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Resumo

Escobar, Roberto L. Otimizacdo de Par ametr os de Projeto de Sistemas M ecanicos atraves de
Algoritmo Genético Multi-Objetivos. Campinas. Faculdade de Engenharia Mecanica,
Universidade Estadual de Campinas, 2007. 150p. Dissertacéo (Mestrado).

Os sistemas mecanicos so projetados para desempenhar funcdes especificas, e por essarazéo as
suas fungdes devem ser medidas para garantir seu desempenho dentro de uma certa precisio ou
tolerancia. A grande complexidade em se projetar e analisar novos projetos € a inser¢éo de novas
tecnologias, que envolvem aspectos multidisciplinares. Assim, o desenvolvimento e melhoria de projetos
e produtos colocam o engenheiro projetista frente as diversas fontes de variabilidade, como por exemplo,
as propriedades dos nateriais, condicOes operacionais e ambientais e incertezas nas suposi¢oes feitas
sobre seu funcionamento. Em termos de modelagem matemética, as aproximacoes inerentes e hipoteses
feitas durante a concepcdo do sistema, conduzem normamente a diferentes respostas obtidas atraves de
simulagtes e/ou medidas experimentais. Dessa forma, em uma fase anterior a modelagem matematica,
durante a concepcdo do sistema ou produto, as aplicagBes de ferramentas estatisticas e métodos de
otimizagdo podem fornecer estimativas sobre faixas de valores ou vaores 6timos para parametros
significativos de projeto, dentro do espaco experimenta estudado. Esse tipo de abordagem estatistica teve
sua fundamentac@o tedrica durante as décadas de 20 e 30 por Fisher, com a aplicacéo dateoria estatistica
sob diversos aspectos, como por exemplo: testes de hipoteses, estimativa de parametros, selegdo de
modelos, plangamento experimental e, mais tarde, no controle e melhoria de processos e produtos.
Assm, este trabalho propde um procedimento de estudo e otimizagdo, integrando a teoria de
planejamento experimental, a metodol ogia da superficie de resposta e otimizag&o multi-objetivos através
de agoritmos genéticos, para se obter a otimizac&o dos parametros de projeto de componentes mecani cos.
Em especifico, foram utilizados dados de um sistema rotor-mancal e o estudo implica em minimizar as
amplitudes no dominio da fregiéncia. Outro objetivo deste trabalho, foi desenvolver um programa para
otimizagdo multi-objetivos através de algoritmos genéticos.

Palavraschave: otimizacdo multi-objetivos, algoritmo genético, metodologia da superficie de resposta,

maguinasrotativas
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ABSTRACT

Escobar, Roberto L. Optimization in Design Parameters of M echanical Systems using M ulti-
Objective Genetic Algorithm. Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade
Estadual de Campinas, 2007. 150p. Dissertacdo (Mestrado).

The mechanical systems are designed to be applied to any specific situations, and in this way their
features should be measured to guarantee confidence to the systems. Their development and analysis
expose the designer to a series of unknown parameters from several sources such as materia properties,
environmental and operational conditions. In terms of mathematical modeling, the inherent approximation
and hypotheses made during system conception lead to different responses obtained by simulations and/or
experimental measurements. So, in a previous phase of mathematical modeling, during the design
analysis, the application of statistical tools and optimization methods is possible to estimate the values
and/or ranges of the critica design parameters inside an experimental space. The connection between
optimization and statistical data back at least to the early part of the 20™ century and encompasses many
aspects of applied and theoretical statistics, including hypothesis testing, parameter estimation, model
selection, design of experiments and process and product control. So, this work proposes a link between
theory of design of experiments, response surface methodology and multi-objective optimization using
genetic algorithms, in order to optimize parameters for mechanical components. This study makes
possible to verify the application of multi-objective optimization using genetic algorithms in design
parameters and optimize them. A rotor-bearing system was used and amplitude in frequency domain was
minimized. An experimental software for multi-objective optimization using genetic algorithm was
developed.

Keywords: multi-objective optimization, genetic algorithm, response surface methodology, rotating
machines.
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Capitulo 1

|ntroducéo

Recentemente, com 0 avanco tecnol 6gico da ciéncia da computacdo, aliado ao
desenvolvimento acelerado de computadores, a capacidade de resolver problemas de engenharia
aumentou de forma significativa. Tornou-se possivel a solucdo de sistemas de equacfes com
numero consideravelmente elevado de variaveis, novas técnicas de programagao foram criadas e

novos desenvolvimentos na engenharia computacional floresceram.

Os projetos de sistemas mecani cos geramente envolvem uma ampla gama de
conhecimentos multidisciplinares, que englobam desde a modelagem matemética e as simulagdes
numéricas, até a realizacdo de experimentos, quando possivel. Da mesma forma, nem sempre é
possivel resolver simultaneamente todos os aspectos multidisciplinares e as tomadas de decisio,
mesmo tratando-se de decisdes técnicas, devendo-se muitas vezes baseé las em andlises

subjetivas.

Neste sentido, muitas técnicas de otimizagdo e de solugdes de problemas multi-objetivos ou
multi-disciplinares foram desenvolvidas. Em termos de modelagem matemética, muitas vezes as
aproximagcdes e hipoteses consideradas no estudo do sistema abrem margem a respostas analiticas

e numeéricas distintas das respostas obtidas em medi¢bes experimentais. Porém € possivel, em



uma fase anterior ao modelo matematico, através da aplicacdo de ferramentas estatisticas e de
otimizagdo numeérica, estimar os valores dos pardmetros mais criticos do sistema dentro do

espaco experimental de estudo.

Um exemplo de analise é o comportamento dindmico das maquinas rotativas. Sendo esta
analise bastante complexa, uma vez que estas maquinas sdo constituidas por rotores, eixos,
acoplamentos, mancais, carcaga, fundagdo e outros equipamentos auxiliares. O comportamento
destas méguinas € influenciado em maior ou menor grau por estes componentes e para estudar
seu comportamento dinamico, é necessario levar em consideragdo a interacdo de todos os

componentes.

O processo de otimizagdo multi-objetivos tem atraido investimentos e pesquisas
principalmente para atender a industria aeroespacial, onde se necessita obter respostas rapidas e
robustas para problemas multi-disciplinares. Vérios estudos caminham para a aplicacdo de
técnicas de otimizacdo multi-objetivos sem a utilizacdo de gradientes ou equagdes diferenciais,
solucionando problemas com 6timos locais de forma robusta. Os algoritmos evolutivos so

exemplos de tais técnicas.

A partir de dados experimentais, medidos ou simulados dos componentes ou de um
sistema mecénico, podemos identificar os parametros de maior influéncia, assim como otimiza-
los para se obter um projeto mais robusto mediante certas condic¢des de funcionamento estudadas.
O resultado proposto serd uma série de solugdes que representam as melhores solugdes possivels
entre todas, considerando- se as rel agdes conflitantes entre elas. Os Algoritmos Evolutivos
juntamente com as teorias de Plangjamento Experimental e Metodologia da Superficie de

Resposta auxiliam na exploracdo destas solucdes otimizadas.

O presente trabalho propde o estudo da aplicacdo de otimizacdo Multi-Objetivos através de
Algoritmo Genético, sendo este um Algoritmo Evolutivo, integrado com a teoria sobre
Plangjamento Experimental e Metodologia da Superficie de Resposta, aplicado ao problema de

comportamento dindmico rotor- mancal.



Para 0 estudo e validacéo dos programas desenvolvidos neste trabalho foi utilizado um
sistema vibratorio composto de dois mancais hidrodinamicos cilindricos, um acionamento
elétrico, acoplamento flexivel e um rotor preso a um eixo bi-apoiado nestes mancais
hidrodindmicos. Esta configurac&o atual mente estd montada em bancada experimental, simulando
um rotor. O conjunto se encontra montado sobre uma fundagéo inercial, com base
suficientemente rigida de modo a eliminar possiveis influéncias na resposta dinmica do rotor. O
model o matemético do sistema baseia-se no método de elementos finitos para o rotor, e no
modelo dos mancais, através da equacdo de Reynolds, por diferencas finitas. As respostas foram
obtidas através de simulagBes numéricas realizadas no programa ROTORTEST® e métodos
experimentais utilizando a bancada de teste de rotores do Laboratério de Méquinas Rotativas,
LAMAR, daequipe da Profa. Dra. Ké&tiaL. Cavalcada UNICAMP.

Optou-se pela aplicagdo em um sistema conhecido para facilitar a validagdo da proposta,
mesmo sendo este sistema passivel de otimizagdo por outros métodos mais conhecidos.

1.1 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo o estudo da aplicagéo de Otimizagdo Multi-Objetivos
através de Algoritmo Genético integrado com a teoria sobre Plangjamento Experimental e
M etodol ogia da Superficie de Resposta, a um problema de comportamento dinamico rotor-
mancal, para o levantamento e otimizagdo de parametros criticos dos componentes mecanicos,
bem como o desenvolvimento de um programa baseado nestas teorias. Trata-se de um estudo que
permite a verificagdo da possibilidade de aplicacdo dos algoritmos genéticos no estudo de
sisternas mecanicos e no auxilio daidentificagdo dos parametros mais criticos do sistema ou
componente em estudo, podendo-se reduzir de forma significativa, equactes matematicas e

medi ¢bes experimentais envolvidas na combinacao tedrico-experimental do sistema.

Os programas desenvolvidos tém como finalidade: o aprendizado com os métodos de
otimizacdo multi-objetivos inseridos nas teorias acima descritas, e uma andlise de viabilidade de
aplicacdo destas teorias voltadas para a &rea experimental. As primeiras versdes dos programas
desenvolvidos sdo trabal hos de pesquisa. Em termos de aplicagctes, 0s programas propostos e
implementados reste trabal ho, bem como a teoria estudada tem como objetivo auxiliar o



pesquisador quanto ao desenvolvimento e estudo de sistemas, componentes e processos

mecanicos, nas areas de:

- Concepcao de novos projetos;

- Desenvolvimento de processos e otimizagao;
- Confiabilidade e teste de vida;

- Configuracéo de novos produtos;

- Melhoria de processos em engenharia.

1.2 Contetido do trabalho

O trabalho foi organizado de forma a apresentar a sequiéncia dos temas necessarios para 0
seu desenvolvimento: estudar a viabilidade da aplicacéo de otimizacdo multi-objetivos evolutivos
no estudo de componentes mecanicos e estender este estudo ao sistema completo. Dessa forma,
utilizar métodos de otimizagdo inadequados, por exemplo, pode gerar resultados duvidosos ou
n&o conclusivos, 0 que as vezes ndo corresponde as solugdes reais, gerando um aumento do
tempo dispensado e podendo inviabilizar tais aplicagbes. Assim, sdo apresentadas brevemente
nogdes sobre Delineamento de Experimentos e Metodologia de Superficies de Resposta,
aprofundando-se em métodos de Otimizacdo Multi-Objetivos através de Algoritmos Evolutivos,
avancando até a proposta de traba ho, a avaliagdo e o desenvolvimento de um programa

computacional para Otimizac&o Multi-Objetivos através de Algoritmos Genéticos.

Assim, foram propostos sete capitul os e referéncia bibliogréfica citada apresentando o

seguinte contetido:

1. Introducéo — € apresentada a proposta de trabal ho, seus objetivos e o contetido do
trabal ho;

2. Revisdo Bibliogréfica — é apresentada uma revisdo tedrica sobre as teorias estudadas;



3. Otimizacdo Smples e Multi-Objetivos — € apresentada a teoria e métodos de otimizacéo

abrangendo as diferencas entre simples-objetivo e multi-objetivos;

4. Algoritmos Genéticos para Otimizacdo Multi- Objetivos — sdo apresentados varios
métodos e model os de a goritmos genéticos, bem como suas vantagens e desvantagens tanto em

relacdo aos métodos tradicionais quanto entre Si;

5. Smulacgdes Teodricas e seus Resultados — utilizacdo do programa RotorTest ® para as
simulacfes tedricas e aplicagdo dos métodos propostos, apresentando os resultados da otimizacdo

multi-objetivos;

6. Aplicacdes Experimentais e seus Resultados — aplicagcdo em bancada dos métodos

propostos, apresentando os resultados da otimizagdo multi-objetivos,

7. Conclusdes e Propostas futuras — séo discutidas as vantagens, limitactes da aplicacéo e
trabal hos futuros.

Referéncias Bibliogré&ficas;

1.3 Estudo, implementacéo computacional e aplicacdo de técnicas de otimizacdo
multi-objetivos em componentes mecani cos para magquinas rotativas.

