +
9, =(%-2) +(%+2)°

Fontes: ™ Srinivas e Deb (1994); e
@ Mason et al. (1998).

4.4.2 Comparacio do NGMOGA com operadores reais e binarios

Em primeiro lugar, compararam-se os operadores reais de recombinagcdo e mutagao, 0s
quais sdo o0 SBX com a mutacdo uniforme de Michalewicz, respectivamente, com 0s
operadores binarios originalmente incorporados no NGMOGA. Apoés varias execucgoes,
variando o parametrem do SBX, constatou-se que esse operador com a mutagéo
uniforme de Michalewicz ndo foram capazes de prover resultados tdo bons quanto os
operadores binarios de recombinagcédo e mutagéo (Figuras 4.14, 4.15 e 4.16).

Em quase todas as execucbes, os operadores binarios apresentaram solucdes bem
distribuidas, espacadas de forma mais regular do que as solucbes obtidas com os
operadores reais. As Figuras 4.14, 4.15 e 4.16 mostram que 0 espagamento entre 0s

pontos é mais uniforme nos resultados obtidos com os operadores binarios.

59



-50

-100

12

-150

-200

-250
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Figure 4.15 - Operador binario versus SBXi@gual a 20).
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Figure 4.16 - Operador binario versus SBXi@gual a 30).

O espacamento regular entre as solu¢des obtidas com o0 NGMOGA € um aspecto
importante, pois essas solucdes sdo usadas como sementes do M-GEO. Se as sementes
nao forem bem distribuidas nas proximidades da fronteira de Pareto, o M-GEO fara a
busca em regides muito préximas ou afastadas umas das outras, resultando em uma

guantidade menor de solucdes ndo-dominadas e regifes pouco exploradas.

O NGMOGA realizou menos avaliacbes da funcao multiobjetivo usando os operadores
reais do que usando os binérios (Figuras 4.14, 4.15 e 4.16). Dado que o problema com a
funca@oF possui restricdes, ha regides de solucdes invélidas no espaco de busca. Nessas
condicbes, o SBX leva vantagem sobre os operadores binarios, pois gera espalhamentos
de solucdes descendentes centrados somente nos genitores, 0 que nao ocorre com 0S
operadores binarios. Assim, €& provavel que os operadores binarios gerem mais
descendentes invalidos do que os operadores reais. Quando um descendente invalido é
gerado, faz-se novas tentativas, requerendo mais avaliacdes da funcéo multiobjetivo. No
entanto, se o SBX fosse incorporado no NGMOGA, sua vantagem seria pouco
significativa para o desempenho da abordagem memética, dado que a quantidade mais
significativa de avaliacbées, a qual impacta no desempenho dessa abordagem, seria

devido a busca local realizada pelo M-GEO.
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Como o SBX com a mutagédo uniforme de Michalewicz n&o proveram resultados t&o
bons quanto os operadores binarios, nao houve interesse em compara-los com o ORAD
e, portanto, em adota-los como substitutos dos operadores binarios. Assim,
dispensaram-se esses operadores reais e avaliou-se, em seguida, o ORAD como
substituto dos operadores binarios do NGMOGA.

O ORAD, guando incorporado no NGMOGA como substituto dos operadores binarios,

traz uma consequéncia embaracosa, pois nao esta relacionado com o principio genético
gue inspira os operadores binarios de recombinacédo e mutacdo do NGMOGA e que, por
conseguinte, justifica seu paradigma. No entanto, a versdo do NGMOGA com o ORAD

ainda pode ser classificada dentro das estratégias evolucionarias. Segundo Linden
(2006), as estratégias evolucionarias foram propostas, na década de 1960, por
Rechenberg e Schwefel, na Alemanha, para tratar problemas de otimizagcéao continua. As

primeiras versdes dessas estratégias utilizavam apenas operadores de mutacédo e selecao.

O ORAD pode ser considerado, essencialmente, um operador de mutagédo. Quando o
NGMOGA seleciona dois individuos para cruzamento, o operador binario de
recombinacao troca partes de seus genotipos e gera dois novos individuos. O ORAD, no
entanto, ndo realiza essa troca. Ele apenas provoca mutagdes de tal forma que os novos
individuos sejam gerados com maior probabilidade nas proximidades dos individuos
selecionados. A Figura 4.17 ilustra a distribuicdo de pontos gerados pelo ORAD a partir
de dois individuos quaisquer em um problema com duas variaveis definidas em um
espaco normalizado no intervalo [0,1]. A distribuicdo de pontos gerados pelo ORAD é
mais similar & dos operadores binarios de recombinacdo do que & #b SBX

A avaliacdo do ORAD consistiu em verificar se 0 seu desempenho se equiparava ao dos
operadores binarios incorporados no NGMOGA. Compararam-se 0 numero de

avaliacOes da fungdo multiobjetivo por solugdo ndo-dominada e a dominancia entre as

16 Compare, por exemplo, as Figuras 4.13 e 4.17, relativas a distribuicdo de pontos gerados pelo ORAD,
com as Figuras 4.5 e 4.6, paginas 49 e 50, relativas a distribuicdo gerada pelos operadores binarios de
recombinacdo, e com as Figuras 4.8 e 4.9, pagina 51, relativas ao SBX.
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solucbes obtidas com o ORAD e com os operadores biharis8 o ORAD
apresentasse uma quantidade menor de avaliagcbes e um percentual menor de solucbes
dominadas, observando a regularidade do espacamento entre as solucdes, ele seria

considerado tdo bom quanto ou melhor do que os operadores binarios.

1
| | x Descendentes x
0,9 x
® Genitores
0,8
a—= 1,4 x
0,7 .
kinf =1
0,6/ ksup=10 X x
X L . . ~ X
205 Diversificagao N
X
O 4 = X X X x X X X X)O%(X X X
osh / X
’ Intensificagdo X x
0,2 \ xi x
X X X X X X X X X X
0,1 x 5
O | | | | | | x | |
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Figure 4.17 - Exemplo de solugdes geradas com o ORAD.

O ORAD gerou resultados tdo bons quanto os dos operadores binarios. Para que a
comparacao fosse equilibrada, fixou-se a populagéo inicial para ambos os casos. A
Figura 4.18 apresenta o resultado da minimizacao da fén¢&abela 4.1) obtido com

o ORAD e com os operadores binarios incorporados no NGMOGA. A guantidade de
avaliacbes da funcdo multiobjetivo realizada com o ORAD foi mais préxima da
realizada com os operadores binarios (Figura 4.18) do que com o SBX (Figuras 4.14,

4.15 e 4.16), indicando maior similaridade do ORAD com os operadores binarios.

" A aplicacdo do critério de Pareto para avaliar a dominancia entre conjuntos de solu¢des é uma proposta
apresentada por este autor, definida na Subsecéo 4.2.1.
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Os resultados significam que o ORAD é tdo bom quanto os operadores binéarios e, ao
que tudo indica, mais robusto e eficiente do que o SBX. Mais robusto porque ndo gera
solucbes fora do espaco normalizado. Mais eficiente porque pode ser configurado tanto
para uma busca global quanto para uma local, dispensando a necessidade de um
operador real de mutagdo. Além disso, o ORAD é tdo simples quanto o SBX, pois
ambos realizam praticamente a mesma quantidade de operacdes, levando-se em conta a
selecédo e geracado de dois individuos. O SBX executa dezoito operacdes aritméticas,
uma logica e uma escolha aleatéria com distribuicdo uniforme, totalizando vinte
operagOes. Para cada dois individuos selecionados, o ORAD executa doze operacdes
aritméticas, duas logicas e seis escolhas aleatorias com distribuicdo uniforme,
totalizando também vinte operacdes. Observa-se, entretanto, que o SBX possui a

vantagem de realizar menos escolhas aleatérias do que o ORAD.

- ‘ : : _
% e  Operador binario (489 avaliagdes)
o O Operador ORAD (411 avaliagdes)
o0 ¢
¢}
L © i
-50 o a=14
% kinf= 1
5 10of © o ksup =10 |
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Q
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(OX
D)
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_250 | | | |
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Figure 4.18 - ORAD versus operadores binarios do NGMOGA.
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4.4.3 Comparacio do M-GEO com o0 ORAD e o operador binario

Compararam-se os resultados de duas versdes do M-GEO, a primeira com 0 ORAD e a
segunda com o seu operador binario original. Ambas as versfes foram igualmente
definidas conforme a Tabela 4.2 e, em seguida, executadas com o0 mesmo conjunto de
sementes. Para comparar os operadores, aplicou-se o critério de dominancia entre
conjuntos de solugdes. A avaliacdo consistiu em minimizar as furRgd€&s definidas

na Tabela 4.1. Para ambas as fun¢des, Galski realizou em torno de 50000 avaliacbes da
funcdo multiobjetivo, definindo sequéncias de 16 bits para codificar cada variavel, 50
sementes e certos valores de criticalidad€@,5, 2, 4, 8} (GALSKI, 2006, p. 214).

O melhor resultado dE, encontrado por Galski, foi de 1395 solu¢des ndo-dominadas,
paraz igual a 2, alcancando, portanto, uma quantidade de &8&j&acdes ddé- por
solucdo nao-dominada (GALSKI, 2006, p. 217). Quanto a fu@g&salski encontrou
13913 solugbes, também pangual a 2, resultando em 3,6 avaliacde$sdeor solucao
nao-dominada (GALSKI, 2006, p. 221).

Tabel¢ 4.2 - Parametros do M-GEO.

Parametro Valor
Criticalidade (3 3

Numero de sementes 5

Numero de torneios 50
Solugdes visitadas por torneio 20

A quantidadeQ de avaliagbes da fungao multiobjetivo executada pelo M-GEO, sem
levar em conta quantidades adicionais para corrigir solu¢des invalidas, é dada por

Q= SOTTL, (4.29)

onde S é o numero de sement€l, 0 numero de torneios, lg, 0 comprimento da
sequéncia binaria que representa uma solucdo do problema. Na versdo do M-GEO com
o ORAD, o parametrd. corresponde ao numero de solugbes visitadas por torneio
(Tabela 4.2). Substituindo os valores da Tabela 4.2 na Equacao 4.29, obtém-se um valor
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aproximado da quantidade de avaliagbes das funEdesG realizadas neste teste.
Realizaram-se, portanto, em torno de 5000 avaliacdes, dez vezes menos do que a

quantidade realizada por Galski.

A Tabela 4.3 apresenta o desempenho das duas versdes do M-GEO para cada fungao de
teste. Nao houve a necessidade de observar a distribuicdo das solu¢gées ao longo da
fronteira de Pareto, uma vez que, para garantir que a distribuicdo fosse satisfatoria,

fixaram-se sementes bem espacadas entre si.

Os resultados indicam que o ORAD é capaz de prover um desempenho melhor do que o
operador binario do M-GEO em problemas continuos, realizando menos avalia¢cbes da
funcdo multiobjetivo e gerando mais solugbes ndo-dominadas (Tabela 4.3). As Figuras
4.20 e 4.21 apresentam os resultados da minimizacédo da fGn@awela 4.1), com o
operador binario e com o ORAD, respectivamente, considerando-se as mesmas
sementes para ambos os casos (Figura 4.19). Nota-se que as solugbes de Pareto da
funcdo G, obtidas com o ORAD, preenchem o conjunto de Pareto, que consiste dos
pontos compreendidos na regidao definida)ace x, [ [-2,2], de forma mais uniforme

do que as solugbes obtidas com o operador binéario, indicando que o resultado do ORAD

€ melhor (Figuras 4.20 e 4.21).

Tabel: 4.3 - Desempenho das versdes do M-GEO.

Funcéo F FuncaoG
Resultados
Op. 1 orap| 9P | oRAD
binario binario
Solugbes nao-dominadas 376 508 1072 2024
Avaliacfes da funcdo multiobjetivo 5043 5005 5006 5005
Avaliacbes por solugédo ndo-dominada 13,4 9,8 4,7 2,5
Solu¢des dominadas pelas solugdes obtidas 147 71 50 8
com o0 uso do outro operador
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@ Sementes do M-GEO

x .
2 ® X Solugdes pesquisadas

X1

Figure 4.19 - SolugbBes pesquisadas no dominio da furgdpelo M-GEO com c
operador binario original.

X2

X1

Figure 4.20 - Solucdes de Pareto da funGaobtidas com o M-GEO usando o opaor
binario.

67



X2

Figure 4.21 - Solucdes de Pareto da funGaobtidas com o M-GEO usando o operador
ORAD.

4.44 Comparacio da abordagem memética com 0 ORAD e operadores binarios

A abordagem memética proposta baseia-se na cooperacdo do algoritmo genético
multiobjetivo ndo-geracional (NGMOGA) com o algoritmo multiobjetivo da otimizacéo
extrema generalizada (M-GEO), onde o primeiro realiza uma busca global e o segundo,

executado apos a finalizacéo do primeiro, realiza uma busca local.

Esta subsecao apresenta a avaliacdo de duas versdes da abordagem memética, uma com
o operador real de assimetria dinAmica (ORAD) e outra com 0s operadores binarios
originalmente incorporados no NGMOGA e no M-GEO. A avaliacdo consistiu da

minimizacdo da funcdo Habela 4.1).

Em primeiro lugar, avaliou-se a abordagem memeética com os operadores binarios,
realizando duas tentativas com o objetivo de determinar o nimero mais adequado de
sementes e torneios. Consideraram-se, inicialmente, 5 sementes, 50 torneios e demais

parametros do M-GEO com os valores estabelecidos na Tabela 4.2. No entanto, nessa
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primeira tentativa, apos 10 execuc¢des, ndo se constatou uma vantagem significativa no

uso da abordagem memeética.

Apesar de, com o auxilio do NGMOGA, as sementes terem sido posicionadas com
espacamento regular ao longo da fronteira de Pareto (Figura 4.22), em média, 360
solugBes ndo-dominadas foram encontradas, contendo, em média, apenas 100 solugbes a
mais do que o obtido com o M-GEO sem o auxilio do NGMOGA, fixando-se o niumero

de avaliacdes da funcédo multiobjetivo. O NGMOGA realizou, em média, 300 avaliacdes

da funcdo multiobjetivo a fim de posicionar as sementes do M-GEO em regides
promissoras do espaco de busca. No total, realizou-se, em média, 5300 avaliagbes da
funcdo multiobjetivo. Esse resultado indica que considerar poucas sementes e muitos

torneios néo favorece o desempenho da abordagem memeética.

100

«  Solugdes visitadas
50 x ® Sementes .

/2

-100 1

-1507

-200 1

230 0 50 100 150 200 250 300

Ji
Figura4.22 - Uma execugéo da busca do M-GEO apds posicionamento das sementes.

Resultados expressivos foram alcancados ao reduzir o numero de torneios e aumentar o
namero de sementes. A reducdo do numero de torneios se justifica pelo fato de as
sementes ja estarem posicionadas nas proximidades da fronteira de Pareto. Nessas
condi¢gbes, uma quantidade maior de torneios € desnecesséria, pois ndo melhora os

resultados. Ao invés disso, piora o desempenho da abordagem memética, pois causa
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mais avaliagfes da funcdo multiobjetivo. O aumento do nimero de sementes se justifica
pelo fato de cobrirem uma extensao maior da fronteira de Pareto, fazendo com que o M-

GEO encontre uma quantidade maior de solu¢des ndo-dominadas.

Na segunda tentativa, consideraram-se 15 sementes e 10 torneios, e demais parametros
conforme a Tabela 4.2 (Figura 4.24). Na primeira execucao, obtiveram-se 341 solu¢cbes
nao-dominadas, quantidade muito préxima da obtida na primeira tentativa, realizando,
no total, 3578 avaliacdes da funcdo multiobjetivo, 1671 avaliagcbes a menos do que foi
realizado na primeira tentativa. O NGMOGA realizou 578 avaliagbes da funcéo
multiobjetivo. Executou-se 0 NGMOGA com 15 individuos, numero de sementes do M-
GEO, e 60 geracdes, a fim de posicionar os individuos nas proximidades da fronteira de
Pareto (Figura 4.23).
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Figure 4.23 - Posicionamento das sementes do M-GEO com o auxilio do NGMOGA.

Nessa segunda tentativa, a abordagem memeética teve um desempenho melhor. O
posicionamento das sementes nas proximidades da fronteira de Pareto (Figura 4.25) fez
com que o M-GEO encontrasse aproximadamente a mesma quantidade de solug¢des néo-

dominadas, realizando menos avaliac6es da funcdo multiobjetivo.
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Figure 4.24 - Resultado final com os operadores binarios.

Se 0 NGMOGA néo tivesse sido utilizado para posicionar as sementes em regides
promissoras do espaco de busca, o desempenho do M-GEO teria sido certamente pior.
Para verificar que o desempenho da abordagem memética era superior ao do

NGMOGA, avaliou-se a dominancia entre as solu¢gdes obtidas com esses algoritmos.
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Figure 4.25 - Distribuicdo das solugdes investigadas na fronteira de Pareto.
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O NGMOGA foi entdo executado, isoladamente, com 341 individuos e 600 geracdes,
resultando em 3747 avaliacbes da funcdo multiobjetivo, 169 avaliagbes a mais do que

foi realizado pela abordagem memeética (Figura 4.26).
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Figura4.26 - Resultado obtido com o NGMOGA.

O conjunto de solucdes obtido com a abordagem memeética dominou 99 solucdes do
conjunto obtido com 0 NGMOGA. Enquanto, este dominou 63 solu¢cdes da abordagem
memeética. Esses resultados indicam, portanto, que a abordagem memética é capaz de
encontrar solugbes melhores do que as obtidas com o NGMOGA e o M-GEO,

realizando menos avaliagdes da funcdo multiobjetivo.

Em seguida, avaliou-se a abordagem memeética com o ORAD, Ultima etapa deste estudo
de caso. Adaptou-se o ORAD ao M-GEO ajustando-o para uma busca local. A Figura
4.27 ilustra o espalhamento causado pelo ORAD adaptado ao M-GEO em um espacgo

definido por duas variaveis; g %.

Fez-se com que o ORAD gerasse um espalhamento de solu¢cbes com mutacées em mais
de uma variavel, permitindo que elas ocorressem em qualquer direcdo no entorno da
solucao inicial (Figura 4.27). Compararam-se duas versfes da abordagem memética, a

primeira com 0 ORAD e a segunda com os operadores binarios, fixando-se a populacdo
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inicial. As duas versodes posicionaram as sementes do M-GEO com espagcamento regular

e nas proximidades da fronteira de Pareto (Figura 4.28).
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Figura4.27 - Espalhamento causado pelo ORAD.

O NGMOGA, com o ORAD, executou 735 avaliagbes da fungdo multiobjetivo, 157

avaliagcdes a mais do que o obtido com os operadores binarios. Contudo, este acréscimo

foi compensado pelo M-GEO, que obteve mais solucdes, realizando uma busca local.

Por fim, o desempenho da abordagem memeética foi melhor com o ORAD (Tabela 4.4):

a)
b)

c)

(Figuras 4.24 e 4.29).

realizou menos avaliagdes por solugdo nao-dominada (Tabela 4.4);
teve um percentual menor de solu¢gdes dominadas (Tabela 4.4); e

apresentou uma distribuicdo mais uniforme ao longo da fronteira de Pareto

Tabeli 4.4 - Analise comparativa.
Resultados da abordagem memeética Obpe(a_dor ORAD
inario
Avaliacfes da funcdo multiobjetivo por solu¢cdo ndo-dominada 10,5 3,7
Percentual de solu¢gées dominadas pelo conjunto de soly¢bes
) 33,4 10,8
obtido com o outro operador (%)
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Figure 4.28 - Posicionamento das sementes do M-GEO.
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Figure 4.29 - Resultado final com o ORAD.
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A abordagem memética com o operador real ORAD mostrou-se, portanto, valida para

uso em problemas continuos. Em trabalhos futuros, essa abordagem poderd ser

incorporada no MDO-SONDA, como ilustrado na Figura 4.30.
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Abordagem memética

‘ com o operador ORAD

atribui valores para alimenta
iAvei Avaliacao
Variaveis chama ca
da solugdo
A
——alimenta—>»  Funcdo objetivo =~ —retorna—

Figure 4.30 - Arquitetura do MDO-SONDA com a abordagem memeética substituindo o
algoritmo de otimizagcdo como mostrado na Figura 3.8.
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5 AVALIACAO DA EFICIENCIA DE MODELOS SUBSTITUTOS
5.1 Introducio

Em otimizacdo, os modelos substitutos atuam como fun¢des de aproximacgao, no lugar
da fungao objetivo original, computacionalmente dispendiosa, com o objetivo de reduzir
significativamente o nimero de avaliagbes desta e, consequentemente, o tempo de

execucao da otimizacdo, mas sem prejudicar a qualidade dos resultados.

A otimizacéo de foguetes de sondagem requer, por exemplo, simulacbes para avaliar a
estabilidade do foguete em funcédo da geometria de suas empenas. A busca pela melhor
geometria € um processo exaustivo de tentativas e ajustes, cujos objetivos conflitantes
sao a estabilidade e o desempenho do foguete. Ao beneficiar a estabilidade aumentando
a area da empena, tem-se como consequéncia 0 aumento do arrasto, 0 que afeta
negativamente o desempenho do foguete. Uma Unica avaliacdo da funcdo multiobjetivo
envolve interacdes entre calculos de aerodindmica e trajetoria, podendo levar mais do
que 10 s em uma méaquina 3.0 GHz Dual Core. Como resultado, a optimizacao torna-se

demorada, uma vez que requer centenas de avaliacbes da funcado multiobjetivo.

A despeito de ser possivel 0 emprego da computacdo paralela neste caso, o método
abordado neste trabalho para contornar esta dificuldade foi o da otimizag&o assistida por
modelos substitutos. Este capitulo limita-se ao estudo das redes neurais como modelos
substitutos. A rede perceptron de multiplas camadas (MLP) e a rede de funcéo de base
radial (RBFN) tém sido amplamente empregadas na constru¢cdo de modelos substitutos
em otimizacdo de projetos de engenharia (ONG et al., 2005). O auxilio a otimizacéo

multiobjetivo das empenas do VS-40, abordada mais tarde no Capitulo 3, motivou esta

investigacdo subjacente, objetivando a escolha de um modelo substituto baseado em

redes neurais, a fim de tornar o processo de otimizagcdo menos dispendioso.

Este trabalho contribui com um procedimento para estimar a eficiéncia dos modelos
substitutos, em termos da quantidade de avaliagbes da fungéo objetivo, considerando as

caracteristicas do método de optimizacdo adotado. Dado que o gradiente da funcédo
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multiobjetivo, a qual avalia a forma da empena do foguete, é dificil de obter, emprega-

se, neste estudo, o algoritmo genético multiobjetivo ndo-geracional (NGM&GA)

Para investigar a eficiéncia dos modelos substitutos, trés funcdes de teste disponiveis na
literatura foram consideradas. Para cada fungao de teste, executou-se o procedimento a
seguir. Primeiro, diferentes configuracdes de cada modelo substituto foram selecionadas
e avaliadas. Escolheu-se a configuragdo com menor erro de generalizacdo. Adotou-se o
métodolatin hypercube sampling (LHS), apresentado por Tang (1993), a fim de gerar o
conjunto de dados iniciais para estimacao, validacéo e teste dos modelos substitutos. Em

seguida, executou-se a otimizacao assistida por modelo substituto.

Essa abordagem consistiu de iteragdes de busca por solu¢des e atualizagdo do modelo.
A cada iteracdo, as solucdes de Pareto encontradas pelo algoritmo genético com o
auxilio do modelo substituto eram avaliadas pela funcao objetivo original e adicionadas
ao conjunto de dados. Em seguida, reconstruia-se o modelo substituto com base no
conjunto de dados. Repetiu-se, certo nimero de vezes, o processo de busca por solu¢des
de Pareto, atualizacdo do banco de dados e reconstrucdo do modelo substituto, com o

objetivo de aumentar a eficiéncia da otimizacéo assistida por estes modelos.
Finalmente, comparou-se a eficiéncia da MLP e da RBFN como modelos substitutos.

Este capitulo estd organizado como segue. Primeiro, apresenta-se a fundamentacao
tedrica deste capitulo, onde abordam-se a técnica de otimizacdo assistida por modelo
substitutos, a rede perceptron de multiplas camadas, a rede de funcdo de base radial, e o
método de amostragem LHS. Em seguida, descreve-se o procedimento proposto por
este autor para avaliar a eficiéncia de modelos substitutos. Por ultimo, discute-se, em
um estudo de caso com trés funcdes de teste, a aplicacdo deste procedimento para

comparar a eficiéncia da MLP e da RBFN.

18 Este método de otimizacdo esta descrito na Subsec&o 4.2.2.

78



5.2 Fundamentacio tedrica
5.2.1 Otimizacao Assistida por Modelos Substitutos

O modelo substituto € uma fungdo construida para aproximar outra fungéo, cujo custo
computacional é elevado, com o objetivo de melhorar a eficiéncia das andlises que
requerem quantidades significativas de avaliagdes desta funcdo (ONG et al., 2005). Isto
€ alcancado substituindo-se a funcéo original pelo modelo substituto durante uma
quantidade significativa de vezes em que a avaliacdo dessa funcdo € requerida. No
contexto da optimizacdo, os modelos substitutos sdo frequentemente empregados para
substituir o célculo realizado por programas de computador, 0s quais ndo Ss&o
originalmente planejados para serem chamados, centenas de vezes, por uma rotina de

otimizacdo. Seja a funcéo objetivo expressa por
y=f(x), (5.1)

ondex representa as variaveis de projeto. Seja 0 modelo substituto uma aproximacgéo de

y expresso por

y=1(x. (5.2)
O erro de aproximacaoédescrito por

E=y-V. (5.3)

O desafio deste método € conceber modelos substitutos de facil implementagdo, com
baixo custo computacional, robustos, ceminimo, e que ndo necessitem de muitas

avaliacOes da funcao objetivo para serem construidos.

Um modelo substituto bastante popular € a regressdo por minimos quadrados usando
polinbmios de baixa ordem, também conhecido como métodos de superficie de resposta
(response surface methods RSM) (ONG et al., 2005). No entanto, o custo
computacional de geracdo do RSM aumenta significativamente com o numero de

variaveisde projeto e, usando polinbmios de baixa ordem, esse método dificilmente
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fornece uma aproximacdo global satisfatéria ao longo de todo o espaco de busca
definido sobre o dominio da func&o objetivo. Um método com origem na geoestatistica
denominaddriging tem sido bastante aplicado como funcéo de aproximacao global. A
MLP e a RBFN também tém sido bastante utilizadas nesse sentido a fim de auxiliar a
optimizacdo de funcdes objetivo com custo elevado (ONG et al., 2005). A escolha de
um modelo substituto simples, rapido e robusto baseado em redes neurais foi um dos
objetivos deste trabalho. Neste estudo, empregou-se um procedimento de busca e
atualizacdo para executar a otimizacdo assistida por modelo substituto. Entre a funcao
objetivo original e o algoritmo de otimizacao, inseriu-se um modelo substituto, com o
objetivo de absorver uma quantidade significativa das avaliagdes da funcdo objetivo

requeridas pelo algoritmo de otimizacao.

O processo de geracdo do modelo substituto consiste de um problema de interpolacao,
onde o modelo substituto deve aproximar-se de amostras de avaliacbes da funcéo
objetivo. Para construir o modelo substituto, amostras, uniformemente distribuida sobre

0 espaco de busca, foram escolhidas aleatoriamente, utilizando a técnica de amostragem
LHS (TANG, 1993). Realizaram-se trés iteracdes de busca por solucbes e atualizacéo
do modelo substituto, denotadas por ciclos de otimizagdo. Apds cada ciclo, guardava-se
as solucdes encontradas pelo algoritmo de otimizacdo para serem usadas como amostras

no ciclo seguinte.

A Tabela 5.1 apresenta os valores da probabilidade de substituicdo adotada neste estudo
para cada ciclo de otimizacdo, ou seja, a probabilidade de a funcdo objetivo ser
substituida pelo modelo substituto durante o processo de otimizagao.

Tabel: 5.1 - Probabilidade de substitui¢ao.

Ciclo de otimizacd0 Probabilidade de substitui¢do
1° 0,94
2° 0,96
3° 1

Nota: ¥ os valores foram determinados com base em tentativas e ajustes.
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No final de cada ciclo de otimizacao, as solu¢cbes obtidas pelo algoritmo de otimizacao
sdo adicionadas ao conjunto de amostras. Dessa forma, o conjunto de amostras é
atualizado progressivamente a cada ciclo de otimizacdo com solu¢bes cada vez mais
proximas das regifes promissoras do espaco de busca. O processo de busca e
atualizacdo progressivas € uma tentativa de melhorar a acuracia do modelo substituto
nas regibes promissoras do espaco de busca. A participacdo do modelo substituto
também aumenta progressivamente e torna-se exclusiva no ultimo ciclo de otimizagéao
(Tabela 5.1). No final do ultimo ciclo, as solucdes de Pareto obtidas com o auxilio do
modelo substituto sdo finalmente reavaliadas com a fungdo objetivo original,
removendo qualquer interferéncia do modelo substituto nos resultados da otimizacao,

gue porventura possa existir devido ao erro de aproximagao (
5.2.2 Rede perceptron de multiplas camadas

A rede perceptron de multiplas camadas (MLP) é organizada em camadas constituidas
por neurdnios artificiais. A arquitetura mais simples da MLP consiste de trés camadas, a
qual é suficiente para realizar a aproximacéo de funcdes, de acordo com o teorema da
aproximacao universal (HAYKIN, 1999). A primeira é a camada de entrada dos dados
apresentados a rede, onde o nimero de neurdnios deve coincidir com o namero de
componentes do vetor de entrada. A segunda € a camada oculta, a qual pode possuir
menos ou mais neurbnios do que a camada de entrada. O numero de neurdnios
representa a dimensionalidade da camada. O mapeamento do espaco dos dados de
entrada para um espaco dimensional superior, definido pela quantidade de neurdnios na
camada oculta, aumenta a capacidade de interpolagdo da rede neural. A Ultima camada é
a de saida, onde o niumero de neurdnios deve coincidir com 0 numero de componentes
do vetor de saida. Matematicamente, os neurdnios da camada oculta sdo descritos da

seguinte forma:
Yi :¢(Vk)’ (5.4)

ondeyk é a saida dé&-ésimo neurdniop(l)] € a funcédo de ativacdo;vg denomina-se

campo local induzido e € expresso por
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Vk:h(-l_i%x” (5.5)

ondexy, Xy, ..., Xp SA0 0S sinais de entrad;, Wio, ..., Wip S30 0S pesos sinapticos ldo
ésimo neurbnio; ebx é a polarizacdob(as), a qual é fixada em 1 para todos os
neurdnios. As saidas da MLP podem ser combinacdes lineares das saidas dos neurdnios

da camada oculta, tal como representado pelas equacdes a seguir.

> T

—
)

f(xl'xz’_“’)%): “ (56)

> e

—

onde f,, f,, ..., f, s&o as saidas da rede neural, expressas abaixo.

~ h
fq :Zaqkyk' (57)
k=1

ondeaq, og, ..., 0qn SA0 0S Pesos sinapticos gésimo neurdnio da camada de saida; e

Y1, V2, ..., Yn SA0 as saidas da camada oculta. Quando a MLP é usada para aproximar
funcdes ndo-lineares, como proposto neste trabalho, suas saidas s@o geralmente
combinacgdes lineares das saidas da camada oculta (HAYKIN, 1999, p. 315). A funcgéo
de ativacdo deve ser limitada e monotona crescente (HAYKIN, 1999). Tais condicbes

sao satisfeitas por uma funcéo logistica, expressa por

1
1+’

#(v)=

(5.8)

ondev € o campo local induzido (Equacédo 5.5). Neste trabalho, usou-se o algoritmo
back-propagatioff para treinar a MLP. Esse algoritmo minimiza o erro quadratico
meédio usando o métodsieepest descelinétodo do gradiente) (HAYKIN, 1999). A

taxa de aprendizagem adotada foi de 0,1. Aplicou-se a regra delta generalizada com

190 algoritmoback-propagatioré descrito em Haykin (1999), p. 183.
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momento de 0,5. Para determinar o melhor instante de término do treinamento,
garantindo erro minimo de generalizacéo, adotou-se o0 métrtiostopping baseado

em validacao cruzada (Figura 5.1).

(*) Configuragao selecionada

Erro. Amostras de
quadréatico validagdo
médio
FEarly Amostras de
stopping estimagdo
Minimo point

* .
o O Epocas de treinamento

Figura5.1 - Método early stoppingaseado em validagéo cruza
Fonte: adaptado de Haykin (1999), p. 238.