Atraveés da andlise da dinamica de rotores, é possivel identificar diversos tipos de falhas
em equi pamentos mecéanicos. Em rotores, ocorrem vibragdes que podem ser originérias, por
exemplo, de acoplamentos desalinhados, desbalanceamento de componentes mecanicos,
deformagao de eixos, folgas excessivas ou ndo nos mancais, falta de rigidez no conjunto. O
monitoramento e os registros dessas vibragdes podem ser feitos, através de sensores posi cionados
em pontos estratégicos do conjunto mecanico, transformando a energia mecanica de vibragdo em
sinais elétricos, registrados e analisados posteriormente. Os niveis de vibragdes em componentes

ou conjuntos mecanicos podem ser representados de diversas formas, sendo mais comum sua



representacdo no dominio da frequiéncia, ou sgja, a amplitude da vibracdo [mm ou mm/N] € dada

em funcéo da frequéncia [Hz ou rpm].

V arios model os mateméticos tém sido concebidos para simular as condi¢des de trabalho
de sistemas rotativos e avaliar seu comportamento real, isto €, a pesquisa segue tentando modelar
maguinas reais como turbogeradores e bombas multi-estagios, no caso de maguinas rotativas de
grande porte horizontais. Grande parte das medicdes em rotores € feita nos mancais, e a
mobilidade mecénica determina as amplitudes de movimento relativas entre eixo, mancais e
estruturas de suporte. Normalmente, as medic¢des de deslocamento devem ser realizadas em
pontos nos quais as amplitudes sdo maiores. Dessa forma, concentrando-se na formulagdo e
discretizac@o dos mancais ha, geralmente, uma maior precisdo dos resultados de modelos
matematicos. A aplicacao da teoria de Reynolds na formulacéo dos fenémenos de lubrificacéo
hidrodinamica permite obter modelos confidvels para mancais hidrostéticos e hidrodinémicos de

acordo com Silveira (2003).

Em termos de gjuste de model os em rotores, ha diversos trabalhos que tentam corrigir os
model os obtidos pelo método de elementos finitos, através do processamento da resposta
dinamica de estruturas testadas experimentalmente. A validacdo de tais modelos é feita
geramente, a partir da comparacéo dos resultados de frequiéncias naturais e modos proprios
adquiridos em testes modais. Com esse procedimento procura-se corrigir 0s parametros
imprecisos no modelo, de forma a garantir a concordancia entre as predi¢ées numéricas e 0s
testes experimentais. Portanto, sendo possivel realizar simulagdes computacionais, estas podem
prever certos comportamentos do sisterma ou de componentes que sdo Uteis para uma posterior
montagem experimental. Para a simulag&o de maguinas rotativas, os modelos computacionais
mais recentes utilizam o método de elementos finitos para a discretizacdo do sistema, a saber,
eixos, rotores e eventualmente mancais. Em se tratando de discretizagdo, devem ser consideradas
hipéteses sobre diversas situagdes de funcionamento, como: parametrizacdo incorreta ou model os
matemati cos imprecisos, que geram erros de modelagem, o que € uma realidade paratoda e
qualquer representacéo matematica de sistemas fisicos. Além disso, quando aplicado ao sistema

fisico real, uma série de efeitos inerentes & montagem e as condigdes externas e internas de



operacdo Ndo sa0 necessariamente passiveis de representacdo matematica ou numérica, sendo em

algumas situagdes, porém, fatores de influéncia na resposta dinamica do sistema.

A idéia deste trabalho em se utilizar um método estatistico de otimizagdo multi-objetivos, é
fazer um pré-estudo das faixas de operacdo do sistema e se obter conjuntos 6timos de parametros,
sob os quais 0s model os numéricos ou analiticos possam ser mais explorados, com maior

confianca.

Assim, para o desenvolvimento do trabalho foi utilizado um programa de simulagéo de
rotores, ROTORTEST®, desenvolvido pelo grupo de pesquisa nos ultimos anos. O modelo
simulado foi baseado no trabalho de Cavalcante e Cavalca (1998), cuja configuragdo representa
um rotor horizontal apoiado sobre dois mancais hidrodinamicos. Segundo Cavalcante e Cavalca
(1998), a validacdo do modelo experimental apresentou algumas lacunas, devido ao fato de ndo
haver um tratamento tedrico para 0 experimento. A aplicacédo dateoria de plangjamento
experimental considerando Delineamento de Experimentos, da M etodol ogia da Superficie de
Resposta (M SR) e da Otimizagdo Multi-Objetivos atraves de Algoritmos Genéticos, tem como
objetivo, através das simulacdes computacionais, tentar identificar os parametros criticos do
sistema rotor- mancal para uma determinada faixa de trabalho e otimiza-1os. A estratégia utilizada
para o rotor foi escolher um plangiamento experimental simples, com trés parametros,
possibilitando uma simulag&o tedrica que permitiu que as simulagdes numéricas fossem
realizadas experimentalmente em um periodo de tempo relativamente curto. As respostas
estudadas foram a primeira frequiéncia natural do sistema [rpm ou Hz] e a amplitude da vibragdo
[mm ou mm/N]. Os fatores de projeto variados foram: comprimento do eixo (distancia entre
mancais), afolgaradial nos mancais e a temperatura do éleo. Também foram geradas functes
polinomiais através do M étodo de Superficie de Resposta, sendo estas funcdes otimizadas atraves

do Algoritmo Genético Multi-Objetivos.

O tema do presente trabalho foi escolhido com a finalidade de complementar o programa
OTIMAO, desenvolvido durante o doutorado de Zilda de Castro Silveira. Desta forma, foi
necessaria uma intensa pesquisa bibliogréfica, para efetuar o levantamento do que se tem

disponivel sobre o assunto.



Capitulo 2

Revisdo Bibliogréfica

2.1 Edtatistica Aplicada e Metodologia de Projeto

Com a evolucdo da tecnologia e, conseqiientemente, com o aumento da complexidade dos
sistemas, a necessidade de projetos multi-disciplinares tem impactado diretamente o
desenvolvimento e a avaliagdo de projetos englobando areas como confiabilidade, plangjamentos
experimentais e otimizacao de sistemas. Segundo Silveira (2003), um projeto € dito factivel, se o
seu desempenho estiver de acordo com as especificages, podendo ser continuamente melhorado
sob diversos aspectos. Entretanto, o estudo e a andlise da verificacdo de um projeto necessitam de
diversas etapas, indo desde as idéias preliminares até o desenvolvimento de model os mateméticos
incluindo diferentes técnicas de andlise e comparacdo de resultados, podendo compreender
simulacBes numeéricas e realizaco de experimentos, que auxiliam no entendimento do problema
fisico. Neste trabalho, o enfoque € dado em relacéo a area de otimizacdo multi-objetivos, que tém
em comum a utilizac8o de ferramentas estatisticas para 0 estudo do comportamento inicial de um

sistema ou componente mecanico até a completa andlise do comportamento do sistema.



Considerando ferramentas estatisticas, Hann e Hoerl (1998) citam que as aplicagdes nos
meios de producdo geraram resultados satisfatorios e de grande contribuigdo para o controle de
diversas atividades industriais, desde a aplicacdo de graficos de controle propostos por Shewart
durante a década de 30, as cartas de controle de processo (CEP), até atécnica de Seis Sigma
aplicada pela Motorola e pela General Eletric. Porém, estas ferramentas e suas aplicacdes
forneceram afalsaidéia de que a Estatistica ndo poderia ser aplicada em outros segmentos. Na
area de desenvolvimento de produtos, os autores ressaltam que a qualidade final, normamente
atribuida aos meios de producéo, € na pratica determinada durante o desenvolvimento do produto,
ou ainda, na fase de projeto propriamente dita. Portanto, é nesta fase que se obtém um melhor
desempenho, uma melhor qualidade do produto. Mencdes feitas, anteriormente por Taguchi e
Deming nas décadas de 60 e 70, enfatizaram gque uma grande parte da variabilidade € atribuida
durante a propria concepcao do sistema, na qual devem ser usadas ferramentas estatisticas

adequadas especificamente voltadas ao projeto.

O termo Projeto é associado ao ato de gerar novas idéias, novas solucdes para diversos
problemas da sociedade como um todo, ou sgja, a Engenharia utiliza conceitos das ciéncias puras,
como por exemplo, fisica e matemética em conjunto com tecnologias para construir algo que
ainda ndo existe ou melhorar produtos. Por outro lado, as ciéncias puras procuram identificar
elementos existentes na natureza, tentando explicalos. Silveira (2003) relaciona estas e outras
definicles, através da definicdo e evolucdo dalinha de pesguisa em Metodol ogia de Projeto,
desde suas primeiras definicoes até aplicagdes atuais, englobando a visdo de Taguchi sobre a

utilizagdo de conceitos estatisticos na fase de desenvolvimento de projetos.

Montgomery (1999) descreve outra consideragao sobre projeto robusto onde coloca o
conceito de projeto robusto sob dois aspectos, sendo o primeiro associado a minimizagéo do
desvio de desempenho em funcéo de ruidos ou variaveis ndo controladas e o segundo relativo a
minimizagao do desvio de desempenho causado pela variagdo de algum fator ou parametro de
projeto. Silveira e Cavalca (2004) propdem uma abordagem mais geral que tem como objetivo
superar as limitagcBes do método experimental proposto por Taguchi. Os autores aplicam o

método em um sistema de irrigacéo acionado por energia solar.



Box et a. (1998) apresentam vérias ferramentas estatisticas existentes. Apresentam no
contexto experimental, as desvantagens de se utilizar “um fator de cadavez’. Neste tipo de
procedimento, os fatores ou parametros de projeto sdo estudados experimental mente variando-se
um fator de cada vez, enquanto os outros s&o mantidos constantes. Dessa forma, os autores
apresentam conceitos e ferramentas estatisticas que avangam as respostas das questdes acima,
utilizando planejamentos experimentais e algumas de suas variagoes, efeitos de bloco e a
aleatorizacdo, método da superficie de resposta, variacdo da média, componentes da variancia,
influéncia do ambiente. O estudo dos fatores e suas interagdes podem proporcionar ao engenheiro
de projeto um maior nimero de resultados com melhor qualidade e menor consumo de recursos,

do que experimentos nédo planejados.

Os artigos mencionados representam uma amostra da importancia em se utilizar
ferramentas estatisticas em Engenharia. Porém, outras areas do conhecimento humano como a
Quimica, Engenharia de Alimentos e Bioengenharia ja fazem um uso relativamente amplo de
técnicas estatisticas para desenvolvimento e andlise de seus problemas, demonstrando um esforgo

abrangente para avancar os conhecimentos.

2.2 Dinamica de Rotores

O objetivo desta secéo € demonstrar a evolucéo do problema dentro do grupo de trabalho
do Laboratério de Maquinas Rotativas.

Recentemente, Cavalcaet al. (2006), Castro e Cavalca (2006) e Okabe e Cavalca (2006)
mostram que o avancgo dos estudos de andlises de sistemas mecanicos tais como rotores tém
crescido significativamente desde 1970, principal mente devido ao desenvolvimento eletronico e
computacional. Elementos Finitos, matrizes de transferéncia, analise modal, juntamente com o
processamento digital de sinais, softwares de agquisi¢do e tratamento de dados tém sido
desenvolvidos e aplicados intensamente a andlise dindmica dos sistemas rotor- mancal- fundagéo.
O principal objetivo de uma andlise experimental em rotores consiste em analisar o
comportamento dindmico do sistema real, com a finalidade de se conseguir maiores capacidades
e rotacbes. Em analise modal, buscamse as frequiéncias naturais do sistema e seus respectivos

modos préprios. Os métodos usados para isso séo bastante diversos e com resultados amplamente
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discutidos na literatura. Os testes experimentais normalmente sdo utilizados com o objetivo de
verificagdo sobre as condic¢des de projeto e/ou normas foram seguidas na concepcao e construcéo

do equipamento.

Hino et . (1987) utilizou para a andlise de vibractes de rotores, 0 método de
subestruturas, no qual o sistema completo composto por: rotor, suportes, carcaga e fundagéo. O
sistema composto por esses elementos é dividido em subestruturas, e as fungfes de transferéncia
de cada parte sdo medidas através de teste de impacto, sendo os parametros modais extraidos
através de procedimentos de gjuste de curvas. Com isso, as caracteristicas modais obtidas de
todas as subestruturas sdo sintetizadas através do método de sintese modal, obtendo desta forma
as caracteristicas dindmicas de toda a estrutura. Os mancais hidrodinémicos também séo
elementos importantes em sistemas mecanicos rotativos, sendo utilizados amplamente nesses
sistemas para transmitir poténcia, tornando-se um aspecto critico de qualquer sistema de eixos.
Cheli e Cavalca (1992) apresentaram um trabalho experimental, no qual ainfluéncia da estrutura
de suporte do tipo flexivel sobre o comportamento dinamico do rotor foi avaliada através de
técnicas de identificagdo de parédmetros modais.