Neste estudo, selecionaram-se diferentes configuracbes da MLP usando a validacéo
cruzada, e avaliaram-se essas configuracdes com o objetivo de determinar aquela com
melhor nimero de neurbnios na camada oculta, que reduzisse o erro quadratico médio

sobre o conjunto de amostras.
5.2.3 Rede de funcao de base radial

A rede de funcdo de base radial (RBFN), tal como a MLP, também € organizada em
camadas, cada uma constituida por certo namero de neurdnios artificiais. No entanto, ao
contrario da MLP que pode assumir configuragdes com mais de uma camada oculta, o
namero de camadas da RBFN é fixo em trés por definicdo, e os neurbnios da camada
oculta incorporam funcdes matematicas diferentes daquelas incorporadas pelos
neurdnios da MLP. As funcdes que as camadas da RBFN executam séo similares as da
arquitetura da MLP com trés camadas. A camada de entrada conecta a rede neural ao
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espaco de atributos. A segunda camada, denominada oculta, aplica uma transformacéo
nao linear do espaco de atributos para o espaco oculto, cuja dimensionalidade é
proporcional ao niumero de neurbnios nesta camada. Os neurdnios da camada de saida
sdo combinagfes lineares das saidas dos neurdnios da camada oculta. Diferente da
MLP, a polarizagdo ndo é aplicada aos neurbnios da camada escondida, mas aos
neurénios da camada de saida. Considerando a mesma notacdo da Equacado 5.6 para

representar as saidas da rede neural, as saidas do RBFN tém a seguinte forma:

h

0 =0+ 2w, B (x -t (5.9)

i=1

—h)

ondex é o vetor de entrada com 0S SiN&S Xz, ..., Xy, t1, ta, ..., t, SA0 vetores,
denominados centros;p{|x-ti||)j=1,2,...n} € um conjunto deh fung¢des arbitrarias,
conhecidas como fungdes de base radmgk, Wg, ..., Wgn representam os pesos
sinapticos dog-ésimo neur6nio da camada de saidby € a polarizagéo dg-ésimo
neurbnio. H4A uma grande variedade de fun¢des de base radial. Neste trabalho, aplicou-
se a funcéo gaussiana multivariada, expressa por
1 T o
- S(xt) T x-t;)
¢Wx-nm)=eL ) (5.10)
onde [[k denota a distancia de Mahalanobis para dada matriz de covariancias

expressa, neste trabalho, por
>=0°0, (5.11)

onde |l € a matriz identidade; € € o desvio padrdo da distribuicdo das amostras
estabelecido no espago de atributos. O vetor de pegado g-€simo neurbnio da

camada de saida € representado por

wo=| o, (5.12)
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e determinado por

W, = (q:an)_ququ, (5.13)
onde
Ty (x(1)) |
a, = X, (5.14)

{x()]i=1,2,...n} s&o os vetores de entraddy(X(i))[i=1,2,...n} sdo os padrbes de saida
associados aos vetores de entrad®; & denominada matriz de interpolacéo, expressa

por

1 ¢ll ¢12 i ¢lh

1 ¢21 ¢22 T ¢2h

b= , (515)

1 ¢nl ¢n2 ¢nh
ondeg;j=¢(|x(i)-t|k) (Equacdo 5.10). Da mesma forma como procedeu-se com a MLP,
selecionaram-se varias configuracdes da RBFN, com base no critério do minimo erro
quadratico médio, diferentes entre si em funcdo da posicdo dos centros, e avaliou-se
cada uma das configuragdes selecionadas a fim de determinar aquela com o melhor

namero de centros e o melhor valor atribuido ao desvio padrao da distribuicdo das

amostras no espaco de atributgs fambém com base no erro quadratico médio.
5.2.4 Latin hypercube sampling

O método latin hypercube samplindLHS) é uma generalizacdo do conceito do
quadrado latino para um numero arbitrario de dimensdes. No contexto da amostragem
estatistica, uma grade quadrada, com as posi¢cdes das amostras, € um quadrado latino se
e somente se ha apenas uma amostra em cada linha e coluna da grade. Com base neste

conceito, o LHS garante que a distribuicdo das amostras, em pouca quantidade, € uma
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boa representacdo da variabilidade real ao passo que a amostragem puramente aleatéria
nao oferece nenhuma garantia. O procedimento do LHS para distribuicdo uniforme &

descrito a seguir.

a) Seja RAN,uma matriz de valores aleatorios, entre 0 e 1, com distribuicdo
uniforme, ondem é o numero de amostramneéd o nimero de variaveis;
Xmin, O vVetor contendo os limites inferiores das variaveis;£ 0 vetor

contendo os limites superiores das variaveis.
b) Facaj— 0.
C) Faca j— j+1.

d) Gere o vetoridx cujas componentes sdo 0s numeros inteiros de 1 até o

numero de amostras permutados aleatoriamente.
e) Facai— 0.
f) Faca i—i+1.
0) Faca Hi,j) < [idx(i)-RAN(i,j)}/m, onde m é o nUmero de amostras.
h)  Faga S(j) < xmin(j) + P@.J)[Xmax(i)-Xmin()]-
i) Retorne para o passo (f) até qeeja igual ao nimero de amostras.
)] Retorne para o passo (c) até gsejp igual ao niamero de variaveis.

Cada linha da matri® corresponde a um ponto gerado pelo LHS na representacéo de
uma distribuicdo uniforme no espaco definido pelas variaveis, aplicando o conceito de
quadrado latino. A Figura 5.2 exemplifica o espalhamento causado pelo LHS para
distribuicdo uniforme, considerando duas variaveis e diferentes quantidades de

amostras.
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(@) (b) ()

Figure 5.2 - Exemplos de quadrados latinos. (a) 10 &nasis(b) 25 amostras; (c) !
amostras.

5.3 Procedimento para avaliar a eficiéncia de modelos substitutos

Nesta secao, apresenta-se a abordagem para estimar a eficiéncia dos modelos substitutos
em termos da quantidade de avaliagcbes da funcdo objetivo requerida para realizar a
otimizag&o, considerando as caracteristicas do NGMOGA. Este procedimento é descrito

em duas partes.

Fixando-se a quantidade de avaliacbes da funcdo objetivo, um modelo substituto é
considerado eficiente quando, sem o seu auxilio, o algoritmo de otimizagdo gera uma
quantidade de solu¢cBes de Pareto menor do que com o seu auxilio. Considerando que o
algoritmo de otimizacdo adotado é o NGMOGA, entdo, para alcancar a mesma
quantidade de solucdes de Pareto da otimizacdo assistida, a otimizacdo nao-assistida
deve exceder em quantidade de geracdes do NGMOGA com o objetivo de realizar mais
avaliacdes da funcéo objetivo. Quanto mais avaliacdes séo realizadas, mais solucdes sao

encontradas.

A primeira parte deste procedimento consiste em considerar, na estimativa da eficiéncia
do modelo substituto, a quantidade de geracdes excedida na otimizacdo ndo-assistida.
SejaQ; a quantidade de geracdes do NGMOGA realizadas na optimizacdo nao-assistida
tal que a quantidade de avalia¢cdes da fungdo objetivo seja menor do que ou igual a
quantidade de avaliagOes realizadas na optimizacéo assistid&,3eguantidade de
geracOes realizadas na optimizacdo nédo-assistida tal que o percentual de solucdes de
Pareto seja maior do que ou igual a quantidade obtida com a optimizacdo assistida,

fixando-se o tamanho da populacdo do NGMOGA. A eficiéncia do modelo substituto
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em termos da quantidade de geragOes excedida pela optimizacado ndo-assistida, denotada

por n, € definida por

- Qz B Q1
n,=—2—=, (5.16)
1 Q2
Considerando que a cada geracdo do NGMOGA dois novos individuos s&o a¥aliados

aquantidade @é estimada por

(1-P)N

Q= >

p+(1-P) g+% e, (5.17)

ondeP é a probabilidade média de substituicdo, que é 0,9667, com base na Tabela 5.1;
N € a quantidade de ciclos de optimizacao, fixada em 3 (Tabelgp®D;tamanho da
populacdo,g é a quantidade de geracdes realizadas na optimizacdo assistidaa e

guantidade de amostras da funcéo objetivo.

s

Para determinar a quantida@g, a optimizacdo nado-assistida € executada de forma
iterativa, incrementando-se a quantidade de geracdes, até que o mesmo percentual de
solugbes de Pareto, produzida pela optimizacdo assistida, seja alcangado. Fixou-se o

incremento em 5 geracoes.

No entanto, avaliar a eficiéncia somente em termos da quantidade de geracdes
excedidas ndo ¢ suficiente. E necessario, também, considerar a distribuicio das
solugbes. Segue, portanto, a segunda parte deste procedimento. Para que se possa
comparar modelos substitutos com base /gmas solucbes de Pareto geradas na
optimizacdo assistida devem estar bem distribuidas ao longo da fronteira de Pareto. A

fim de avaliar a distribuicdo das solu¢des de Pareto, elaborou-se o conceito de célula.

As células sao representadas por pontos ao longo da fronteira de Pareto, como esbocado
na Figura 5.3, onde assume-se que o0 problema seja continuo e de minimizacéo e que o

contradominio da fungdo multiobjetivo seja definido no espBéo As células

20 procedimento do NGMOGA é descrito na pagina 38.
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identificam porc¢des do espaco de solucdes viaveis distribuidas ao longo da fronteira de
Pareto (Figura 5.3).

Np L

‘: i-ésima solucdo |

v \\\A
1(0) u Oe—  i-esima célula = [£i(7+1) /()] t)\ Células

(i+1)-ésima solugdo E> C) q
\ ©-<
+1 O~ Fronteira de Paret Q.
S+ O~ Fronteira de Pareto =3
> fi > fi
Si@) LGt
-

Os individuos sdo classificados em ordem crescente com base em f;.

Figura5.3 - Esquema das células.

Considerandd\ pontos bem distribuidos da fronteira de Pareto ideal, a eficiéncia do
modelo substituto, denotada pgy, definida em termos da distribuicdo das solucdes

obtidas com o auxilio da rede neural, é expressa por

1 & .
,72 = m; Dcélula(l) (518)

1, seD(i)> 0;

. (5.19)
0, caso contrari¢

SROR

ondeD(i) denota a dominancia daésima célula aplicando-se a Equacédo 4.9. Quanto
melhor for a distribuicdo das solucbes de Pareto ao longo da fronteira de Pareto, maior
sera o resultado dg, podendo alcancar seu valor maximo igual a 1 se a fronteira for
conexa. Se a fronteira de Pareto for desconexa, algumas células representardo o espaco
entre suas partices. Assim, dadas solu¢gBes preenchendo todas as células das particbes
de uma fronteira de Pareto desconexa, o resultagesiza inferior a 1, pois as células

dos espacos entre as particbes dessa fronteira também estardo computadas no
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denominador da Equacédo 5.18. No entanto, apesar dessa observacdo, se o objetivo é
comparar a qualidade da distribuicdo causada por dois ou mais métodos ao longo da
mesma fronteira de Pareto, a comparacdo em termgs él@dequada, pois o maior
resultado indicara o melhor método. Combinando-se a primeira e segunda parte deste
procedimento, a eficiéncia do modelo substituto, denotada, gor entdo definida da

seguinte forma:

, > 0;
:{/71/72 sern, (5.20)

0, caso contrari

O termoy, ocorre no intervalo [0, 1]. O term@, no entanto, pode ser negativo, o0 que
significa que, neste caso, o0 modelo substituto é ineficiente. Uma vez que ndo ha
interesse em comparar a magnitude da ineficiéncia de um modelo substitutoy faz-se

igual a zero seyg negativo (Equacao 5.20).
5.4 Estudo de caso

Selecionaram-se trés funcdes de teste, disponiveis na literatura (Tabela 5.2), a fim de
avaliar a eficiéncia da MLP e da RBFN como modelos substitutos. Essas fungdes foram

escolhidas de acordo com os seguintes critérios:
a) dimensionalidade do espaco do dominio e do contradominio; e
b) complexidade do problema.

A fim de facilitar a analise dos resultados, escolheram-se funcdR$ el R? como
sugerido em Sébester e Forrester (2007). Evitaram-se funcdes decéégtidasinidas
com restricbes a fim de ndo exacerbar a complexidade do problema. Escolheram-se
funcdes de modo que uma fosse mais complexa do que a anterior, a fim de analisar o

efeito da complexidade sobre o desempenho das redes neurais (Tabela 5.2).

2L As funcBes deceptivas possuem 6timo global em lugar improvavel do espaco de busca, incapacitando
qualquer tipo de método em realizar a otimizacéo de forma eficiente (HUBAND et al., 2006).
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Tabel¢ 5.2 - Funcdes de teste.

Identificagéo Definicao Dominio
SRS A S
| f, = 1+(A,-B)*+(A,-B,)
fls XZ)_LZ = (% +3) +(%+2) ]
onde
2% A, =0,5sinl- 2cos* sin2 1,5cos2 [-7,
A, =15sinl- cost 2sin2 0,5co0s2
B, =0,5sinx, — 2cox + sin,— 1,5cos
B, =1,5sinx — cos¢ + 2six,— 0,5co8
_fl = —2exp(15(—(x1— o,;f—xg))
—exp(ZC(—(xl— 0,6"-(x%- 0952))
+exp(2((—(xl+ 0,§"-(x- 0932))
+exp(2((—(xl— 0,§°-(%+ 0 52))
B o i R ||
e f, = 2exp( 2((—x12—x§)) ,
+exp( 2((‘()&_ 0 ‘}2_(X2_ 0932))
~exp( 2q~(x + 0.9 ~(x.~ 0.F))
—exp( 2({—()(1— 0,5 —(x+ 072))
i +exp(2((—(x1+ 0,4 -(x%+ O,ﬁ))_

Fontes: ™  Srinivas e Deb (1994);
@ Deb et al. (2000); e
®  Huband et al. (2006).
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A complexidade das funcdes de teste (Tabela 5.2) varia em termos da motfalittade

separabilidade e da geometria da fronteira de Pareto, conforme descrito na Tabela 5.3.

Tabel: 5.3 - Descritores da complexidade das fungdes de teste.

. Descritores
Funcoe , — ,
Modalidade| Separabilidade Geometria
o | fi | Unimodal Separavel
1" _ ) Convexa
f, | Unimodal Separavel
. | fi | Multimodal | Nao separave
2" _ i Desconexa
f, | Unimodal Separavel

f; | Multimodal | Nao separave .
a

3 . . i Mista
f, | Multimodal | N&o separave

Os descritores apresentados na Tabela 5.3 foram abordados por Huband et al. (2006).
As funcdes podem ser unimodais ou multimodais, separaveis ou nao separaveis. A
funcd@o é multimodal quando possui maximos e minimos locais, e ndo separavel quando
ndo pode ser decomposta em fun¢des dependentes de uma Unica variavel. A geometria
da fronteira de Pareto pode ser convexa, linear, concava, mista, degenerada, desconexa,
ou qualquer combinacdo mais complexa dessas formas. A geometria € desconexa
quando a fronteira apresenta descontinuidades. A forma mista € uma combinacdo das
formas convexa, linear e concava. Para todos os casos de otimizacao, executados com as
funcdes de teste, as definicdes das diferentes configuracdes dos modelos substitutos e as
do procedimento para estimar sua eficiéncia foram iguais. As definicbes da MLP sé&o

apresentadas na Tabela 5.4, enquanto as da RBFN, na Tabela 5.5.

O procedimento para estimar a eficiéncia dos modelos substitutos consistiu dos passos
de (a) a (i).

a) O conjunto das amostras para gerar o modelo substituto foi produzido

através do método LHS.

22 A modalidade de uma funcao refere-se & complexidade em termos do nimero de méaximos e minimos
locais.
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Tabel: 5.4 - Defini¢cbes da MLP.

Parametros Valores
NUmero minimo de neurdnios na camada oculta 25
NUmero maximo de neurdnios na camada oculta 75

Passo de variagcdo da quantidade de neurbnios na camada ocuita

Taxa de aprendizagem 0,1
Momento 0,5
Numero maximo de épocas de treinamento 6000
Tolerancia de erro quadratico médio 0,0001

Tabel: 5.5 - Definicdes da RBFN.

Parametros Valores

Desvio padrao minimo da funcéo de base radial 200
Desvio padrdo méaximo da funcdo de base radial 7000
Passo de variacdo do desvio padrao 200

Porcentagem minima de centros em relacdo ao niumero de amostras 20

Porcentagem maxima de centros em relacdo ao niumero de ampstras 80

Passo de variacdo da porcentagem de centros em relacao as amostras 20

Numero de tentativas para encontrar a melhor distribuicdo dos centrb@

b)

Esse conjunto foi dividido aleatoriamente em trés partes, como proposto
em Friedman et al. (2009): um subconjunto de estimacdo, outro de
validacéo, e um terceiro de teste. O subconjunto de estimacéo foi usado
para obter diferentes estados do modelo substituto para cada configuracao,
fixando-se a quantidade de neurdnios, ou de centros, na camada oculta e,
no caso da RBFN, o desvio padrédo da funcdo de base radial. As
configuracbes da MLP e da RBFN foram geradas considerando-se os
passos de variacdo de suas definicdes apresentados nas Tabelas 5.4 e 5.5,
respectivamente. O subconjunto de validag&o foi usado para selecionar o
melhor estado de cada configuracdo. Estes dois subconjuntos constituem a

parte das amostras de treinamento. O subconjunto de teste foi usado para
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d)

determinar a configuracdo de cada modelo substituto com a melhor
capacidade de generalizacdo. Uma divisao tipica consiste em atribuir 25%
do conjunto de amostras ao subconjunto de teste e 25% dessas amostras ao
subconjunto de validagédo, mantendo-se 50% do conjunto de amostras para
0 subconjunto de estimacdo (FRIEDMAN et al., 2009). No entanto, na
pratica da otimizacdo multidisciplinar, onde, na maioria dos casos, a
funcdo objetivo tem custo computacional elevado, ndo se dispde de muitas
amostras. Também ¢é usual atribuir 80% das amostras para compor o
subconjunto de treinamento (estimacéo e validacéo) e 20% para compor o
de teste (HAYKIN, 1999). Adotou-se entdo essa divisdo, prevendo as
condicbes de uma optimizagdo com poucas amostras disponiveis.
Portanto, atribuiu-se ao subconjunto de teste 20% do conjunto de amostras
e ao de validacao 16% dessas amostras, mantendo-se 64% do conjunto de
amostras para o subconjunto de estimacéo (Tabela 5.6).

Estimaram-se e validaram-se até 11 configuracbes da MLP, variando o
namero de neurdnios na camada oculta (Tabela 5.4). Realizou-se 0 mesmo
procedimento com as 140 configuracbes da RBFN, variando o desvio
padrédo da funcdo de base radial e a porcentagem de centros em relagdo ao

numero total de amostras (Tabela 5.5).

Selecionou-se a melhor configuracdo de cada modelo substituto.

Tabel¢ 5.6 - Divisdo do numero de amostras com e sem 0 subconjunto de teste.

Funcdes de teste

Subconjunto 12 28 3¢
Com testg Sem teste Com testg Sem teste Com testg Sem teste
Estimagéo 52 64 64 80 128 160
Validagéo 12 16 16 20 32 40
Teste 16 - 20 - 40 -
Total 80 100 200
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Tabel: 5.7 - Configuracbes dos modelos substitutos com a melhor capa

generalizacao.

Funcdes de teste

Parametros 12 28 3?
MLP | RBFN | MLP | RBFN | MLP | RBFN

NUmero de nd¥ na camada oculta 75 20 60 51 65 102
Desvio padrao da fungao de base radiat 5000 - 600 - 200

Nota:

)

9)

h)

o termo né denota um neurdnio ou um centro, dependendo da rede neural,
MLP ou RBFN, respectivamente.

Dividiu-se, novamente, o conjunto de amostras, mas em duas partes, um
subconjunto de estimacéo e outro de validacdo, uma vez que as amostras
de teste ndo eram mais necessarias e podiam entdo ser aproveitadas no
treinamento dos modelos substitutos, considerando a melhor configuragao

determinada nos passos de (b) a (d).

Entdo, a melhor configuracdo de cada modelo substituto foi, novamente,

estimada e validada, desta vez com mais amostras de treinamento.

Geraram-se 30 pontos bem distribuidos ao longo da fronteira de Pareto,
realizando inUmeras avaliagfes da funcdo multiobjetivo, a fim de ter uma

representacdo da fronteira ideal. Esses pontos foram usados para
determinar o percentual de solucdes de Pareto, obtidas com a otimizagéo
assistida e com a ndo-assistida, fixando-se o numero de avaliacbes da
funcdo multiobjetivo. Além disso, foram também usados para definir as

células (Figura 5.3), usadas na avaliacado da distribuicdo das solucbes ao

longo da fronteira de Pareto.

A optimizacao assistida e a ndo-assistida foram executadas 10 vezes, a fim
de proporcionar uma boa estimativa, com base estatistica, dos seguintes

dados para avaliar a eficiéncia dos modelos substitutos: o percentual
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médio de solucbes de Pareto obtidas com a otimizacdo assistida (Tabela
5.8); e o valor dez(Equacéo 5.18).

Tabel: 5.8 - Porcentagem média de solu¢cdefdreto com base em 10 execucgde

otimizacao.

Funcdes de teste
Otimizacéo 12 22 3?
MLP | RBFN | MLP | RBFN | MLP | RBFN

Assistida 80 82 46 58 91 87
N&ao-assistida 54 52 4 5 79 80

Tabel: 5.9 - Configuracbes do algoritmo genético multiobjetivo gémciona

Notas:

(1)

@

adotadas no passo (h).

Funcdes de teste
1?2 2| F
Tamanho da populacgb| 70 | 80 | 100
NUmero de geragd@s | 150| 270 | 360

Parametros

o tamanho da populacdo é denotadogero mesmo valor é aplicado a
otimizagéo assistida e & ndo-assistida; e

0 numero de geracdes é denotado @a¥ os valores sdo relativos a
otimizacgédo assistida.

O numero de geracdes relativo & optimizacdo néo-assistida, denotado por
g’, é dado por

r— Neval_ p
g —[—2 —l (5.21)

ondeNeval € @ quantidade de avaliacdes da fungdo multiobjetivo, contada
durante a execucdo da optimizacdo assistidgy € o tamanho da
populacao (Tabela 5.9). A Equacéo 5.21 fornece a quantidade necessaria

de geracOes para que a optimizacdo ndo-assistida realize uma quantidade
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de avaliagcdes da funcdo multiobjetivo igual ou maior que a quantidade
realizada pela optimizacdo assistida. As Figuras 5.4, 5.6 e 5.8 apresentam
os resultados do passo (h) relativos ao uso da MLP como modelo
substituto, enquanto as Figuras 5.5, 5.7 e 5.9 apresentam os resultados
relativos a RBFN.

Tabel: 5.10 - Valor médio do numero de avaliacdes da fungaitiabjetivo com bas

em 10 execucdes da otimizacéao.

Funcéo de teste

Otimizacéo 12 22 3?

MLP | RBFN | MLP | RBFN | MLP | RBFN
Assistida 170 170| 21d 209 336 349

Nao-assistida 175 | 176 | 223| 223 38( 395

Tabel: 5.11 - Tempo médio de processamento decorrido no passonthbase em 1

execucdes da otimizacdo em uma maquina 2.0 GHz Quad Core.

Modelo substitutg

Tempo de processamento da otimizacao (S)

12 funcéo de teste2? funcdo de teste3? funcio de teste

MLP 684 518 40

RBFN 6 21 78

)

Por fim, executou-se 100 vezes o procedimento da avaliagdo da eficiéncia
dos modelos substitutos, para cada modelo, com o objetivo de compara-los
com base no valor médio da eficiéncia. Determinaram-se as quantidades
Q: e Q. para entdo inseri-las na Equacao 5.16 a fim de opteA
quantidade Q; foi determinada através da Equacdo 5.17 com base na
meédia das probabilidades de substituicdo (Tabela 5.1), no numero total de
amostras (Tabela 5.6) e nas configuracoes do NGMOGA (Tabela 5.9). A
guantidadeQ, foi determinada executando-se a otimiza¢do nao-assistida
até que o percentual de solugcbes de Pareto fosse igual a ou maior do que
os valores médios da otimizag&o assistida apresentados na Tabela 5.8.
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To Otimizacdo assistida
x  Otimizacio ndo-assistida ||
* Fronteira de Pareto ideal ||
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Figurz 5.4 - Resultados sobrepostos de 10 execucdes da otimizac&dutgdb de
teste assistida pela MLP e 10 da otimizacaoas®istida, ambos os ca:
considerando as configuracbes do algoritmo genético multiobjetivo nédo-
geracional apresentadas na Tabela 5.9. D@minio da funca
multiobjetivo; (b) contradominio.

L o Otimizacdo assistida
R " x  Otimizagio ndo-assistida
100r W * Fronteira de Pareto ideal
200} B
ﬁ -300[- B
-400 -
500} B
-600 - B
700 s
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Ji

Figure 5.5 - Resultados sobrepostos de 10 execucdes da otimizac&dutgdb de
teste assistida pela RBFN e 10 da otimizagdo asdcstida, ambos ¢
casos considerando as configuracdes do algoritmo genético multiol
ndo-geracional apresentadas na Tabela &9 Dominio da funca
multiobjetivo; (b) contradominio.
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Figure 5.6 - Resultados sobrepostos de 10 execucbes da otimizac&dutgdd de
teste assistida pela MLP e 10 da otimizacaoas®istida, ambos os ca:
considerando as configuracdes do algoritmo genético multiobjetivo nao-
geracional apresentadas na Tabela. 58) Dominio da funca

multiobjetivo; (b) contradominio.
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Figure 5.7 - Resultados sobrepostos de 10 execucbes da otimizac&dutgdd de
teste assistida pela RBFN e 10 da otimizacdo asdcstida, ambos «
casos considerando as configuragdes do algoritmo genético multiol
nao-geracional apresentadas na Tabela &9 Dominio da funca

multiobjetivo; (b) contradominio.
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Figurz 5.8 - Resultados sobrepostos de 10 execucdes da otimizac&dugd® de
teste assistida pela MLP e 10 da otimizacaoas®istida, ambos os ca:
considerando as configuracbes do algoritmo genético multiobjetivo nédo-
geracional apresentadas na Tabela 5.9. (@mibio da funca
multiobjetivo; (b) contradominio.
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Figure 5.9 - Resultados sobrepostos de 10 execucbes da otimizac&dumgs® de
teste assistida pela RBFN e 10 da otimizacdo asdcstida, ambos ¢
casos considerando as configuragdes do algoritmo genético multiol
nao-geracional apresentadas na Tabela 5.9. (a) Dominio da funcao
multiobjetivo; (b) contradominio.
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A Figura 5.10 apresenta o resultado deste estudo.

1 — 0,7
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FT: Funcéo de teste

Figure 5.10 -Comparacéo da eficiéncia da MLP e da RBFN como modelos subs
na otimizacao assistida das funcdes de teste. (a) Resultagdelacordc
com a Equacao 5.16; (b) resultado médio;geaplicandose a Equaca
5.18, com base em 10 execucdes da otimizagcao conforme o passo (h)
considerando 29 célulgmra avaliar a distribuicdo das solugcdes ao I¢
da fronteira de Pareto com base nos pontos gerados no pas$o) (g)
resultado médio da eficiénciga de cada modelo substituto, dada |
Equacdo 5.20com base em 100 execucbes do procedimento
determinar a eficiéncia conforme mencionado no passo (i).

N&o é possivel chegar a conclusdes gerais sobre a eficiéncia dos modelos substitutos,
pois esta andlise ainda carece de muitas avaliacdes com fungdes de teste. Além disso,
certos parametros ainda sao arbitrados sem um perfeito entendimento sobre sua
influéncia na eficiéncia dos modelos substitutos. Por exemplo, ndo se investigou se 0s
valores atribuidos a taxa de aprendizagem e ao momento da MLP eram realmente
adequados para a aplicacao dessa rede na otimizacdo assistida de cada funcéo de teste.
Contudo, apesar das limitacdes desta analise, os resultados sugerem que RBFN é mais
simples, rapida e robusta do que a MLP. A implementacdo da RBFN é
significativamente mais simples do que a da MLP. Os pesos sinapticos da RBFN sao
obtidos através da pseudo-inversa da matriz de interpolacdo (Equacdo 5.13), cujo
procedimento é mais simples de implementar do que o algoh#&ul-propagation,

utilizado para obter os pesos sinapticos da MLP.
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De acordo com a Tabela 5.11, o tempo de processamento decorrido no passo (h) para a
otimizacao assistida das funcdes de teste 1 e 2 sao significativamente diferentes entre a
RBFN e a MLP, indicando que a RBFN ¢é mais rapida do que a MLP, ao menos, 25
vezes mais rapida. Examinou-se por que a RBFN nao foi mais rapida do que a MLP no
caso da 3funcdo de teste. Neste caso, em particular, constatou-se que o treinamento da
MLP foi interrompido precocemente por evoluir abaixo da tolerancia do erro quadratico
médio (Tabela 5.4). O desempenho da MLP, aparentemente melhor do que o da RBFN,
na otimizac&o assistida d&f8nc¢do de teste (Figura 5.10a) ndo tem significado, tendo

em vista o fraco desempenho dessa rede na aproximacéo dessa fungéo de teste. O mau
desempenho da MLP na otimizacdo 8&uBcao de teste é evidenciado na Figura 5.10b,
onde constata-se que as solucdes obtidas com a MLP dominaram apenas 28% das
células distribuidas ao longo da fronteira de Pareto, indicando que essas solucdes estédo
mas distribuidas em comparacdo com as solu¢cdes obtidas com a RBFN, as quais
dominaram 76% das células. Essa diferenca de resultados entre a MLP e a RBFN

também pode ser percebida observando-se as Figuras 5.8b e 5.9b, respectivamente.

A RBFN foi eficiente na otimizagdo d& & 2 funcéo de teste, enquanto a eficiéncia da
MLP caiu com a complexidade do problema de otimizagdo, a qual aumentou
progressivamente d& para a 3funcéo de teste (Figura 5.10c). A eficiéncia da RBFN

caiu na otimizacdo assistida daf@ncéo de teste. Apesar de as solugdes obtidas com a
RBFN terem dominado 76% das células na optimizacio assistidafutac30 de teste
(Figura 5.10b), indicando uma boa distribuicdo das solugbes ao longo da fronteira de
Pareto, na otimizagdo dessa funcédo, a diferenca entre a optimizacao assistida e néo-
assistida, em termos de quantidade excedida de avaliagbes da funcdo multiobjetivo pela
otimizacao ndo-assistida para alcancar o mesmo percentual de solucbes de Pareto obtido
com a otimizagao assistida, foi de apenas 17%, a menor eficiéncia alcancada pela RBFN
(figura 5.10a). Provavelmente, se a influéncia das definicbes do NGMOGA sobre o
desempenho da RBFN tivesse sido investigada mais a fundo, teria sido possivel obter

uma eficiéncia melhor dessa rede na otimizacédo assistiddutaz8o de teste.

Em busca de trabalhos semelhantes a este, encontrou-se o de Peter e Marcelet (2008).

Seus resultados também indicam que o desempenho da RBFN é melhor em comparacgéo
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com a MLP em problemas de aproximacao de func¢des, corroborando com este trabalho.
Além da MLP e da RBFN, estes autores analisaram o uso de polindmios e do método
simple kriging como modelos substitutos, e chegaram a conclusao §tging,

método oriundo da geoestatistica, € tdo bom quanto a RBFN.

Esta analise foi motivada pelo propésito de aplicar esta técnica na otimizacdo
multidisciplinar de foguetes de sondagem. Para esta aplicacdo, recomenda-se o0 uso da
RBFN como modelo substituto. Portanto, em trabalhos futuros, a técnica de otimizacao
assistida por modelo substituto podera ser incorporada no MDO-SONDA, juntamente

com a abordagem memeética, apresentada no Capitulo 4, como mostra a Figura 5.11.

Abordagem memética

‘ com o operador ORAD

atribui valores para alimenta
. Avaliacao
Variaveis chama varacd
J da solugdo
y
——alimenta—» Modelo substituto |—retorna——
fornece padrdes de treinamento
’7 Funcao objetivo —‘
interage com interage com
Programa
o Programa ROSI
missile datcom
Disciplina de aerodindmica Disciplina de trajetoria

Figure 5.11 - Arquitetura do MDO-SONDA com a abordagem meméticanedelo
substituto, no lugar da funcéo objetivo, como apresentado nas Figuras 3.8
e 4.30, respectivamente.