Rajalingham e Prabhu (1987) investigaram a influéncia da temperatura nas caracteristicas
fisicas dos mancais hidrodinamicos, no qual concluiram que a variagdo da temperatura do 6leo na
direcéo axial pode ser desprezada sem afetar a precisao dos resultados hidrodinamicos para o
filme de 6leo. Cavalcaet a. (1996) apresentam os resultados de uma abordagem matemética para
modelagem de mancais hidrodinémicos baseada na linearizagdo da solugdo numérica da equacdo
de Reynolds, visando obter os coeficientes diretos e acoplados de rigidez e amortecimento de
mancais hidrodinémicos.

Cavalcante e Cavalca (1998) apresentam estudos sobre o comportamento dinamico da
fundagdo e sua influéncia no sistema rotativo. Através de parametros modais (massa modal, fator
de amortecimento e freqliéncia natural) e da andlise da funcdo de transferéncia a partir da
excitagdo harménica unitaria da estrutura completa (aplicada em um dos nés da fundagéo), é
possivel, a partir das funcdes de resposta em frequéncia, analisar a influéncia do comportamento
dindmico da fundago.
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Assis e Steffen (2002) colocam em seu trabalho a dificuldade em se determinar paré@metros
de mancais em maquinas rotativas. A determinacdo desses parametros varia muito em
rotordindmica, mas sd0 necessarios para a andlise dindmicado sistema em relacdo aos diferentes
tipos de projeto. Os autores propdem uma metodologia geral baseada sobre otimizacao hibrida
(algoritmos genéticos e Smulated Annealing) paraidentificar esses parametros em rotores
flexiveis. No trabalho, técnicas de identificacdo baseadas na resposta ao desbalanceamento em
rotores flexiveis sdo utilizadas para estimar parametros desconhecidos nos mancais. Os autores
aplicaram um programa de otimizac&o, composto de um método cléssico, agoritmo genético e
simulated annealing, no qual a funcéo objetivo é otimizada através de algoritmos numéricos

consagrados, que sdo entradas dos métodos posteriores.

Tapia (2003), desenvolveu um modelo através do método de elementos finitos,
considerando as modelagens simplificadas de acoplamentos existentes na literatura. O trabalho
surgiu, devido a escassa pesguisa existente sobre a model agem eixo- mancais-acoplamentos. Nas
simulagdes tedricas, verificouse que o comportamento dindmico do sistema é diferente,
dependendo do modelo considerado, tanto em relacdo as freqiiéncias naturais, quanto as
amplitudes de vibragdo. Foram obtidas através de experimentos as FRF's (Funcdes da Resposta
em Frequéncia) por desbal anceamento e excitacdo aleatoria através de um shaker. As curvas
experimentais foram gjustadas através do Método de Minimos Quadrados N&o-Linear. A
conclusdo do trabalho mostrou que os melhores model os dos acoplamentos séo aqueles

representados através dos parametros de rigidez e amorteci mento.

2.3 Otimizagéo Multi-Objetivos

Cdli (1999) mostra as dificuldades de otimizagdo multi-objetivo aplicada ao projeto de
rotores de helicopteros, considerando-se a disponibilidade de dados experimentais e modelos
tedricos que representem areal condicdo de trabalho do sistema. Neste trabalho o autor aborda
técnicas de analise de sensibilidade, projeto robusto, efeitos de ndo- linearidades e diversas

técnicas de otimizacdo, incluindo algoritmos genéticos e Simulated Annealing.



Fusato e Cdli (2002) apresentam um trabalho de simulacéo de movimento eléstico das
laminas da hélice de um helicdptero considerando flex&o e tor¢éo. Um estudo de otimizagéo de
projeto multidisciplinar utilizando técnicas de otimizag&o tradicionais através de métodos
diferenciais foi executado. O trabalho mostra uma necessidade de reducéo das equagdes
diferenciais para equacdes algébricas afim de se conseguir a completa otimizacdo. Deve-se, deste

modo, verificar o impacto das linearidades sobre a precisio e eficiéncia computacional .

Deb (1999) estudou vérios problemas relativos a aplicacdo de algoritmos genéticos multi-
objetivos. Neste trabalho ele mostrou as dificuldades em convergir para a Fronteira Pareto-Otima
e as dificuldades em se manter a diversidade de solucfes nesta fronteira, trabalhando com
problemas multi- modais, enganosos, fronteiras convexas e ndo-convexas, fungdes descontinuas e
fronteiras ndo uniformemente representadas. O autor sugere maiores estudos e desenvolvimento

de novas técnicas englobando as mais diversas situages encontradas.

Fonseca e Fleming (1993) propuseram um método de determinagéo de gjuste baseado em
ranking para MOGA (agoritmo genético multi-objetivos). Métodos convencionais de formacdo
de nichos sdo introduzidos e uma teoria para determinacdo do tamanho do nicho foi apresentada.
Os autores concluem que a goritmos genéticos, uma vez que procuram uma populacdo de
solucgdes parecem apropriados para otimizagao multi-objetivos. A habilidade de encontrar étimos
globais enquanto possivel trabalhar com descontinuidades e fung¢fes ruidos tem motivado um

aumento de uso na engenharia e campos correlatos.

Chung e Alonso (2004) estudaram a aplicacao de algoritmos genéticos multi-objetivos no
projeto de reducdo de estrondo em jatos executivos supersonicos. Os autores mostraram que 0s
algoritmos genéticos multi-objetivos possuem uma melhor robustez em relacéo aos algoritmos
baseados em gradientes, porém necessita de uma maior capacidade computacional. Os autores
também propuseram um método estatistico (Kringing) afim de acelerar o processo de otimizacéo

melhorando a eficiéncia dos algoritmos genéticos.

Sellar et al. (1996) descreveram gque os métodos tradicionais de otimizag&o possuem um

custo alto quando necessitam analisar sistemas complexos, acoplados ou multi-modais, tornando-
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se impraticavels. Deste modo, novas técnicas de andlise e métodos de otimizacao
multidisciplinares estdo sendo desenvolvidas. Os autores propuseram um método de otimizacéo
de subespaco simulténeo (CCSO), acoplado a metodol ogia de superficie de resposta e otimizado

por redes neurais, aplicando este estudo no problema de reducdo de peso de aeronaves.

Chipperfield e Fleming (1995) descreveram o uso de algoritmos genéticos multi-objetivos
no projeto de um sistema de controle multi- variavel de uma turbina a gas. Foi mostrado como o
algoritmo genético confere uma vantagem imediata sobre os métodos convencionais de
otimizag&o multi-objetivos através de solugdes Otimas de Pareto, permitindo ao engenheiro de

controle examinar as diferentes solucdes conflitantes dentro dos objetivos de projeto.

Kock, Mavris e Mistree (1998) mostraram que as funcdes polinomiais geradas através do
MSR (Método de Superficie de Resposta) prevalecem como as mais empregadas e eficientes em
andlise e projetos em engenharia. Eles propuseram um método de analise multi- nivel, onde o
problema é modelado através de superficie de resposta particionada e analisaram um turbo-

ventilador comercia da Allison Engine Company.

Anderson (1999) mostrou que problemas em projetos fregiientemente consistem em uma
mistura de solucdes numéricas, calculos analiticos e selecBes em catdlogos ndo sendo facil o
caminho de se utilizar equagdes diferenciais. Portanto, conclui que métodos de otimizacéo ndo-
gradiente sd0 0s mais apropriados para estes tipos de problemas e como a maioria dos problemas
de otimizac&o é multi-objetivos na sua propria natureza, algoritmos genéticos mostram-se

adequados nestes casos.

Fleming e Purshouse (2001) mostraram que algoritmos genéticos tém sido usados em
otimizacOes de estruturas e parametros de controle. Outras aplicagdes incluem diagndstico de
falhas, andlise de estabilidade, plangjamento de caminho de robds e problemas combinatoriais
(tais com plangjamentos de negdcios). O artigo descreve como a metodologia de algoritmos

genéticos pode ser empregada em problemas de engenharia de controle.
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Nos capitulos 3 e 4 outras referéncias bibliograficas sdo citadas. Isto facilitaa compreensdo
dos métodos de otimizac&o evolutivos multi-objetivos e introdugdo aos algoritmos genéticos,

umavez gue sdo areas de pesguisas recentes.
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Capitulo 3

Otimizacao Simples e Multi-Objetivos

Neste capitulo é feita uma breve revisao sobre a teoria de plangjamentos experimentais,
metodol ogia de superficie de resposta e métodos de otimizagdo que foram implementados no
programa computacional. Uma maior énfase € dada as metodol ogias de solucéo de problemas de
otimizagao, mais especificamente entre as diferencgas entre os métodos cléssicos de otimizagdo e
0s métodos evolutivos. Também é feita uma revisdo sobre as diferencas entre otimizagdo simples
objetivo e multi-objetivos, complementando as técnicas recentemente aplicadas em estudos de

sistemas, produtos e processos em Engenharia Mecanica
3.1 DOE - Delineamento de Experimentos

O trabaho pioneiro de Fisher (1935) na Estagdo Agricola Experimental de Rothamsted,
Inglaterra, durante as décadas de 20 e 30 estabel eceu solidamente o papel da estatistica no
plangjamento experimental e vice-versa, voltado para a teoria de erros, reducdo de dados,
estimac&o de pardmetros, desenvolvendo a técnica de Andise da Variancia (ANOVA) conforme
Montgomery (1994). Steinberg e Hunter (1984) descreveram que, inicialmente, Fisher foi
admitido para analisar alguns dados a partir de estudos conduzidos na Estagdo de Rothamsted na
area de agricultura, mas em pouco tempo algumas questfes importantes ndo podiam ser

analisadas e concluidas, devido afata de robustez de muitos dos plangjamentos existentes neste
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periodo. Em 1933, Fisher tornou-se professor da Universidade de Londres e, posteriormente, da
Universidade de Cambridge, na qual conheceu o matemético Y ates. Juntos, Fisher e Y ates
desenvolveram muito do que se conhece sobre a teoria de Plangjamento de Experimentos,

contribuindo para a érea de Delineamento de Experimentos.

O trabalho de Fisher foi conduzido pela percepcdo de que a andlise estatistica de dados
poderia ser fundamentada de forma mais precisa, através da aplicacdo de idéas que conduzissem
a uma correta coleta de dados em primeiro lugar. Em 1980, Box G.E.P descreveu o trabalho de
Fisher sobre plangjamento ou projetos experimentais, e toda sua contribuic¢do na area de
experimentacdo: aleatorizacdo, blocagem e utilizagcdo de réplicas, o desenvolvimento de novas
classes de plangjamentos experimentais e o trabalho conjunto com pesquisadores de diversas
areas com a aplicacdo das técnicas que ele desenvolvia. Assim, desde a introducéo dos primeiros
principios de plangjamento experimental, muito tém sido feito quanto a estatistica aplicada nas
areas de agricultura, quimica, biologia, e em diversas areas da engenharia.

3.1.1 Consideracdes sobre projeto e plangjamento robusto

Em edtatistica, o termo “robusto” ou “robustez” foi proposto por Box, G.E.P em 1953. O
termo robustez esté relacionado a aplicacéo de algum procedimento que fornece resultados
satisfatorios, dentro do contexto de andlise, mesmo havendo violagdes em algumas hipoteses pré-
estabelecidas.