103



104



6 ANALISE EXPLORATORIA DE SOLUCOES DE PARETO
6.1 Introducio

Nos dois capitulos anteriores, exploraram-se abordagens para reduzir a quantidade de
avaliacbes da funcéo objetivo na otimizacdo, com o propdsito de tornar a otimizagcéo
mais eficiente. Primeiro, propds-se uma abordagem memeética baseada na cooperacéo
entre o algoritmo genético multiobjetivo n&o-geracional (NGMOGA) e o algoritmo
multiobjetivo da otimizacdo extrema generalizada (M-GEO), tal que essa cooperacao
requeresse uma quantidade de avaliagbes menor do que o exigido por esses algoritmos,
sem o auxilio do outro, alcangcando-se a mesma qualidade nos resultados. Segundo,
comparou-se a eficiéncia de redes neurais como modelos substitutos. O proposito,
agora, € explorar solucdes de Pareto definidas em espagcos multidimensionais. Neste
capitulo, portanto, apresenta-se uma abordagem para sumarizar dados de otimizacao,
guando a quantidade de variaveis e objetivos de projeto supera a capacidade de
visualizacdo de dados por meio de gréaficos convencionais, dificultando a identificagéo

de suas caracteristicas (Figura 6.1).

A Figura 6.1 ilustra o0 aumento progressivo da complexidade de visualizacdo de dados a
medida que o numero de componentes da funcdo multiobjetivo aumenta, indicando que,
para uma quantidade de componentes superior a trés, a visualizagcao requer o uso de

técnicas especiais como, por exemplo, as coordenadas paralelas (Figura 6.1c).

5 be

N
o h hofhk

(@) (b) ()

Figure 6.1 - Complexidade da visualizacdo da fronteira de Paf@taComplexidad
baixa; (b) moderada; (c) alta.

A sumarizacado consiste em identificar os compromissos entre as variaveis e 0s objetivos

de projeto. Primeiro, aplicam-se os mapas auto-organizaveis com o k-médias, a fim de
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identificar os agrupamentos de solu¢gées no dominio da fun¢do multiobjetivo, chamados
de perfis de projeto, e no contradominio, chamados de perfis de desempenho. Em
seguida, estima-se a probabilidade dos perfis de desempenho observando-se os de
projeto, e a probabilidade a priori dos perfis de projeto. Por ultimo, com base nas
estimativas anteriores, estima-se a probabilidade condicional inversa, ou seja, a dos
perfis de projeto observando-se os de desempenho. Do ponto de vista de engenharia de
sistemas, a probabilidade condicional inversa € mais interessante, pois possibilita que
decisbGes sejam mais facilmente tomadas a respeito de que conceito de produto adequa-
se mais aos requisitos de projeto, representando-se esses requisitos através de perfis de

projeto.

Este capitulo estd organizado como segue. Primeiro, apresenta-se a técnica de
visualizacdo baseada em coordenadas paralelas e aborda-se a fundamentacao teorica
deste capitulo: o método k-médias, 0s mapas auto-organizaveis e o teorema de Bayes.
Em seguida, apresenta-se a proposta deste autor para sumarizar dados de otimizagéo.

Por ultimo, discute-se um estudo de caso, cujo objetivo € demonstrar essa abordagem.
6.2 Fundamentacao tedrica
6.2.1 Coordenadas paralelas

A técnica das coordenadas paralelas € comumente empregada na visualizacdo de
espacos continuos multidimensionais. A visualizacdo consiste em dispor os eixos das
variaveis em linhas paralelas, verticais, igualmente espacadas e em mesmo sentido,
onde os valores maximos e minimos da variavel correspondem aos limites superiores e
inferiores da linha (GRINSTEIN et al., 2001).

6.2.2 K-Médias

O k-médias é um método de agrupamento em espaco continuo bastante popular por sua
simplicidade computacional. Baseia-se no uso de centroides para dividir o conjunto de
pontos em parti¢cdes, onde o quadrado da distancia euclidiana é adotado para mensurar a
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dissimilaridade entre os pontos e os centroides (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,

2003, p. 531-532). Apresenta-se, abaixo, o algoritmo basico do k-médias.
a) Selecione arbitrariamentedéntroides iniciaise, ¢, ..., &).

b)  Associe cada ponge ao centroide mais proximg onde cada conjunto de

pontos associados a um centroide constitui uma partigao.
c=minfp-¢|,i=1..K, (6.1)
I

onde o simboldjl] denota a distancia euclidiana.

c)  Atualize os centroides atribuindo a média dos pontos associados a eles, de
acordo com a equagéao

C:%zp, (6.2)

onde mé o numero de pontosgssociados ao centroide ¢
d) Retorne para o passo (b) até que os centroides permane¢cam 0S mesmos.
6.2.3 Mapas auto-organizaveis

Os mapas auto-organizaveis baseiam-se na forma como o cortex cerebral se adapta
representando um mapa topoldgico dos sinais percebidos pelo sistema do cortex visual.
Os estimulos nervosos sensibilizam determinadas areas do cérebro, preservando a
topologia do sinal que o originou. Por exemplo, quando o cérebro recebe estimulos

sonoros, 0s sons altos se distinguem topologicamente dos baixos no cortex cerebral. O
mesmo ocorre quando o cérebro recebe estimulos visuais. Assim, o cérebro se adapta de
modo a preservar a topologia dos sinais. Os mapas auto-organizaveis sdo inspirados

nesse mecanismo.

O modelo dos mapas auto-organizaveis foi introduzido em 1981. Todavia, foi em 1989

gue um artigo completo sobre os mapas, apresentado por Teuvo Kohonen, fez com que
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este modelo ganhasse notoriedade e ficasse conhecido como as redes neurais de
Kohonen. Em seu artigo, Kohonen apresenta um modelo de rede neural, com apenas
uma camada, dotada de certa quantidade de neurénios, dispostos de forma a constituir
um reticulado uniforme, onde os resultados dos pesos sinapticos de cada neurbnio se
aproximam da distribuicdo dos dados na medida em que sdo apresentados a rede
(MEHRA, 1992).

A representacdo dos dados nos mapas auto-organizaveis € obtida através de um
mecanismo de aprendizagem onde 0s neurdnios competem para se aproximar de um
dado quando este é apresentado a rede. Ha critérios de comparagdo para determinar o
neurbnio vencedor. Um dos critérios apresentados por Kohonen foi o da distancia
euclidiana entre os pesos sinapticos e as entradas. O neurdnio vencedor adapta-se com
maior magnitude do que os seus vizinhos no reticulado a fim de aproximar-se mais do
dado apresentado a rede, ou estimulo. Para a rede se auto-organizar, preservando a
topologia dos estimulos, é preciso que os vizinhos do neurbnio vencedor se adaptem,
mas com intensidade menor e estritamente decrescente em funcéo de sua distancia em

relacdo ao neurdnio vencedor.

Os mapas auto-organizaveis possuem uma representacao algébrica simples comparados
a outros modelos de redes neurais. Os estimulos e os neurbnios sdo representados na

forma de vetores. Denota-se poo \¢onjunto de todas as entradas.

v={v}, i=1..N, (6.3)
onde
Via
Viz
vi=| . (6.4)
V.

representa d-ésimo dado de entrada. Denota-se pbro conjunto de todos os

neurdnios.
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M={m} j=1..Q, (6.5)

onde
m. = :"2 (6.6)

representa 0S pesos sinapticos jaisimo neurdnio. Os vetoras e m; possuem a
mesma dimensédo,vi( m; [ RP), uma vez que sdo definidos no mesmo espaco,

denominado espaco de atributos. A adaptacdo dos pesos é descrita por
m; (i+1)=m, (i)+h(c,j,i)[v,-m,(i)], (6.7)

ondem(i+1) é o vetor de pesos sinapticosjeEsimo neurdnio apos adaptacé@ o

indice do dado de entrada correntg(i) € o vetor de pesos sinapticos jdésimo
neurbnio antes da apresentacaoi-@simo dado de entradg e h(c,j,i) € uma funcao
monotona decrescente que significa a influénciavdesobre oj-ésimo neurénio
considerando a distancia deste no reticulado em relacédo ao neurdnio vencedor, indicado
pelo indicec. Para determinar o neurdnio vencedor, Kohonen propds avaliar a distancia
euclidiana entre o vetor de pesos sinapticos de cada neurdnio e o dado de entrada, de

modo que o neurdnio que estivesse menos distante seria o vencedor,
v, —m| = mjin{”vi -m, H} : (6.8)

A influéncia do estimulo na adaptacdo das unidades neurais do reticulado, vizinhas ao
neurdnio vencedor, pode ser definida por uma gaussiana com centro neste neurénio. O
desvio padrdo dessa gaussiana deve diminuir assintoticamente, tendendo a zero, a
medida que os dados de entrada sdo apresentados a rede, a fim de fazer a rede convergir
para esses dados. A influéncia na adaptacdo dos vizinhos, portanto, representada pelo

termoh(c,j,i) na Equacéo 6.7, é expressa por
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2
i x|

h(c ji)=h@ 7 , (6.9)

onder; é o vetor posi¢do dpésimo neurbnio no reticulade; € o vetor posi¢do do
neurdnio vencedorhy é a taxa de aprendizagem da rede; € o desvio padrao,
denominado raio de vizinhanga. A taxa de aprendizagemo raio de vizinhanga
decrescem, tendendo a zero, a medida que os dados sdo apresentados a rede. Neste

trabalho, utilizaram-se as func¢des apresentadas em Ritter et al. (1992):

7
h = a(ﬂs) : (6.10)

a

ondea é o valor inicial da taxa de aprendizagenN, & quantidade total de dados de
entrada; e

o=pBm,2N, (6.11)

onde 8 € o valor inicial do raio de vizinhanca. A distancia entre dois neurbénios €

calculada em fungcdo da topologia do reticulado. Se a topologia for retangular, o
neurbnio vencedor tera quatro vizinhos mais proximos (Figura 6.2b), enquanto, se a
topologia for hexagonal, tera seis vizinhos (Figura 6.2a). Neste trabalho, implementou-

se a topologia retangular (Figura 6.2a).

(b)

o Representagdo de um neurdnio
e Neurdnio vencedor

Figura6.2 - Exemplos de topologia. (a) Topologia retangular; (b) topologia hexagonal.
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Ha também outras formas de representar 0s mapas auto-organizaveis. Por exemplo, para
melhorar a precisdo numeérica, pode-se normalizar os dados de entrada antes de
apresenta-los a rede, embora a normalizacéo implique maior custo computacional. Se os
dados de entrada forem representados por pontos em uma superficie esférica, o produto
interno poder& ser usado para determinar a distancia entre esses dados e 0s neurdnios,
ao invés da distancia euclidiana. Nesse caso, substitui-se a Equacao 6.8 por

vim, = mjax{ ViTm;} : (6.12)
onde {i|| e Jnj|| s&o iguais a 1. Para trabalhar com pesos normalizados, substitui-se a
Equacao 6.7 por

m, (i+1)= (6.13)

Os mapas auto-organizaveis também comportam-se como processos markovianos, em
que o termd(c,j,i) € tratado como uma funcdo de probabilidade que define a transi¢éo
do mapa de um estado para outro. O estimulo € em esséncia a realizacdo de uma
variavel aleatéria. Os mapas aproximam-se da distribuicdo de probabilidade dessa
variavel aleatoria, pois as realizacdes de maior probabilidade sensibilizam regides
maiores do mapa, enquanto as de menor probabilidade sensibilizam regides menores
(MEHRA, 1992). A representacao da distribuicdo dos dados de entrada pela distribuicdo
dos neurbnios € chamada de quantizacdo vetorial, compactacdo, ou prototipagem,

considerando que a quantidade de neurdénios seja menor do que a de dados de entrada.

Ha duas formas de implementar os mapas: incremental e em lote. Este estudo apresenta,
em detalhes, a forma incremental. A forma incremental € sensivel a ordem de
apresentacao das entradas. A implementacao em lote € uma abordagem com o objetivo
de resolver esse problema. Sua desvantagem é que a adaptacdo dos pesos s ocorre
depois de todos os dados de entrada terem sido apresentados a rede. Apesar de a
definicdo algébrica dos mapas ser simples, sua implementagéo podera ser complicada se

for necessario construir uma interface gréafica, a fim de representar o reticulado, dotada
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de funcionalidades para analisar o estado dos neurdnios e permitir a identificacdo de

agrupamentos no espaco de atributos.

A seguir, apresenta-se, detalhadamente, o procedimento da forma incremental.

1)

2)
3)
4)
5)
6)
7
8)
9)

10)

11)

12)

13)

Atribua valores iniciais a matriz de pesos da rede (passos de (2) a (10)).
Neste trabalho, usou-se um mapa logistico, em regime cadtico, para gerar
esses valores iniciais. Sejaima variavelQ o numero total de neurdnios

e Do namero de conexdes sinapticas por neurénio.
Atribua um valor inicial para,»por exemplo, faca « 0,001.
Faca j«— O.

Faca j«— j+1.

Faca k< 0.

Faca k< k+1.

Faca x— 4x(1-x).

Faca Mj,k) < x, onde Mé a matriz de pesos sinapticos.
Retorne para (6) até queseja igual a D

Retorne para (4) até qyeeja igual &. Para o bom desempenho da rede,
€ importante que n&o haja, inicialmente, neurbnios com vetores de pesos

sindpticos iguais.
Realize a adaptacéo da rede (passos de (12) a (61)).

Facal < (, ondel é o conjunto dos indices de referéncia dos dados

apresentados a rede.

Escolha um dado de entrada, podendo ser de forma aleatoria, ou na ordem

em que os dados estdo dispostos (passos de (14) a (18)NVnBem
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representacdo matricial do conjunto dos dados de entrada,Nogde
namero total de dados @ é o numero de componentes dos dados de
entrada (também o nimero de conexdes sinapticas dos neurbniosp Seja

indice do dado selecionado, tal queli
14) Fagal—i.
15) Faca k< 0.
16) Faca ke k+1.
17) Faca vk) < V(i,K).
18) Retorne para (16) até ques&ja igual a D
19) Determine o neurdnio vencedor (passos de (20) a (34)).
20) Faca din < 0.
21) Faga k< 0.
22) Faga ke k+1.
23)  Faga thin < Anint[M(L,R-v(K)]>
24) Retorne para (22) até queséja igual a D
25) Facac— 1.
26) Faca < 1.
27) Faca < j+1.
28) Facad 0.
29) Faca k< 0.

30) Faca k< k+1.
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31) Faca d «d+[M(j,k)-v(K)]>.

32) Retorne para (30) até queséja igual a D
33) Sed <, faca ¢hin<—de c—j.

34) Retorne para (27) até quegja igual a Q

35) Determine a posi¢do do neurdnio vencedor em fungdo da topologia da
rede (passos de (36) a (47)). A Figura 6.3 apresenta dois exemplos de
topologia, a retangular e a hexagonal, cada qual com 25 neurbnios, e a
indicacéo das coordenadarr, do décimo terceiro neurdnio na topologia
retangular. Sejaol o nimero de colunas de neurbnios que constituem o
reticulado. Nos dois exemplos da Figura &8l é igual a 5. Sej& o
indice do neur6nio vencedag, sua posi¢ao horizontal no reticulado.g

sua posicao vertical.

@n 2 23 24 23) @) 6) 23 24 25

(@) (b)

O Representagdo de um neurdnio

Figure 6.3 - Coordenadas do neurbnio no reticulado. (a) Topologia retangule
topologia hexagonal.

36) Se atopologia for retangular, realize os passos de (37) a (39).
37) Se oresto g da divisdo deor colfor maior do que zero, facak— Q.
38) Sendo, facad < col.
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39)

40)

41)

42)
43)
44)
45)

46)

47)

48)

49)

50)
51)

52)

53)

Facar,, ~ [él :

Se a topologia for hexagonal, realize os passos de (41) a (47).

Se o rest@ da divisdo de por 2 for maior do que zero, realize 0s passos
de (42) a (43).

Se o resto q da divisao dgar colfor maior do que zero, facak— Q.
Senédo, facad < col.

Sendo, realize os passos de (45) a (46).

Se o resto q da divisao dgar colfor maior do que zero, faca«q+0,5.

Senéo, facadk < col+0,5.

Facar,, — -

HE
col |’
Calcule l e cem funcao do indice(Equagbes 6.10 e 6.11).

Adapte a rede neural (passos de (50) a (59)).rg@gosicao horizontal
do neurdnio no reticuladory sua posi¢ao verticaly a influéncia na
adaptacao dos neurdnios vizinhos ao vencedpo@dadrado da distancia

deum neurdnio em relagao ao vencedor no reticulado.
Faca j«— 0.
Faca j«— j+1.

Obtenha a posicao deésimo neurdnio. Para tanto, execute o passo (35),

substituindo @or j, rex poOr K € Iy POor .

Faga ¢ «— (rere)®+(ry-rey).
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54) Fagah — B /=

55) Faca k< 0.

56) Faca k< k+1.

57) Faca Mj,k) < M(j,K)+h[v(k)-M(j,K)].

58) Retorne para (56) até quesdja igual a D
59) Retorne para (51) até quedja igual a Q
60) Se #I<N, retorne para (13).

61) Senao, finalize a adaptacéo da rede.

No procedimento em lote, as unidades acumulam as contribuicbes parciais de cada
entrada

2
x|

Am;(i+1)=Am,(i)+e < [v,-m;(i)],i=12,..N. (6.14)

A soma das contribuicbes, de acordo com a Equacdo 6.14, define uma época de
treinamento. Ao término de uma época, as unidades sdo adaptadas de acordo com a

equacéao
m, (it +1) — m, (it)+%h0(it)Am1,it =1,2,..0f - (6.15)

Os resultados dos mapas podem ser apresentados de diversas formas. Por exemplo,
pode-se representa-los através de cores, no reticulado, usando o esquema RGB. A
combinagcdo das componentes RGB é definida em funcdo dos pesos. Pode-se, também,
apresenta-los através de tons de cinza, onde a intensidade do cinza é determinada, por
exemplo, em funcdo da soma das distancias euclidianas do neurbnio em relacdo a

determinado numero de neurbnios mais préximos no espaco de atributos. Pode-se
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representar 0S mapas no espaco cartesiano, a fim de visualizar a convergéncia da rede

para a distribuicdo dos dados.

Os valores atribuidos inicialmente aos pesos impactam no tempo de adaptacédo da rede.
Adotam-se, entdo, artificios para reduzir o tempo de convergéncia, gerando pesos
Iniciais, aleatoriamente, com distribuicdo normal, considerando a matriz de covariancias
¥, da distribuicdo dos dados de entrada. Dado um conjunto de entréd{as,X,) € um

gerador padra@~N(0,l), onde0 é o vetor nulo ¢ a matriz identidade com dimensao

igual a da matriz,, obtém-se, através da equacédo abaixo, os valores iniciais da matriz
de pesosM=[m;], com base enx,, os quais sé&o mais propicios a adaptacdo da rede,

acelerando a convergéncia.
M =PAY?Z +p,, (6.16)

ondeP é a matriz de autovetoresAea matriz diagonal de autovalores Xle Pode-se,

ainda, adotar um gerador padra®aseado no método LESpara distribuicdo normal,

a fim de garantir uma boa representacdo da variabilidade do estado inicial dos
neurbnios, normalmente, em pouca quantidade, se comparada a dos dados de entrada.
Neste estudo, no entanto, implementou-se o procedimento mais simples, a escolha

aleatdria dos pesos sem levar em consideracao a distribuicdo das entradas.
6.2.4 Teorema de Bayes

A inferéncia estatistica tem sido amplamente empregada devido ao trabalho pioneiro de
Thomas Bayes. Em seu artigdr essay towards solving a problem in the doctrine of
chances, ele definiu o conceito de probabilidade condicional, do qual deriva o teorema
de Bayes (YUEN, 2010). Usandd e B para denotar dois eventos quaisquer, a
probabilidade condiciondP(A|B), a qual denota a probabilidade do eveftocorrer

dado que observa-se a ocorréncia do evBnexpressa por

%0 método LHS é descrito na Subsecéo 5.2.4.
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P(A|B)= : (6.17)
ondeP(B) > 0; eP(ANB) denota a probabilidade de ocorréncia simultanea de ambos os

eventos. Dado que(RNB) é igual aP(BNA), tem-se o teorema de Bayes expresso por

P(A|B) ZW’ (6.18)

O teorema de Bayes, portanto, expressa a relagédo entre uma probabilidade condicional e
a sua inversa. Conforme o teorema da probabilidade total, se o espago amostral é
subdividido enN eventos mutuamente excludent&s A, ...,An, €ntdo a probabilidade

de qualquer eventB desse espaco amostral pode ser expressa por

P(B) :i P(Bn 4). (6.19)

k=1

Aplicando o conceito de probabilidade condicional na Equagéo 6.19, tem-se que

P(B)=> P(Bl A) A 4). (6.20)

N
k=1

Com base nas Equacdes 6.18 e 6.20, tem-se o teorema de Bayes para eventos discretos
expresso por

P(AIB)=ZP BllA)t) (6.21)

6.3 Sumarizacio de resultados de otimizaciao

A sumarizacao de resultados de otimizacdo consiste em estimar, antes, a probabilidade
de um perfil de desempenho, observando-se um perfil de projeto, e, em seguida, a
probabilidade condicional inversa, aplicando o teorema de Bayes (Equacédo 6.21). Nesta

abordagem, as probabilidades do lado direito da Equacéo 6.21 sdo estimadas atraves de
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aproximacdes quantizadas da distribuicdo das solu¢des de Pareto no dominio da funcéo
multiobjetivo. O LVQ (earning vector quantization) foi considerado inicialmente, mas
optou-se por seu precursor, o SOdélf-organizing map), junto com o k-médias. Tanto

o LVQ quanto o SOM foram propostos por Kohonen. O SOM é mais adequado para
agrupamento e visualizagdo (KOHONEN, 2001). Um recurso do SOM que o LVQ né&o
oferece € o de permitir a analise da topologia do espaco de atributos, espaco onde séo
definidos os dados de entrada. Ao contrario do LVQ, o SOM é nao-supervisionado,
permitindo que se explore a distribuicdo das solucdes de Pareto antes de agrupa-las por
semelhanca. Emprega-se um mapa auto-organizavel (SOM 1) para quantizar a
distribuicdo do conjunto de Pareto no dominio da fungdo multiobjetivo, e outro mapa
(SOM 2) para quantizar a distribuicdo da fronteira de Pareto no contradominio (Figura
6.4). Faz-se o agrupamento com o auxilio do k-médias. Através do SOM, identificam-se
as particbes existentes. Para cada particdo identificada no reticulado de cada SOM,
seleciona-se um neurénio como seu centroide inicial. Entdo, executa-se o k-médias a

fim de agrupar os neurdnios.

A Figura 6.4 ilustra o procedimento de quantizacdo de distribuicbes usando os mapas
auto-organizaveis e o método k-médias. As reticéncias que aparecne ¥nforam

inseridas para denotar que a quantizacdo ndo depende da dimens&do desses espacos,
sugerindo que podem ser espacos multidimensionais. Para estimar a probabilidade de
um perfil de desempenho, observando-se um perfil de projeto, mapeiam-se os perfis de
projeto sobre os perfis de desempenho, conta-se o nimero de incidéncias de um perfil
sobre o outro, através da representacao reticular do SOM 1 (Figura 6.5), e, entdo, aplica-

se a Equacao 6.22.

7

Como mostra a Figura 6.5, cada neurénio do SOM 1 é avaliado pela funcéo
multiobjetivo F) e o resultado apresentado ao SOM 2 que o classifica, ativando o
neurbnio mais préximo a esse resultado. Entdo, o indice do perfil de desempenho, ao
qual esse neurbnio pertence, é copiado no neurénio do SOM 1 responsavel por sua
ativacdo, indicando que aquele neurdnio incide sobre aquele indice de perfil de
desempenho. Se um modelo substituto tiver sido usado na otimizagdo, esse modelo
também poderéd ser usado no lugar da funcdo multiobjétjvoafa mapear os perfis de
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projeto sobre os de desempenho. Usando o modelo substituto, evita-se a dificuldade

associada ao custo computacional da funcéo multiobjetivo.

X2 V2
A A
o 1 K-Médias .
‘/l Y=FX) L% K-Médias
* i> L% ‘7
som1” B a2
% 1 R \\\\
O@gf som2’ T

SOM 1:
(Reticulado)

Figure 6.4 - Quantizagdo da distribuicdo das solugdes de Pareto no doK)iea¢
contradominio da funcdo multiobjetivb)(

. ) F(EI) som2 " [7]
Resultado ﬂ &

SOM 1:

LIV LE L2 JI— Neurdnios do i-ésimo perfil de
R projeto que incidem sobre o j-ésimo

1 i perfil de desempenho.
! i

Figure 6.5 - Mapeamento dos perfis de projeto sobre os perfis de desempenho.
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A estimativa da probabilidade de um perfil de desempenho, observando-se um perfil de
projeto, € dada por

P(B/1A) (6.22)

N
O=t0,
Z Nik

k
onde A é oi-ésimo perfil de projetoB; € oj-ésimo perfil de desempenhhl; € o
numero de neurdnios do SOM 1 pertencentés @ue incidem sobrB;. Para estimar a
probabilidade condicional invers¥Ai|B;), € necessario estimar a probabilidade a priori

de cada perfil de projeto, expressa por
1
P(A) B2 N (6.23)
ondeM é o nimero de neurbnios do SOM 1. Finalmente, com base nas estimativas

obtidas através das Equacgbes 6.22 e 6.23, tem-se a estimativa da probabilidade

condicional inversa, expressa por

(6.24)

6.4 Estudo de caso
6.4.1 Descricio

Para demonstrar a abordagem de sumarizagéo de resultados de otimizacdo, tomou-se,
como exemplo, o conjunto de solugdes de Pareto resultante da minimizacdo d& funcao
(Tabela 4.1). Usando uma funcdo com apenas duas variaveis e dois objetivos, foi
possivel visualizar mais facilmente a convergéncia dos mapas auto-organizaveis atraves
de representacgdes cartesianas da distribuicdo dos pesos sobre a distribuicdo das solugdes
(Figura 6.6). Considerou-se a rede perceptron de multiplas camadas (MLP) como
modelo substituto da fun¢cdg com o objetivo de demonstrar esta abordagem com o

uso dessa técnica de otimizacdo multidisciplinar apresentada no Capitulo 5.
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Executaram-se, sequencialmente, 0os seguintes procedimentos: regressao, agrupamento,
mapeamento e sumarizacdo. Na regressao, treinou-se a MLP, definida com 5 camadas
escondidas e 12 neurbnios em cada camada. No treinamento da MLP, adotou-se o
algoritmo back-propagatioff, considerando a taxa de aprendizagem e o momento
monotonicamente decrescentes. Consideraram-se 1264 solugdes de Pareto da funcéo
Entdo, geraram-se, com essas solucdes, dois conjuntos de dados para treinamento, onde
50% dos dados foram usados para estimar os parametros da MLP e os outros 50% para
selecionar os valores desses parametros que implicavam melhor generalizacdo da rede,
usando para isso 0 método da validagdo cruzada. Utilizou-se a tangente hiperbdlica
como funcéo de ativacao dos neurdnios da MLP, de acordo com:

, (6.25)

onde vé o campo local induzido (Equacéo 5.5).

No agrupamento, treinaram-se os mapas SOM 1 e 2. Para cada SOM, adotou-se a
topologia retangular, contendo 100 unidades, distribuidas em 10 linhas e 10 colunas. Os
mapas SOM 1 e 2 foram treinados com 500000 épocas, taxa de aprendizagem igual a

0,01 e raio de vizinhanca igual a 3.

No mapeamento, procedeu-se conforme ilustrado na Figura 6.5, até que todos os
neurbnios do SOM 1 contivessem o indice do perfil de desempenho sobre o qual

incidiram.

Na sumarizacao, estimou-se a probabilidade de um perfil de desempenho, observando-
se cada perfil de projeto, aplicando a Equacédo 6.22, estimou-se, em seguida, a
probabilidade a priori de cada perfil de projeto, aplicando a Equacgéo 6.23, e, por ultimo,

com base nessas avaliacdes, estimou-se a probabilidade de um perfil de projeto,

observando-se um perfil de desempenho, aplicando a Equacéo 6.24.

4 O algoritmoback-propagatioré descrito em Haykin (1999), p. 183.
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Desenvolveu-se um prografaara demonstrar essa abordagem, incorporando a rede
perceptron de multiplas camadas (MLP) como modelo substituto da fungcéo objetivo

original, a fim de mapear os perfis de projeto sobre os de desempenho.
6.4.2 Discussido dos resultados

Alguns neurbnios do SOM 1 ndo convergiram para a distribuicdo das entradas (Figura
6.6a). Essas unidades delimitam os agrupamentos de solu¢cbes no conjunto de Pareto,

como pode ser visto no reticulado do SOM 1 (Figura 6.7a).

Solugdo Pareto-6timo Solugdo Pareto-6timo
X Neurbénio do SOM 1 X Neurdnio do SOM 2
X2 X VE
X
X >x§<>€><xx
XX
X o
X7 fl
(a) (b)
Figure 6.6 - Convergéncia dos mapas SOM 1 e 2. (a) Conjunto de Paretonte)ra
de Pareto.

No reticulado do SOM 1, verifica-se a existéncia de agrupamentos no espago de
atributos através da observacéo de fileiras de neurdnios demarcadas por tons de cinza
um pouco mais acentuados do que os dos neurdnios vizinhos (Figura 6.7a). O tom de
cinza indica o qudo afastado estd4 o neurdnio de seus vizinhos no espaco de atributos.
Quanto mais claro, menor € a distancia euclidiana da unidade em relacdo a determinado
namero de vizinhos. Quanto mais escuro, maior é a distancia euclidiana (Figura 6.7).

Constata-se que ha trés agrupamentos bem definidos no SOM 1.

No SOM 2, ndo se observa a divisdo das solugbes em agrupamentos (Figura 6.7Db).
Verifica-se, na Figura 6.6, que o nimero de agrupamentos identificados nos reticulados

esta correto.

% As telas do programa de sumarizacéo de resultados de otimizac&o sdo apresentadas no Apéndice C.
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SOM 1: Conjunto de Pareto SOM 2: Fronteira de Pareto

(b)

Figure 6.7 - Reticulado dos mapas SOM 1 e 2 apés adapt@adeeticulado do SOI
1; (b) reticulado do SOM 2.

No agrupamento, definem-se as particbes através da discretizacdo dos mapas, usando-se
o método k-médias (Figura 6.8). Selecionaram-se, como centroides, 0os neurdnios que
estavam localizados no centro dos agrupamentos identificados em cada reticulado. No
SOM 1, selecionaram-se quatro centroides, um a mais do que o numero de
agrupamentos identificados, a fim de aumentar a discretizacdo do conjunto de Pareto.
No SOM 2, escolheram-se dois centroides, a fim de discretizar a fronteira de Pareto. A

Figura 6.8 apresenta o resultado da discretizacdo dos mapas usando o k-médias.

A escolha de um numero de centroides maior do que o de agrupamentos identificados
tem a ver com o fato de o k-médias ser restrito a agrupamentos convexos. Ao discretizar
0s mapas SOM 1 e 2, buscou-se um numero adequado de centroides a fim de limitar a
aplicacdo do k-médias a porgbes convexas da distribuicdo das unidades neurais (Figura
6.6). Se o numero de centroides ndo fosse adequado, o resultado da discretizagcédo

mostraria grupos disjuntos de neurénios, mas agrupados em um mesmo perfil.

A Figura 6.9 apresenta o resultado do mapeamento dos neurénios do SOM 1 sobre os
do SOM 2, usando a MLP. Dois indices foram atribuidos a cada unidade do SOM 1
(Figura 6.9). O primeiro indice informa o perfil de projeto e o segundo, o de
desempenho. A Tabela 6.1 apresenta a estimativa da probabilidade dos perfis de

desempenho, observando-se cada perfil de projeto, obtida com a Equacéo 6.22.
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Agrupamento

SOM 1 SOM 2
O
]
EIIIII Ili

Mapa Discretizado

SOM 1

SOM 2

¢

Escolha dos Centroides

SOM 1

SOM 2
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e
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Discretizacao com o k-médias

SOM 1

SOM 2

O
O
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Figure 6.8 - Discretizagédo do SOM 1 e 2.

SOM 1: Pertis de Projeto
I |

R T T
i

|
12

O Perfil de projeto 4,
B Perfil de projeto 4,
B Perfil de projeto 4;
O Perfil de projeto 44

indice do perfil
de desempenho

=g |
=
=
=

e e e

MLP — SOM 2 —

O Perfil de desempenho B,
B Perfil de desempenho B,

Figure 6.9 - Mapeamento dos neurénios do SOM 1 sobre os do SOM 2.
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Tabel: 6.1 - Estimativa da probabilidade dos perfis de desempenho, obseseaando-
cada perfil de projeto.

_ _ | Perfis de desempenho
Perfis de projetc
By B,
A 0,91 0,09
Az 1,00 0,00
As 0,16 0,84
Ay 0,00 1,00

A Tabela 6.2 apresenta a estimativa da probabilidade a priori dos perfis de projeto,
obtida com a Equacéo 6.23. Inserindo os valores das Tabelas 6.1 e 6.2 na Equacao 6.24,
tem-se a estimativa da probabilidade dos perfis de projeto, observando-se os perfis de
desempenho (Tabela 6.3).

Tabel: 6.2 - Estimativa da probabilidade a priori dos perfis de projeto.

Perfil de projetg Estimativa da probabilidade a priori
Ay 0,35
Az 0,38
As 0,19
A 0,08

Da Tabela 6.3, obtém-se, portanto, que o perfil de projeto mais provavel observando-se

o perfil de desempenhq B 0 A, e que observando-se g 80 A.

Tabel: 6.3 - Estimativa da probabilidade dos perfis de projeto, observando-se os perfis
de desempenho.

Perfis de projeto
Al | A | A | A
B1 0,44/0,52/0,04, O
B, 0,11 0 | 0,59/0,30

Perfis de desempenhe
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Esta abordagem, no entanto, ainda carece de aprimoramentos. Por exemplo, 0s
neurbnios que ndo convergiram para a distribuicdo dos dados foram considerados na
contagem do numero de incidéncias de um perfil de projeto sobre outro de desempenho,

interferindo na estimativa das probabilidades apresentadas na Tabela 6.3 (Figura 6.10).

Conjunto de Pareto

Solugdo Pareto-6timo
X Neurdnio

Figura6.10 - Neurdnios dispersos atribuidos erroneamente a um perfil de projeto.

Além de eliminar a atribuicdo errbnea desses neurbnios dispersos, sugere-se combinar
esta abordagem com o método proposto por Obayashi e Sasaki (2003). Segundo esses
autores, o0 projeto € um processo através do qual, dado um ponto no espago da funcéo
objetivo (contradominio), busca-se um ponto associado a ele no espaco das variaveis de
projeto (dominio). Se a dimensdo do espaco das variaveis de projeto for bastante
elevada, encontrar esse ponto podera ser uma tarefa muito dificil. Uma forma de atenuar
essa dificuldade é agrupar as variaveis de projeto para que possam ser analisadas juntas,
de uma Unica forma. Essa € a proposta de Obayashi e Sasaki (2003), que consiste em
usar um mapa auto-organizavel para agrupar as variaveis de projeto. Para tanto, eles
aplicam outro mapa para agrupar as solucdes no espaco da fungdo objetivo
(contradominio), tal como o0 SOM 2 é aplicado nesta abordagem. Portanto, eles usam
dois mapas, um para visualizar os compromissos de projeto, e outro para minerar as
variaveis de projeto. No entanto, 0 segundo mapa proposto por esses autores nao
equivale ao SOM 1 desta abordagem. Seja, por exemplo, 0 mapa proposto por Obayashi
e Sasaki (2003) denotado por SOM 1'. Ao invés de este ser usado para encontrar
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agrupamentos de solu¢des no dominio da fung¢édo, como faz o SOM 1, o SOM 1’ é usado
para encontrar similaridades entre as variaveis de projeto, baseadas na correspondéncia
dessas variaveis com as particbes identificadas no SOM 2 (um mapa similar ao desta

abordagem).

Primeiro, o SOM 2 é discretizado considerando um ndamero maior de particdes.
Executa-se, entdo, o procedimento a seguir para cada variavel de projeto. Seja, por
exemplo,x uma variavel de projeto. Para cada particdo do SOM 2, obtém-se o valor
meédio dex correspondente. Isso é feito ativando cada neurénio do SOM 2 por um
conjunto de solugbes. Cada solucdo corresponde a um ponto no dominio da fungéo
objetivo. Obtém-se, entdo, o valor médio xdeelativo a cada neurénio do SOM 2

considerando as solucdes que ativam 0 neurdnio por estarem mais proximas.

Em seguida, obtém-se o valor médioxdeara cada particdo do SOM 2 considerando 0s
valores médios de relativos aos neurdnios da particdo. Entdo, apds executar esse
procedimento para todas as variaveis de projeto, cada variavel terd um vetor associado a
ela, onde as componentes desse vetor sdo os valores médios dessa variavel que estao
associados as particoes do SOM 2. Aplica-se, entdo, 0 SOM 1’ no espaco definido por
esses vetores, com o0 objetivo de agrupar as variaveis de projeto por similaridade,
observando seus valores médios associados as particbes do SOM 2. Por fim, em cada
agrupamento identificado no SOM 1’, seleciona-se uma variavel de projeto para
representar o grupo. Mantendo-se 0s contornos iniciais do reticulado do SOM 2,
visualiza-se, através de uma representacdo em tons de cores, a magnitude de cada uma
dessas variaveis selecionadas. Cada qual representa um grupo de variaveis de projeto
que séo similares a ela, reduzindo, dessa forma, o esfor¢co da analise dos resultados da

otimizacao.

128



7 CONCLUSAO
7.1 Resumo dos resultados principais

Esta pesquisa de doutorado em computacdo aplicada contribuiu com trés abordagens
para suporte a otimizacdo multidisciplinar, baseadas em métodos de inteligéncia
computacional, com o objetivo de aplica-las na otimizacdo de foguetes de sondagem. A
baixa sinergia entre as disciplinas de aerodinamica e trajetoria no desenvolvimento do

foguete VS-40 motivou a realizacao deste trabalho.

Quanto ao aspecto pratico desta pesquisa, desenvolveu-se o programa MDO-SONDA,
com 0 objetivo de realizar estudos de otimizagdo multidisciplinar de foguetes de
sondagem. Acoplaram-se dois programas ao MDO-SONDA, um de aerodinamica, o
missile datcom e outro de trajetéria, 0 ROSI. O NGMOGA com o ORAD foi
incorporado no MDO-SONDA. Como estudo de caso, realizou-se a otimizacdo das
empenas do foguete VS-40. O tempo de execugdo da otimizagéo indicou que o custo
computacional de estudos mais complexos, envolvendo mais variaveis e objetivos,
poderia se tornar um problema. Constatou-se que o0s objetivos do problema eram
conflitantes, pois a distribuicdo das solu¢cbes mostraram a formacdo de uma curva de
Pareto. Esse resultado foi relevante pois revelou que ha um compromisso entre o arrasto
provocado pelas empenas e o0 menor intervalo entre 0s instantes criticos do voo.
Constatou-se, também, que, apesar de as solucdes de Pareto das empenas terem uma
area um pouco maior do que as empenas originais, o arrasto produzido por elas era
menor. O estudo indicou, portanto, que as empenas do VS-40 eram subdtimas, sob a
Otica das disciplinas de aerodinamica e trajetoria.

A primeira contribuicdo, descrita no Capitulo 4, consistiu de uma abordagem memética
baseada na cooperacdo entre o algoritmo genético multiobjetivo néo-geracional
(NGMOGA) e o algoritmo da otimizacdo extrema generalizada (M-GEO). Prop0s-se,
para uso em ambos os algoritmos um operador real, inspirado no operador binario do
M-GEO, denominado operador real de assimetria dinamica (ORAD). Os resultados da
comparacdo do NGMOGA com o ORAD, o operador real SBX com a mutacao

uniforme de Michalewicz, e os operadores binarios de recombinagdo e mutacédo,
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originalmente incorporados nesse algoritmo, mostraram que o ORAD era tdo bom
quanto os operadores binarios e mais robusto e eficiente do que o SBX com a mutacao
uniforme de Michalewicz. Os resultados também indicaram que o M-GEO com o
ORAD teve um desempenho melhor do que com o operador binario. Resultados
expressivos foram alcangcados com a abordagem memética reduzindo-se o numero de
torneios e aumentando-se o numero de sementes do M-GEO. Os resultados do ORAD
na abordagem memética foram mais expressivos do que os obtidos com os operadores
binarios, pois, com o ORAD, realizaram-se menos avaliagdes da funcdo objetivo por

solugéo ndao-dominada, e teve-se um percentual menor de solu¢cdes dominadas.

A segunda contribuicdo, descrita no Capitulo 5, consistiu de um procedimento para
estimar a eficiéncia da rede perceptron de multiplas camadas (MLP) e da rede de funcéo
de base radial (RBFN) como modelos substitutos, considerando as caracteristicas do
NGMOGA, método de otimizagdo adotado. Implementou-se a RBFN com maior
facilidade do que a MLP, e constatou-se, além disso, que a RBFN era mais rapida e
mais robusta do que a MLP. A RBFN foi eficiente como modelo substituto na
otimizacdo da 3 e 2 funcdo de teste, enquanto a eficiéncia da MLP caiu com a

complexidade do problema de otimizacao, ficando abaixo da RBFN.

As duas primeiras contribuicdes exploraram abordagens para reduzir a quantidade de

avaliacdes da funcao objetivo, com o propdsito de tornar a otimizacdo mais eficiente.

A terceira contribuicdo, descrita no Capitulo 6, teve o propésito de explorar solugcdes de
Pareto definidas em espacos multidimensionais, e consistiu de uma abordagem para
sumarizar dados de otimizacdo. Desenvolveu-se um programa para demonstrar 0 uso
dessa abordagem, incorporando a MLP como modelo substituto a fim de mapear os
perfis de projeto sobre os de desempenho. Os resultados mostraram que os mapas SOM
1 e SOM 2 convergiram corretamente para a distribuicdo das solugcbes de Pareto,
indicando o numero de particdes existentes no dominio e no contradominio da fungéo
objetivo. No entanto, ressaltou-se a principal limitacdo dessa abordagem. Os neurdnios

gue nao convergiram para a distribuicdo dos dados foram considerados na contagem do
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namero de incidéncias de um perfil de projeto sobre outro de desempenho, interferindo

na estimativa das probabilidades.

7.2 Recomendacgoes para trabalhos futuros

7.2.1 Abordagem memética

Apesar de o0 estudo de caso ter indicado que a abordagem memética baseada no

NGMOGA e no M-GEO ¢é uma ideia valida, esta abordagem ainda carece de analises

exaustivas a fim de também indicar que é uma abordagem promissora diante de outras
mais recentes (MOUSSI et al., 2012; ZHANG; WU, 2012; AKPINAR et al., 2013).

Sugere-se, portanto, para trabalhos futuros, as seguintes acdes:

a)
b)
c)

d)

analisar a abordagem exaustivamente com funcdes de teste;
compara-la com outras abordagens de otimizacao;

avaliar sua complexidade computacional;

explorar o paralelismo intrinseco dos métodos;

investigar a fundo o compromisso entre a configuracdo dos métodos a fim

de obter o melhor desempenho possivel da abordagem memeética; e

incorporar no procedimento de comparacdo dos operadores um artificio
para levar em consideragdo, automaticamente, a distribuicdo dos pontos ao
longo da fronteira de Pareto, como proposto, por exemplo, no

procedimento para avaliar a eficiéncia de modelos substitutos (Sec¢éo 5.3).

7.2.2 Modelos substitutos

Pesquisas futuras podem incidir sobre os seguintes topicos:

a)

comparacao entre &riging e a RBFN, aplicando a abordagem para

avaliacao da eficiéncia de modelos substitutos apresentada neste trabalho;
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b)

d)

f)

9)

andlise exaustiva com mais funcdes de teste;

avaliacao da eficiéncia de modelos substitutos considerando problemas de

otimizacdo com muitas variaveis e objetivos;

generalizacdo da definicdo de células para avaliacdo de distribuicdes

definidas em espacos multidimensionais;

investigacdo de como a eficiéncia do modelo substituto é afetada pelas
definicbes do algoritmo de otimizacéo, pela probabilidade de substituicdo

e pelo nimero de ciclos de otimizacéo;

busca exaustiva por configuragcdes mais promissoras da MLP e da RBFN,

estendendo os limites de pesquisa de seus parametros; e

estudo do uso de redes neurais construtivas como modelos substitutos, tais
como a cascade-correlation (FAHLMAN; LEBIERE, 1990).

7.2.3 Sumarizac¢ao de resultados de otimizacao

Recomenda-se, para trabalhos futuros, as seguintes acoes:

a)

b)

c)

eliminar a atribuicdo errénea de neurdnios dispersos a perfis de projeto e

de desempenho;

substituir o SOM 2 por um simples método de classificacdo, caso a
visualizacdo da topologia da fronteira de Pareto ndo seja necessaria; e

combinar a abordagem de sumarizacéo de resultados de otimizacdo com o

meétodo apresentado por Obayashi e Sasaki (2003).

7.2.4 Otimizacao de foguetes de sondagem

Sugerem-se quatro linhas de desenvolvimento para trabalhos futuros.
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1)

2)

3)

A primeira linha consiste em acrescentar novas funcionalidades ao MDO-
SONDA. Por exemplo, interfaces podem ser criadas para permitir a
comparacao, por meio de graficos, das configuracées do foguete em cada
fase de voo, inclusive adicionando sua visualizagcao em trés dimensdes, e
também permitir a customizacdo de gréaficos para examinar os resultados
dos programas das disciplinas. E importante que se desenvolva uma
interface para que o usuario possa definir o problema de otimizacdo e
configurar a interagdo com os programas das disciplinas, ao invés de ter
gue adicionar linhas de codigo ao MDO-SONDA. O MDO-SONDA
devera ser capaz de calcular as propriedades de massa e inércia dos
subsistemas submetidos a otimizacdo, se houver alteracdo de sua
geometria. A sumarizacdo de resultados de otimizacdo, apresentada no
Capitulo 6, podera ser incorporada posteriormente no MDO-SONDA, a
fim de auxiliar na identificagdo dos compromissos entre 0s objetivos
conflitantes de projeto, se a analise convencional através de gréaficos

comuns néo for suficiente para torna-los explicitos.

A segunda linha consiste em acoplar outros programas, envolvendo mais
disciplinas no problema de otimizag&o. Por exemplo, trabalhos em equipe

envolvendo especialistas de propulsdo e estruturas podem contribuir com
programas para gerar a curva de empuxo dos motores a partir das
propriedades variaveis do propelente, e para estimar a resisténcia

estrutural do foguete contra os carregamentos aerodin@micos que ocorrem
durante o voo. Além disso, pode-se estudar a propagacéo do erro inerente

a esses programas no resultado da otimizacao.

A terceira linha consiste em incorporar métodos de optimizacao
sofisticados, robustos e eficientes. Por exemplo, os algoritmos meméticos
e 0s modelos substitutos podem melhorar o desempenho geral da
optimizacao, reduzindo o numero de avaliacbes da funcéo objetivo, como
demonstrado nos Capitulos 4 e 5, respectivamente. A computacéo paralela

pode ser aplicada em conjunto com essas abordagens para resolver
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4)

problemas de grande escala. Além disso, é importante estudar abordagens
para determinar os melhores valores para os parametros dos métodos de

otimizacdo e dos modelos substitutos.

Finalmente, a quarta linha de desenvolvimento consiste em estudar a
otimizag&o conjunta de dois ou mais subsistemas do foguete, considerando
esses subsistemas em uma mesma configuracdo ou em configuracoes
distintas do foguete. Por exemplo, na mesma configuracdo: dois ou mais

conjuntos de empenas do foguete, sua coifa, e assim por diante. Em
configuracfes distintas: trés painéis no conjunto de empenas do foguete,
Ou a opgcdo com quatro painéis. Recomenda-se, também, investigar a
sensibilidade dos objetivos as variaveis em jogo a fim de reduzir sua

guantidade na otimizacdo, selecionando apenas aquelas que causam

variagdes significativas em comparacao com as outras.
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APENDICE A — CODIGOS EM MATLAB DO CAPITULO 4

A.1 Rotina principal

close all; %Fechamento das janelas de figuras
clc; % Limpeza da janela de comando do Matlab
clear; % Limpeza do espaco de trabalho

% EXECUGAO DA ABORDAGEM MEMETICA COM O OPERADOR ORAD

maga_com_mgeo_acoplado_real;
mgeo_com_moga_acoplado_real,

% Subsecdo A.2
% Subsecdo A.3

A.2 Rotina do algoritmo genético multiobjetivo nao-geracional

% NOME DA ROTINA: moga_com_mgeo_acoplado_real

%VARIAVEIS GLOBAIS

gl obal nv;

global xInf;

global xSup;

global nobj;

global pSementes;
global xSementes;

gl obal fSementes;
global contAvaliacoes;
global contDuplicados;
global contlnvalidos;
global plnicial;

global melhor;

% CONFIGURACAO

FuncObj( 0, false );
config_geral_moga,;

% INICIALIZACAO

% NuUmero de variaveis do problema de otimizacéo
% Limite inferior do valor da variavel

% Limite superior do valor da variavel

% Numero de fungdes objetivo

% Sementes do M-GEO

% Contagem de avalia¢des da funcéo objetivo

% Contagem de solu¢des duplicadas

% Contagem de soluges invalidas

% Populacao inicial

% Se o problema é de maximizacdo ou minimizacao

% Subsecdo A.4.3
% Subsecdo A.4.1

% Escolha dos individuos da populacéo

p =rand(np, nv);
x = zeros( np, nv);
f = zeros( np, nobj );

% Dominio (normalizado entre 0 e 1)
% Dominio
% Contradominio

% Remocéo de individuos invalidos e duplicados

contlnvalidos = 0;
contDuplicados = 0;
contAvaliacoes = 0;
forii=1:np

repetelndividuo = true;
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while( repetelndividuo == true )
validade = false;
while( validade == false )
[ x(ii,:), f(ii,?), validade ] = ...
FuncObj( p(ii,:), true );

contAvaliacoes = contAvaliacoes + 1;

if( validade == false )

continvalidos = continvalidos + 1;

p(ii,;)) =rand( 1, nv);
end
end
repetelndividuo = false;
for jj = Lii-1
ijlguais = true;
for kk = 1:nv
if( p(ii,kk) ~= p(jj,kk) )
ijlguais = false;
break;
end
end
if( ijlguais == true )

contDuplicados = contDuplicados + 1;

p(ii,:)) =rand( 1, nv);
repetelndividuo = true;
break;
end
end
end
end

% AVALIACAO DA POPULACAO

nd = zeros(np);

dv = zeros(np);
aptidao =  zeros(1,np);
aptidaoTeste = zeros(1,np);
ordem = zeros(1,np);

dominancia = zeros(1,np);
vizinhanca = zeros(1,np);
forii = 1:np-1
for jj = ii+1:np
iDomina = 0;
jDomina = 0;
distancia = 0;
for kk = 1:nobj
if( melhor(kk) ==0)
if( f(ii,kk) < f(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) < f(ii,kk) )
jDomina = jDomina + 1;
end
else
if( f(ii,kk) > f(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) > f(ii,kk) )
jDomina = jDomina + 1;
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end
end
distancia = distancia + ( f(ii,kk) - f(jj,kk) )*2;
end
nd(ii,jj) = 0;
nd(jj,ii) = 0;
if(iDomina > 0 & jDomina==0)
nd(ii jj) = 1;
elseif( iDomina == 0 & jDomina >0)
nd(jj,ii) = 1;
end
dv(ii,jj) = 0;
dv(jj,ii) = 0;
distancia = sqrt( distancia );
if( distancia < raioVizinhanca )
dv(ii,jj) = ...
1 - ( distancia/ raioVizinhanca )fatorGraduacao;
dv(jj,ii) = dv(i,jj);
end
end
end
forii=1:np
forjj=1l:np
dominancia(ii) = ...
dominancia(ii) + nd(jj,ii);
vizinhancay(ii) = vizinhanca(ii) + dv(ii,jj);
end
aptidao(ii) = ...
(1 + dominancia(ii) )*( 1 + vizinhanca(ii) );
end
[ aptidaoTeste, ordem ] = sort( aptidao );
X0 = x;
fo=f;

% GERACOES DA POPULACAO

filho= zeros(2,nv);
xFilho = zeros(2,nv);
fFilho = zeros(2,nobj);
validadeFilho = zeros(1,2);
ndFilho = zeros(2,np);
ndFilhoJ = zeros(np,2);
dvFilho = zeros(2,np);

aptidaoFilho = zeros(1,2);
dominanciaFilho = zeros(1,2);
vizinhancaFilho = zeros(1,2);
contGeracoes = O;
termino = false;
while( termino == false )
filhosValidos = false;
contPerda = 0;
while( filhosValidos == false )

% Selecado dos genitores

selecao = ceil( np*( 1.5 - sqrt( 2.25 - 2*rand(1) )) );
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indicePai = ordem(selecao);
while( ordem(selecao) == indicePai )
selecao = ceil( np*( 1.5 - sqrt( 2.25 - 2*rand(1) )) );
end
indiceMae = ordem(selecao);
pai(1,:) = p(indicePai,});
pai(2,:) = p(indiceMae,:);

% Aplicacdo do operador real ORAD

for kk = 1:2
filho(kk,:) = pai(kk,:);
qq = randint(1,1,[1,nv]);
ff = randint(1,1,[kinf,ksup]);
fator = a*exp(-ff/2);
if( randint(1) == 0)
mutacao = -filho(kk,qq)*fator;
else
mutacao = (1-filho(kk,qq))*fator;
end
filho(kk,qq) = filho(kk,qq) + mutacao;
end

% Comparacéo dos descendentes com os individuos da p

filhosValidos = true;
forii=1:2
forjj=1l:np
filholgual(ii) = true;
for kk = 1:nv
if( filho(ii,kk) ~= p(jj,kk) )
filholgual(ii) = false;
break;
end
end
if( filholgual(ii) == true )
break;
end
end
end
if( filholgual(1) == true & filholgual(2) == true )
filhosValidos = false;
contPerda = contPerda + 1;
elseif( filholgual(1) == false & filholgual(2) == true )
filho(2,:) = filho(1,:);
elseif( filholgual(1) == true & filholgual(2) == false )
filho(1,:) = filho(2,:);
end

% Verificacdo da validade dos descendentes

if( filhosValidos == true )
[ xFilho(1,:), fFilho(1,:), validadeFilho(1) ] = ...

opulacao

FuncObj( filho(1,:), true ); % Subsecao A.4.3

contAvaliacoes = contAvaliacoes + 1;
[ xFilho(2,:), fFilho(2,:), validadeFilho(2) ] = ...
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FuncObj( filho(2,:), true); % Subsecdo A.4.3
contAvaliacoes = contAvaliacoes + 1;
if( validadeFilho(1) == false & ...
validadeFilho(2) == false )
filhosValidos = false;
contPerda = contPerda + 1;
elseif( validadeFilho(1) == true & ...
validadeFilho(2) == false )
filho(2,:) = filho(1,:);
xFilho(2,:) = xFilho(1,:);
fFilho(2,:) = fFilho(1,:);
elseif( validadeFilho(1) == false & ...
validadeFilho(2) == true )
filho(1,:) = filho(2,:);
xFilho(1,:) = xFilho(2,:);
fFilho(1,:) = fFilho(2,:);
end
end

% Selecdo do descendente mais apto

if( filhosValidos == true )
forii=1:2
forjj=1:np
iDomina= O0;
jDomina = O0;
distancia = 0;
for kk = 1:nobj
if( melhor(kk) == 0)
if( fFilho(ii,kk) < f(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) < fFilho(ii,kk) )
jDomina = jDomina + 1;
end
else
if( fFilho(ii,kk) > f(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) > fFilho(ii,kk) )
jDomina = jDomina + 1;
end
end
distancia = distancia + ...
( fFilho(ii,kk) - f(jj,kKk) )"2;
end
ndFilho(ii,jj) = 0;
ndFilhoJ(jj,ii) = 0;
if(iDomina > 0 & jDomina==0)
ndFilho(ii,jj) = 1;
elseif(iDomina == 0 & jDomina >0)
ndFilhoJ(jj,ii) = 1;
end
dvFilho(ii,j) = 0;
distancia = sqrt( distancia );
if( distancia < raioVizinhanca )
dvFilho(ii,jj) = ...
1 - (distancia/ ...
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raioVizinhanca ) fatorGraduacao;
end
end
end
forii=1:2
dominanciaFilho(ii) = O;
vizinhancakFilho(ii) = 0;
forjj=1:np
dominanciaFilho(ii) = dominanciaFilho(ii) + ...
ndFilhoJ(jj,ii);
vizinhancaFilho(ii) = vizinhancaFilho(ii) + ...
dvFilho(ii,jj);
end
aptidaoFilho(ii) = ( 1 + dominanciaFilho(ii) )* ...
(1 + vizinhancaFilho(ii) );
end
if( aptidaoFilho(1) <= aptidaoFilho(2) )
filhoVencedor = 1;
else
filhoVencedor = 2;
end

% Avaliacdo da populacéo considerando o descendente

forii=1:np
aptidaoTestel = 1 + dominancia(ii) + ...
ndFilho(filhoVencedor,ii);
aptidaoTeste2 = 1 + vizinhanca(ii) + ...
dvFilho(filhoVencedor,ii);
aptidaoTeste(ii) = aptidaoTestel * aptidaoTeste2;
end
[ aptidaoTeste, ordem ] = sort( aptidaoTeste );
indicePior = ordem(np);
if( aptidaoFilho(filhoVencedor) > aptidaoTeste(np) )
filhosValidos = false;
contPerda = contPerda + 1;
end

end

% Substituicdo do pior individuo pelo descendente ma

p(indicePior,:) = filho(filhoVencedor,:);
x(indicePior,:) = xFilho(filhoVencedor,:);
f(indicePior,:) = fFilho(filhoVencedor,:);
dominancia(indicePior) = dominanciaFilho(filhoVencedor) - ...

ndFilhoJ(indicePior,filhoVencedor);

vizinhanca(indicePior) = vizinhancaFilho(filhoVencedor) - ...

dvFilho(filhoVencedor,indicePior);

aptidao(indicePior) = ( 1 + dominancia(indicePior) )* ...

(1 + vizinhanca(indicePior) );

% Reavaliacdo da populacao

forii=1:np
if( ii ~= indicePior)
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dominancia(ii) = dominancia(ii) - nd(indicePior,ii) + ...
ndFilho(filhoVencedor,ii);
vizinhancay(ii) = vizinhancal(ii) - dv(ii,indicePior) + ...
dvFilho(filhoVencedor,ii);
aptidao(ii) = ( 1 + dominancia(ii) )* ...
(1 + vizinhancadii) );
nd(indicePior,ii) = ndFilho(filhoVencedor,ii);
nd(ii,indicePior) = ndFilhoJ(ii,filhoVencedor);
dv(ii,indicePior) = dvFilho(filhoVencedor,ii);
dv(indicePior,ii) = dv(ii,indicePior);
end
end
[ aptidaoTeste, ordem ] = sort( aptidao );

% Condicéo de término: nimero de geracdes

contGeracoes = contGeracoes + 1;
termino = contGeracoes >= ng;
end

% GERACAO DE GRAFICOS

fi gure;

plot(x0(;,1)',x0(:,2)",'x",x(:,1)",x(:,2)','0");
xlabel('x1','FontSize',12,'FontName’,' Times','FontAngle','italic’);
ylabel('x2','FontSize',12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
h = legend(‘Populacao inicial','Populacéo final',1);
set(h,'FontSize’,10,'FontName’,'Times");
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times");

figure;

plot(fo(:,1)',f0(:,2)",'x",f(:,1)",f(:,2)",'0");
xlabel('f1','FontSize',12,'FontName’, Times','FontAngle','italic");
ylabel('f2','FontSize’,12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
h = legend(‘Populacao inicial','Populacéo final',1);
set(h,'FontSize',10,'FontName’,'Times');
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times');

fprintf(MOGA => AVALIACOES = %d\n’, contAvaliacoes);
fprintf(MOGA => DUPLICADOS = %d\n', contDuplicados);
fprintf(MOGA => INVALIDOS = %d\n', continvalidos);

% FINALIZACAO

cl ear aptidao aptidaoFilho aptidaoTeste aptidaoTestel aptidaoTeste2;
clear contGeracoes contPerda cortel corte2 distancia dominancia;
clear dominanciaFilho dv dvFilho fO fFilho fatorGraduacao filho;

clear filholgual filhoVencedor filhoValidos;

clear hamming iDomina ii ijlguais;

clear indiceMae indicePai indicePior jDomina jj kk mae melhor nobj np;
clear nv operador operadorAleatorio ordem pai;

clear raioVizinhanca repetelndividuo selecao termino;

clear validade validadeFilho vizinhanca vizinhancaFilho x0 xFilho;
clear xInf xSup filhosValidos nd ndFilho ndFilhoJ ng;

pSementes = p;

xSementes = x;

fSementes = f;

avalMoga = contAvaliacoes;
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X2 = X;
f2 =f;
clear p x f;

A.3 Rotina da versao multiobjetivo da otimiza¢io extrema generalizada

% NOME DA ROTINA: mgeo_com_moga_acoplado_real

%VARIAVEIS GLOBAIS

gl obal nv;

global xInf;

global xSup;

global nobj;

global pSementes;
global xSementes;

gl obal fSementes;
global contAvaliacoes;
global contDuplicados;
global continvalidos;
global melhor;

global nf;

% Numero de variaveis do problema de otimizacéo
% Limite inferior do valor da variavel

% Limite superior do valor da variavel

% Numero de funcdes objetivo

% Sementes do M-GEO

% Contagem de avaliacdes da funcéo objetivo

% Contagem de solucdes duplicadas

% Contagem de soluc@es invalidas

% Se o problema é de maximiza¢do ou minimizacao
% Numero de solugdes visitadas por torneio

clear xValido fValido xPareto fPareto;

% CONFIGURACAO

FuncObj( 0, false );
config_geral_mgeo;

if( mogaAcoplado == true )

% Subsecéo A.4.3
% Subsecédo A.4.2

nSementes = length(pSementes(;,1));

end

% INICIALIZACAO

np = nSementes*nTorneios*nf;

nfv = nf/nv;

bF = zeros( nf, nv);
xF = zeros( nf, nv);
fF = zeros( nf, nobj );

validadeF = zeros( 1, nf);

adaptF = zeros( 1, nf);
indiceF = zeros( 1, nf);
ordemF = zeros( 1, nf);
X = zeros( np, nv);

f = zeros( np, nobj);

validade = zeros( 1, np );

pai = zeros( 1, nv );
xPai = zeros( 1, nv);
fPai = zeros( 1, nobj );

xPais = zeros( nSementes*nTorneios, nv );
fPais = zeros( nSementes*nTorneios, nobj );
if( mogaAcoplado == false )
xSementes = zeros( nSementes, nv );
fSementes = zeros( nSementes, nobj );
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end
% ITERACOES DO M-GEO

in dice = 1;
indiceTorneios = 1;
contAvaliacoes = 0;
for ii = 1:nSementes
if( mogaAcoplado == false )
validadePai = false;
while( validadePai == false )
pai =rand( 1, nv);
[ xPai, fPai, validadePai ] = ...
FuncObj( pai, true ); % Subsecdo A.4.3
contAvaliacoes = contAvaliacoes + 1;
end
xSementes(ii,;) = xPai;
fSementes(ii,:;) = fPai;
else
pai = pSementes(ii,:);
xPai = xSementes(ii,:);
fPai = fSementes(ii,:);
end
for jj = L:nTorneios
objEscolhido = randint( 1, 1, [1, nobj] );
cont = 0;
for kk = 1:nf
bF(kk,:) = pai;
if( flagBuscalocal == true )

% Aplicacdo do operador real ORAD

forqq = 1:nv
ff = randint(1,1,[kinf,ksup]);
fator = a*exp(-ff/2);
if( randint(1) == 0)
mutacao = -bF(kk,qq)*fator;

else
mutacao = (1-bF(kk,qq))*fator;
end
bF(kk,qq) = bF(kk,qq) + mutacao;
end
else

qq = randint(1,1,[1,nv]);

ff = randint(1,1,[kinf,ksup]);

fator = a*exp(-ff/2);

if( randint(1) == 0)
mutacao = -pai(qq)*fator;

else
mutacao = (1-pai(qq))*fator;
end
bF(kk,qq) = pai(qq) + mutacao;
end
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% Avalicdo das solucdes visitadas

[ xF(Kk,:), fF(kk,:), validadeF(kk) ] = ...
FuncObj( bF(kk,:), true ); % Subsecao A.4.3
contAvaliacoes = contAvaliacoes + 1;
x(indice,:) = xF(kk,:);
f(indice,:) = fF(Kk,:);
validade(indice) = validadeF(kk);
indice = indice + 1,
if( validadeF(kk) == true )
if( melhor(objEscolhido) == 0)
adaptF(kk-cont) = fF(kk,objEscolhido);

else
adaptF(kk-cont) = -fF(kk,objEscolhido);
end
indiceF(kk-cont) = kk;
else
cont = cont + 1;
end

end
[ adaptF(1:nf-cont), ordemF(1:nf-cont) ] = ...
sort( adaptF(1:nf-cont) );
candidato = randint( 1, 1, [1, nf-cont] );
while( candidato”-criticalidade < rand(1) )
candidato = randint( 1, 1, [1, nf-cont] );
end
pai = bF(indiceF(ordemF(candidato)),:);
xPais(indiceTorneios,:) = xF(indiceF(ordemF(candidato)),:);
fPais(indiceTorneios,:) = fF(indiceF(ordemF(candidato)),:);
indiceTorneios = indiceTorneios + 1;
end

end

clear bF;

clear xF;

clear fF;

clear validadeF;

clear adaptF;

clear indiceF;

clear ordemF;

clear pai;

clear xPai;

clear fPai;