Seguindo alinha de pesquisa iniciada por Pearson (1931), Box em 1953 examinou 0S
efeitos da andlise da variancia com o teste inicial de normalidade de Bartlett, considerando uma
hipétese que englobava ambos os procedimentos. A pesquisainicial desenvolvida por Pearson
indicou que a andlise da variancia € robusta para hipéteses que consideram o teste de
normalidade, mas também sugeriu que estas conclusdes ndo deveriam ser estendidas para as
comparagOes de estimativas da variancia baseada em amostras independentes. Box, ainda em
1953, concluiu que certamente o teste de Bartlett € significativamente sensivel ao teste de
normalidade. Este resultado o conduziu a observar que o teste de Bartlett poderia ser utilizado

como um teste preliminar para a andlise da variancia, uma pratica recomendada por alguns
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estatisticos, com a ressalva de que o0 problema ndo € conhecido previamente, sendo necesséria
aplicagdes dessas técnicas, para depois obterem se conclusdes, e repetir esse procedimento,
guando ndo ha respostas conclusivas. A analise de técnicas tradicionais da estatistica para a
determinacdo de sensibilidade por hipoteses e o desenvolvimento de novas técnicas menos
sensiveis a diversas condi¢des, tém sido o foco da pesquisa em estatistica aplicada nas Ultimas
décadas. O plangjamento experimental € uma érea na qual se concentram as questdes de
investigacéo da robustez, pois as suposi¢des dos pesquisadores tém uma influéncia extremamente
significante na elaboracdo do projeto experimental. Entretanto, o plangjamento deve ser escolhido
anteriormente a coleta de dados, e estes ndo podem ser descartados se as suposi ¢coes estiverem
erradas. Assim, o interesse por plangjamentos que fornecam respostas robustas pode incorporar
variaghes ndo previstas, e ainda assim gerar respostas aceitaveis. A hipdtese que se destaca em

varios trabal hos de pesguisa em plangjamento experimental esta associada a equacao:

Resposta=f(x) + e (3.1

O modelo representa o efeito das variaveis previstas sobre a resposta e os erros descritos de
forma geral a partir deste modelo. Os pesquisadores freqlientemente utilizam model os
provenientes de experiéncias anteriores, cada um baseado em consideracdes tedricas, ou entdo
utilizam um modelo empirico mais simples, considerando que este se adequara ao estudo. E
improvével, entretanto, que o pesguisador esteja completamente certo em qualquer tentativa
empreendida para se obter um modelo adequado, e a estratégia de plangiamento que falhar,
levando em conta essa incerteza, deve ser vista com certo ceticismo. Particularmente, sdo
plangjamentos obtidos com critérios de 6timos (plangjamentos 6timos), pois séo
significativamente dependentes do model o escolhido. Esses plangjamentos tendem a concentrar
todos os experimentos realizados sobre um nimero pequeno de pontos experimentais, € S8o
normal mente adequados para a estimativa dos coeficientes do model o assumido, que podem
fornecer insuficiente ou nenhuma verificagdo para afalta de gjuste. HipGteses sobre a
componente erro sdo caracterizadas, normalmente, em termos de uma distribuicéo de

probabilidade, também sujeita as incertezas.
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Neste trabal ho, adota se 0 delineamento de experimentos para definir os testes a serem
executados para posterior aplicagdo de metodol ogia de superficie de resposta (MSR) e, ainda
posteriormente, a aplicacdo de otimizacdo multi-objetivos. O delineamento de experimentos
levard em conta apenas a definicdo dos pardmetros de estudo, ndo sendo feita andlise estatistica
dos resultados por este método, uma vez que serdo utilizados diretamente na otimizagdo multi-

objetivos.

3.2 Metodol ogia de Superficie de Resposta— MSR

M etodol ogia de Superficie de Resposta (M SR) de acordo com Myers e Montgomery (1995)
€ uma colegdo de técnicas estatisticas e mateméticas Utei's nos processos de otimizagdo, melhoria
e desenvolvimento e possui também importantes aplicacdes em projetos, desenvolvimento e

formulac&o de novos produtos, também como na melhoria dos produtos atuais.

As mais extensivas aplicagdes do MSR esto na areaindustrial, particularmente em
situagdes onde vérias variaveis de entrada potencia mente influenciam as medidas de
performance ou qualidade de um determinado servico ou produto. Esta medida de performance
ou qualidade é chamada de resposta e é tipicamente uma variavel continua, embora existam casos
de variaveis discretas. Na maioria das vezes 0 sistema envolve mais de uma resposta e, deste

modo, passa a ser um problema multi-objetivos.

MSR pode tomar respostas de fungdes desconhecidas e aproximé las através de variaveis
codificadas, onde estas variaveis codificadas geralmente séo adimensionais com amostragem de
média zero e de mesma dispersdo ou mesmo desvio padrdo. Usualmente um polindmio de baixa
ordem € gerado em alguma regido relativamente pequena do espaco de varidvels independentes.
Estes polindmios sdo utilizados para gerar superficies onde é possivel a visualizagéo das curvas

de nivel e, através de técnicas estatisticas, retiram-se, entdo, os parametros do modelo.
A criacdo de tais model os de superficie de resposta é particularmente apropriada nos

estagios preliminares de projetos onde co-existam variaveis conflitantes e se necessita de uma

analise rgpida de performance, tanto técnica como econdémica. Em muitos casos, um modelo de
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primeira ou segunda ordem € usado. O modelo de primeira ordem para o caso de duas variaves

independentes &
hy=ag+axg +ax (32)

E no caso de levar em consideragdo a interagdo entre as duas varidvels independentes, esta

interacdo pode ser adicionada através de um novo termo como segue:

hL=ao+ax; +azxx +anXxx (3.3)

FregUentemente, a curvatura dentro de uma superficie de resposta é suficientemente
acentuada de modo que os modelos de primeira ordem séo inadequados, assim, um modelo de

segunda ordem serd necessario nestas situagdes. Para 0 caso de duas variaveis tem-se:

hQ =bo +b1Xg + boxo + b1X12 + b2X22 + b1oX1 X0 (34)

3.3 Otimizacdo

Otimizacao refere-se a achar uma ou mais solucfes viaveis que correspondem aos valores
extremos de uma ou mais fungdes objetivos. Quando um problema de otimizacdo de um sistema
fisico envolve somente uma funcéo objetivo, chamamos este processo de otimizacdo simples-
objetivo. Quando um problema de otimizagdo envolve mais de uma fungéo objetivo, o
procedimento de busca de uma ou mais solugdes € conhecido como otimizacdo multi-objetivos
segundo Deb (2001).

Existem vérios métodos para se tratar otimizacGes multi-objetivos. Um destes métodos é
converter o problema multi-objetivo em um problema simples objetivo. Técnicas de ponderacéo
(Weighted Sum) e restrigdes (e-Constraint) séo exemplos destes métodos. Os métodos acima
citados utilizam parametros pré-definidos, devendo-se ter uma avaliagdo prévia do sistema em
estudo a fim de se conseguir paré@metros que real mente representem este sistema. Outro processo

de solucéo de problemas multi-objetivos é a utilizacgo de algoritmos evolutivos.
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3.3.1 Otimizagdo Simples e Multi-Objetivos

A necessidade de encontrar solucdes 6timas em um problema vem principa mente da
necessidade de se obter uma solugdo para minimizar custos de fabricagdo ou maximizar a
confiabilidade, entre outros.

Por causa das propriedades destas solugdes otimizadas, métodos de otimizagéo sdo de
grande importancia na pratica, particularmente em projetos de engenharia, experimentos

cientificos e tomadas de decisdo em negdcios.

Os maiores esforgos nesta area de pesquisa tem se concentrado em entender, desenvolver e
aplicar métodos de otimizacdo simples-objetivo. Nos dias atuais, entretanto, existem algoritmos
de otimizacdo simples-objetivo que trabalham usando técnicas baseadas em gradientes e técnicas
de busca heuristica. Além de principios de busca deterministicos envolvidos num algoritmo,
existem também principios estocasticos, os quais permitem aos algoritmos de otimizagdo
encontrar solucdes globais mais confiavels. A fim de ampliar a aplicacdo de algoritmos de
otimizacdo em varios dominios diferentes, principios naturais e fisicos sdo simulados para
desenvolver algoritmos de otimizagao robustos. Algoritmos Evolutivos e Simulated Annealing

s80 dois exemplos de tais algoritmos.

A maioria dos problemas reais de otimizacdo naturalmente envolve multiplos objetivos. O
principio extremista mencionado acima ndo pode ser aplicado para um Unico objetivo quando os
demais objetivos também sdo importantes. Diferentes solugdes podem produzir discrepancias
(resultados conflitantes) entre diferentes objetivos. Uma solugdo que € extrema (no melhor
sentido) com respeito a um objetivo requer um compromisso com outros objetivos. 1sto impede a

escolha de uma solugdo que é 6tima com respeito a somente um objetivo.
Como no caso de otimizacao simples-objetivo, otimizacdo multi-objetivos tem sido

estudada extensivamente. Existem muitos algoritmos e estudos de casos de aplicaces

envolvendo multiplos objetivos. Entretanto, existe um ponto comum na maioria destes estudos,
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pois a maioria destes métodos evita a complexidade envolvida em um problema de otimizacéo
multi-objetivos verdadeiro e transformam multiplos objetivos em uma fungdo simples-objetivo
através de parametros definidos. Assim, a maioria dos estudos em otimizacdo multi-objetivos
cléssica ndo trata otimizagdo multi-objetivos diferentemente de otimizagdo simples-objetivo. De
fato, otimizagdo multi-objetivos € considerada uma aplicacdo de otimizacdo simples objetivo para
manusear multiplos objetivos. Isto é contrario a nossa intui¢cdo de que otimizagdo simples-
objetivo é um caso especifico de otimizacdo multi-objetivos e, deste modo, otimizagdo multi-

objetivos ndo € uma extensdo de simples-objetivo.

E verdade que as teorias e algoritmos por otimizagio simples-objetivo podem ser aplicados
a estas funcdes simples-objetivos transformadas de multi-obj etivos. Entretanto, existe uma
diferenca fundamental entre otimizacéo simples e multi-objetivos que é ignorada quando usando

métodos de transformacao.

3.3.2 Diferencas Fundamentais entre Simples-Objetivo e Multi-Objetivos

Sem perda de generalidade, vamos discutir as diferencas fundamentais entre otimizagéo
simples-objetivo e multi-objetivos tomando como exemplo um problema de otimizacdo de dois
objetivos. Para dois objetivos conflitantes, cada objetivo corresponde a uma solugdo 6tima
diferente. Tomemos um exemplo de compra de um automovel como mostrado nafigura 3.1 onde
existem 5 opgdes de compra que variam entre duas condigdes, respectivamente o conforto e o
custo. Se o comprador pretende sacrificar o custo minimo em troca de conforto, este comprador
provavelmente ndo adotara a solucéo 3 e procurara uma alternativa que esteja de acordo com sua
capacidade financeira, porém que atende ao esperado padréo de conforto. Assim, nés podemos
visualizar uma série de possivels solugdes entre 3 e 4 (solucgdes 1, 2 e 5), onde 0 ganho em um
objetivo leva ao sacrificio do outro objetivo. As solucdes 3 e 4 sdo consideradas 6timas do ponto
de vista que nenhuma das duas é melhor que a outra em ambos os sentidos (conforto e custo).

Dizemos que estas solugdes sdo conflitantes.
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Figura 3.1: Exemplo que ilustra vérias opcdes de compra de carro

Agoravem a grande questdo. Com todas estas solucdes conflitantes em mente, qual € a
melhor solugdo entre todas com respeito aos dois objetivos? A ironia da questéo é que nenhuma
delas € melhor que a outra em ambos os objetivos. A razéo esta no fato de que nenhuma solucéo
desta série faz ambos os objetivos (custo e conforto) parecerem melhores do que outra solugdo da
série. Assim, em problemas com mais do que um objetivo conflitante, ndo existe solucéo 6tima
simples. O que existe na verdade sdo solucfes que sdo consideradas 6timas (no sentido de serem
as melhores possiveis). Sem qualquer informacdo prévia, nenhuma solugéo desta série de
solugdes 6timas pode ser dita melhor do que as outras. Esta é a diferenca fundamental entre

otimizac&o simples-objetivo e otimizagdo multi-objetivos.

3.3.3 Otimizacdo Multi-Objetivos— Duas abordagens

Embora a diferenca fundamental entre estas duas otimizagdes permaneca na série 6tima de
solugdes, na pratica geralmente precisamos apenas de uma solucdo, ndo importando se o
problema é simples ou multi-objetivos. No caso de multi-objetivos o usuério agora estd em um
dilema. Qual destas solugtes devera ser escolhida? Tomando-se novamente o exemplo do carro,
outros parametros sao necessarios para definir a compra (financiamento, combustivel, cor,

aparéncia, etc). Fregientemente, tais informacfes de alto nivel sdo subjetivas, qualitativas e
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movidas pela experiéncia. Assim, em uma otimizacdo multi-objetivos, idealmente os esforgcos
devem ser direcionados para se achar as solugdes 6timas conflitantes tomando-se todos os
objetivos importantes. Depois de encontradas as solucdes, pode-se usar outras informagdes para
definir qual a decisdo escolhida. Tendo em vista estas discussoes, sugere-se, portanto, o seguinte

principio para um procedimento de otimizagdo multi-objetivos ideal:

Passo 1 Encontrar solucdes étimas multiplas conflitantes com uma larga faixa de

valores para 0s objetivos

Passo 2 Escolher uma das solucdes obtidas usando informagdo de ato nivel.