% REMOCAO DAS SOLUCOES DUPLICADAS

i f ( mogaAcoplado == false )
contDuplicados = 0;
end
forii=1:np
for jj = L:ii-1
ijlguais = true;
for kk = 1:nv
if( x(ii,kk) ~= x(jj,kk) )
ijlguais = false;
break;
end
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end

if( ijlguais == true )
contDuplicados = contDuplicados + 1;
validade(ii) = false;
break;

end

end
end

% EXTRACAO DAS SOLUCOES VALIDAS

i f ( mogaAcoplado == false )
contlnvalidos = 0;

end
npValido = 0O;
forii=1:np

if( validade(ii) == true )
npValido = npValido + 1;
xValido(npValido,:) = x(ii,:);
fValido(npValido,:) = f(ii,:);
else
contlnvalidos = contlnvalidos + 1;
end
end
clear x;
clear f;
clear validade;

% EXTRACAO DAS SOLUCOES NAO-DOMINADAS

nd = zeros(npValido);
dominancia = zeros(1,npValido);
for ii = 1:npValido-1
for jj = ii+1:npValido
iDomina = 0;
jDomina = 0;
for kk = 1:nobj
if( melhor(kk) == 0)
if( fValido(ii,kk) < fvalido(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( fValido(jj,kk) < fValido(ii,kk) )
jbomina = jDomina + 1;
end
else
if( fvalido(ii,kk) > fvalido(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( fvalido(jj,kk) > fvalido(ii,kk) )
jbomina = jDomina + 1;
end
end
end
nd(ii,jj) = 0;
nd(jj,ii) = O;
if(iDomina > 0 & jDomina==0)
nd(ii j) = 1;
elseif( iDomina == 0 & jDomina > 0)
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nd(jj,ii) = 1;
end
end
end
npPareto = 0O;
for ii = 1:npValido
for jj = L:npValido
dominancia(ii) = dominancia(ii) + nd(jj,ii);
end
if( dominancia(ii) == 0)
npPareto = npPareto + 1;
xPareto(npPareto,:) = xValido(ii,:);
fPareto(npPareto,:) = fValido(ii,:);
end
end
fp2 = fPareto;
xp2 = xPareto;
contAvaliacoesMgeo2 = contAvaliacoes;

% GERACAO DE GRAFICOS

figure;
plot(fPareto(;,1)",fPareto(:,2)',".");
xlabel('f1','FontSize',12,'FontName’, Times','FontAngle','italic");
ylabel('f2','FontSize’,12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times');
figure;
plot(xPareto(:,1)',xPareto(:,2)",".");
xlabel('x1','FontSize',12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
ylabel('x2','FontSize',12,'FontName’,' Times','FontAngle','italic");
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times');
figure;
plot(fvalido(:,1)',fValido(;,2)','x',fPareto(;,1)',fPareto(;,2)",'0");
xlabel('f1','FontSize',12,'FontName’, Times','FontAngle','italic");
ylabel('f2','FontSize’,12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
h = legend('Solucéo valida','Pareto 6timo’,1);
set(h,'FontSize’,10,'FontName’,'Times");
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times");
figure;
plot(xValido(:,1)',xValido(:,2)','x',xPareto(:,1)',xPareto(:,2)','0");
xlabel('x1','FontSize',12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic");
ylabel('x2','FontSize’,12,'FontName’,' Times','FontAngle','italic’);
h = legend('Solucéo valida','Pareto 6timo’,1);
set(h,'FontSize',10,'FontName’,'Times");
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times');
figure;
plot(fvalido(:,1)',fValido(;,2)",'x, ...
fSementes(;,1)',fSementes(;,2)','ko’, ...
'‘MarkerFaceColor',[1 0 0]);
xlabel('f1','FontSize’,12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
ylabel('f2','FontSize’,12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
h = legend(‘Solucéo vélida','Semente’,1);
set(h,'FontSize’,10,'FontName’,'Times");
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times");
figure;
plot(xValido(:,1)',xValido(:,2)','x’, ...
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xSementes(:,1)',xSementes(:,2)",'ko’, ...
‘MarkerFaceColor',[1 0 0]);
xlabel('x1','FontSize',12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
ylabel('x2','FontSize’,12,'FontName’,' Times','FontAngle','italic’);
h = legend('Solucéo valida','Semente',1);
set(h,'FontSize',10,'FontName’,'Times');
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times');
figure;
plot(fPais(:,1)',fPais(:,2)",'x’, ...
fSementes(:,1)",fSementes(:,2)','ko’, ...
‘MarkerFaceColor',[1 0 0]);
xlabel('f1','FontSize',12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
ylabel('f2','FontSize’,12,'FontName’,'Times','FontAngle','italic’);
h = legend('Pai',’'Semente’,1);
set(h,'FontSize',10,'FontName’,'Times');
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times');
figure;
plot(xPais(;,1)",xPais(:;,2)",'x’, ...
xSementes(;,1)',xSementes(;,2)",'ka’, ...
‘MarkerFaceColor',[1 0 0]);
xlabel('x1','FontSize',12,'FontName’,' Times','FontAngle','italic’);
ylabel('x2','FontSize’,12,'FontName’,' Times','FontAngle','italic’);
h = legend('Pai',’'Semente’,1);
set(h,'FontSize',10,'FontName’,'Times");
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,' Times');
fprintf(M-GEO => AVALIACOES = %d\n', contAvaliacoes);
fprintf(M-GEO => DUPLICADOS = %d\n', contDuplicados);
fprintf(M-GEO => VALIDOS = %d\n', npValido);
fprintf(M-GEO => INVALIDOS = %d\n’, continvalidos);
fprintf(M-GEO => PARETO =  %d\n', npPareto);
if( mogaAcoplado == true )
avalTotal = avalMoga + contAvaliacoes;
fprintf(HIBRIDO => AVALIACOES = %d\n’, avalTotal);
end

% FINALIZACAO

cl ear candidato cont criticalidade dominancia fPais iDomina;
clear ii ijlguais indice indiceTorneios jDomina jj kk;

clear mogaAcoplado nSementes;

clear nTorneios nd nf nobj np nv objEscolhido validadePai xInf;
clear xPais xSementes xSup;

A.4 Rotinas de teste da abordagem memética

A.4.1 Configuracio do algoritmo genético multiobjetivo ndo-geracional

% NOME DA ROTINA: config_geral_moga
%CONFIGURACAO DOS ENSAIOS

ensaio = 1;
switch( ensaio )
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case 1l

np = 5; % Quantidade de individuos na populagéo

ng = 90; % NuUmero de geracdes
case 2

np = 15;

ng = 60;
case 3

np = 341,

ng = 600;
case 4

np = 30;

ng = 1200;

end
% FUNCAO DE COMPARTILHAMENTO

r aioVizinhanca = 20;
fatorGraduacao = .5;

% OPERADOR ORAD

ki nf=1,
ksup = 6;
a= 1.4

A.4.2 Configuracio da versao multiobjetivo da otimizacio extrema generalizada

% NOME DA ROTINA: config_geral_mgeo
%DECISAO SOBRE O ACOPLAMENTO COM O ALGORITMO GENETICO (NGMOGA)

r esposta = input('MOGA acoplado? Y/N [Y]:','s");

mogaAcoplado = true;

if( resposta =='N' | resposta =='n")
mogaAcoplado = false;

end

% CONFIGURACAO

nf = 20; % NuUmero de solugdes visitadas
if( mogaAcoplado == true )
flagBuscal ocal = true;
switch( ensaio )
case 1
nTorneios = 50;
otherwise
nTorneios = 10;
end
criticalidade = 3;

% Configuracdo do ORAD para busca local

kinf = 7;
ksup = 14;
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a= 1.2

else
flagBuscalocal = false;
nSementes = 5;
nTorneios = 53;

criticalidade = 3;

% Configuracdo do ORAD para busca global

kinf = 4;
ksup = 11;
a= .8;

end

A.4.3 Funcoes de teste

function [ x, f, v ] = FuncODbj( individuo, flagExec )

%ENTRADA
% Individuo: se binario: vetor binario das variaveis justapostas
% se real: variaveis nointervalode O a 1
% flagExec: modo de execucéo
% TRUE: executa a funcéo objetivo
% FALSE: passa os limites das variaveis da funcao
% SAIDA
% X: vetor das variaveis
% f: vetor das funcdes objetivo
% v: validade do individuo em fungéo das restrigbes do
% problema

% VARIAVEIS GLOBAIS

gl obal nv; % Numero de variaveis do problema de otimizacéo
global xInf; % Limite inferior do valor da variavel

global xSup; % Limite superior do valor da variavel

global nobj; % Numero de funcbes objetivo

global melhor; % Méaximo/ minimo

global nf; % Numero de solugdes visitadas

% INICIALIZACAO

if (flagExec ==true)
X = zeros(1,nv);
f = zeros(1,nobj);

forii = 1:nv
x(ii) = (xSup(ii) - xInf(ii))*individuo(ii) + xInf(ii);
end
end
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% FUNCOES DE TESTE

switch( 1) % Escolha da fungéo objetivo
case 1l % Funcéao F
if( flagExec == false )
nv = 2; % Numero de variaveis
xInf(1) = -20; xSup(1) = 20;
xInf(2) = -20; xSup(2) = 20; % Limites das variaveis
nobj = 2; % NUmero de objetivos
melhor(1) = 0O; % Minimizacéo
melhor(2) = 0; % Minimizacéo
else

v=(xX(Q)"2 +x(2)"2-225<=0);
v=v&(x(1)-3*%(2)+10<=0);
f(1) =(x(1)-2)2+(x(2)-1)"2+2;
f(2) = 9*x(1) - (x(2) - 1)"2;

end
case 2 % Funcéo G
if( flagexec == false )
nv=2

xInf(1) = -10; xSup(1) = 10;
xInf(2) = -10; xSup(2) = 10
nobj = 4;
melhor(1) = 0;
melhor(2) = 0;
melhor(3) = 0;
melhor(4) = 0;

else
v = true;
f(1) = (x(1)-2)"2 + (x(2) - 2)"2;
f(2) = (x(1) + 2 )2 + (x(2) - 2)"2;
f(3) = (x(1) +2)"2 + (x(2) + 2)"2;
f(4) = (x(1) - 2)"2 + (x(2) + 2)"2;

end
case 3 % Funcéo F (sem restricdes)
if( flagExec == false )
nv=2;

xInf(1) = -20; xSup(1) = 20;
xInf(2) = -20; xSup(2) = 20;
nobj = 2;
melhor(1) = 0;
melhor(2) = 0;

else
v = true;
f(L)=(x(@)-2)2+(x(2)-1)"2+2;
f(2) = 9*x(1) - (x(2) - 1 )"2;

end

end
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APENDICE B — CODIGOS EM MATLAB DO CAPITULO 5

B.1 Rotina principal

close all; %Fechamento das janelas abertas com figure
clc; % Limpeza da janela de comando
clear; % Limpeza do espaco de trabalho

warning off all;

gl obal dataExec;

dataExec = datestr(now, 'yyyy.mm.dd.HH.MM");
diary(['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' dataExec '.log");

diary on;

fprintf( A AN,
fprintf(# COMPARACAO DA EFICIENCIA DOS MODELOS SUBSTITUTOS #n’);
Tprintf( e NN,

% PARTES DO CODIGO

% Ativacao de partes do codigo

%Rotinas externas

% Problemas-teste

% Configuracdes da MLP

% Configuractes da RBFN

% Configuracdo da plotagem

% Divisdo do conjunto de exemplos em trés subconjuntos
% Estimacéo, validacéo e selecao da MLP

% Estimacéo, validagdo e selecdo da RBFN

% Divisdo do conjunto de exemplos em dois subconjuntos
% Estimacéo e validacdo da MLP selecionada
% Estimacéo e validacdo da RBFN selecionada
% Ativacédo da MLP

% Ativacdo da RBFN

% Plotagem das funcdes objetivo

% Plotagem da MLP

% Plotagem da RBFN

% Otimizacao sem o auxilio das redes neurais
% Otimizacao com o auxilio da MLP

% Otimizacao com o auxilio da RBFN

% Comparacéo da eficiéncia das redes neurais

gl obal funcaoObjSelecionada;
global nbv;
global melhor;

% ATIVACAO DE PARTES DO CODIGO

% Perceptron de multiplas camadas (MLP)

fl agConfiguracoesMLP = true;
flagEstimacaoValidacaoSelecaoMLP = true;
flagEstimacaoValidacaoMLPSelecionada = true;
flagAtivacaoMLP = true;
flagPlotagemMLP = true;
flagOtimizacaoAuxilioMLP = true;
flagCalculoEficienciaMLP = true;
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% Rede de funcdo de base radial (RBFN)

fl agConfiguracoesRBF = true;

flagEstimacaoValidacaoSelecaoRBF =

true;

flagEstimacaoValidacaoRBFSelecionada = true;

flagAtivacaoRBF = true;
flagPlotagemRBF = true;
flagOtimizacaoAuxilioRBF = true;
flagCalculoEficienciaRBF = true;

% Funcéo objetivo
f | agPlotagemFuncoesObjetivo =

% ROTINAS EXTERNAS

fp rintf(['Identificando as rotinas externas... \n');

global executar_modelo_original;
global FuncObj;

global normalizar;

global desnormalizar;
global montar_mlp;

global treinar_mip;

global ativar_mip;

global determinar_rbf_bias;
global executar_rbf_bias_2;
global treinar_rbf;

global ativar_rbf;

global moga_binario;

global DConj;

global encontrar_solucoes_nao_dominadas;

montar_mlp = ...
'v20110711_montar_mip';
treinar_milp = ...
'v20120523_treinar_mip";
ativar_mlp = ...
'v20120523_ativar_mip’;
treinar_rbf = ...
'v20120130 _treinar_rbf";
determinar_rbf bias = ...
'v20110711 determinar_rbf_bias’;
ativar_rbf = ...
'v20120130_ativar_rbf’;
executar_rbf bias 2 = ...
'v20110711_executar_rbf bias 2';
normalizar = ...
'v20110711 normalizar';
desnormalizar = ...
'v20110711 desnormalizar';
moga_binario = ...
'v20110711_moga_binario’;
executar_moga = ...
'v20120513_executar_moga’;
FuncObj = ...
'v20110711_func_obj;
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calcular_eficiencia = ...

'v20120519 calcular_eficiencia’; % Subsecao B.6.1
DConj =
'v20110711_avaliar_dominancia_conjuntos'; % Subsecao B.6.2
encontrar_solucoes _nao_dominadas = ...
'v20120513_encontrar_solucoes_nao_dominadas’; % Subsecao B.6.3
executar_modelo_original =
'v20110711_executar_modelo_original’; % Subsecao B.8

fprintf('Concluido.\n\n");
% PROBLEMAS-TESTE

f printf(['Definindo os problemas-teste... \n');

nbv = 10; % NUmero de bits na representacao binaria da variavel

flagFuncaoObjetivo = [1 1 1];

i =0;

if flagFuncaoObijetivo(1) ==
i=i+1;
funcaoObjetivo{i} = 'Srinivas1994";
nrTotalExemplos(i) = 80;
pTeste(i) = .2;
pValidacao(i) = 2;
flagMogaExtremo(i) = false;
npSemRedes(i) = 30;
ngSemRedes(i) = 400;
melhorFOb{i} = [0 0];
nrEnsaios(i) = 10;
npComRedes(i) = 70;
ngComRedesPorEpoc(i) = 50;
nEpoc(i) = 3;
probUso0(i) = .94;
nrEnsaiosEta(i) =  100;
passoNg(i) = 5;
intervaloGrid(i) = 1

end

if flagFuncaoObijetivo(2) ==
i=i+1;
funcaoObjetivo{i} = 'Deb2000";
nrTotalExemplos(i) = 100;
pTeste(i) = .2;
pValidacao(i) = 2;
flagMogaExtremo(i) = false;
npSemRedes(i) = 30;
ngSemRedes(i) = 400;
melhorFOb{i} = [0 0];
nrEnsaios(i) = 10;
npComRedes(i) = 80;
ngComRedesPorEpoc(i) = 90;
nEpoc(i) = 3;
probUso0(i) = .94;
nrEnsaiosEta(i) =  100;
passoNg(i) = 5;
intervaloGrid(i) = .2;

end

if flagFuncaoObijetivo(3) == 1
i=i+1;
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funcaoObjetivo{i} = 'Huband2006';
nrTotalExemplos(i) = 200;

pTeste(i) = .2;
pValidacao(i) = 2;
flagMogaExtremo(i) = false;
npSemRedes(i) = 30;
ngSemRedes(i) = 800;
melhorFOb{i} = [0 0];
nrEnsaios(i) = 10;
npComRedes(i) = 100;
ngComRedesPorEpoc(i) = 120;
nEpoc(i) = 3;
probUso0(i) = .94;
nrEnsaiosEta(i) =  100;
passoNg(i) = 5;
intervaloGrid(i) = .05;

end

nrFObj = length(funcaoObijetivo);

for i = 1:nrFObj

fprintf(['--> Problema-teste ' num2str(i) ' =" ...
funcaoObjetivo{i} \n);

fprintf(['--> NUmero total de exemplos =" ...
num2str(nrTotalExemplos(i)) \n');

fprintf(['--> Percentual de teste ="' ...
num2str(pTeste(i)*100) \n');

fprintf(['--> Percentual de validacdo ="' ...
num2str(pValidacao(i)*100) \n');

fprintf(['--> NUmero de pontos na curva de Pareto ideal =" ...
num2str(npSemRedes(i)) \n']);

fprintf(['--> NUmero de tentativas de otimizacéo com redes ="' ...
num2str(nrEnsaios(i)) \n');

fprintf(['--> Popula¢&o na otimizacdo com redes ="' ...
num2str(npComRedes(i)) \n');

fprintf(['--> NUmero de geracbes por época de otimizacdo ="'...
num2str(ngComRedesPorEpoc(i)) \n');

fprintf(['--> NUmero de épocas de otimizagdo =" ...
num2str(nEpoc(i)) \n');

fprintf(['--> Probabilidade de substituicdo inicial =" ...
num2str(probUso0(i)*100) \n');

fprintf(['--> NUmero de tentativas para avaliar eficiéncia =" ...
num2str(nrEnsaiosEta(i)) \n');

fprintf(['--> Incremento de geracdes =" ...
num2str(passoNg(i)) \n']);

end
fprintf('Concluido.\n\n");

% CONFIGURACOES DA MLP

i f flagConfiguracoesMLP == true
fprintf(['Definindo as configuracdes da MLP... \n']);

a=2; % Parametro da funcdo de ativacéo
nrNeuroniosMin = 30; % Minimo de neurbnios na camada escondida
nrNeuroniosMax = 80; % Méaximo de neurdnios na camada escondida
nrNeuroniosPasso = 5; % Variacdo de neurdnios na camada

% escondida
nrNeuronios = nrNeuroniosMin:nrNeuroniosPasso:nr NeuroniosMax;
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nrConfMLP = length(nrNeuronios);

eta= .1, % Taxa de aprendizagem

alf=.5; % Momento

condP = 6000; % Limite de épocas de treinamento

tol = .0001; % Tolerancia do erro

bins = 50; % Parametro para plotagem dos resultados

fprintf(['--> NUumero de configuracbes =" ...
numz2str(nrConfMLP) \n']);

fprintf(['--> NUmero minimo de neurbnios =" ...
num2str(nrNeuroniosMin) "\n']);

fprintf(['--> NUmero méaximo de neurdnios =
num2str(nrNeuroniosMax) \n']);

fprintf(['--> Passo ="' ...
num2str(nrNeuroniosPasso) "\n');

fprintf(['--> Taxa de aprendizagem =" ...
num2str(eta) \n');

fprintf(['--> Momento =" ...
num2str(alf) \n'));

fprintf(['--> Limite de épocas =" ...
num2str(condP) "\n']);

fprintf(['--> Toler&ncia do erro =" ...
num2str(tol) "\n']);

fprintf(['--> Pardmetro da funcéo de ativacao ="' ...
num2str(a) \n');

fprintf('Concluido.\n\n");

end

% CONFIGURAGCOES DA RBFN

i f flagConfiguracoesRBF == true
fprintf(['Definindo as configuracdes da RBF... \n');

cMin = 200; % Minimo desvio padrédo da funcéo de base radial
cMax = 7000; % Méaximo desvio padrao da funcéo de base radial
cPasso = 200; % Variacdo do desvio padrédo

¢ = cMin:cPasso:cMax;
nrC = length(c);

pCentrosMin = .2; % Minima fracdo de centros
pCentrosMax = .8; % Méaxima fracdo de centros
pCentrosPasso = .2; % Variacdo da fracdo de centros

pCentros = pCentrosMin:pCentrosPasso:pCentrosMax;

% pCentros: fracdo de centros em relacdo ao niumero de
% padrdes de treinamento

nrPCentros = length(pCentros);

flagPCentros = false;

nrTentativasCentros = 10;

lambda = 0O;

rbf ='v20110711_ gaussian’;

fprintf(['--> NUumero de configuracbes =" ...
num2str(nrC*nrPCentros) '\n']);

fprintf(['--> Desvio padrdo minimo =" ...
num2str(cMin) \n');

fprintf(['--> Desvio padrdo Maximo =" ...
num2str(cMax) "\n']);

fprintf(['--> Passo (desvio padrdo) =" ...
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num2str(cPasso) \n');

fprintf(['--> Percentual minimo de centros ="' ...
num2str(pCentrosMin) \n']);

fprintf(['--> Percentual maximo de centros ="' ...
num2str(pCentrosMax) "\n'));

fprintf(['--> Passo (percentual maximo de centros) ="' ...
num2str(pCentrosPasso) \n');

fprintf(['--> Lambda =" ...
num2str(lambda) \n'));

fprintf(['--> NUmero de tentativas de posicionamento dos ' ...
‘centros = ' num2str(nrTentativasCentros) \n');

fprintf(['--> Func&o de base radial =" ...

rbf \n');
fprintf(‘'Concluido.\n\n");
end
bins = 50; % Parametro para plotagem dos resultados

% DIVISAO DO CONJUNTO DE EXEMPLOS EM TRES SUBCONJUN®S

fp rintf(['Dividindo o conjunto de exemplos ' ...
‘em trés subconjuntos... \n);
for k = 1:nrFObj

nrTreinamento = ceil(nrTotalExemplos(k)*(1-pTeste(k)));

nrTeste = floor(nrTotalExemplos(k)*pTeste(k));

nrEstimacao = ceil(nrTreinamento*(1-pValidacao(k)));

nrValidacao = floor(nrTreinamento*pValidacao(k));

fprintf(['--> Func&o objetivo =" ...
funcaoObjetivo{k} \n');

fprintf(['--> NUmero total de exemplos =" ...
num2str(nrTotalExemplos(k)) "\n']);

fprintf(['--> Percentual de teste =" ...
num2str(pTeste(k)*100) \n');

fprintf(['--> Percentual de validacdo =" ...
num2str(pValidacao(k)*100) "\n']);

fprintf(['--> NUmero de exemplos para estimagédo =" ...
num2str(nrEstimacao) \n'));

fprintf(['--> NUmero de exemplos para validacéo =" ...
num2str(nrValidacao) "\n']);

fprintf(['--> NUmero de exemplos para teste ="' ...
num2str(nrTeste) \n');

funcaoObjSelecionada = funcaoObjetivo{k};

xmin{k} = feval(executar_modelo_original,0,'xInf");

xmax{k} = feval(executar_modelo_original,0,'xSup");

x0{k} = [xmin{k}; ...
Ihsu(xmin{k},xmax{k}, ... % Subsecéo B.7

nrTotalExemplos(k)-2); xmax{k}];
for i = 1:length(x0{k})
do{k}(i,:) = feval(executar_modelo_original,x0{k}(i,:),'f");

end

dmin{k} = min(d0{k});

dmax{k} = max(do{k});

x0_{k} = x0{k};

do_{k} = do{k};
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% Divisdo entre exemplos de treinamento e teste

n = nrTotalExemplos(k);
m = nrTeste,
ord = randperm(n);
xTeste{k} = x0{k}(ord(1:m),);
dTeste{k} = do{k}(ord(1:m),:);
xTreinamento{k} = x0{k}(ord(m+1:n),:);
dTreinamento{k} = dO{k}(ord(m+1:n),:);

% Divisédo entre exemplos de estimacéo e validagéo

n = nrTreinamento;
m = nrValidacao;
ord = randperm(n);
xValidacao{k} = xTreinamento{k}(ord(1:m),:);
dValidacao{k} = dTreinamento{k}(ord(1:m),:);
xEstimacao{k} = xTreinamento{k}(ord(m+1:n),:);
dEstimacao{k} = dTreinamento{k}(ord(m+1:n),:);
nrTotalExemplos_ = length(xEstimacao{k}(:,1)) + ...
length(xValidacao{k}(:,1)) + ...
length(xTeste{k}(:,1));
fprintf(['--> NUmero de exemplos apos divisédo =
num2str(nrTotalExemplos_) \n');
end
fprintf('Concluido.\n\n");

% ESTIMACAO, VALIDACAO E SELECAO DA MLP

if flagEstimacaoValidacaoSelecaoMLP == true
fprintf(['Estimando, validando e selecionando a MLP... \n']);
for i = 1:nrFObj
if length(xValidacao{i}) == 0

pt=0;
else

pt=-1;
end

egmMLPMelhor = -1;
tempol_ = now;
for j = 1:nrConfMLP
fprintf(['--> Funcéo objetivo =" ...
funcaoObjetivo{i} \n');
fprintf(['--> Nr de neurbnios =" ...
num2str(nrNeuronios(j)) \n');
tempol = now;
camadaslinternas = [nrNeuronios(j)];
w0 = feval(montar_mlp,length(x0{i}(1,:)), ...
[camadasinternas length(dO{i}(1,:))]);
[w_,err_,et_,indice ] = feval(treinar_mlp, ...
xEstimacao{i}, ...
dEstimacao{i}, ...
pt,w0,a,eta,alf, ...
condP,tol, ...
xValidacaofi}, ...
dValidacaofi}, ...
xmin{i}, ...
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xmax{i},dmin{i},dmax{i});
et = et_(indice );
if egmMLPMelhor < 0 | egmMLPMelhor > et
egmMLPMelhor = et;
wMLPMelhor{i} =w_;
nrNeuroniosMelhor(i) = nrNeuronios(j);
end
tempo2 = now;
tempo = 24*60*60*(tempo2-tempol);
fprintf(['--> Duracgéo (seg) ="' ...
num2str(tempo) \n');
end
tempo2_ = now;
tempo_ = 24*60*60*(tempo2_-tempol );
fprintf(['--> Funcéo objetivo = ' funcaoObjetivo{i} \n");
fprintf(['--> Melhor nr de neurbnios =" ...
numz2str(nrNeuroniosMelhor(i)) "\n']);
fprintf(['--> Erro quadréatico médio =" ...
numz2str(egmMLPMelhor) "\n'));
fprintf(['--> Duragéo (seg) = ' num2str(tempo_) "\n']);
end
fprintf(‘'Concluido.\n\n");
end

% ESTIMACAO, VALIDACAO E SELECAO DA RBFN

i f flagEstimacaoValidacaoSelecaoRBF == true
fprintf(['Estimando, validando e selecionando a RBF... \n');
for i = 1:nrFObj

if length(xValidacao{i}) == 0

pt=0;
else

pt=-1;
end

egmRBFMelhor = -1;
tempol_ = now;
forj=1:nrC
for k = L:nrPCentros
nrAmostrasTreinamento = length(xEstimacao{i});
nrCentros = floor(nrAmostrasTreinamento*pCentros(k));
fprintf(['--> Funcéo objetivo =" ...
funcaoObjetivo{i} \n');
fprintf(['--> ¢ = ' num2str(c(j)) \n');
fprintf(['--> Nr de centros =" ...
num2str(nrCentros) \n']);
egmRBF = -1;
tempol = now;
for g = 1:nrTentativasCentros

t = [xmin{i}; ...
Ihsu(xmin{i},xmax{i}, ... % Subsecao B.7
nrCentros-2); xmax({i ;

[WRBF_,eqmRBF_] = feval(treinar_rbf, ...
xEstimacao{i}, ...
dEstimacao{i}, ...
c(j),rbf,t_,lambda, ...
xmin{i},xmax({i}, ...
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dmin{i},dmax{i},pt, ...
xValidacao{i}, ...
dValidacao{i});
if egmRBF < 0 | egmRBF > egmRBF _
egdmRBF = egmRBF_;
t= t;
w=  WRBF_;
end
end
tempo2 = now;
tempo = 24*60*60*(tempo2-tempol);
if egmRBFMelhor < 0 | egqmRBFMelhor > egmRBF
egmRBFMelhor=  eqmRBF;
tMelhor{i} = t;
wRBFMelhor{i} = w;
cMelhor(i) = c(j);
pCentrosMelhor(i) = pCentros(k);
nrCentrosMelhor(i) = nrCentros;
end
fprintf(['--> Duracé&o (seg) =" ...
num2str(tempo) \n");
end
end
tempo2_ = now;
tempo_ = 24*60*60*(tempo2_-tempol );
fprintf(['--> Funcéo objetivo ="' funcaoObjetivo{i} \n");
fprintf(['--> Melhor ¢ ="' num2str(cMelhor(i)) \n');
fprintf(['--> Melhor percentual de centros =" ...
num2str(pCentrosMelhor(i)*100) "\n'));
fprintf(['--> Melhor quantidade de centros =" ...
num2str(nrCentrosMelhor(i)) \n');
fprintf(['--> Erro quadréatico médio =" ...
numz2str(egmRBFMelhor) \n");
fprintf(['--> Duracéo (seg) ="' ...
num2str(tempo_) \n");
end
fprintf(‘'Concluido.\n\n");
end

% DIVISAO DO CONJUNTO DE EXEMPLOS EM DOIS SUBCONJUNTS

fp rintf(['Dividindo o conjunto de exemplos ' ...
‘em dois subconjuntos... \n");
for k = 1:nrFObj
nrEstimacao = ceil(nrTotalExemplos(k)*(1-pValidacao(k)));
nrValidacao = floor(nrTotalExemplos(k)*pValidacao(k));
fprintf(['--> Funcé&o objetivo ="' funcaoObjetivo{k} \n');
fprintf(['--> NUmero de exemplos para estimacdo =" ...
num2str(nrEstimacao) \n']);
fprintf(['--> NUmero de exemplos para validagao ="' ...
num2str(nrValidacao) "\n']);

% Divisdo entre exemplos de estimacéao e validacéo

n = nrTotalExemplos(k);
m = nrValidacao;
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ord = randperm(n);
xValidacao{k} = x0{k}(ord(1:m),:);
dValidacao{k} = dO{k}(ord(1:m),:);
xEstimacao{k} = x0{k}(ord(m+1:n),:);
dEstimacao{k} = do{k}(ord(m+1:n),:);
nrTotalExemplos_ = length(xEstimacao{k}(:,1)) + ...
length(xValidacao{k}(:,1));
fprintf(['--> NUmero de exemplos apos divisédo =
num2str(nrTotalExemplos_) \n');
end
fprintf('Concluido.\n\n");

% ESTIMACAO E VALIDACAO DA MLP SELECIONADA

i f flagEstimacaoValidacaoMLPSelecionada == true
fprintf([Estimando e validando a MLP selecionada... \n");
for i = 1:nrFObj

if length(xValidacao{i}) == 0

pt=0;
else

pt=-1;
end

tempol = now;

camadasinternas = [nrNeuroniosMelhor(i)];

w0 = feval(montar_mlp,length(x0{i}(1,:)), ..

[camadasinternas length(dO{i}(1,:))]);

[w_,err_,et_,indice_] = feval(treinar_mlp, ...
xEstimacao{i}, ...
dEstimacao{i}, ...
pt,w0,a,eta,alf,condP,tol, ...
xValidacao{i}, ...
dValidacao{i}, ...
xmin{i},xmax{i}, ...
dmin{i},dmax{i});

tempo2 = now;

tempo = 24*60*60*(tempo2-tempol);

WMLP{i}= w_;

errMLP{i} = err_;

etMLP{i} = et ;

indiceMLP(i) = indice_;

hFig = figure;

semilogy(1:length(err_),err_,'-b', ...

l:length(et ),et ,'m’, ...
indice_,err_(indice ),'db");

xlabel('Epocas de Treinamento');

ylabel('Erro Quadratico Médio");

title(funcaoObjetivo{i});

saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...

dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{i} '- Egm da MLP.emf'],'emf');
fprintf(['--> Funcéo objetivo =" ...
funcaoObjetivo{i} \n');
fprintf(['--> Erro quadréatico médio =" ...
num2str(etMLP{i}(indiceMLP(i))) \n);
fprintf(['--> Duracé&o (seg) ="' ...
num2str(tempo) \n");
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end
fprintf('Concluido.\n\n");
end

% ESTIMACAO E VALIDACAO DA RBFN SELECIONADA

if flagEstimacaoValidacaoRBFSelecionada == true
fprintf(['Estimando e validando a RBF selecionada... \n');
for i = 1:nrFObj
if length(xValidacaof{i}) ==

pt=0;
else

pt=-1;
end

if flagPCentros == true
nrAmostrasTreinamento = length(xEstimacao{i});
nrCentros = ...
floor(nrAmostrasTreinamento*pCentrosMelhor(i));
else
nrCentros = nrCentrosMelhor(i);
end
egmRBF = -1;
tempol = now;
for g = 1L:nrTentativasCentros
t = [xmin{i}; ...
[hsu(xmin{i},xmax{i}, ... % Subsecao B.7
nrCentros-2); xmax{i}];
[WRBF_,eqmRBF_] = feval(treinar_rbf, ...
xEstimacao{i}, ...
dEstimacao{i}, ...
cMelhor(i),rbf,t_,lambda, ...
xmin{i},xmax{i}, ...
dmin{i},dmax{i},pt, ...
xValidacaofi}, ...
dValidacao{i});
if egmRBF < 0 | egmRBF > egmRBF_
egmRBF = egmRBF_;
t= t;
w=  WwWRBF_;
end
end
tempo2 = now;
tempo = 24*60*60*(tempo2-tempol);
cRBF(i) = cMelhor(i);
tRBF{i} = t;
WRBF{i} = w;
etRBF{i} = eqmRBF;
fprintf(['--> Funcéo objetivo = ' funcaoObjetivo{i} \n");
fprintf(['--> Erro quadréatico médio =" ...
num2str(etRBF{i}) \n);
fprintf(['--> Duracg&o (seg) = ' num2str(tempo) \n");
end
fprintf(‘'Concluido.\n\n");
end
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% ATIVACAO DA MLP

if flagAtivacaoMLP == true
fprintf(['Ativando a MLP... \n']);
for k = 1:nrFObj
grid1 = xmin{k}(1):(xmax{k}(1)-xmin{k}(1))/bins:xmax{k}(1);
grid2 = xmin{k}(2):(xmax{k}(2)-xmin{k}(2))/bins:xmax{k}(2);
modelo = [];
for i = 1:length(grid1)
for j = 1:length(grid2)
entrada = [grid1(i) grid2(j)]’;
saida = feval(ativar_mlp,entrada,wMLP{k}, ...
a,xmin{k},xmax{k}, ...
dmin{k},dmax{k});
modelo = [ modelo; entrada’ saida{length(saida)} |;
end
end
modeloMLP{k} = modelo;
end
fprintf('Concluido.\n\n");
end

% ATIVACAO DA RBFN

i f flagAtivacaoRBF == true
fprintf(['Ativando a RBF... \n");
for k = 1:nrFObj
gridl = xmin{k}(1):(xmax{k}(1)-xmin{k}(1))/bins:xmax{k}(1);
grid2 = xmin{k}(2):(xmax{k}(2)-xmin{k}(2))/bins:xmax{k}(2);
modelo = [];
for i = 1:length(grid1)
for j = 1:length(grid2)
entrada = [grid1(i) grid2())];
saida = feval(ativar_rbf,entrada,wRBF{k},cRBF(k), ...
rbf tRBF{k}, ...
xmin{k},xmax{k}, ...
dmin{k},dmax{k});
modelo = [ modelo; entrada saida |;
end
end
modeloRBF{k} = modelo;
end
fprintf('Concluido.\n\n");
end

% PLOTAGEM DAS FUNCOES OBJETIVO

f printf(['Plotando as funcdes objetivo... \n');
if flagPlotagemFuncoesObjetivo == true
for k = 1:nrFObj
funcaoObjSelecionada = funcaoObjetivo{k};
[x1,x2] = meshgrid(xmin{k}(1):intervaloGrid(k):xmax{k}(1), ...
xmin{k}(2):intervaloGrid(k):xmax{k}(2));

m = length(x1(1,));
n = length(x2(:,1));
clear f1 f2;
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fori=1:m
forj=1:n
X_ = [x1(1.j) x2(1.) I;
f_=feval(executar_modelo_original,x_,'f");
f1(i,j) = f_(1);
f2(i,j) = f_(2);
end
end
hFig = figure;
surfc(x1,x2,f1);
title(funcaoObjetivo{k});
xlabel('x1");
ylabel('x2";
zlabel('f1");
saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...
dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{k} - x1 x2 f1l.emf],'emf");
hFig = figure;
surfc(x1,x2,f2);
title(funcaoObjetivo{k});
xlabel('x1");
ylabel('x2";
zlabel('f2");
saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...
dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{k} '- x1 x2 f2.emf’],'emf");
hFig = figure;
plot(f1,f2,".";
title(funcaoObjetivo{k});
xlabel('f1");
ylabel('f2");
saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...
dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{k} '- f1 f2.emf],'emf’);
end
end
fprintf('Concluido.\n\n");

% PLOTAGEM DA MLP

i f flagPlotagemMLP == true
fprintf(['Plotando a MLP... \n']);
for i = 1:nrFObj
titte_ = [ funcaoObijetivo{i} ' - MLP (EQM =" ...
num2str(etMLP{i}(indiceMLP(i))) V'];
hFig = figure;

plot3(modeloMLP{i}(;,1),modeloMLP{i}(:,2),modeloMLP{i}(:,3),".b";
hold on;
plot3(x0{i}(:,1),x0{i}(:,2),d0{i}(:,1),"r";
hold off;
title(title_);
xlabel('x1");
ylabel('x2";
zlabel('f1");
saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...
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dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{i} '- MLP- x1 x2 f1.emf,'emf');
hFig = figure;
plot3(modeloMLP{i}(;,1), ...
modeloMLP({i}(:,2),modeloMLP{i}(:,4),".b";
hold on;
plot3(x0{i}(:,1),x0{i}(:,2),d0{i}(:,2),"r";
hold off;
title(title_);
xlabel('x1");
ylabel('x2";
Zlabel('f2);

saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...

dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{i} '- MLP- x1 x2 f2.emf,'emf');
hFig = figure;
plot(modeloMLP({i}(:,3),modeloMLP{i}(:,4),".b";
hold on;
plot(dofi}(:,1),d0O{i}(:,2),".r";
hold off;
title(title_);
xlabel('f1%);
ylabel('f2");

saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...

dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{i} '- MLP- f1 f2.emf],'emf");
end
fprintf(‘'Concluido.\n\n");
end

% PLOTAGEM DA RBFN

i f flagPlotagemRBF == true
fprintf(['Plotando a RBF... \n']);
for i = 1:nrFObj
titte_ = [ funcaoObijetivo{i} ' - RBF (EQM =" ...
num2str(etRBF{i}) V'];
hFig = figure;
plot3(modeloRBF{i}(;,1), ...
modeloRBF{i}(:,2),modeloRBF{i}(:,3),".b");
hold on;
plot3(x0{i}(:,1),x0{i}(:,2),dO{i}(:,1),"r");
hold off;
title(title_);
xlabel('x1");
ylabel('x2";
zlabel('f1");

saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...

dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{i} '- RBF- x1 x2 f1.emf'],'emf");
hFig = figure;
plot3(modeloRBF{i}(;,1), ...
modeloRBF{i}(;,2),modeloRBF{i}(:,4),".b";
hold on;
plot3(x0{i}(:,1),x0{i}(:,2),d0{i}(:,2),"r";
hold off;
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title(title_);

xlabel('x1");
ylabel('x2";
zlabel('f2");

saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...

dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{i} '- RBF- x1 x2 f2.emf'],'emf");
hFig = figure;
plot(modeloRBF{i}(:,3),modeloRBF{i}(:,4),".b";
hold on;
plot(do{i}(:,1),d0{i}(:,2),"r";
hold off;
title(title_);
xlabel('f1');
ylabel('f2");

saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...

dataExec - ' ...

funcaoObjetivo{i} '- RBF- f1 f2.emf'],'emf');
end
fprintf('Concluido.\n\n");

end

% OTIMIZACAO SEM O AUXILIO DAS REDES NEURAIS

f printf(['Otimizando sem o auxilio das redes neurais... \n');
for i = 1:nrFObj

funcaoObjSelecionada = funcaoObjetivo{i};
arqPareto = ['Pareto- ' funcaoObjetivo{i} ".txt";
if flagMogaExtremo(i) == true
fprintf(['--> Problema-teste executado ' num2str(i) ' =" ...
funcaoObjetivo{i} \n");
np = npSemRedes(i);
ng = ngSemRedes(i);
melhor = melhorFOb{i};
[pP_xP_,fP_,xPoplIniP_,fPopIniP_,xOriginalP_,fOriginalP_,
contAvaliacoesP _, ...
contDuplicadosP_, ...
contlnvalidosP_] = feval(moga_binario,np,ng,0,true,0,0, ...
xmin{i},xmax{i}, ...
dmin{i},dmax{i},0, ...
",0,",0);
[ind, id] = ...
feval(encontrar_solucoes_nao_dominadas,fP_,melhor);
arq = [xP_(ind,:) fP_(ind,))];
save(argPareto,'arq','-"ASCII";
else
fprintf(['--> Problema-teste carregado ' num2str(i) ' =" ...
funcaoObjetivo{i} \n');
arq = load(argPareto);

xP_=arq(;,1:2);
fP_ =arq(:,3:4);
end

xPSemRedes{i} = xP_;
fPSemRedes{i} = fP_;
[xP_ordenado,indice] = sort(fP_(:,1));
xP_ =xP_(indice,:);
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fP_ =fP_(indice,’);
nrPontos = length(indice);
fP_cel =1];
for j = 1:nrPontos-1
fP_cel = [fP_cel; fP_(j+1,1) fP_(j,2)];
end
fPCelula{i} = fP_cel,
hFig = figure;
plot(fP_(:,1),fP_(:,2),'0",fP_cel(;,1),fP_cel(;,2),'+";
xlabel('f1";
ylabel('f2";
legend(‘Curva de Pareto’,'Células’);
title(funcaoObjetivo{i});
saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' ...
dataExec - ' ...
funcaoObjetivo{i} '- Pareto- f1 f2.emf],'emf");
end
fprintf('Concluido.\n\n");

% OTIMIZACAO COM O AUXILIO DA MLP

i f flagOtimizacaoAuxilioMLP == true
fprintf(['Otimizando com o auxilio da MLP... \n']);
for i = 1:nrFObj

melhor = melhorFODb{i};

if length(xValidacaof{i}) ==

pt=0;
else
pt=-1;

end

camadasinternas = [nrNeuroniosMelhor(i)];

[probAceite_, ...

probUsoMedio , ...

avalModSub _, ...

ip_] = feval(executar_moga, ...
funcaoObjetivo{i},nrEnsaios(i), ...
a,camadasinternas, ...
pt,eta,alf,condP,tol, ...
npComRedes(i),ngComRedesPorEpoc(i), ...
nEpoc(i),probUso0(i), ...
xEstimacaofi},dEstimacao{i}, ...
xValidacaof{i},dValidacao{i}, ...
xPSemRedes{i},fPSemRedes{i}, ...
xmin{i},xmax{i}, ...
dmin{i},dmax{i}, ...
‘MLP',0,",0,0,0, ...
fPCelula{i});

probAceiteMLP(i) = probAceite_;

probUsoMedio(i) = probUsoMedio_;

avalModSubMLP(i) = avalModSub_;

ipMLP(i) = ip_;
end
fprintf(‘'Concluido.\n\n");

end
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% OTIMIZACAO COM O AUXILIO DA RBFN

if flagOtimizacaoAuxilioRBF == true
fprintf(['Otimizando com o auxilio da RBF... \n']);
for i = 1:nrFObj
melhor = melhorFODb{i};
if length(xValidacaof{i}) ==

pt=0;
else

pt=-1;
end

if flagPCentros == true
nrAmostrasTreinamento = length(xEstimacao{i});
nrCentros = floor(nrAmostrasTreinamento* ...
pCentrosMelhor(i));
else
nrCentros = nrCentrosMelhor(i);
end
[probAceite_, ...
probUsoMedio , ...
avalModSub _, ...
ip_] = feval(executar_moga, ...
funcaoObjetivo{i},nrEnsaios(i), ...
0,0,pt,0,0,0,0, ...
npComRedes(i),ngComRedesPorEpoc(i), ...
nEpoc(i),probUso0(i), ...
xEstimacaofi},dEstimacao{i}, ...
xValidacaof{i},dValidacao({i}, ...
xPSemRedes{i},fPSemRedes{i}, ...
xmin{i},xmax{i}, ...
dmin{i},dmax{i}, ...
'RBF',cRBF(i),rbf,nrCentros, ...
lambda,nrTentativasCentros, ...
fPCelula{i});
probAceiteRBF(i) = probAceite_;
probUsoMedio(i) = probUsoMedio_;
avalModSubRBF(i) = avalModSub_;

ipRBF(i) = ip_;
end
fprintf('Concluido.\n\n");

end
% COMPARACAO DA EFICIENCIA DAS REDES NEURAIS

f printf(Comparando a eficiéncia das redes neurais... \n');
for i = 1:nrFObj
fprintf(['--> Problema-teste ' num2str(i) ' = ...
' funcaoObijetivo{i} \n');
funcaoObjetivo_{i} = funcaoObijetivo{i};
nrAmostras = length(xEstimacao{i}(:,1)) + ...
length(xValidacao{i}(:,1));
melhor = melhorFOb{i};
if flagCalculoEficienciaMLP == true
ganhoMLP(i) = feval(calcular_eficiencia, ...
funcaoObjetivo{i},probAceiteMLP(i), ...
nrEnsaiosEta(i),nrAmostras, ...
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probUsoMedio(i),passoNg(i), ...
npComRedes(i),ngComRedesPorEpoc(i), ...
nEpoc(i), ...
xmin{i},xmax{i}, ...
dmin{i},dmax{i}, ...
xPSemRedes{i},fPSemRedes{i});
etaMLP(i) = ganhoMLP(i)*ipMLP(i);
fprintf(['--> Ganho da MLP ="' num2str(ganhoMLP(i)) \n']);
fprintf(['--> Indice de preenchimento da MLP =" ...
num2str(ipMLP(i)) \n');
fprintf(['--> Eficiéncia da MLP =" ...
num2str(etaMLP(i)) "\n']);

else
ganhoMLP(i) = 0;
ipMLP(i) = O;
etaMLP(i) = O;
end

if flagCalculoEficienciaRBF == true
ganhoRBF(i) = feval(calcular_eficiencia, ...
funcaoObjetivo{i},probAceiteRBF(i), ...
nrEnsaiosEta(i),nrAmostras, ...
probUsoMedio(i),passoNg(i), ...
npComRedes(i),ngComRedesPorEpoc(i), ...
nEpoc(i), ...
xmin{i},xmax{i}, ...
dmin{i},dmax{i}, ...
xPSemRedes{i},fPSemRedes{i});
etaRBF(i) = ganhoRBF(i)*ipRBF(i);
fprintf(['--> Ganho da RBF ="' num2str(ganhoRBF(i)) \n']);
fprintf(['--> indice de preenchimento da RBF =" ...
num2str(ipRBF(i)) "\n']);
fprintf(['--> Eficiéncia da RBF = ' num2str(etaRBF(i)) \n");
else
ganhoRBF(i) = 0;

ipRBF(i)) = 0;
etaRBF(i) = 0;
end
end
hFig = figure;

bar([ganhoMLP' ganhoRBF'],'group");

title('Ganho das redes neurais’);

legend('MLP','RBF',-1);

set(gca,'XTickLabel',funcaoObijetivo_);

saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' dataExec ...
'- Ganho.emf],'emf");

hFig = figure;

bar([ipMLP' ipRBF'],'group”;

title('indice de preenchimento’);

legend('MLP','RBF',-1);

set(gca,'XTickLabel',funcaoObijetivo_);

saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' dataExec ...
- indice de preenchimento.emf],'emf");

hFig = figure;

bar([etaMLP' etaRBF'],'group”;

title('Eficiéncia das redes neurais");

legend('MLP','RBF',-1);
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set(gca,'XTickLabel',funcaoObijetivo_);

saveas(hFig,['Registros\v20120407_comparar_eficiencia- ' dataExec ...
- Eficiéncia.emf’],'emf');

fprintf('Concluido.\n\n");

fprintf('Fim da rotina.\n\n");

diary off;

warning on all;

B.2 Rotinas da perceptron de multiplas camadas

B.2.1 Defini¢io da arquitetura

% NOME DA ROTINA: v20110711_montar_mlp
fu nction y =v20110711_montar_mlip(e,n)
% ENTRADAS

% e: numero de entradas
% n: vetor contendo nimero de neurbnios por camada

% SAIDAS
% y: matrizes de pesos (w)
% DEFINICAO DA ESTRUTURA

n =[en
for i = 1:length(n)-1

y{i} = rand(n(i+1),n(i)+1)*2-ones(n(i+1),n(i)+1);
end

B.2.2 Treinamento da rede neural

% NOME DA ROTINA: v20120523 _treinar_mlp

fu nction [y,err,et,indice] = ...
v20120523_treinar_mlp(x,d,pt,w,a,eta,alf, ...
condP,tol,xt,dt, ...
Xmin,xmax,dmin,dmax)

% ENTRADAS

% x:  padrdes de entrada

% Linha: ocorréncia

% Coluna: entrada

% d: padrbes de saida

% pt:  percentual de padrBes para teste
% Se pt = -1, xt e dt sdo considerados
% w:  matrizes de pesos
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% Lista: camada

% Linha: neurdnio

% Coluna: entrada (+ bias)

% a:  coeficiente da funcéo de ativacao

% eta: taxa de aprendizagem

% alf: momento

% condP: limite de épocas de treinamento

% tol: tolerancia do erro

% xt: padrbes de entrada para validacao

% dt:  padrbes de saida para validagéo

% xmin: valor minimo dos padrbes de entrada
% xmax: valor maximo dos padrdes de entrada
% dmin: valor minimo dos padrdes de saida
% dmax: valor maximo dos padrées de saida

% SAIDAS
% y: wapoés o treinamento
% err: erro quadratico médio dos padrdes de trein amento
% et:  erro quadratico médio dos padrdes de teste
%indice: epoca em que a diferenca absoluta entre err e
% et € minima

% PARTES DO CODIGO

% Rotinas externas

% Divisdo aleat6ria dos padrdes para treinamento e te ste
% Normalizacao

% Inicializacao

% Treinamento

% ROTINAS EXTERNAS

gl obal ativar_mlp; % Subsecdo B.2.3
global normalizar; % Subsecédo B.4.1

% DIVISAO ALEATORIA DOS PADROES PARA TREINAMENTO E TESTE

if pt>=0
n = length(x(:,1));
m = floor(n*pt/100);
ord = randperm(n);
xt = x(ord(1:m),:); % Padrfes para teste
dt = d(ord(1:m),:);
Nt = length(xt(:,1));

x = x(ord(m+1:n),:); % Padrbes para treinamento
d = d(ord(m+1:n),3);
N = length(x(:,1)); % Quantidade de padrdes para treinamento
else
Nt = length(xt(:,1)); % Quantidade de padrdes de teste
N = length(x(:,1)); % Quantidade de padrdes de treinamento
end

% NORMALIZACAO

x = feval(normalizar,x,xmin,xmax);
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d = feval(normalizar,d,dmin,dmax);
% INICIALIZACAO

dw=w;
s = length(w);
fori=1:s
dw{i} = dw{i}*0;
grad{i} = 0;
end
fori=1:s-1
bias(i) = 1;
end
bias(s) = 0;

% TREINAMENTO

dErr = tol + 1;
epoca =0;
err_=0;

while epoca < condP
epoca = epoca + 1;
err(epoca) = 0;

ord = randperm(length(x(:;,1))); % Embaralhamento dos indices

fori=1:N
% Ativacao

entrada = x(ord(i),:)";
padrao = d(ord(i),:)";
saida = feval(ativar_mlp,entrada,w,a, ...
zeros(1,length(entrada)), ...
ones(1,length(entrada)), ...
zeros(1,length(padrao)),ones(1,length(padrao)));

% Calculo do erro

e = padrao - saida{s};
e_=e.*(dmax-dmin)’;
err(epoca) = err(epoca) + e_"*e_;

% Calculo dos gradientes locais

grad{s} = e; % Saida linear
forj=s-1:-1:1
v = w{j+1}(:,2:length(w{j+1}))*grad{j+1};
grad{j} = a*saida{j}.*(ones(length(saida{j}),1)- ...
saida{j}).*v;
end

% Ajuste dos pesos sinapticos
w{l} = w{1} + alf*dw{1} + eta*(grad{1}*[bias(1); entrada]’);
dw{1} = eta*(grad{1}*[bias(1); entrada]’);

forj=2:s
wij} = w{j} + alf*dw{j} + ...
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eta*(grad{j}*[bias(j); saida{j-1}]);
dw{j} = eta*(grad{j}*[bias(j); saida{j-1}]");
end
end
err(epoca) = err(epoca)/(2*N); % Calculo do erro quadratico médio
dErr = abs(err(epoca)-err_);
err_ = err(epoca);

eta = eta*.9985"(epoca/condP); % Decaimento monotdnico da taxa de
% apredizagem
alf = alf*.9985"\(epoca/condP); % Decaimento monotdnico do momento

% Validacéo

et(epoca) = 0;
if pt~=0
fori=1:Nt
saida = feval(ativar_mlp,xt(i,:)",\w,a, ...
Xmin,xmax,dmin,dmax);
e = dt(i,})' - saida{s};
et(epoca) = et(epoca) + e'*e;

end
et(epoca) = ...
et(epoca)/(2*Nt); % Erro quadratico médio do teste
end
w_{epoca} = w;
end
ifpt~=0

indice = find(et==min(et));
indice = indice(1);
y =w_{indice};
else
indice = epoca,;
y =w_{indice};
end

B.2.3 Ativacao da rede neural

% NOME DA ROTINA: v20120523_ativar_mlp
fu nction y =v20120523_ativar_mlp(x,w,a,xmin,xmax,dmin,dmax)
% ENTRADAS

% x: entrada sem bias (vetor coluna)

% w: matrizes de pesos

% Lista: camada

% Linha: neurdnio

% Coluna: entrada (+ bias)

% a: coeficiente da funcéo de ativacao

% xmin: valor minimo dos padrbes de entrada
% xmax: valor maximo dos padrdes de entrada
% dmin: valor minimo dos padrdes de saida

% dmax: valor maximo dos padrdes de saida
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% SAIDA
% y: saida da ultima camada (vetor coluna)

gl obal contAvaliacoesMLP;
global normalizar; % Subsecédo B.4.1
global desnormalizar; % Subsecédo B.4.2

x = feval(normalizar,x',xmin,xmax)";
cleary;
n = length(w);
fori=1:n-1
bias(i) = 1;
end
bias(n) = 0;
for camada = 1:n
X = [bias(camada); x];
v = w{camada}*x;
if camada <n
y{camada} = 1./(1+exp(-a*V));
else
y{camada} = v;
end
x = y{camada};
end
y{length(y)} = feval(desnormalizar,y{length(y)}',dmin,dmax)’;
contAvaliacoesMLP = contAvaliacoesMLP + 1;

B.3 Rotinas da rede de funcio de base radial

B.3.1 Treinamento da rede neural

% NOME DA ROTINA: v20120130_treinar_rbf

fu nction [w,eqm] = v20120130 _treinar_rbf(x,d,c,rbf,t,Jlambda,xmin, ...

xmax,dmin,dmax,pt,xt,dt)
% ENTRADAS

% x:  padrdes de entrada

% Linha: ocorréncia

% Coluna: entrada

% d:  padrbes de saida

% c:  desvio padrao da funcéo de base radial
% rbf: funcédo de base radial

% t: centros

% lambda: parametro regularizacéo

% xmin: valor minimo de x

% xmax: valor maximo de x

% dmin: valor minimo de d

% dmax: valor maximo de d

% pt:  percentual de padrBes para teste

% Se pt = -1, xt e dt passados s&o considera
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% xt:  padrbes de entrada para validacdo
% dt:  padrbes de saida para validagéo

% SAIDAS

% w:  pesos sinapticos
% egm: erro quadratico médio do teste

% PARTES DO CODIGO
% Divisdo dos padrdes para treinamento e teste
% Normalizacdo de 0 a 100
% Treinamento
% Teste

% ROTINAS EXTERNAS

gl obal determinar_rbf_bias; % Subsecéo B.3.2
global ativar_rbf; % Subsecéo B.3.3
global normalizar; % Subsecédo B.4.1

% DIVISAO DOS PADROES PARA TREINAMENTO E TESTE

if pt>=0
n = length(x(:,1));
m = floor(n*pt/100);
ord = randperm(n);
xt = x(ord(1:m),:); % Padrfes para teste
dt = d(ord(1:m),:);
Nt = length(xt(:,1));

x = x(ord(m+1:n),:); % Padrbes para treinamento
d = d(ord(m+1:n),3);
N = length(x(:,1)); % Quantidade de padrdes para treinamento
else
Nt = length(xt(:,1)); % Quantidade de padrdes de teste
N = length(x(:,1)); % Quantidade de padrdes de treinamento
end

% NORMALIZACAO ENTRE 0 E 100

x = feval(normalizar,x,xmin,xmax)*100;
d = feval(normalizar,d,dmin,dmax)*100;
t = feval(normalizar,t,xmin,xmax)*100;

% TREINAMENTO

n =length(d(1,));
fori=1:n

w(;,i) = feval(determinar_rbf_bias,x,d(:,i),c,rbf,t_,lambda);
end

% TESTE
y = feval(ativar_rbfxt,w,c,rbf,t,xmin,xmax,dmin,dmax);

eqm = O;
Nt = length(xt(:,1));
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fori=1:Nt
e =dt(i,}) - y(i,2);
egm = egm + e*e’;
end
egm = egm/(2*Nt); % Erro quadratico médio do teste

B.3.2 Determinacao dos pesos sinapticos

% NOME DA ROTINA: v20110711_determinar_rbf bias
fu nction w =v20110711_determinar_rbf bias(x,d,c,rbf,t,lambda)
% ENTRADAS

% x:  padrdes de entrada

% Linha: ocorréncia

% Coluna: entrada

% d: padrdes de saida

% c:  desvio padrao da funcéo de base radial
% rbf: funcado de base radial

% t: centros

% lambda: parametro regularizacéo

% SAIDA
% w:  pesos sinapticos

N = length(x(;,1));
M = length(t(;,1));
phi = zeros(N,M);
phi0 = zeros(M,M);
forj=1:N
fori=1:M
phi(j,i) = feval(rbf,(x(,:)-t(i,:))",c);
end
end
forj=1:M
fori=1:M
phi0(j,i) = feval(rbf,(t(j,:)-t(i,:))',c);
end
end
phi = [ ones(N,1) phi J;
phio=[1 ones(1,M); ...
ones(M,1) phi0 ;
w = inv( phi*phi + lambda*phi0 )*phi'*d;

B.3.3 Ativacao da rede neural

% NOME DA ROTINA: v20120130_ativar_rbf

f unction y =v20120130_ativar_rbf(x,w,c,rbf,t,xmin,xmax,dmin,dmax)
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% ENTRADAS

% x:  padrdes de entrada
% Linha: ocorréncia
% Coluna: entrada

% w:  pesos sinapticos

% c:  desvio padrao da funcéo de base radial

% rbf: funcado de base radial
% t: centros

% xmin: valor minimo de x
% xmax: Vvalor maximo de x

% dmin: valor minimo dos padrdes de saida
% dmax: valor maximo dos padrées de saida

% SAIDA

% y: resposta darede

gl obal executar_rbf_bias_2; % Subsecéo B.3.4
global normalizar; % Subsecéo B.4.1
global desnormalizar; % Subsecéo B.4.2

% NORMALIZACAO

x = feval(normalizar,x,xmin,xmax)*100;
t = feval(normalizar,t,xmin,xmax)*100;

% ATIVACAO
n = length(w(1,:));
fori=1:n
y(:,i) = feval(executar_rbf_bias_2,x,w(:,i),c,rbf,t);
end
% DESNORMALIZACAO

y = feval(desnormalizar,y/100,dmin,dmax);

B.3.4 Resposta do neurdnio de saida

% NOME DA ROTINA: v20110711 executar_rbf bias 2

fu nction y =v20110711_executar_rbf_bias_2(x,w,c,rbf,t)

% ENTRADAS

% x:  padrdes de entrada
% Linha: ocorréncia
% Coluna: entrada

% w:  pesos sinapticos

% c:  desvio padrdo da funcéo de base radial

% rbf: funcédo de base radial
% t: centros

184



% SAIDA
% y: resposta do neurdnio de saida

N = length(x(:,1));
M = length(t(:,1));
phi = zeros(N,M);
forj=1:N

fori=1:M

phi(j,i) = feval(rbf,(x(j,:)-t(i,:))',c);

end
end
phi =[ ones(N,1) phi J;
y = phi*w;

B.4 Rotinas compartilhadas entre as redes neurais

B.4.1 Normalizacio da entrada da rede neural

% NOME DA ROTINA: v20110711 normalizar
fu nction y =v20110711_normalizar(x,xmin,xmax)
% ENTRADAS

% x: original

% Linha: ocorréncia

% Coluna: entrada

% xmin: valor minimo de x

% xmax: valor maximo de x

% SAIDA

% y: xnormalizado no intervalode O a1
y =1 _
for ocorrencia = 1:length(x(:,1))

y = [y; (X(ocorrencia,:)-xmin)./(xmax-xmin)];
end

B.4.2 Desnormalizacio da resposta da rede neural

% NOME DA ROTINA: v20110711_desnormalizar
fu nction y =v20110711_desnormalizar(x,xmin,xmax)
% ENTRADA

% x: normalizado nointervalode O a 1
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% Linha: ocorréncia
% Coluna: entrada
% xmin: valor minimo de x

% xmax: valor maximo de x

% SAIDA

% y: x desnormalizado

y =[
for ocorrencia = 1:length(x(:,1))

y = [y; x(ocorrencia,:).*(xmax-xmin)+xmin];

end

B.5 Rotinas de otimizacao

B.5.1 Versao binaria do algoritmo genético multiobjetivo ndo-geracional

% NOME DA ROTINA: v20110711_moga_binario

fu nction [p,x,f,x0,f0,xOriginal,fOriginal, ...

contAvaliacoes, ...
contDuplicados, ...
contlnvalidos] = ...

v20110711 _moga_binario(np,ng,p0,flagRand, ...
w,a,xmin,xmax,dmin,dmax, ...

probUsoMLP, ...
modSub,c,rbf,t)

% ENTRADAS

% np:

% ng:

% pO:

%

% flagRand:
%

%

% w:

% a:

% xmin:
% Xmax:
% dmin:
% dmax:

% probUsoMLP:

% modSub:
% c:

% rbf:

% t:

% SAIDAS

% p:

namero de individuos na
namero de geracdes
populacéo inicial na repr
binaria
se TRUE despreza pO0 e ger
inicial
aleatoriamente
pesos sinapticos da MLP
parametro da funcédo de at
limite inferior do domini
limite superior do domini
limite inferior do contra
limite superior do contra
probabilidade de uso da M
modelo substituto, se "ML
parametro da fungéo de ba
funcéo de base radial
centros da funcao de base

populacdo na representag
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% Xx: populacdo na representaca o real
% f: avaliagcdo da populacdo
% x0: populacéo inicial na repr esentacdo
% real
% fO: avaliacdo de x0
% xOriginal: populacdo avaliada pela f uncao
% objetivo
% original
% fOriginal: avaliacdo de xOriginal
% contAvaliacoes: contador do numero de ava liacOes
% contDuplicados: contador do nimero de in dividuos
% duplicados
% contlnvalidos: contador do nimero de ind ividuos
% invalidos

gl obal nv; % Numero de variaveis objetivo

global xInf; % Limite inferior da variavel objetivo

global xSup; % Limite superior da variavel objetivo

global nobj; % Numero de fundes objetivo

global nbv; % Numero de bits necessarios para representar uma

global pSementes;

gl obal xSementes;
global fSementes;
global contAvaliacoes;
global contDuplicados;
global continvalidos;
global melhor;

% variavel

% Maximo/ minimo

% ROTINAS EXTERNAS

gl obal FuncObj;