A figura 3.2 mostra esquematicamente o procedimento de uma otimizagdo multi-objetivos
ideal. No passo 1 as solugdes multiplas conflitantes sdo encontradas. No passo 2, informacéo de
alto nivel é usada para escolher uma das solugdes conflitantes. Com este procedimento em mente,
e facil perceber que otimizac&o simples-objetivo é um caso especifico de otimizacgo multi-
objetivos, como foi dito anteriormente. No caso de otimizagdo multi-objetivos com somente uma
solucéo global, o passo 1 encontrara somente uma solucdo, ndo necessitando, portanto, passar
pelo passo 2. No caso de otimizagdo simples-objetivo com multiplos 6timos globais, anbos os
passos S0 necessarios para achar todos ou muitos dos 6timos globais e depois escolher um entre

eles usando informag&o de alto nivel sobre o problema.

Se pensarmos com cuidado, cada solucéo conflitante corresponde a uma ordem de
importancia dos objetivos. Voltando ao exemplo do carro, esta claro dafigura 3.1 que a solucéo 3
define mais importancia para o custo do que para o conforto. Por um outro lado, a solucéo 4
mostra mais importancia para o conforto. Assim, se cada fator de preferénciarelativo entre os
objetivos é conhecido para um dado problema especifico, ndo existe a necessidade de seguir o

principio acima para resolver um problema de otimizagdo multi-objetivos.
O método de transformar um problema multi-objetivos em um simples-objetivo pode ser

obtido através de uma soma ponderada dos objetivos, onde o0 peso de cada objetivo sera

proporcional a sua importancia.
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Fig. 3.2 — Fluxo de Otimizac&o Multi-Objetivos | deal

Este método de escalonar um vetor objetivo dentro de uma fungdo objetivo composta
converte o problema de otimizag&o multi-objetivos para um problema de otimizacéo simples-
objetivo. Quando esta funcdo objetivo composta é otimizada, na maioria dos casos € possivel
obter uma solucdo particular. Este procedimento de manusear problemas de otimizagdo multi-
objetivos € muito simples, porém ainda mais subjetivo do que o procedimento ideal descrito
anteriormente. Denomina-se este procedimento de “otimizagdo multi-objetivo baseado em

preferéncid’ (preference-based). Um esquema do procedimento € mostrado nafigura 3.3.
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Fig. 3.3 — Fluxo de Otimizagéo Multi-Objetivos Ponderada

E importante perceber que uma solucdo conflitante obtida usando estratégia baseada em
preferéncia é fortemente sensivel ao vetor de preferéncia utilizado na formagéo da fungdo
objetivo composta. Uma mudanca neste vetor ird resultar em uma solucdo 6tima diferente e nem
todos os vetores geram solugdes realmente Gtimas. Além destas dificuldades, achar um vetor que

seja adequado € altamente subjetivo e indireto, ou sgja, requer uma andlise prévia baseada em

26



dados de informactes de ato nivel (apriori). Portanto, sem o conhecimento do comportamento
das solugdes 6timas torna-se muito dificil definir um vetor de preferéncia adequado. Muitos
métodos classicos de otimizacdo multi-objetivos convertem multiplos objetivos em simples
objetivo usando um vetor de preferéncia. Porém, a menos que um vetor de preferéncia confiavel e

preciso segja escolhido, a solugdo particular obtida tera caréter duvidoso quanto a verdadeira

otimizagao.

O método de otimizacdo multi-objetivos ideal mostrado na figura 3.2 € menos subjetivo. O
usudrio ndo necessita ter informagdes a priori para definir um vetor de preferéncia. O trabalho
esta em encontrar tantas solugdes conflitantes quantas sejam possiveis. Uma vez que encontrada
uma série bem distribuida de solugdes conflitantes, necessita-se de algumas informacfes para
definir a melhor escolha. Deste modo utilizam se informagfes de alto nivel para se comparar
soluges Gtimas conflitantes previamente definidas. Assm, no modelo ideal, as informages néo
s80 usadas para se procurar uma nova solugdo, ao invés disto, so usadas para escolher uma
solucdo de uma série de solugdes j& obtidas. Deste modo, existe uma diferenca fundamental na
utilizacdo da informacdo de ato nivel entre ambos os métodos. No método baseado em
preferéncia, um vetor de preferéncia necessita ser fornecido sem conhecimento de suas
consequéncias. No método ideal, ainformacdo € usada para se escolher uma solucéo entre as
solucdes Gtimas obtidas. Assim, conclui- e, portanto, que 0 método ideal € mais robusto, mais

prético e menos subjetivo.

3.4 Métodos Evolutivos

Foi mencionado anteriormente que o caminho classico para resolver otimizagao multi-
objetivos é seguir a técnica baseada em preferéncia. Entretanto, o campo de procura e otimizagdo
tem mudado nos Ultimos anos pela introducdo de algoritmos de otimizagdo multi-objetivos ndo-
cléssicos, ndo-ortodoxos e ndo-estocasticos. Destes, 0s algoritmos evolutivos traduzem os
principios evolutivos da natureza para direcionar as procuras em direcéo a solucdes 6timas. Uma
das mais fortes diferencas entre os algoritmos cléssicos e 0s evolutivos € gue estes utilizam uma
populacdo de solucbes em cada iteragdo, ao invés de uma solugdo. E, uma vez que uma

populacdo de solugdes é processada em cada iteracdo, a resposta do algoritmo evolutivo é
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também uma populacdo de solugdes. Se 0 problema a ser otimizado tiver apenas uma solucao
6tima, todas as solucdes encontradas pel o algoritmo evolutivo podem convergir para esta Unica
solugdo otima. Entretanto, se um problema de otimizag&o tem muiltiplas solucdes Gtimas, um
algoritmo evolutivo certamente apresenta potencial para capturar tais multiplas solucdes 6timas
na sua populagao final.

Esta habilidade dos algoritmos evolutivos de encontrar mdltiplas solugdes 6timas em uma

simples simulacéo faz este algoritmo particularmente interessante no sentido de resolver
problemas de otimizagdo multi-objetivos.

3.5 Otimizagdo Multi-Objetivos - Formulagdo

Como o nome sugere, um problema de otimizag&o multi-objetivos trabalha com mais de
uma funcao objetivo, as quais devem ser maximizadas ou minimizadas. Existem também
restri¢des que qualquer solucdo vidvel deve satisfazer. A forma geral para um problema de
otimizacdo multi-objetivos é a seguinte:

maximizar/minimizar fm(x), m=12... M (3.5)
sujeito a g(x)£0, 1=12,...,3;
hk(x) =0, k=12, ... K;
Xi(L)E Xi £ Xi(U), i=1,2,...,n.
onde x é o vetor de n varidveis de decisio x = (x1, X2, . . ., xn)". Osvalores i) e x;(¥

representam os valores minimo e maximo respectivamente para avariavel x;. Estes limites
definem o espaco de varidveis de decisdo. O vetor x; representa as solucdes e as funcdes de
restri¢éo sdo as J desigualdades (gj) e as K igualdades (hy).

Uma solucdo x viavel sera aquela que satisfaga as J+K fungdes de restricéo e os 2n limites.
Caso contrério, a solucédo ndo seraviavel. O conjunto de todas as solucdes viaveis forma o espaco
de busca S. Cada uma das m fungdes objetivo f1(x), f2(X),. . ., fm(X) pode ser maximizada ou

minimizada. Porém, paratrabalhar com os algoritmos de otimizagdo, € necessario converté-las de
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forma que sgjam todas maximizadas ou minimizadas. Esta € uma diferenca fundamental em

relacdo a otimizagdo simples objetivo, cujo espaco de objetivos € unidimensional.

O mapeamento acontece entdo entre um vetor x (n-dimensiona) e um vetor f(x) (M-
dimensional). Por exemplo, se cada elemento de x e f(X) s8o nimeros reais, entéo f(X) estaria
mapeada como f(x): R"p RM.

3.6 Dominancia e Solugdes Pareto-Otimas

Como foi mostrado anteriormente, tomar decisdes implica um processo que consiste em
vérios fatores, com o objetivo de encontrar a melhor solucéo. Em alguns casos, podem aparecer
vérias solucdes boas, das quais nenhuma é melhor que a outra. A Figura 3.1 mostrou o exemplo
de comprar um carro em que se esta procurando a melhor opcéo considerando o prego e o
conforto simultaneamente. Existe entdo uma “relacao conflitante” entre os objetivos. Quanto

maior o conforto, maior 0 prego e vice-versa.

Diz-se que uma solucéo domina uma outra se seus valores séo melhores em todos os
objetivos. Por exemplo, a solugdo 5 domina a solucéo 1. E a solucéo 5 € ndo-dominada por
nenhuma outra. O mesmo acontece com as solugdes 3 e 4. Se ndo se conhece a priori a
importancia relativa de cada objetivo, pode-se dizer que as solugdes 3, 4 e 5 sdo igualmente boas.
Portanto, existe um conjunto de solucdes étimas, este conjunto é chamado de solugdes ndo-
dominadas 3, 4 e 5. As outras solucdes (1 e 2) formam o conjunto dominado. Estes conjuntos tém

as seguintes propriedades:

1. Qualquer par de solucbes ndo-dominadas deve ser ndo-dominadas umaem relacéo a

outra.

2. Quaisquer das solugdes ndo contidas no conjunto ndo-dominado, devem ser dominadas

por no minimo uma solugdo do conjunto ndo-dominado.
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Pode- se desenhar uma curva das solucdes ndo-dominadas que estdo em um espaco
continuo. Esta curva representa a Fronteira de Pareto.

3.7 Objetivos em Otimizacdo Multi-Objetivos

Quando a informacao adicional sobre importancia dos objetivos é desconhecida, todas as
solugBes Pareto-Otimas sfo igualmente importantes. Deb (2001) assinala dois importantes

objetivos em Otimizagdo Multi-Objetivos:

1. Encontrar um conjunto de solucfes o0 mais proximo possivel da Fronteira de Pareto.

2. Encontrar um conjunto de solu¢es com amaior diversidade possivel.

A primeira meta € comum para qual quer processo de otimizacdo. Solugdes muito distantes
da Fronteira de Pareto ndo sdo desgjaveis. Porém, encontrar a maior diversidade dentro das

solugBes é uma meta especifica para Otimizagdo Multi-Objetivos.

A Figura 3.4a mostra- se uma boa distribuicéo de solucdes na Fronteira de Pareto. No
entanto, na Figura 3.4b as solugdes estéo distribuidas apenas em algumas regides. Torna-se
necessario assegurar amaior abrangéncia possivel da Fronteira Pareto-Otima. Normamente, uma
boa diversidade no espaco de decisdo garante também a diversidade no espaco de procura, porém

em aguns problemas isto ndo acontece.
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Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto
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Fig. 3.4 — Fronteira Pareto-Otima e Diversidade de Solugdes
3.8 Conceito de Dominancia de Pareto

Vamos examinar mais precisamente os conceitos de dominancia.. Se existem M fungdes
objetivo fj,j =1, ... ,M, o operador « entre duas solucdes, x « Y, significaque a solugéo x €

melhor que y em um objetivo em particular.

Reciprocamente, X > Yy denota que a solucdo x € pior que y para algum objetivo. Este
operador € usado na definicdo a seguir conforme Deb (2001).

3.8.1 Definicio 1

Uma solucgo x domina uma outra solucéo x'? (representado como x <x®?) seas

condigdes seguintes sdo satisfeitas :

1. A soluggo x néo é pior que x? em todos os objetivos, ou sgja, fj(xY) ¥ f;(x?) para
todoj=1,2,... M.
2. A soluggo xV) é estritamente melhor que x®® pelo menos em um objetivo, ou sga f;(xY)

< fi(x®) pdomenosemumj=1,2,... M.

31



Se ambas as condi¢bes sfo satisfeitas, pode-se dizer que:
1. x é dominada por x¥)
2. x® énao dominada por x®®

3. xD énaoinferior ax®

NaFigura3.1, asolucdo 5 dominaasolucdo 1 (5<1), easolucéo 3 dominaasolucéo 2 (3

=< 2). Portanto o conceito de dominancia permite comparar solugdes com multiplos objetivos.
3.8.2 Propriedades da Relagao de Dominancia
A relacdo de dominancia satisfaz seguintes propriedades:
1. N&o éreflexiva. Conforme a defini¢do 2 uma solugdo ndo pode ser dominada por s
mesma.

2. N&o ésimétrica, porquesep < qndoimplicaqueq < p.

3. Etransitiva, dadoquesep < gqeq < rentdiop <r.

Estas propriedades caracterizam a relagdo de dominancia como uma relacdo de ordem

parcial estrita.

3.8.30timalidade de Pareto

Quando o conjunto de solugdes é finito, € possivel fazer comparacéo das solugdes duas a
duas e pode-se dividir o conjunto em solucdes dominadas e ndo dominadas. Portanto, tem-se um

conjunto n&o dominado e um conjunto dominado.
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3.8.4 Definicio 2

Dado conjunto de solucdes P, o conjunto ndo-dominado P° é formado por aguelas solucdes

gue séo ndo-dominadas por qualquer elemento de P.

Quando o conjunto P é o espago completo de busca, 0 conjunto ndo dominado P° é
chamado de conjunto Otimo de Pareto. A Figura 3.5 mostra véarios exemplos de conjuntos
Otimos de Pareto, conforme vérias combinagdes de objetivos para as funges f; e f,. A curva
indica onde o conjunto esté localizado. Entéo, é possivel ter conjuntos Pareto-Otimos formando

uma regido continua ou formada pela unido de regides descontinuas.

/' min f; . min f, f min f; . max f,
Espaco de Espaco de
Objetivos Objetivos
> »
f; fl
b b
I max f, . min f, ¥ i ' max f, , max f,
'-I--‘ -.\
Espaco de Espaco de
Objetivos Objetivos
I Ty

Fig. 3.5 — Solucdes Pareto-Otimas e Espacos de Objetivos



3.8.5 Definicio 3

Se cada elemento x do conjunto P n&o é dominado por alguma solucdo y na
vizinhancade x tal que| | y- X| | s =€, onde e € um nimero positivo arbitrariamente pequeno,

ent&o o conjunto P é chamado de conjunto Pareto-Otimo local.

A Figura 3.6 mostra dois conjuntos Pareto-Otimos locais que S30 ndo-dominados,

mostrando a sua vizinhanga no seu espago de objetivos e no espaco de variaveis (a direita).

Conjunto Pareto-Otimo Local

f_} i f\l\ X, t
[ :
Espaco de /" \ Espaco de
. Objetivos | \‘\ Varidveis
’- L] ..' ‘ ¥ i
FioBY) ) )
f b \\.___./
.'/
!J' L3 f_g P'xj

Conjunto Pareto-Otimo Global

Fig. 3.6 — Solugdes Pareto-Otimas Globais e Locais

3.9 Comentarios Finais

Neste capitulo foram mostradas nocdes de DOE (Delineamento de Experimentos), MSR
(Metodologia de Superficie de Resposta) e Problemas de Otimizagdo M ulti-objetivos.
Apresentouse 0 modelo geral e as principais diferencas entre os problemas de otimizacdo de
simples objetivo e multi-objetivos. Finamente, foram descritas as defini¢cbes de dominancia de
Pareto e consideracfes importantes sobre as caracteristicas e objetivos na otimizacdo multi-
objetivos. No préximo capitulo serdo apresentados os Algoritmos enfatizando sua utilidade para

encontrar um conjunto de solugdes de Pareto-Otimas simultaneamente.



Capitulo 4

Algoritmos Evolutivos para Otimizagao Multi-Objetivos

Os algoritmos evolutivos simulam os principios naturais evolutivos com a finalidade de
criar procedimentos de procura e otimizagdo. Visto que nos Ultimos anos tem se observado uma
expansdo na utilizagdo destes algoritmos evolutivos, em especial 0s algoritmos genéticos,
enfocaremos neste capitulo a aplicagdo destes em problemas de otimizag&o multi-objetivos,
descrevendo diferentes tipos de modelos atuais, bem como caracterizando vantagens e

desvantagens entre eles e em relagdo aos métodos tradicionais ou cléssicos de otimizacao.

Como discutido no capitulo anterior, existemn dois objetivos em algoritmos de otimizacdo
multi-objetivos, onde um deles é achar solucdes largamente dispersas dentro do espaco de busca
afim de se obter uma fronteira Pareto-Otima. Achar e manter miltiplas solu¢des em uma rodada
simples do programa € uma caracteristica Unica das técnicas de otimizac&o evolutivas. Os
tOpicos tratados neste capitulo abordam os conceitos basicos para entender o funcionamento dos
algoritmos genéticos, vantagens e desvantagens sobre as técnicas tradicionais de otimizagdo e 0s

procedimentos de otimizacdo multi-objetivos.



4.1 Algoritmos Genéticos

O conceito de algoritmo genético foi primeiramente apresentado por Holland (1975) e,
COmo 0 nome sugere, 0s algoritmos genéticos sdo técnicas de busca inspiradas em mecanismos
de selecdo e evolugdo genética. Dada uma populagdo inicia de solucdes, esta evolui até convergir
para uma solucdo ou série de solugdes, por meio da aplicacdo de operadores genéticos de selecéo,

cruzamento, mutacao e elitismo.

Considerando um problema de otimizacdo qualquer, os algoritmos genéticos iniciam a
busca da melhor solugdo a partir de um conjunto inicia de solucdes, geramente aleatdrias.
Denominamos cada solucéo do conjunto inicial como individuo ou cromossomo. Um individuo
pode ser representado por uma cadeia de simbolos, por exemplo, uma cadeia binéria ou nUmeros
reais. E importante que cada individuo da populacio seja capaz de representar completamente
uma possivel solugdo do problema tratado. Em seguida, uma nova populacdo ou geracao é gerada
a partir da populacéo inicial.

Para criar os individuos da nova populacéo, sdo utilizados operadores genéticos de selecdo,
elitismo, cruzamento e mutagdo. Uma populacdo € obtida a partir da anterior, aplicando-se a
selecdo para agueles individuos com um maior valor de aptidado, simulando o processo de selecdo
natural.

No caso de uma otimizacdo simples objetivo, o valor de aptiddo € calculado para cada
individuo mediante uma func@o chamada aptidado ou objetivo. Para o caso de otimizagdo multi-
objetivos, teremos um processo similar, porém a técnica mais usada é fazer uma ordenagdo por
meio de ranking. O processo de geracdo de novas popul acdes € repetido iterativamente até que o
algoritmo genético chegue a uma solugdo ou série de solucles vidve's, ou satisfaca alguma
condicdo de parada. A representagdo do algoritmo genético na forma de fluxograma esta ilustrada
naFigura4.l.



4.2 Representacdo das Solucdes

Cadaindividuo de uma populagdo, gerada pelo agoritmo genético, representa uma possivel
solucdo do problema que se desgjaresolver. Assim, as variaveis da funcéo objetivo devem ser

representadas por um individuo.

Gerar populagéio
inicial

)

Selecdo <

!

Cruzamento e

mutacao

}

Gerar nova
populacio

Critério de

Parada?
P 1

. b
F
im p

e
e

Figura4.1 — Fluxograma de Algoritmo Genético

Uma possivel representacdo para as variavels seria uma cadeia de bits de tamanho n que
representa os individuos. Outra possibilidade seria um vetor de valores continuos ou verdadeiros.
V &rias representagdes como matrizes e arvores também sdo possivels. Escolher uma
representacdo adequada para a solucdo de um problema é uma area de estudo fundamental para

os a goritmos genéticos.
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4.2.1 Representacéo Binaria

A representacdo dos individuos através de uma cadeia de caracteres binérios € uma das
mais utilizadas nos algoritmos genéticos. Definindo-se os limites inferior e superior, pode-se
fazer uma representacdo discreta através de uma sequiéncia binaria. Cada varidvel é representada
por uma parte do cromossomo sendo chamada de alelo ou gene. Assim se tivermos trés variaveis

de tamanho 8 bits, teremos um cromossomo de 24 hits.

8 bits 8 bits 8 bits
01001001 | 11010110 | 00111101 |= total de 24 bits
Variavel 1  Variave 2 Variaved 3
Figura 4.2 — Representagdo Binaria

O procedimento de mapeamento acima descrito caracteriza as varidveis de decisdo da

seguinte forma:

1. Qualquer precisdo arbitraria (emborafinita) pode ser alcancada através do uso
de uma cadeia de caracteres suficientemente longa.

2. Diferentes variaveis de decisdo podem ter diferentes precisdes simplesmente
alterando o comprimento da cadela de caracteres.

3. Os valores podem ser negativos ou positivos, dependendo apenas dos limites
inferior e superior.

4.2.2 Representacéo Continua ou Verdadeira

Para casos onde 0 erro ocasionado pela representacao binaria é critico, os algoritmos
genéticos podem utilizar diretamente os valores continuos ou verdadeiros. Nesse caso, nenhuma
conversdo € necessaria. No entanto devem-se implementar operadores genéticos de cruzamento e
mutac&o adequados a representacao.



N&o existem tantos estudos de algoritmos genéticos com representacdo continua quanto os
de representacdo binéria. Neste trabalho serdo utilizados os a goritmos genéticos com

representacdo binéria.

4.3 Operadores Genéticos

Esta secdo aborda os principais operadores genéticos e suas variagdes mais utilizadas.

4.3.1 Operador de Selecéo

Depois de decidir o formato do cddigo (binario ou real), a segunda deciséo afazer é
escolher o método de selecdo a ser utilizado no agoritmo genético, isto € como escolher os
individuos na populacéo que irdo gerar os descendentes para a proxima geracao e quantos

descendentes serdo criados.

Selecdo é o processo onde os individuos com melhor valor de aptiddo tém a maior
probabilidade de gerar um ou mais descendentes para a geracdo seguinte. Este operador € a
versdo artificial da selecdo das espécies do Darwinismo, que estabel ece que 0s seres mais aptos
tém maiores chances de sobreviver, ou sga, os mais fortes e menos vulneraveis aos predadores e

doengas (entenda-se com maior robustez).

O proposito da selecdo, portanto, € acentuar os gjustes (fitness) individuais na esperanca
gue os descendentes tenham melhores valores de gjuste (fitness). A selecdo deve ser balanceada
com variagdes de cruzamento (crossover) e mutacdo (mutation), definindo um balanceamento
entre exploragdo e utilizagdo: selecdo muito forte significa que um individuo com gjuste muito
alto terd posicdo enfatizada na selecéo, reduzindo a diversidade necessaria para manter o

progresso do algoritmo; selecéo fraca demais iré resultar em uma evolugdo lenta demais.
Segundo Deb (2001), o objetivo principa do operador de selecéo é copiar boas solugdes,

eliminando soluctes de baixa aptidao, enquanto o tamanho da populacéo é constante. Isto é

realizado seguindo 0s seguintes passos.
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1. Identificar boas solugdes na popul agéo;
Realizar multiplas cdpias das boas soluces;
Eliminar solucdes de baixa aptidéo da populagdo o que permite que véarias copias de

boas solugdes possam ser inseridas na popul agéo.

As melhores solugdes sdo guardadas em uma lista de solugdes escolhidas ou lista de
solucgdes, que sera utilizada para realizar as operacdes de cruzamento e mutacdo. Existe um
grande nimero de estratégias de selecdo. As mais comuns sdo selecdo pelo torneio, selecdo

proporcional e selecéo por ranking.

Na selecéo por torneio, séo realizadas varias competicoes entre duas solucdes, e a melhor
solucdo € copiada nalista de solugtes. Este processo € repetido até preencher alista. Goldberg
(1989) e Deb (2001) mostraram que este método possui uma convergénciaigual, ou melhor, que

outras estratégias de selecdo, aém de possuir uma complexidade computacional menor.

Na estratégia de selecdo proporcional, o nimero de copias de uma solugdo nalistade
solucdes escolhidas é proporcional ao seu valor de aptidao. Para calcular o nimero de cOpias
esperado é necessario obter a probabilidade de cada solucgéo:

p, = @.1)

aFr

i=1

sendo que Fi é a aptiddo da solucéo i. N é o tamanho da populacdo. O nimero de copias na lista
de solugbes € calculado por Ci = piN. Ou sgja, as solucdes com melhor valor de aptidéo terdo
mais copias nalista de solugdes. O escalonamento € um problema associado a esta estratégia.
Quando existe uma solucéo com um valor de aptiddo muito maior comparado ao restante da
popul acéo, esta super-solucdo tera uma probabilidade de escolha perto de 1, e tera muitas copias
na lista de solucfes. Caso todas as solucfes possuam valores similares de aptidao, terdo a mesma
probabilidade de serem escolhidas e cada uma seré copiada na lista de solugdes. Isto €

equivalente a ndo realizar operacdo de selecéo.



A estratégia de selecdo pel o ranking ordena as solucdes populacéo conforme ao seu valor
de aptiddo, desde a pior solucéo (ranking 1) até a melhor (ranking N). Depois, 0 nimero de

copias das solucdes é proporciona ao valor de ranking.