% CONFIGURACAO

% Subsecdo B.5.3

f eval(FuncObj,0,false,true,w,a, ...
xmin,xmax,dmin,dmayx, ...

probUsoMLP, .

modSub,c,rbf,t);

xOriginal = [];
fOriginal = [];
raioVizinhanca = 50;
fatorGraduacao = .5;

probRecombinacao = .8;
operadorAleatorio = true;

operador = 2;
hamming = true;
probMutacao = .2;

% INICIALIZAGAO DA POPULAGAO

ni = nv*nbv;
if flagRand == true

p = randint( np, ni);
else

p = pO;

% Tamanho de um individuo da populacdo em bits

% Dominio binario
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end
X = zeros( hp, nv ); % Dominio real
f = zeros( np, nobj ); % Contradominio real
contlnvalidos = 0;
contDuplicados = 0;
contAvaliacoes = 0;
forii=1:np
repetelndividuo = true;
while( repetelndividuo == true )
validade = false;
while( validade == false )
[x(ii,:),f(ii,:),validade,flagOriginal] = ...
feval(FuncObj,p(ii,:),true true,w,a, ...
xmin,xmax,dmin,dmax, ...
probUsoMLP, ...
modSub,c,rbf,t);
if flagOriginal ==
xOriginal = [xOriginal; x(ii,))];
fOriginal = [fOriginal; f(ii,:)];
end
contAvaliacoes = contAvaliacoes + 1;
if( validade == false )
continvalidos = contlnvalidos + 1;
p(ii,:) = randint( 1, ni);
end
end
repetelndividuo = false;
for jj = Lii-1
ijlguais = true;
for kk = 1:ni
if( p(ii,kk) ~= p(jj,kk) )
ijlguais = false;
break;
end
end
if( ijlguais == true )
contDuplicados = contDuplicados + 1;
p(ii,:) = randint( 1, ni);
repetelndividuo = true;
break;
end
end
end
end

% AVALIACAO DA POPULACAO

nd = zeros(np);
dv = zeros(np);
aptidao = zeros(1,np);
aptidaoTeste = zeros(1,np);
ordem = zeros(1,np);
dominancia = zeros(1,np);
vizinhanca = zeros(1,np);
forii = 1:np-1

for jj = ii+1:np
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iDomina = 0;
jDomina = 0;
distancia = 0;
for kk = 1:nobj
if( melhor(kk) == 0)
if( f(ii,kk) < f(jj,kK) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) < f(ii,kk) )
jbomina = jDomina + 1;
end
else
if( f(ii,kk) > f(jj,kK) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) > f(ii,kk) )
jDomina = jDomina + 1;
end
end
distancia = distancia + ( f(ii,kk) - f(jj,kk) )*2;
end
nd(ii,jj) = 0;
nd(jj,ii) = 0;
if(iDomina > 0 & jDomina==0)
nd(ii jj) = 1;
elseif( iDomina == 0 & jDomina >0)
nd(jj,ii) = 1;
end
dv(ii,jj) = 0;
dv(jj,ii) = 0;
distancia = sqrt( distancia );
if( distancia < raioVizinhanca )
dv(ii,jj)=1- ...
( distancia/ raioVizinhanca )*atorGraduacao;
dv(jj,ii) = dv(i,jj);
end
end
end
forii=1:np
forjj=1l:np
dominancia(ii) = dominancia(ii) + nd(jj,ii);
vizinhancay(ii) = vizinhanca(ii) + dv(ii,jj);
end
aptidao(ii) = ( 1 + dominancia(ii) )*( 1 + vizinhancayii) );
end
[ aptidaoTeste, ordem ] = sort( aptidao );
X0 = x;
fo =f;

% EVOLUCAO DA POPULACAO

fi lho = zeros(2,ni);

xFilho = zeros(2,nv);
fFilho = zeros(2,nobj);
validadeFilho = zeros(1,2);
ndFilho = zeros(2,np);
ndFilhoJd = zeros(np,2);
dvFilho = zeros(2,np);

189



aptidaoFilho = zeros(1,2);
dominanciaFilho = zeros(1,2);
vizinhancaFilho = zeros(1,2);
contGeracoes = 0;
termino = false;
while( termino == false )
filhosValidos = false;
contPerda = 0;
while( filhosValidos == false )

% Selecao

selecao = ceil( np*( 1.5 - sqrt( 2.25 - 2*rand(1) )) );
indicePai = ordem(selecao);
while( ordem(selecao) == indicePai )

selecao = ceil( np*( 1.5 - sqrt( 2.25 - 2*rand(1) )) );

end
indiceMae = ordem(selecao);
pai = p(indicePai,:);
mae = p(indiceMae,);

% Recombinacao

filho(1,:) = pai;
filho(2,:) = mae;
if( probRecombinacao >= rand(1) )
if( operadorAleatorio == true )
operador = randint( 1, 1, [1, 3] );
end
switch( operador)
case 1
cortel = randint( 1, 1, [2, ni] );
for ii = cortel:ni
filho(1,ii) = mae(ii);
filho(2,ii) = pai(ii);
end
case 2
corte2 = randint( 1, 2, [2, ni] );
corte2 = sort(corte2);
for ii = corte2(1):corte2(2)
filho(1,ii) = mae(ii);
filho(2,ii) = pai(ii);

end
otherwise
for ii = 1:ni

if( pai(ii) ~= mae(ii) )
if(rand(1) >.5)
filho(4,ii) = mae(ii);
filho(2,ii) = pai(ii);
end
end
end
end
end

190



% Mutagéo

if hamming == true )
probMutacao = ( 1 - ( sum( pai ~= mae )/ni) )*2/ni;
end
forii=1:2
for jj = Lini
if( probMutacao >= rand(1) )
filho(ii,jj) = ~filho(ii,jj);
end
end
end

% Comparacéo dos descendentes com a populacdo

filhosValidos = true;
forii=1:2
forjj=1l:np
filholgual(ii) = true;
for kk = 1:ni
if( filho(ii,kk) ~= p(jj,kk) )
filholgual(ii) = false;
break;
end
end
if( filholgual(ii) == true )
break;
end
end
end
if( filholgual(1) == true & filholgual(2) == true )
filhosValidos = false;
contPerda = contPerda + 1;
elseif( filholgual(1) == false & filholgual(2) == true )
filho(2,:) = filho(1,:);
elseif( filholgual(1) == true & filholgual(2) == false )
filho(1,:) = filho(2,:);
end

% Verificacdo da validade dos descendentes

if( filhosValidos == true )
[xFilho(1,:),fFilho(1,3), ...
validadeFilho(1),flagOriginal] = ...
feval(FuncObj,filho(1,:),true,true,w,a, ...
xmin,xmax,dmin,dmax, ...
probUsoMLP, ...
modSub,c,rbf,t);
if flagOriginal ==
xOriginal = [xOriginal; xFilho(1,:)];
fOriginal = [fOriginal; fFilho(1,:)];
end
contAvaliacoes = contAvaliacoes + 1;
[xFilho(2,:),fFilho(2,Y), ...
validadeFilho(2),flagOriginal] = ...
feval(FuncObj,filho(2,:),true,true,w,a, ...
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xmin,xmax,dmin,dmax, ...
probUsoMLP, ...
modSub,c,rbf,t);
if flagOriginal ==
xOriginal = [xOriginal; xFilho(2,:)];
fOriginal = [fOriginal; fFilho(2,:)];
end
contAvaliacoes = contAvaliacoes + 1;
if( validadeFilho(1) == false & ...
validadeFilho(2) == false )
filhosValidos = false;
contPerda = contPerda + 1;
elseif( validadeFilho(1) == true & ...
validadeFilho(2) == false )
filho(2,:) = filho(1,:);
xFilho(2,:) = xFilho(1,:);
fFilho(2,:) = fFilho(1,:);
elseif( validadeFilho(1) == false & ...
validadeFilho(2) == true )
filho(1,:) = filho(2,:);
xFilho(1,:) = xFilho(2,:);
fFilho(1,:) = fFilho(2,:);
end
end

% Selecdo do descendente

if( filhosValidos == true )
forii=1:2
forjj=1:np
iDomina = 0;
jDomina = 0;
distancia = 0;
for kk = 1:nobj
if( melhor(kk) ==0)
if( fFilho(ii,kk) < f(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) < fFilho(ii,kk) )
jDomina = jDomina + 1;
end
else
if( fFilho(ii,kk) > f(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) > fFilho(ii,kk) )
jDomina = jDomina + 1;
end
end
distancia = distancia + ...
( fFilho(ii,kk) - f(jj,kKk) )2;
end
ndFilho(ii,jj) = 0;
ndFilhoJ(jj,ii) = 0;
if( iDomina > 0 & jDomina==0)
ndFilho(ii,jj) = 1;
elseif(iDomina == 0 & jDomina > 0)
ndFilhoJ(jj,ii) = 1;
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end
dvFilho(ii,j) = 0;
distancia = sqrt( distancia );
if( distancia < raioVizinhanca )
dvFilho(ii,j)=1- ...
( distancia/ ...
raioVizinhanca )*fatorGraduacao;
end
end
end
forii=1:2
dominanciaFilho(ii) = O;
vizinhancaFilho(ii) = 0;
forjj=1:np
dominanciaFilho(ii) = dominanciaFilho(ii) + ...
ndFilhoJ(jj,ii);
vizinhancaFilho(ii) = vizinhancaFilho(ii) + ...
dvFilho(ii,jj);
end
aptidaoFilho(ii) = ( 1 + dominanciaFilho(ii) )* ...
(1 + vizinhancaFilho(ii) );
end
if( aptidaoFilho(1) <= aptidaoFilho(2) )
filhoVencedor = 1,

else

filhoVencedor = 2;
end
forii=1l:np

aptidaoTestel = 1 + dominancia(ii) + ...
ndFilho(filhoVencedor,ii);
aptidaoTeste2 = 1 + vizinhanca(ii) + ...
dvFilho(filhoVencedor,ii);
aptidaoTeste(ii) = aptidaoTestel * aptidaoTeste2;
end
[ aptidaoTeste, ordem ] = sort( aptidaoTeste );
indicePior = ordem(np);
if( aptidaoFilho(filhoVencedor) > aptidaoTeste(np) )
filhosValidos = false;
contPerda = contPerda + 1;
end
end
end

% Substituicdo do pior individuo

p(indicePior,:) = filho(filhoVencedor,:);
x(indicePior,:) = xFilho(filhoVencedor,:);
f(indicePior,:) = fFilho(filhoVencedor,:);
dominancia(indicePior) = dominanciaFilho(filhoVencedor) - ...
ndFilhoJ(indicePior,filhoVencedor);
vizinhanca(indicePior) = vizinhancaFilho(filhoVencedor) - ...
dvFilho(filhoVencedor,indicePior);
aptidao(indicePior) = ( 1 + dominancia(indicePior) )* ...
(1 + vizinhanca(indicePior) );
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% Avaliacdo da populacdo

forii=1:np
if( il ~= indicePior)
dominancia(ii) = dominancia(ii) - nd(indicePior,ii) + ...
ndFilho(filhoVencedor,ii);
vizinhancay(ii) = vizinhancal(ii) - dv(ii,indicePior) + ...
dvFilho(filhoVencedor,ii);
aptidao(ii) = ( 1 + dominancia(ii) )* ...
(1 + vizinhancadii) );
nd(indicePior,ii) = ndFilho(filhoVencedor,ii);
nd(ii,indicePior) = ndFilhoJ(ii,filhoVencedor);
dv(ii,indicePior) = dvFilho(filhoVencedor,ii);
dv(indicePior,ii) = dv(ii,indicePior);
end
end
[ aptidaoTeste, ordem ] = sort( aptidao );
contGeracoes = contGeracoes + 1;
termino = contGeracoes >= ng;
end

B.5.2 Otimizacao assistida pela rede neural

% NOME DA ROTINA: v20120513_executar_moga

fu nction [probAceite, ...
probUsoMedio, ...
avalModSub, ...
indicePreenchimento] = ...
v20120513_executar_moga(funcObjSel,nrEnsaios, ...
a,camadaslinternas,pt,eta,alf,condP, ...
tol,np,ng,nEpoc,probUso0, ...
x0_estimacao,d0_estimacao, ...
x0_validacao,d0_validacao, ...
xP_,fP_,xmin,xmax,dmin,dmax, ...
modSub,c,rbf,nrCentros, ...
lambda,nrTentCentros,fP_cel)

% ENTRADAS

% funcObjSel: funcéo objetivo selecionada

% nrEnsaios: ndmero de ensaios

% a: parametro da funcado de ativag ao
% camadaslinternas: arquitetura da MLP

% pt: percentual de padrdes para tes te
% eta: taxa de aprendizagem

% alf: momento

% condP: condicao de parada (limite de épocas)
% tol: toleréncia do erro

% np: quantidade de individuos

% ng: namero de geracdes por época

% nEpoc: namero de épocas

% probUso0: probabilidade de uso da MLP n a
% primeira época de
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% otimizacao

% x0_estimacao: amostragem inicial para estima céo
% dO_estimacao: amostragem inicial para estima céo
% x0_validacao: amostragem inicial para valida céo
% dO_validacao: amostragem inicial para valida céo
% xP_: Pareto ideal
% fP_: Pareto ideal
% xmin: limite minimo do dominio
% xmax: limite maximo do dominio
% dmin: limite minimo do contradominio
% dmax: limite maximo do contradomini o
% modSub: modelo substituto, se 'MLP' ou 'RBF'
% c: parametro da funcdo de base ra dial
% rbf; funcéo de base radial
% nrCentros: namero de centros da rbf
% lambda: parametro de regularizacédo da rbf
% nrTentCentros: numero de tentativas de posici onamento
% dos centros da rede de funcéo de base
% radial
% fP_cel: células da curva de Pareto ide al
% SAIDAS
% probAceite:; percentual de solu¢cBes dominad as pelos
% pontos que definem a curva de Pareto
% considerada ideal
% probUsoMedio: probabilidade média de substit uicédo
% avalModSub: quantidade de avaliacdes do mo delo
% original na otimizacdo com o0 a uxilio
% do modelo substituto
% indicePreenchimento: indice de preenchimento da cur va de
% Pareto ideal

T PUINU(CHHHHHHHHHHHH D',
fprintf('# OTIMIZACAO COM O AUXILIO DA REDE NEURAL #\n');
Tprintf(HHHHHHHHHH NN,

% PARTES DO CODIGO

% Rotinas externas
% Inicializacdes

% Ensaios

% Plotagem

gl obal dataExec;

global contAvaliacoesOriginal,
global contAvaliacoesMLP;
global funcaoObjSelecionada;
global melhor;

% ROTINAS EXTERNAS
gl obal montar_mlp;
global treinar_mlp;

global treinar_rbf;
global moga_binario;
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global DConj;
global encontrar_solucoes_nao_dominadas;
global executar_modelo_original;

% INICIALIZACOES

fu ncaoObjSelecionada = funcObjSel,
nrAmostras = length(x0_estimacao) + length(x0_validacao);
k1 = 0:1/(nEpoc-1):1;

k2 = k1./1.585;

k3 = 1*k2 + probUso0*(1 - k2);
probUsoMLPLista = k3;

xq = [I;

fa =

avaliacoesModeloSubstituto = [];

xPq = [J;

fPg = I;

avaliacoesModeloOriginal = [];

% ENSAIOS

f printf('Ensaiando... \n']);
fprintf(['--> Funcéo objetivo = ' funcaoObjSelecionada "\n'));
fprintf(['--> Rede neural ="' modSub "\n);
ng_ =ng;
tempol_ = now;
for g = 1:nrEnsaios
ng =ng_;
fprintf(['--> Ensaio = ' num2str(q) \n'));
tempol = now;

% Amostragem

contAvaliacoesOriginalTot = 0;

contAvaliacoesOriginal = length(x0_estimacao(:,1)) + ...
length(x0_validacao(:,1));

contAvaliacoesMLP = 0;
X0 = x0_estimacao;
d0 = dO_estimacao;
x0_ =x0;
do_ =do;

contAvaliacoesOriginalTot = contAvaliacoesOriginalTot + ...

contAvaliacoesOriginal;
fprintf(['--> Avaliac6es do modelo original =
num2str(contAvaliacoesOriginal) "\n']);
fprintf(['--> Avalia¢cbes da rede neural =
num2str(contAvaliacoesMLP) \n');
contAvaliacoesOriginal = 0;
contAvaliacoesMLP = 0;
fprintf(['--> Epoca de otimizag&o = 1\n']);
fprintf(['--> Etapa da otimizac¢éo = Treinamento\n']);
fprintf(['--> Quantidade de padrdes de treinamento ="' ...
num2str(length(x0)) \n'));
if modSub =="'MLP"
w0 = feval(montar_mlp,length(x0(1,})), ...
[camadasinternas length(d0(1,))]);
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[w,err,et,indice] = feval(treinar_mlp,x0,d0,pt,w0, ...
a,eta,alf,condP,tol, ...
x0_validacao,d0_validacao, ...
xmin,xmax,dmin,dmax);

t=0;
else
eqmRBF = -1;
for k = 1:nrTentCentros
t_= [xmin; lhsu(xmin,xmax, ... % Subsecao B.7

nrCentros-2); xmax];

[WRBF_,eqmRBF_] = feval(treinar_rbf,x0,dO, ...
c,rbf,t_lambda, ...
xmin,xmax,dmin,dmax,pt, ...
x0_validacao,d0_validacao);

if egmRBF < 0 | egmRBF > egmRBF_

egmRBF = egmRBF_;
t= t;
w=  WwWRBF_;
end
end
end
fprintf(['--> Etapa da otimizacdo = MOGA + ' modSub "\n');
probUsoMLP = probUsoMLPLista(1);
[p.x,f,xPoplni,fPopIni,xOriginal,fOriginal, ...
contAvaliacoes, ...
contDuplicados, ...
contlnvalidos] = feval(moga_binario,np,ng,0,true,w,a, ...
Xmin,xmax, ...
dmin,dmax,probUsoMLP, ...
modSub,c,rbf,t);
xPoplni_ = xPoplni;
fPoplni_ = fPoplni;
X0 = [x0; xOriginall;
d0 = [dO; fOriginall;
contAvaliacoesOriginalTot = contAvaliacoesOriginalTot + ...
contAvaliacoesOriginal;
fprintf(['--> Avaliac6es do modelo original =
num2str(contAvaliacoesOriginal) "\n']);
fprintf(['--> Avaliacbes da rede neural =

num2str(contAvaliacoesMLP) \n");

fprintf(['--> Uso percentual do modelo original =

num2str(contAvaliacoesOriginal*100/ ...
contAvaliacoes) \n');

for i = 2:nEpoc
fprintf(['--> Epoca de otimizacdo = ' num2str(i) \n'));
contAvaliacoesOriginal = 0;
contAvaliacoesMLP = 0;
fprintf(['--> Etapa da otimizacdo = Treinamento\n']);
fprintf(['--> Quantidade de padrfes de treinamento ="' ...

num2str(length(x0)) \n");

if modSub =="'MLP’

[w,err,et,indice] = feval(treinar_mlp,x0,d0,pt, w0, ...
a,eta,alf,condP,tol, ...
x0_validacao,d0_validacao, ...
xmin,xmax,dmin,dmax);
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else

egqmRBF = -1;
for k = L:nrTentCentros
t_ = [xmin; lhsu(xmin,xmax, ... % Subsecao B.7

nrCentros-2); xmax] ;
[WRBF_,eqmRBF_] = feval(treinar_rbf,x0,dO, ...
c,rbf,t_,lambda, ...
xmin,xmax,dmin,dmax,pt, ...
x0_validacao,d0_validacao);
if egmRBF < 0 | egmRBF > egmRBF _
egqmRBF = egqmRBF_;
t= t;
w=  WRBF_;
end
end
end
fprintf(['--> Etapa da otimizacdo = MOGA + ' modSub "\n');
probUsoMLP = probUsoMLPLista(i);
[p,x,f,xPoplni,fPoplni,xOriginal,fOriginal, ...
contAvaliacoes, ...
contDuplicados, ...
contlnvalidos] = feval(moga_binario,np,ng,p,false,w,a, ...
Xmin,xmax, ...
dmin,dmax,probUsoMLP, ...
modSub,c,rbf,t);
if i < nEpoc
X0 = [x0; xOriginall;
d0 = [dO; fOriginal];
end
contAvaliacoesOriginalTot = contAvaliacoesOriginalTot + ...
contAvaliacoesOriginal;
fprintf(['--> AvaliacGes do modelo original =
numz2str(contAvaliacoesOriginal) \n');
fprintf(['--> Avaliaces da rede neural =
num2str(contAvaliacoesMLP) "\n');
fprintf(['--> Uso percentual do modelo original =
numz2str(contAvaliacoesOriginal*100/ ...
contAvaliacoes) \n'));

end
% Solucdes de Pareto avaliadas com o modelo original

fprintf(['--> Etapa da otimizacdo = Avaliacdo\n");
contAvaliacoesOriginal = 0;
contAvaliacoesMLP = 0;
for i = 1:length(x(:,1))
f(i,:) = feval(executar_modelo_original,x(i,:),"f);
end
contAvaliacoesOriginalTot = contAvaliacoesOriginalTot + ...
contAvaliacoesOriginal;
fprintf(['--> Avaliac6es do modelo original =
num2str(contAvaliacoesOriginal) "\n']);
fprintf(['--> Avaliac®es totais do modelo original =" ...
num2str(contAvaliacoesOriginalTot) \n');
fprintf(['--> Avalia¢cbes da rede neural = '
num2str(contAvaliacoesMLP) \n");
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xq = [xq; X];

fq = [fa; ];

avaliacoesModeloSubstituto = [avaliacoesModeloSubstituto; ...
contAvaliacoesOriginalTot];

% Pareto

fprintf(['--> Etapa da otimizacdo = MOGA - ' modSub \n'));
contAvaliacoesOriginal = 0;
contAvaliacoesMLP = 0;
ng = ceil((contAvaliacoesOriginalTot - np)/2);
fprintf(['--> NUmero de geragfes ="' num2str(ng) \n');
[pP,xP,fP,xPoplIniP,fPopIniP,xOriginalP,fOriginalP, ...
contAvaliacoesP, ...
contDuplicadosP, ...
contlnvalidosP] = feval(moga_binario,np,ng,0,true,0,0, ...
Xmin,xmax, ...
dmin,dmax,0, ...
",0,",0);
fprintf(['--> Avaliac6es do modelo original =" ...
num2str(contAvaliacoesOriginal) "\n']);
fprintf(['--> Avalia¢bes da rede neural ="' ...
numa2str(contAvaliacoesMLP) \n');
xPq = [xPq; xPJ;
fPq = [fPq; fP];
avaliacoesModeloOriginal = [avaliacoesModeloOriginal; ...
contAvaliacoesOriginall;
tempo2 = now;
tempo = 24*60*60*(tempo2-tempol);
fprintf(['--> Durag&o do ensaio (seg) = ' num2str(tempo) \n");
end
tempo2_ = now;
tempo_ = 24*60*60*(tempo2_-tempol );
[ndPg,ndgP] = feval(DCon|,fP_,fq,melhor);
[ndPPq,ndPgP] = feval(DConj,fP_,fPq,melhor);
[ind, id] = feval(encontrar_solucoes_nao_dominadas,fq,melhor);
fqPareto = fq(ind,:);
[ndParetoCell, ndCellPareto] = feval(DConj,fgPareto,fP_cel,melhor);
probAceite = ndPg/length(fq); % Quantos do conjunto fq,
% otimizacéo assistida,
% sao dominados por elementos
% do conjunto fP_, Pareto
% ideal, divido pelo total de
% elementos de fq
probUsoMedio = mean(probUsoMLPLista);
avalModSub = mean(avaliacoesModeloSubstituto);
indicePreenchimento = ndParetoCell/length(fP_cel);
fprintf(['--> Duracéo total da ' modSub ' (seg) =" ...
numz2str(tempo_) \n');
fprintf('Concluido.\n\n");

% PLOTAGEM
fp rintf(['Plotando... \n']);

titulo = [modSub - ' funcObjSel - Preenchimento =" ...
num2str(indicePreenchimento)];
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hFig = figure;
plot(xq(:,1)',xq(:,2)",'ok’, ...
xPq(:,1)' xPq(:,2)",'xr, ...
xP_(;,1)' xP_(;,2)",".b";
title(titulo);
xlabel('x1','FontSize',12,'FontName','Arial','FontAngle','italic");
ylabel('x2','FontSize',12,'FontName','Arial','FontAngle','italic");
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,'Arial’);
saveas(hFig,['Registros\v20120513 executar_moga- ' ...
dataExec - ' modSub - ' funcObjSel ...
'- Dominio.emf'],'emf);
hFig = figure;
plot(fq(:,1)",fq(:,2)','ok’, ...
fPq(:,1),fPq(:,2)",'xr', ...
fP_(:,1),fP_(:,2),".bY;
title(titulo);
xlabel('f1','FontSize',12,'FontName’,'Arial','FontAngle','italic’);
ylabel('f2','FontSize’,12,'FontName’,'Arial','FontAngle’, italic");
h = legend(MOGA + ' modSub ' -> ' num2str(avalModSub) '/ ' ...
num2str(probAceite)], [MOGA - ' modSub ' -> " ...
num2str(mean(avaliacoesModeloOriginal)) '/ ' ...
num2str(ndPPg/length(fPq))], ...

'‘Curva de Pareto',1);
set(h,'FontSize',10,'FontName’','Arial’);
set(gca,'FontSize',10,'FontName’,'Arial’);
saveas(hFig,['Registros\v20120513_executar_moga- ' dataExec '- ' ...

modSub - ' funcObjSel '- Contradominio.emf],'emf");
fprintf('Concluido.\n\n");
fprintf('Fim da rotina.\n\n");

B.5.3 Funcao objetivo

% NOME DA ROTINA: v20110711_func_obj

fu nction [x,f,v,flagOriginal] = ...
v20110711_func_obj(individuo,flagExec, ...
flagBinario,w,a, ...
xmin,xmax,dmin,dmax, ...
probUsoModSub, ...
modSub,c,rbf,t)

% ENTRADAS

% individuo: individuo na representaca 0 binaria
% flagExec: se false somente retorna valores nas
% variaveis globais

% flagBinario: se TRUE converte de binar io para
% real

% w: pesos sinapticos da MLP

% a: pardmetro da funcdo de at ivacao
% xmin: limite inferior do domini o]

% xmax: limite superior do domini o]

% dmin: limite inferior do contr adominio
% dmax: limite superior do contra dominio
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% probUsoModSub: probabilidade de uso da M LP

% modSub:
% c:

% rbf:

% t:

% SAIDAS

% X:
% f:
% V:
%

% flagOriginal:

%

gl obal nv;

global xInf;

global xSup;
global nobj;
global nbv;

global melhor;
global nf;

global ativar_mip;
gl obal ativar_rbf;

modelo substituto, se "ML P’ ou 'RBF'
parédmetro da funcéo de ba se radial
funcéo de base radial
centros da funcdo de base radial
vetor das variaveis objet ivo em real
vetor das funcdes objetiv o]
validade do individuo em funcéo das
restricdes do problema

se 1 significa que o mode lo original
foi usado

% Numero de variaveis objetivo

% Limite inferior da variavel objetivo

% Limite superior da variavel objetivo

% Numero de funcoes objetivo

% Numero de bits para representar uma variavel

% Maximo/ minimo

% NuUmero de solucdes visitadas no M-GEO com o ORAD
% Subsecdo B.2.3
% Subsecdo B.3.3

gl obal executar_modelo_original; % Subsecéo B.8

fl agOriginal = 0;

if( flagExec == true )
X = zeros(1,nv);
f = zeros(1,nobj);

if( flagBinario == true )
maxinteiro = 2”nbv - 1,

forii = 1:nv

expoente = nbv - 1;
for jj = (ii-1)*nbv+1 : ii*nbv
if(individuo(jj) == 1)
x(ii) = x(ii) + 2”expoente;

end

expoente = expoente - 1;

end

x(ii) = (xSup(ii) - xInf(ii))*x(ii)/maxinteiro + xInf(ii);

end
else
forii = 1:nv

x(ii) = (xSup(ii) - xInf(ii))*individuo(ii) + xInf(ii);

end
end
end
if( flagexec == false )

nv = length(xmin);

xInf = xmin;
XSup = xmax;

nobj = length(dmin);

else

v = feval(executar_modelo_original,x,'v");
if( probUsoModSub >= rand(1) )
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if modSub == 'MLP’
saida = feval(ativar_mlp,x',w,a,xmin,xmax,dmin,dmax);
f = saida{length(saida)};

else
f = feval(ativar_rbf,x,w,c,rbf,t,xmin,xmax,dmin,dmax);
end
else
f = feval(executar_modelo_original,x,'f");
flagOriginal = 1;
end

end

B.6 Rotinas de avaliacio

B.6.1 Estimativa da eficiéncia da rede neural

% NOME DA ROTINA: v20120519 calcular_eficiencia

fu nction eta = ...
v20120519 calcular_eficiencia(funcObjSel,probAceite, ...
nrEnsaios,nrAmostras, ...
P,passoNg,np,ng,nEpoc, ...
Xmin,xmax, ...
dmin,dmayx, ...
xP_,fP_)

% ENTRADAS

% funcObjSel: funcao objetivo selecionada

% probAceite: percentual de solu¢cdes dominadas pelos
% definem a curva de Pareto considerada i

% nrEnsaios: numero de ensaios

% nrAmostras: numero total de exemplos

% P: probabilidade média de substituicao
% passoNg: incremento do nimero de geracdes
% np: quantidade de individuos
% ng: namero de geracdes por época de otimiza
% nEpoc:  nimero de épocas de otimizagéo
% xmin: limite minimo do dominio
% xmax: limite maximo do dominio
% dmin: limite minimo do contradominio
% dmax: limite maximo do contradominio
% xP_: Pareto ideal
% fP_: Pareto ideal
% SAIDAS
% eta: eficiéncia

T INU(HHHHHHHHHHHHHH AN,
fprintf('# CALCULO DA EFICIENCIA DA REDE NEURAL #\n');
Tprintf( AT NN,
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% PARTES DO CODIGO

% Rotinas externas
% Calculo da eficiéncia

gl obal funcaoObjSelecionada;
global melhor;

% ROTINAS EXTERNAS

gl obal moga_binario; % Subsecédo B.5.1
global DConj; % Subsecéo B.6.2

% CALCULO DA EFICIENCIA

f printf(['Calculando a eficiéncia... \n");
funcaoObjSelecionada = funcObjSel;
ngTot = nEpoc*ng;
np_=np;
ng_ensaios =[];
for g = 1:nrEnsaios
fprintf(['--> Ensaio = ' num2str(q) \n');
ng_=[I;
for i = 1:length(np_)
np = np_(i);
ng = 0;
ndP_P = probAceite*np + 1;
while ndP_P > probAceite*np
ng = ng + passoNg,;
[pP,xP,fP,xPoplIniP,fPoplniP,xOriginalP,fOriginalP, ...
contAvaliacoesP, ...
contDuplicadosP, ...
contlnvalidosP] = feval(moga_binario,np,ng,0, ...
true,0,0, ...
xmin,xmax,dmin,dmayx, ...
0,",0,",0);
[ndP_P,ndqPP_] = feval(DConj,fP_,fP,melhor);
end
ng_=[ng_ng];
end
ng_ensaios = [ng_ensaios; ng_J;
end
if nrEnsaios > 1
g2 = mean(ng_ensaios);
U = max(ng_ensaios-ones(length(ng_ensaios(:,1)),1)*q2);
L = abs(min(ng_ensaios-ones(length(ng_ensaios(:,1)),1)*q2));
else
g2 = ng_ensaios;
U = zeros(1,length(ng_ensaios));
L= U;
end
gl = (1-P)*nEpoc*np_/2 + (1-P)*ngTot + nrAmostras/2;
eta = (g2 - ql)/q2;
fprintf('Concluido.\n\n");
fprintf('Fim da rotina.\n\n");
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B.6.2 Avaliacdo da dominincia entre conjuntos de solucdes de Pareto

% NOME DA ROTINA: v20110711_avaliar_dominancia_conjuntos

fu nction [ndij,ndji] = ...
v20110711 avaliar_dominancia_conjuntos(fi,fj,melhor)

% ENTRADAS
% fi:  primeiro conjunto

% fj:  segundo conjunto
% melhor: 0 se minimizacdo e 1 se maximizacao

% SAIDAS
% ndij: dominancia do primeiro conjunto sobre o se gundo
% ndji: dominancia do segundo conjunto sobre o prim eiro

npi = length(fi(:,1));
npj = length(fj(:,1));
nobj = length(fi(1,:));
ndi = zeros(npi,npj);
ndj = zeros(npj,npi);
for ii = 1:npi
for jj = 1:npj
iDomina = 0;
jDomina = 0;
for kk = 1:nobj
if( melhor(kk) == 0)
if( fi(ii,kk) < fj(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( fj(jj,kk) < fi(ii,kk) )
jDomina = jDomina + 1;
end
else
if( ficii,kk) > fj(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( fj(jj,kk) > fi(ii,kk) )
jbomina = jDomina + 1;
end
end
end
ndi(ii,jj) = 0;
ndj(jj.ii) = 0;
if(iDomina > 0 & jDomina==0)
ndi(ii,j) = 1;
elseif( iDomina == 0 & jDomina > 0)
ndj(jj.ii) = 1;
end
end
end
ndij = 0;
ndji = 0;
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% QUANTOS DO CONJUNTO j SAO DOMINADOS POR ELEMENTOS DO CONJUNTO i

fo rjj = 1:npj
solucaoDominada = false;
forii = L:npi

if( ndi(ii,j)) == 1)
solucaoDominada = true;
break;

end

end
if( solucaoDominada == true )
ndij = ndij + 1;
end
end

% QUANTOS DO CONJUNTO i SAO DOMINADOS POR ELEMENTOBO CONJUNTO j

fo rii = L:npi
solucaoDominada = false;
for jj = 1:npj
if( ndj(jj,ii) == 1)
solucaoDominada = true;
break;
end
end
if( solucaoDominada == true )
ndji = ndji + 1;
end
end

B.6.3 Obtenciao das solu¢oes ndo-dominadas de um conjunto de solugdes

% NOME DA ROTINA: v20120513 encontrar_solucoes_nao_dominadas

fu nction [ind, id] = ...
v20120513_encontrar_solucoes_nao_dominadas(f,melhor)

% ENTRADA

% f:  solucbes

% Linha: solucéo

% Coluna: objetivo

% melhor: vetor

% Componente: 0 se for minimizacao e

% 1 se for maximizac&o do objetiv o]
% SAIDA

% ind: indice das solu¢cfes ndo dominadas
% id:  indide das solu¢Ges dominadas

np = |ength(f(:al));

nobj = length(f(1,));
nd = zeros(np);
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dominancia = zeros(1,np);
forii = 1:np-1
for jj = ii+1l:np
iDomina = 0;
jDomina = 0;
for kk = 1:nobj
if( melhor(kk) ==
if( f(ii,kk) < f(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) < f(ii,kk) )
jDomina = jDomina + 1;
end
else
if( f(ii,kk) > f(jj,kk) )
iDomina = iDomina + 1;
elseif( f(jj,kk) > f(ii,kk) )
jbomina = jDomina + 1;
end
end
end
nd(ii.j) = 0;
nd(jj,ii) = 0;
if(iDomina > 0 & jDomina==0)
nd(ii,jj) = 1;
elseif( iDomina == 0 & jDomina > 0)
nd(jj,ii) = 1;
end
end
end
forii=1:np
forjj=1l:np
dominancia(ii) = dominancia(ii) + nd(jj,ii);
end
end
ind = find(dominancia == 0);
id = find(dominancia > 0);

B.7 Rotina do método latin hypercube sampling

% NOME DA ROTINA: Ihsu

%AUTOR: Budiman Minasny (2003)

fu nction s = lhsu(xmin,xmax,nsample)

% ENTRADA
% xmin: limite inferior de cada variavel (vetor li
% xmax: limite superior de cada variavel (vetor li
% nsample: nimero de amostras a serem geradas

% SAIDA

% s: amostras
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nvar = length(xmin);
ran = rand(nsample,nvar);
s = zeros(nsample,nvar);

for j= 1:nvar

idx = randperm(nsample);

P = (idx-ran(:,j))/nsample;

s(;,)) = xmin(j) + P.*(xmax(j)-xmin(j));
end

B.8 Funcgoes de teste

% NOME DA ROTINA: v20110711_executar_modelo_original
fu nction s =v20110711_executar_modelo_original(x,retorno)

% ENTRADAS

% X: entrada da funcao (vetor linha)
% retorno: 'f: avaliagdo da funcéo objetivo
% 'v': validade da entrada x
% 'XInf": limite inferior de x
% 'XSup': limite superior de x
% SAIDAS
% s: o que foi especificado como retorno
% f: saida da funcéo (vetor li
% V: validade da entrada (se T
% valido e se FALSE ndao é valido)
% xInf e xSup: limites do espaco de bus

gl obal contAvaliacoesOriginal;
global funcaoObjSelecionada;

switch funcaoObjSelecionada
case 'Srinivas1994'
switch retorno
case 'f
s(1) = (x(1)-2)"2 +(x(2) -1)"2 +2;
S(2) = 9*x(1) - (x(2) - 1)"2;
contAvaliacoesOriginal = contAvaliacoesOriginal + 1;
case 'V’
s = true;
case 'XInf'
s(1) = -20;
s(2) = -20;
case 'xSup'
s(1) = 20;
s(2) = 20;
end
case 'Deb2000
switch retorno
case 'f
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Al = 0.5*sin(1) - 2*cos(l) + ...
sin(2) - 1.5*cos(2);
A2 = 1.5*sin(1) -cos(1)+ ...
2*sin(2) - 0.5*cos(2);
B1 = 0.5*sin(x(1)) - 2*cos(x(1)) + ...
sin(x(2)) - 1.5*cos(x(2));
B2 = 1.5*sin(x(1)) - cos(x(1)) + ...
2*sin(x(2)) - 0.5*cos(x(2));
s(1)=1+ (A1-B1)*2+ (A2-B2)"2;
S(2) = (x(@Q) +3)2 +(x(2)+1)"2;
contAvaliacoesOriginal = contAvaliacoesOriginal + 1;
case'v'
s = true;
case ‘XInf'
s(1) = -pi;
s(2) = -pi;
case 'xSup'
s(1) = pi;
s(2) = pi;
end
case 'Huband2006'
switch retorno
case 'f
s(1) = -2*exp( 15*(-(x(1)-.1)"2 - x(2)"2) ) - ...
exp( 20*(-(x(2)-.6)"2 - (x(2)-.6)"2) ) + ...
exp( 20*(-(x(1)+.6)"2 - (x(2)-.6)"2) ) + ...
exp( 20*(-(x(1)-.6)"2 - (x(2)+.6)"2) ) + ...
exp( 20%(-(x(1)+.6)"2 - (x(2)+.6)"2) );
s(2) = 2*exp( 20*(-x(1)"2 - x(2)"2) ) + ...
exp( 20*(-(x(21)-.4)"2 - (x(2)-.6)2) ) - ...
exp( 20*(-(x(1)+.5)"2 - x(2)-.7)"2) ) - ...
exp( 20*(-(x(1)-.5)"2 - x(2)+.7)"2) ) + ...
exp( 20*(-(x(1)+.4)"2 - (x(2)+.8)"2) );
contAvaliacoesOriginal = contAvaliacoesOriginal + 1;
case V'
s = true;
case ‘XInf'
s(1) = -1;
s(2) = -1;
case 'xSup'
s(1) = 1;
s(2) = 1;
end
end
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APENDICE C - TELAS DA SUMARIZACAO DE RESULTADOS

Figure C.1 - Importagéo dos dados de otimizagéo.

Figure C.2 - Visualizacéo de dados por meio de coordenadas paralelas.
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Figure C.3 - Regressao dos dados através da rede perceptron de multiplas camadas.

Figure C.4 - ldentificacdo dos agrupamentos por meio da visualizagcdo dos retculado
em tons de cinza.
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FiguraC.5 - Agrupamento dos neurdnios por meio do k-médias.

Figure C.6 - Mapeamento dos neuronios do SOM 1 eals neurbnios do SOM
através da rede perceptron de multiplas camadas.
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APENDICE D - TELAS DO PROGRAMA MDO-SONDA

Figure D.1 - Tela de abertura do programa.

Figure D.2 - Entrada das definicdes do problema de otimizacdo de empenas.
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& Aerodynamic Coefficients Calculation M=)
Event: I [» 1st stage ignition j Initialize Calzulate
Input Data | Generated Geometry | Drag Coefficient I Center of Pressure and Derivatives
CASEID Santa Maria - V5-40 - 1lst stage ignition !ﬂ
"
DIM M
DERIV RAD
S05E
DAMP
BUILD
PRINT GECM BODY
FRESSURES
PFRINT RERO BEND
PRINT GECM FIN1
SREFQ SREF=0.796432,
LREF=1.007,
XCG=0.0,
BLAYER=TUEE, &
SAXIBOD NX=50.0,
X¥=0.0,
0.00515,
0.02023,
0.04423,
0.0755,
0.11182,
0.11915,
0.12639,
0.13382,
0.14085,
0.14809, [i]

Figure D.3 - Interface para visualizar o arquivo de entrada do progragsde datcom
para cada fase de voo.

& Trajectory Calculation Q@
Initialize: Calculate | Load .weh | v Copy to clipboard: Graphic |
Input Data | DutputData' Paramelersl Graphicsl
2, 0, kg
V3-40 PTO1 Santa Maria CLA - 02/04/93
Tec-01 187.360 2.447
540
544
lst stage ignition
31,
100, 0O., 200, 1., 102, ©.,
1988, 1., 36, 0.01, 47, 0.05,
46, 0.001, 35, 0.01, 450, 1.,
104, -2.315994472, 106, -44.36777503, 114, 51.14,
150, 0., 107, 81.8, 108, &3.8,
109, 3.98, 156, 0.796432, 157, 1.007,
158, 0.38484510006475, 159, 0.§,
183, 1, 182, 7.8,
sg9g8, 1., 161, 0., 162, 0.,
164, 0., 181, 0., 197, 38.6,
198, 245830.%6, 87, 1., 185, 0.,
17,
1, 21, 21,
a., 0., 2., 4.,
0.1000, 0.0000, 0.2312, 0.2360,
0.3000, 0.0000, 0.2075, 0.2112,
0.5000, 0.1957, 0.1988, 0.2021,
0.9000, 0.4538, 0.4562, 0.4590,
1.1000, 0.7632, 0.7655, 0.7680, M
[i] 1l | [l]

Figure D.4 - Interface para visualizar o arquivo de entrada do programa ROSI.
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Figure D.5 - Interface para definir as fases de voo.

FiguraD.6 - Entrada do perfil longitudinal da geometria externa do foguete.
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FiguraD.7 - Entrada do perfil longitudinal das empenas.

Figure D.8 - Entrada da sec¢ao transversal das empenas.
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Figure D.9 - Entrada dos dados propulsivos do foguete.

FiguraD.10 -Entrada das propriedades de massa e inércia do propelente.
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FiguraD.11 -Entrada das propriedades de massa e inércia de componentes do foguete.

Figure D.12 -Interface para verificar a interpolagdo da geometria do foguete, retornada
pelo programanissile datcom
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g Trajectory Calculation g@
Iitialize | Calculate | Load weh | |w Copy to clipboard: Graphic |

Input Datal DutputDataI Parameters Graphics |

|§F|0II L Pitch Rates, Mach Number, Dynamic Pressure wersus Time ;I

=1 130,000

120,000 — STMargin
— MACH
— WP{Hz)

100,000 — P(Hz)
— DynPR{N/M2)

110,000

S
:

90,000

50,000

(]
L

]
;
2
=
=
=
(Zur)eduig

STMargin, MACH, WP(Hz) and P(Hz)

=
|
|
i
i
|
|
|
|
i
|
u
]
=
[=]
=
=

al ".-""."".-" ."" . E: -."" : -." -.- _:_____:__

+ } } } + }
0 0 20 30 40 50 80 7O &0 50 100 110 120 130

FiguraD.13 -Graficos dos parametros de trajetdria calculados pelo programa ROSI.

&* Algorithm Settings = =/E3
{ Evolutionary Algorithm I
Fararneter Walue

1 Mumber of |ndividuals [Population Size] [integer] 20

2 Murnber of Generations [integer] BO0.

3 Meighborhood Diztance [float point] 2

4 Graduation [float point] 05

5 Coefficient of kMutation [float point] 14

E Lower Bound of Mutation [integer] 1.

7 Upper Bound of Mutation [integer] E.

g Precizion [float point] 0.00m

Figure D.14 -Entrada dos parametros do NGMOGA com o operador real ORAD.
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=
% Migorithm Execution =JloJEed
Start v Copytoclipboard:  Graphic 1 | Graphic2| Graphi03| Graphic4| Results | Best project:  Save Az
Graphic 1 - Parallel Coordinates Giraphic: 3 l Graphic 4]
1 = aximum ) L o
. - a Minimum Graphic 3 - Longitudinal Geemetry of The Tail Fin
& I Generation
E == Reference
E | — Non-dominated
E | - Best
]
E
2 i
0 T T T
1 2 3 4 5 5 7 3
Objective Variables X [m]
3;?1:111_:-::,:3'; force [kN] = -4&.45832 * W Graphic 2 - Objective Function Evaluation
Cbkj-2. Shortest interval between criticel ewents [3] = 3.5 % '
WVar-1l. Deflection BAngle [degrees] = 0.50784 % [ [
Var-Z. Station 3: Distance from Missile Nose (XLE) [m] =1 =| w sl I B
Var-3. Station 3: Semi-Span Location (SSEEN) [m] = 0.98880 % @
Var-4. Stetion 3: Chord length (CHCRD) [m] = 1.0557886 G Sf----- R Fommesomooe
Var-5. S5tation 3: Fraction of Chord from Lezsding Edge to M 5 4_<_> __________ <>_________:_ _____________
Var-&. Staticon 3: Fraction of Chord cf Constant Thickness g E @
Var-7. 5S5tation 3: Thickness to Chord Radioc of Upper Surfac E I r---<>""-¢-<>""
Tttt _ gZ- B e -
Cbkj-1. Drag force [kN] = -47.Z&Zle [ '
Obj-2. Shortest intervael between criticael ewents [3] = 7.5 E 1+ - ‘0':' """""""
Var-1. Deflection Zngle [degrees] = 0.4423Z E od
Var-Z. Station 3: Distance from Miszile Noge (ELE) [m] = 1 E :
Var-3. Station 3: Semi-Spen Location (SSEEN) [m] = 1.03537[v] [ -47
= ] — | [}] Drag force [kN]

Figure D.15 -Interface para acompanhar e visualizar os resultados da otimizagdo das
empenas.
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APENDICE E - LEVANTAMENTO HISTORICO
E.1 Introducio

Neste apéndice, faz-se uma revisdo da evolucdo dos algoritmos e do avanco das
maquinas computacionais até sua confluéncia com a metodologia denominada
multidisciplinary design optimization (MDO), aplicada a sistemas complexos de
engenharia. Primeiro, discutem-se a origem dos métodos de otimizacdo, o crescente
interesse sobre os métodos a partir do ano de 1947, considerado um marco na histéria da
otimizacdo, a evolucdo dos algoritmos e das maquinas computacionais, 0 surgimento
dos métodos estocasticos e a otimizacdo de multiplos objetivos conflitantes. Em
seguida, o desenvolvimento do conceito de inteligéncia artificial, os métodos baseados
em processos bioldgicos e a evolugdo da computacao paralela. Por ultimo, a otimizacao

de sistemas complexos de engenharia.
E.2 Origem dos métodos de otimizacao

Os métodos de otimizag&do remontam do surgimento do célculo diferencial, introduzido
por Sir Isaac Newton (1643-1727), fisico e matematico inglés, e seu contemporaneo
Gottfried W. von Leibniz (1646-1716), matematico alem&o. Na década de 1870, K.
Weierstrass (1815-1897), matematico alemao, formulou um teorema importante. Esse
teorema diz que qualquer funcdo continua tomada em um intervalo fechado é limitada e
possui minimo e maximo nesse intervalo (FERGUSON, 2004, p. 20). Ainda no século
XIX, um artigo ndo publicado de Bernhard Riemann e exposi¢cdes detalhadas feitas pelo
matematico russo P. A. Nekrasov abordaram a ideia de um dos precursores dos métodos
de otimizacdo, o métodSteepest Descenatribuido com frequéncia ao fisico Peter
Debye, por ter publicado o método em 1909, embora os elementos que o originaram
remontassem de aplicacdes feitas por Augustin L. Cauchy (1789-1857), matematico
francés, em problemas de otimizagcédo irrestrita (RAO, 1996, p. 3; PETROVA;
SOLOV'EV, 1997). Naquela época, ja se experimentava uma nova visdo da ciéncia, que
teve origem em 1760, na Inglaterra, com a Revolucédo Industrial: “0 uso da maquina

como substituta da forca muscular humana” (MUNAKATA, 2008, p. 1, traducao
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nossa). Mais tarde, no século XX, escritores langariam luz a horizontes futuristicos,

provocando predicdes adversas sobre a constru¢cdo de maquinas inteligentes.
E.3 Ano de 1947: um marco na historia da otimizacao

Em 1947, George B. Dantzig (1914-2005), matematico estadunidense, desenvolveu o
método simplex com o objetivo de resolver problemas complexos de programacao
linear (RAO, 1996). De 1946 a 1952, Dantzig assumiu a funcdo de matematico
conselheiro do responsavel pelo controle de financas da forca aérea americana, no
Pentagono, onde foi solicitado a encontrar um método mais eficiente para planejar a
logistica das forcas armadas (FLOUDAS; PARDALOS, 2009). Dantzig desenvolveu o
método simplex para aplicacdo em diversas areas, tais como alocacdo de recursos,
programacao do quadro horario de producédo e de trabalhadores, planejamento de pasta
de investimentos e marketing, dentre outras, além daquelas ligadas as estratégias
militares. Foram as estratégias militares e de ordem econbmica que geraram a
necessidade de se desenvolver muitas das técnicas atuais usadas para resolver
problemas de engenharia (RAO, 1996). O ano de 1947 foi um marco na historia da
otimizacdo, pois o real interesse por essa area manifestou-se a partir dessa época
(FLOUDAS; PARDALOS, 2009). Devido a falta de interesse que havia antes, muitas
contribuicbes de outrora foram ignoradas, tais como o trabalho de Karush, em 1939, que
tratou de forma satisfatoria as restricbes em problemas de otimizacdo, colocadas na
forma de desigualdades, e que teria aplicacdo importante na programacdo nao linear.
Em 1951, Harold W. Kuhn, matematico estadunidense, e seu professor Albert W.
Tucker (1905-1995), matematico com dupla nacionalidade, americana e canadense,
trabalharam sobre as condi¢cdes necessarias e suficientes para determinar se uma solucao
era 6tima, ou ndo, em problemas de programacéao linear, construindo os alicerces para
que, mais tarde, muito fosse feito em programacéo nao linear (BAZARAA; JARVIS,
1977; FLOUDAS; PARDALOS, 2009). Em 1954, L. R. Ford e D. R. Fulkerson
iniciaram os estudos sobre problemas de otimizacédo de fluxo em redes, considerados o
ponto de origem da otimizacdo combinatoria, dada a importancia dos resultados
alcancados por eles, embora Pierre de Fermat (1601-1665), matemético francés, tivesse
sido o primeiro a estudar grande parte dos problemas de otimizacdo combinatoria
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(FLOUDAS; PARDALOQOS, 2009). Na época em que o interesse pelos métodos de
otimizacao despontou, a automatizacdo dos processos de calculo significava ainda o uso

de dispositivos analdgicos.
E.4 Evolucio dos algoritmos e das maquinas computacionais

Em 1950, quando Alan Turing publicou seu famoso artiGoriputing Machinery and
Intelligencé, as maquinas computacionais ainda funcionavam a valvula. Apesar de o
transistor ter sido inventado no final da década de 1940, pela Bell Telephone
Laboratories, a industria de computadores s6é comecou a utiliza-lo na década de 1960.
Além disso, avangos realmente significativos sé comecgaram a surgir a partir da década
de 1970 com o desenvolvimento do microprocessador pela Intel. Gordon Moore,
fundador da Intel, observou que, em 1950, eram necessarios dez bilhdes de bilhdes de
atomos para representar uma uUnica unidade de informacdo. Esse numero se reduzia a
metade a cada ano e meio. Moore previu que, em 2020, uma unidade de informacgé&o
seria representada por um unico atomo, o que ficou conhecido como a “Lei de Moore”
(RUSSELL; NORVIG, 2010, p. 1038). O desenvolvimento dos algoritmos foi tao
importante quanto o das maquinas computacionais (PRESSMAN, 1992). Enquanto o
desenvolvimento das maquinas avangava, produzindo microprocessadores mais
eficientes e baratos, desenvolvia-se, em paralelo, versdes cada vez mais sofisticadas de
algoritmos genéticos, redes neurais, l6gica nebulosa, sistemas especialistas e outros

algoritmos.
E.5 Surgimento dos métodos estocasticos

Em 1955, Dantzig publicou um artigo sobre um modo de lidar com o conhecimento
incompleto ou a incerteza dos valores de parametros em um problema de programacao
linear, uma vez que na pratica esta ocorréncia era comum. E. M. L. Beale propds um
algoritmo para resolver problemas similares (FLOUDAS; PARDALOS, 2009). Este
estudo ficou conhecido contétochastic Programming (RAO, 1996). Os métodos de
otimizacao estocasticostochastic methojlstambém tiveram origem na década de
1950, e ficaram conhecidos pela denominacéo de Metaheuristicas. Segundo Dréo et al.

(2006), p. 2-3, esses métodos possuiam outras caracteristicas: ndo dependiam da
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informacdo do gradiente da funcdo objetivo; eram inspirados por analogia com
principios fisicos, biolégicos e etoldgicos; era dificil encontrar valores adequados para
seus parametros; e seu custo computacional era elevado. Em 1965, Rechenberg
concebeu o primeiro algoritmo baseado em estratégias evolucionarias, introduzidas no
final da década de 1950, relativas aos métodos de busca inspirados na evolucdo
biolégica das espécies (DREO et al., 2006). Desde entdo, os métodos estocasticos
comecaram a ganhar mais importancia. Dez anos depois, em 1975, John Holland prop6s
as primeiras versdes do algoritmo genético. Em 1980, Smith introduziu a Programacéao
Genética. Nessa mesma década, S. Kirkpatrick e seus colegas, especialistas em fisica
estatistica, estavam interessados em configuracbes de baixa energia de materiais
magnéticos desordenados, reunidos em vidros de spin. A determinagdo numeérica dessas
configuracdes revelou-se na forma de um problema de otimizacdo bastante dificil, pois
os niveis de energia alcangados pelos vidros de spin apresentavam um comportamento
multimodal complexo. Em 1983, S. Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi propuseram o método
simulated annealing (recozimento simulado) para resolver esse problema, baseado na
técnica experimental de recozimento, onde elevava-se a temperatura do material a niveis
altos seguido de um resfriamento lento, a qual era empregada na metalurgia para obter-
se um estado sélido bem ordenado de minima energia, evitando estruturas metaestaveis
caracterizadas por minimos locais de energia (DREO et al., 2006). O método era uma
adaptacao do algoritmo Metropolis-Hastings, apresentado em 1953 por N. Metropolis, o
qual permitia descrever o comportamento de um sistema termodinamico em equilibrio a
certa temperatura. A funcdo objetivo, de modo andlogo a energia do material, era
minimizada em funcédo de um parametro de controle do algoritmo que simbolizava uma
temperatura ficticia. Atualmente, o méto&mulated Annealing e os Algoritmos
Genéticos estdo dentre as metaheuristicas mais populares, bastante usadas para resolver
problemas complexos de otimizacao.

E.6 Otimizacao de multiplos objetivos conflitantes

Entre as décadas de 1950 e 1960, cresceu o interesse por técnicas para solucionar tipos
especificos de problemas multiobjetivo, tais como a técBaa Programming. Essa
técnica comecgou a ser usada a partir de 1955, por Charnes, Cooper e Ferguson, a fim de
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resolver problemas do tipo linear multiobjetivo (RAO, 1996). Em 1961, sua
denominacdo apareceu em um texto publicado por Charnes e Cooper. Sua primeira
aplicacdo em projetos de engenharia foi realizada por Ignizio, em 1962, com o objetivo
de projetar e posicionar as antenas do segundo estagio do foguete Saturno V, usado no
lancamento da capsula espacial Apollo em uma missao tripulada & Lua. Essa técnica
tornou-se um ramo da otimizacao multiobjetivo, também conhecida pelo naméetide

criteria decision analysissMCDA) e multiple-criteria decision making (MCDM),
considerada uma generalizagdo da programacdo linear com multiplos objetivos

conflitantes.
E.7 Desenvolvimento do conceito de inteligéncia artificial

A década de 1950 foi marcada por avancos na area da otimizacdo, mas também foi o
inicio dos trabalhos sobre inteligéncia artificial (1A), cujo termo foi introduzido em
1956 (MUNAKATA, 2008). O termo IA foi descrito como: “a capacidade de
computadores ou programas de operar como mimicos do processo do pensamento
humano, tal como o processo do raciocinio e da aprendizagem”. Apesar de ser uma
descricdo ortodoxa, o campo da IA evoluiu, conquistando um largo espectro de
aplicacdes (MUNAKATA, 2008). A IA sempre manteve fortes lagos com as abordagens
de otimizacdo, mas, também, incluia outras abordagens, tais como: inferéncia baseada
em conhecimento, raciocinio com incerteza ou informacédo incompleta; técnicas de
percepcdo e aprendizagem; e aplicacbes em problemas de controle, predicdo e
classificagdo. No final da década de 1950, quando um programa de computador
resolveu a maioria dos problemas de um exame final para iniciantes do Instituto de
Tecnologia de Massachusetts, houve agitacdo sobre o futuro promissor da IA
(MUNAKATA, 2008). No entanto, a falta de computadores potentes para tratar a
complexidade dos métodos da IA e a publicacdo do livro “Percepaornistroduction

to computationabeometry por Marvin Minsky e Seymour Papert, publicado em 1969,
onde ressaltaram-se as limitacfes das redes artificiais de neurénios, como, por exemplo,
a impossibilidade de simular o operador ou-exclusivo com perceptrons de uma camada,
contribuiram para uma visdo negativa da |IA que perdurou até a década de 80
(BITTENCOURT, 2001). Em 2011, o programa de televisao “Jeopardy!”, criado por
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Merv Griffin, em 1964, promoveu uma disputa acirrada entre 0 homem e a maquina.
Uma complexa bateria de perguntas cobrindo uma ampla variedade de topicos foi
dirigida a trés competidores, dentre os quais, dois eram humanos, Ken Jennings e Brad
Rutter, reconhecidos por seu histérico de vitdrias, e outro era um supercomputador
chamado Watson, desenvolvido pela IBM, capaz de responder as perguntas colocadas
em linguagem natural. Watson venceu a disputa, levando um prémio de 1 milhdo de
dolares. Bittencourt (2001) apresentou trés eras distintas do desenvolvimento do
conceito de inteligéncia artificial: a classica, a romantica e a moderna. Na classica, que
se estendeu até o final da década de 1960, o conceito de IA referia-se a um sistema que
pudesse manifestar a inteligéncia humana. Na década de 1970, periodo relativo a era
romantica, o homem acreditava ser capaz de construir um sistema que pudesse simular a
inteligéncia sob determinadas condigcbes. Somente na era moderna, a partir da década de
1980, foi que o conceito evoluiu para aplicacdes especificas tais como o
desenvolvimento de sistemas capazes de simular especialistas humanos. Atualmente, a
inteligéncia artificial pode ser classificada em dois ramos: aquele que tem por objetivo a
concepcao de sistemas que desenvolvem processos de raciocinio e aprendizagem como
0s seres humanos; e outro que busca apenas a concepg¢éo de sistemas que atuam como
especialistas humanos (RUSSELL; NORVIG, 2010, p. 2).

E.8 Meétodos baseados em processos biologicos

A forma atual de se caracterizar a inteligéncia artificial € baseada nos mecanismos
fundamentais dos processos biolégicos e evolucionarios usados para se chegar a uma
solugdo. Os exemplos mais populares dessa categoria sao as redes neurais e 0S
algoritmos genéticos. As redes neurais sdo baseadas em uma estratégia que explora o
poder de computacdo através de uma rede interconectada de unidades de
processamento, chamadas de neurbnios (RAO, 1996). Essa visao da inteligéncia
artificial € considerada mesmo quando essas abordagens sdo usadas para solucionar
problemas onde o processo ndo parece imitar a capacidade de raciocinio e aprendizagem
humana (MUNAKATA, 2008). Quando surgiram, os métodos baseados em
mecanismos evoluciondrios ndo eram muito interessantes, pois tinham custo

computacional alto (DREO et al., 2006). Contudo, nos Ultimos 20 anos, tém surgido
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mais e mais aplicagbes dos métodos evolucionarios devido a crescente capacidade de
processamento dos computadores e, em particular, devido ao aprimoramento da

computacado paralela, a qual explora o paralelismo intrinseco desses métodos.
E.9 Evoluc¢io da computacio paralela

A computacgdo paralela surgiu a partir da década de 1970 (CHAPMAN et al., 2008). O
FORTRAN e o C receberam diversas extensdes sem que houvesse uma padronizacao
até que, na década de 1980, os esfor¢cos de um comité de representantes da industria,
denominaddParallel Computing Forun{PCF), resultaram na aceitacéo oficial de um
padrédo preliminar, o ANSI X3.H5. No entanto, novas arquiteturas de computagéo
paralela continuaram a surgir, causando, novamente, divergéncias de padronizagéao.
Vérias acdes se seguiram com o objetivo de refinar o padrdo que havia anteriormente, o
que constituiu oArchitecture Review Board (ARB). O novo padrdo pressionou
cientistas e engenheiros a escolher estagcbes de Ultima geracdo, chamadas de
supercomputadores, a fim de executar aplicagdes computacionais complexas. Em
outubro de 1997, surgiu a primeira versdo da extensdo OpenMP, cujo suporte foi
garantido pelas empresas: Compaq, Digital, Intel, IBM e Silicon Graphics. Essa
extensdo, desenvolvida para o sistema Unix e Windows NT, permitia aos
programadores escrever codigos e executa-los em processadores paralelos. A extenséo
OpenMP tem sido adotada por muitos desenvolvedores de programas de computador.
Apesar disso, ainda compete com pacotes tradicionais para aplicacdes multitarefa e com
0 pacote MPI. Esses pacotes baseiam-se em expressdes de paralelismo de baixo nivel.
No entanto, todos requerem esforco inicial para organizar os detalhes do programa, a
decomposicao da estrutura de dados e como programar em um estilo parecido com a
linguagem assembly (CHAPMAN et al., 2008, p. xvi). Atualmente, a tecnologia
multicore supre o desenvolvimento de aplicacdes paralelas simples, o qual pode ser
realizado com a extensdo OpenMP. Os antigos supercomputadores sado agora
substituidos poclustersde processadoresulticore Em certas aplicacdes, as tarefas,
antes realizadas por estacfes de trabalho, sdo agora executadas por computadores

multicore acessiveis por um custo relativamente baixo.

227



E.10 Otimizacio de sistemas complexos de engenharia

“Um sistema € uma coisa construida a partir de muitas outras coisas, componentes, 0S
quais interagem para um propoésito comum” (OLIVER et al., 1997, p. 26, traducdo
nossa). Com o passar do tempo, os métodos classicos de otimizagéo, as abordagens de
inteligéncia computacional e as arquiteturas de computagcdo paralela confluiram com
outras estratégias de otimizacdo, em engenharia de sistemas complexos. Hoje, essa
confluéncia de métodos, combinada com o desenvolvimento de modelos de engenharia
cada vez mais complexos, constitui 0 que se chama de engenharia de sistemas
inteligente (FODOR et al., 2012). Sistemas complexos s&o governados pela interacéo
entre diversos fenbmenos fisicos, agrupados em areas distintas de pesquisa que dao
origem a disciplinas do conhecimento humano. Veiculos espaciais, aeronaves,
embarcacdes de grande porte, automdéveis e outros engenhos modernos sdo exemplos de
sistemas complexos, pois requerem mais e mais interagdes com multiplas disciplinas
(FLOUDAS; PARDALOS, 2009). Surgiu, entdo, uma area de pesquisa denominada
multidisciplinary design optimization (MDO). Esta trata dos métodos de otimizagao
empregados na solucéo de sistemas complexos de engenharia, a qual explora a interacao
entre duas ou mais disciplinas consideradas no contexto desses sistemas, por meio de
seus modelos computacionais, com o0 objetivo de promover o ganho global no
desempenho do produto e minimizar seu tempo de desenvolvimento. A forma
tradicional aplicada a engenharia de sistemas complexos, caracterizada pelo
processamento em cascata das disciplinas, gera solugbes subotimas, por ndo explorar,
sinergicamente, a interagdo entre elas. O MDO, a medida que se desenvolve, causa
interesse crescente em incorporar modelos computacionais do produto a fim de
manipular, simultaneamente, variaveis em mais de uma disciplina, indo além da forma

tradicional de desenvolvimento de um projeto.
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