4.3.2 Selecdo Proporcional

O agoritmo original de Holland usou selecéo de gjuste proporcional, no qual o “valor
esperado” de um individuo (isto é, o nimero de vezes que o individuo sera selecionado para
reproduzir) € o valor do gjuste do individuo dividido pelo gjuste médio da populacdo. O método
mais comum de implementacdo € a amostragem tipo “roleta’, onde cada individuo € representado
por uma fatia da roleta, de modo que o tamanho desta fatia sgja proporciona ao gjuste do
individuo. A roleta é girada N vezes, onde N é o tamanho da populac&o. Para cada giro, 0

individuo que cair no marcador da roleta sera selecionado para pertencer ao grupo de pais da

préxima geragao.
A seguir demonstramos o algoritmo do método:

1. Somar o “valor esperado” total da populagdo. Chamar estasomade T.
2. Repetir N vezes
Escolher um valor aleatorio r entreO e T
Somar os valores esperados dos individuos até que a soma sgjamaior ou igual ar. O

ultimo individuo na somatoria de r sera salecionado.

Este método estocastico estatisticamente resulta em um nimero esperado de descendentes
para cada individuo. Portanto, com uma popul agéo relativamente pegquena, tipicamente usada em
algoritmos genéticos, o nimero rea de descendentes gerados por um individuo € freqlientemente
longe do valor esperado (numa situagéo extrema, poderemos ter todos os descendentes gerados
pelo pior guste individual).

Baker (1987) propds um método de amostragem diferente (SUS — stochastic universal

sampling — amostragem universal estocastica) para minimizar a disperséo (afaixa de valores reais
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possivels, paraum valor esperado). Em lugar da roleta ser girada N vezes para selecionar N pais,
0 método SUS gira a roleta apenas uma vez, mas com N ponteiros igualmente espacados, 0s

guais sdo usados para selecionar N pais.

Importante ressaltar que 0 método SUS néo resolve a maioria dos problemas de selecdo por
guste proporcional. Tipicamente, inicialmente a varincia do gjuste na populacéo é altae um
numero relativamente pequeno de individuos terd um gjuste melhor que os outros. Estes e seus
descendentes serdo multiplicados mais rapidamente na popul agdo, tendo um efeito preventivo do

algoritmo genético no processo de exploragdo. Isto é conhecido como convergéncia prematura.

Em outras palavras, selecdo de gjuste proporcional coloca énfase demais em utilizagdo de
altos ajustes ao custo da exploragéo de outras partes do espaco de procura. Posteriormente,
quando todos os individuos na populagdo sdo muito similares (a varidncia do gjuste € pequena),
ndo havera diferencas verdadeiras de agjuste para a selecao ser utilizada e a evolugdo torna-se

dispersa. Assim, ataxa de evolucdo depende da variancia do gjuste na popul agéo.

4.3.3 Operador de Cruzamento

O Operador Genético de Cruzamento (Crossover) atera as soluctes pelo método de trocar
parte dos genes entre dois pais selecioredos. Assim, este operador gera novas solucdes
(descendentes) a partir de solugdes escolhidas da lista de solucdes (pais). O operador de
cruzamento possui diferentes variagdes, sendo a forma mais simples de cruzamento conhecida
como cruzamento em um ponto. Normalmente, seleciona-se dois pais e escol he-se aleatoriamente

um ponto de troca ou ponto de cruzamento. A seguir mostramos este procedimento:

1. Escolher arbitrariamente dois individuos na lista de solugdes,
2. Escolher dentro da cadeia do individuo uma posic¢éo k chamada ponto de cruzamento;

3. Criar novos descendentes trocando as cadeias parciais de cada um dos individuos.
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Pais Filhos

0100100 111010110 0100100 100110011

0011110 100110011 0011110’111010110
Figura4.3 — Operador de Cruzamento

E importante notar que o cruzamento possui uma probabilidade associada, geralmente um
valor proximo de 1. De acordo com Goldberg (1989), apesar das operacdes de selegdo e

cruzamento parecerem muito simples, € nelas que se concentra 0 poder dos algoritmos genéticos.

4.3.4 Operador de Mutacdo

A mutacdo é um operador que produz uma alteracdo aeatéria em uma posicdo de um
pequeno nimero de individuos. A mutagdo é a segunda maneira dos a goritmos genéticos
explorarem o espaco de busca. Esta pequera alteracéo impede que o algoritmo tenha

convergéncia muito rgpida, evitando sua estabilizagcdo em regides de minimos locais.

Pai Filho
010010010 010000010

4 4

Figura 4.4 — Operador de Mutacéo

4.3.5 Operador de Elitismo

O operador de elitismo mantém as melhores solucbes encontradas previamente nas
geracOes seguintes. Isto implica que a melhor solucdo ndo se deteriora nas geragOes seguintes.
Uma forma de implementar elitismo é copiar diretamente as n% das solucfes da popul acéo atual



a populacéo seguinte. O resto das (100- n)% das solucdes € gerada usando os operadores
genéticos usuais sobre a populagdo atual. Desta forma, as melhores solugdes passam diretamente
para popul acdo seguinte, além de participar da criagdo do resto de solucdes da populagéo
seguinte.

Outra forma de elitismo consiste em criar a populagéo seguinte a partir da populagdo atual

usando os operadores genéticos usuais, e escolher as melhores N solugdes de ambas popul agoes.

4.4 Passos para |mplementar um Algoritmo Genético

Para resolver um determinado problema utilizando algoritmos genéticos, os seguintes

passos devem ser seguidos.

1. Definir uma representacéo a ser utilizada para individuo de maneira gue uma solugéo
completa possa ser representada por ele;

2. Definir as estratégias de selecéo, cruzamento e mutacao;

3. Definir afuncao de aptidao ou fungado objetivo;

4. Ajustar os seguintes parametros. tamanho da populacdo, probabilidade de cruzamento,

probabilidade da mutacdo e niUmero de geragoes.

Geralmente, estes Ultimos parametros variam de acordo com o problema e sdo gjustados

manual mente.

4.5 Diferencas entre os Algoritmos Genéticos e os M étodos de Otimizacao

Tradicionais

Os algoritmos genéticos trabalham com uma populacéo de solucdes em cada iteracdo ao
invés de uma Unica solugdo. Em cada iteragdo os algoritmos genéticos processam um conjunto de

solugdes, esta caracteristica € denominada de paralelismo implicito.



Os algoritmos genéticos ndo precisam de informagcdo adicional ando ser o valor de aptidédo
das soluces. Isto faz com que segjam aplicaveis a uma grande variedade de problemas, alguns dos

quais ndo se tém informagdes a priori.

Os agoritmos genéticos empregam regras probabilisticas para guiar a sua busca. Por
exempl o, 0 processo de selecdo € baseado na aeatoriedade de duas solucdes (selecdo pelo torneio
ou por roleta), ou na probabilidade de escolha (selecdo proporcional) dessas solugdes. O operador
de mutacéo permite que os algoritmos genéticos ndo recaiam nos 6timos locais, mudando a busca
para outra regido do espaco. Além do fato que as solucbes da populagdo inicial sdo escolhidas
arbitrariamente. Em contrapartida, uma técnica de regras fixas pode néo ter como escapar de

otimos locais, em caso de uma ma decisdo sobre a diregdo da busca.

A possibilidade de se trabalhar com vérias solugdes simultaneamente, de ndo precisar de
informagdes adicionais e poder escapar de 6timos locais fazem dos algoritmos genéticos uma
técnica promissora a ser empregada nos problemas de otimizagdo multi-objetivos. Como
desvantagem em relacdo as técnicas tradicionais, existe a grande capaci dade computacional
necessaria. Deste modo, grande énfase tem sido dado a esta érea de estudos a fim de reduzir esta

desvantagem.

4.6 Algoritmos Genéticos para Otimizacdo Multi-Objetivos

A primeiraimplementacdo de um algoritmo evolutivo para otimizagdo multi-objetivos foi
proposta por Schaffer (1984), mostrada em Deb (2001). O modelo sugerido foi denominado
VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm). Schaffer fez uma modificagdo nos agoritmos
genéticos para avaliar cada objetivo separadamente. Um dos problemas do VEGA, € que este
algoritmo ndo obtém boa diversidade nas solucfes da Fronteira de Pareto. Goldberg (1989) criou
um procedimento para ordenacéo de solucdes baseado no conceito de dominéancia. Este método
fornece um vaor de aptiddo para uma solucéo i proporcional ao nimero de solugdes que i
domina. Desta forma, as solugdes ndo dominadas sdo enfatizadas e terdo maior quantidade de

copias na lista de solugdes. Para manter a diversidade das solugdes, Goldberg sugeriu 0 emprego



de um método de compartilhamento. Com base nas idéias iniciais propostas por Goldberg, foram
elaborados varios model os de algoritmos multi-objetivos evol utivos.

A diferenca fundamental dos algoritmos multi-objetivos evolutivos em relagdo aos
algoritmos evolutivos tradicionais é operador de selegdo, dado que a comparacdo entre duas
solucdes deve readlizar-se conforme o conceito de dominancia de Pareto. Em alguns métodos,
como MOGA e NSGA, o vaor de aptidéo é proporcional a dominancia da solucéo. Outros
métodos, como NPGA, utilizam apenas a dominancia de Pareto e ndo calculam um valor de
aptidao.

Os model os de a goritmos multi-objetivos evolutivos sdo classificados por Deb (2001) em
doistipos:

1. Na&o ditistas, sdo aqueles model os que como indica o préprio nome, ndo utilizam alguma
forma de elitismo nas suas iteragoes.

2. Elitistas, modelos que usam de alguma forma o elitismo. Alguns modelos como SPEA,
utilizam uma populacdo externa onde sdo guardadas as solucdes ndo dominadas
encontradas até o momento. Outros métodos como NSGA-11 combinam a populacdo atual
com a populacéo posterior para preservar as melhores solucdes de ambas. O estudo
realizado por Zitzler et a. (2000) conclui que o elitismo melhora as solugdes encontradas.

A partir deste trabalho, os hovos modelos incorporam alguma estratégia de elitismo.

4.7 Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivos N&o-Elitistas

Uma forte caracteristica de um método de otimizac&o evolutivo € que uma populagéo de
solucBes é processada em cada iteracdo (ou geracdo). Esta caracteristica proporciona ao algoritmo
evolutivo uma excepcional vantagem na solucao de problemas de otimizagdo multi-objetivos,
pois um dos objetivos de um procedimento ideal de otimizagdo multi-objetivos é achar tantas

solucdes Pareto- 6timas quantas forem possiveis.



Um agoritmo evolutivo pode ser direcionado para encontrar todas as solucdes ndo
dominadas em uma populagdo igualmente e, simultaneamente, preservar uma série diversificada

de solugdes ndo-dominadas multiplas usando um operador de preservacdo de nicho.

Neste sentido, multiplas boas solucdes podem ser encontradas e mantidas em uma
populacdo. Depois de algumas geragoes, este processo pode levar a populagdo a convergir para
uma Fronteira Pareto-Otima com uma boa dispersio de solugdes.

Deb (2001) apresentou uma lista de possiveis algoritmos evolutivos ndo-€litistas onde

listamos alguns dentre os mais comuns estudados:

VEGA — Vector Evaluated Genetic Algorithm — Schafer (1984)

VOES — Vector Optimized Evolution Strategy — Kursawe (1990)

WBGA — Weight Based Genetic Algorithm — Hajelae Lin (1992)

RWGA — Random Weighted Genetic Algorithm — Murata e I shibuchi (1995)
MOGA — Multiple Objective Genetic Algorithm — Fonseca e Fleming (1993)
NSGA — Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm — Srinivas e Deb (1994)
NPGA — Niched Pareto Genetic Algorithm— Horn et all (1994)

PPES — Predator Prey Evolution Strategy — Laumans et all (1998)

YV V. V V V V V V

Neste trabalho faremos a aplicagéo de dois dos algoritmos acima propostos, sendo o
algoritmo genético MOGA proposto por Fonseca e Fleming (1993) e o NSGA proposto por
Srinivas e Deb (1994).

4.8 MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm)

Fonseca e Fleming (1993) foram os primeiros a introduzir um algoritmo genético multi-
objetivo que usava a classificacgo de ndo-dominancia de uma populagdo. Este algoritmo foi
chamado de MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm). Estes pesquisadores foram os

primeiros a sugerir um algoritmo genético multi-objetivo que explicitamente encontra solucdes

a7



nao-dominadas e simultaneamente mantém a diversidade necessaria nestas solugdes ndo-

dominadas.

O MOGA se difere de um algoritmo genético cléssico porque o gjuste (fitness) é
determinado para cada solugdo da populacéo. O restante do algoritmo (selecdo estocastica

universal, recombinagéo, cruzamento e mutacdo) € o mesmo do algoritmo genético cléssico.

4.8.1 Descricao do MOGA

Primeiro, cada solucéo é checada em relacdo a sua dominancia na populacdo. Para uma
solucéo i, define-se um rank r; (classificagdo) igual ao nimero de solugdes h; que dominam a

solugdo i somando-se 1. Assim,
ri=1+h; (4-2)
Neste caminho, solugdes ndo-dominadas terdo rank igual a 1, uma vez que nenhuma outra

solucdo dominaré esta solugdo ndo-dominada. Assim, para uma dada populagdo, o rank minimo

seraigual al e o valor méximo do rank ndo passara de N (tamanho da popul agéo).
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Fronteira Pareto-Otima £ Fronteira Pareto-Otirma 1
Fig. 4.5 — Espaco de procura de dois Fig. 4.6 — Procedimento de ranking do
objetivos e a fronteira étima de Pareto MOGA

A fig. 4.5, Deb (2001), mostra um problema com dois objetivos e 10 solugdes enquanto a
fig. 4.6 mostra a classificacéo (rank) das solugdes. A regido hachurada representa o espaco de



procura vidvel. E claro que o procedimento de ranking pode ndo determinar todos os valores de

ranking entre 1 e N. Por exemplo, os rankings 7, 9 e 10 ndo aparecem nafigura 4.6.

Uma vez executado o ranking, uma linha de gjuste é definida de acordo com o ranking.
Paraisto, primeiro os ranks sdo posicionados em ordem crescente de magnitude. A linha de
gjuste é criada usando uma fungdo de mapeamento que pode ou ndo ser linear. Normamente a
funcdo de mapeamento é escolhida de modo a definir um gjuste entre N (para a melhor solugéo) e

1 (paraapior solucéo).

Portanto, solucdes de cada rank sdo consideradas separadamente e se definem gjustes
médios chamados “raw fitness’. Este gjuste médio € definido para cada solucdo do rank que esta4
sendo analisado.

Deste modo, o raw fitness maximo e o gjuste (fitness) méximo permanecem idénticos.
Além disso, os procedimentos de mapeamento e gjuste médio asseguram que as melhores
solugdes classificadas tém os maiores gjustes raw fitness. Assim, as solugdes ndo dominadas sdo

enfatizadas na popul acéo.

Lee e Eshensen (1997) também usaram a classificacdo por rank para definir copias em uma
selecdo proporcional. Embora aidéia de converter valores de multiplos objetivos em métricas de
ranqueamento usando o principio de ndo-dominancia sgja um passo eficierte na direcdo de
otimizacdo multi-objetivo, a segunda meta de manter a diversidade de solucbes ndo pode ser

atingida com este simples procedimento.

A fim de manter a diversidade entre as solucdes ndo-dominadas, Fonseca e Fleming (1993)
introduziram nichos entre as solugdes de cada ranking. Utiliza-se a chamada conta do nicho
(niche account) com uma dispersdo de resultado s gare. Uma funcdo de divisdo com a =1 é usada,
mas a métrica da distancia é calculada com os valores da funcéo objetivo ao invés dos valores dos
parametros. Assim, a distancia normalizada entre qualquer duas solucbesi e j em um

determinado rank r serd calculada como:
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onde f, "™ e ™" s3o os valores maximos e minimos da func&o objetivo e M é o niimero total de

fungdes objetivo.
Paraa solugdo i, dij é calculada para cada j (incluindo i) dentro do mesmo rank r.

A funcéo de divisdo utilizada ser&

I ed, 8
i1- ﬁ: Se dij = S share
JI,. share @
Sh(dij) =1 4.4)
0 De outro modo

Normamente, utilizasea =1. Com os valores das funcdes de divisdo podemos calcular a
conta do nicho.
mr,)
[¢}

he, = & sSh(d,) (4.5)

j=1

onde n(r;) € o nimero de solugdes no rank ri. Em um MOGA, atécnica dafuncdo de diviso
utilizada e o valor de gjuste relativo é calculado dividindo-se 0 guste de uma solucéo pela sua
conta do nicho. Embora todas as solucfes de um rank particular tenham ajustes idénticos, o valor
de gjuste relativo de uma solucéo pertencente a uma regido menos “povoada’ tem um gjuste
relativo melhor. 1sto produz uma grande pressao de selecdo para solucdes pobremente
representadas em qualquer rank.



Dividindo o gjuste relativo pelo vaor da conta do nicho (sempre igual ou maior que 1)

reduz-se o gjuste de cada solucdo. A fim de manter o mesmo gjuste médio das solugdes em um

rank antes da divisdo, estes valores de gjuste sdo escalonados de modo que o valor de gjuste

médio relativo é o mesmo que o valor do gjuste médio definido.

Depois destes calculos, o foco é deslocado para as solugdes do préximo rank e um

procedimento idéntico € executado. Este procedimento € repetido até que todos os ranks sgjam

processados. Apoés isto, executa-se 0 procedimento de algoritmo genético cléassico.

4.8.2 Procedimento de gjuste do MOGA

Passo 1

Passo 2

Passo 3

Passo 4

Escolher um s spare. Iniciar m(j) = 0 paratodos os ranks possiveis j = 1,...,N.

Fixar o contador de solugdo i=1.

Calcular o numero de solugdes (hi) que dominam asolucdo i. Calcular o rank da
i-ezima solucdo como r; =1 + hj, ou seja m(r;) = m(r;) + 1. Incrementar o

contador de solugdes no rank r; por 1.
Sei<N, incrementar i por 1 eir parao Passo 1. De outro modo ir para Passo 4.

Identificar o méximo rank r* verificando o maior r; que tem n(r;)>0. A
ordenacéo de acordo com o rank e coma média dos g ustes produz o seguinte

célculo de gjuste médio para qualquer solugdo i = 1,...,N.

F=N- :é;in(k)- 05(n(r,)- 1) (4.6)

Para cada solugdo i com rank r; = 1, aequacdo (4.6) calculaum gjuste igua a F;
=N —=0,5(m(r;) — 1), o qual € amédiade n(1) inteiros consecutivosdeN até N —
m(1) + 1.

Fixar o contador derank r =1.
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Passo5 Paracadasolucdo i norank r, calcular a conta do nicho hc; com outras solugtes
(m(r) delas) de mesmo rank usando a equagéo (4.5). Calcular o gjuste relativo
usando F'j = F; /h¢;. Para preservar o mesmo gjuste medio, escalonar o gjuste

relativo como segue:

F, 4.7)

Passo 6 Ser<r* incrementar r por 1 eir parao Passo 5. De outro modo o procedimento
esta completo.

4.8.3 Complexidade Computaciona

Para obter os valores de ri, cadauma das N solugdes deve ser comparada com N- 1
solucdes, em cadaum dos M objetivos. O nimero de comparacdes necessarias é da ordem
O(MN?). O célculo da aptiddo média, dos nichos e da aptidao final, no pior caso, quando todas as
solugBes estdo no mesmo ranking e no mesmo nicho, é da ordem O(N2). Portanto, a
complexidade de MOGA é de O(M N?), segundo Deb (2001).

4.8.4Vantagens

A principal vantagem do MOGA é a sua simplicidade no cdculo do vaor de aptiddo. Dado
gue o calculo de nichos é realizado no espaco de objetivos, este algoritmo é facilmente aplicavel
aoutros problemas de acordo com Deb (2001). Este algoritmo é adequado quando se desgja obter

uma dispersdo grande nas solugdes encontradas.
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4.8.5 Desvantagens

O vaor ri ndo fornece os mesmos valores para solugdes que se encontram na mesma
fronteira, exceto a primeira. Isto pode gerar um ruido ndo desgjado em algumas solugdes do
espaco de busca. Deb (2001) afirma que este algoritmo é sensivel aforma da Fronteira de Pareto
e a densidade das solucdes no espaco de busca. O célculo do compartilhamento ndo garante que
solugdes com atos valores de ri terdo uma pior aptidao que solugdes com ri baixos. Isto acontece
quando existem muitas solucdes proximas entre si com ri baixos. O valor de contador de nicho
para estas solugdes € alto e 0 gjuste definido é pequeno. Neste caso, ndo existe uma boa selecéo

das soluctes de melhor ri e, entdo, a convergéncia do algoritmo € degradada.
4.9 NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm)

A idéiade Goldberg (1989) de usar o conceito de classificacdo ndo-dominada em algoritmo
genético foi mais diretamente implementada por Srinivas e Deb (1994). Umavez mais, o duplo
objetivo em algoritmo de otimizacdo multi-objetivo foi mantido através do esquema de definicéo
de gjuste (fitness), que prefere solucdes ndo-dominadas, e pelo uso de uma divisdo estratégica,
gue preserva a diversidade entre as solucdes de cada fronteira ndo-dominada. Nos seguintes
parégrafos nos iremos discutir o algoritmo NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm)
em detal hes.

4.9.1 Descricéo do NSGA

O primeiro passo de um algoritmo NSGA é classificar a populacéo P de acordo com a néo-
dominancia. Isto classifica a populagéo dentro de um nimero de classes equivalentes exclusivas
(séries ndo-dominadas) P;:

P=E,P

J (4.8)



E importante relembrar que qualquer um dos dois membros de uma mesma classe n&o pode
ser dito melhor do que o outro com respeito a todos os objetivos. O nimero total de classes (ou
fronteiras) denotadas por ? na equacdo acima, depende da populacdo P e do problema subjacente.
Como foi discutido antes, o procedimento de classificar completamente a populagdo de acordo
com a néo-dominagao é no maximo O(M N2). Vamos considerar a populagdo mostrada na figura
4.5. Depois da classificacdo ndo-dominada, os membros da popul agéo estardo distribuidos em

quatro séries ndo-dominadas distintas, como mostrado nafigura 4.7.
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Figura4.7 — Fronteiras no NSGA

Uma vez que afase de classificacdo esta finalizada, fica claro que todas as solugdes que
estdo na primeira série, isto €, todos i I P31, constituem a melhor série ndo-dominada na
populacdo. As segundas melhores solugdes so aquelas que pertencem a segunda série, sendo
todos os membros de P,, e assim por diante. Obviamente, as piores solugdes séo aquelas
pertencentes a série final, ou sgja, todos 0 membros de P; , onder € o nimero de diferentes séries
nao-dominadas na populacdo. Examinando afig. 4.7 fica claro que as solugdes da primeira
fronteira s80 melhores em termos de aproximagcdo com a fronteira 6tima de Pareto. Assim, faz
sentido atribuir os maiores valores de gjuste para a melhor fronteira ndo-dominada e
progressivamente obter os piores valores para as solucdes pertencentes as fronteiras com maior

indicei.

Isto é devido ao fato que as melhores solugdes ndo-dominadas dentro de uma populacéo

estdo perto de fronteira étima de Pareto comparada com as outras solugdes da popul acéo.



Seguindo, descreve-se 0 procedimento exato de atribuicdo de gjuste (fithess) que foi adotado por
Srinivas e Deb (1994).

O procedimento de atribuicdo de guste comega com a primeira série ndo-dominada e
sucessivamente avanca para as outras séries. Para qualquer solucéo i da primeira (melhor) série
néo-dominada € atribuido um gjuste F; = N (tamanho da populacdo). Este valor especifico de N é
usado com um propdsito particular. Uma vez que todas as solugdes pertencentes a primeira série
ndo-dominada sdo igual mente importantes em termos de aproximacao com a fronteira 6tima de
Pareto, deve-se definir o mesmo valor de gjuste para todas elas. Com respeito afig. 4.7, as

solucdes 1 a4 terdo valor de gjuste igual a 10 (tamanho da popul acéo).

Atribuindo-se maiores gjustes as solucdes pertencentes as mel hores séries ndo-dominadas
assegura-se uma pressao de selecdo em direcdo a fronteira étima de Pareto. Entretanto, afim de
se obter 0 segundo objetivo, uma diversidade entre as solugdes na fronteira deve ser mantida. A
menos que um mecanismo explicito de preservacdo da diversidade seja usado, os algoritmos
genéticos evolutivos ndo asseguram esta diversidade. No NSGA, a diversidade é mantida

degradando- se 0 gjuste baseando-se na quantidade de solugdes vizinhas.

A fim de explicar a necessidade de preservacao da diversidade, vamos nos referir as
solugdes da primeira fronteira da fig. 4.7. E claro que a fronteira ndo € representada
adegquadamente pelas quatro solucdes (1 a 4). Trés solugdes (2 a4) sdo agrupadas em uma porcao
dafronteira, sendo que somente uma solucdo representa a parte superior esquerda da curva. Sea
solugdo 1 ndo satisfaz adequadamente o algoritmo genético, este ira tentar achar outra fronteira
mais préxima da solucdo 6tima de Pareto. A fim de evitar este problema, temos que ter certeza
gue menos regides fechadas em uma fronteira sdo encontradas. Em um NSGA, o método da

funcéo de divisdo (sharing function method) € usado para este propdésito.

O método da funcdo de divisio é usado em cada fronteira. Isto €, para cada solucdo i na
fronteira P1, a norma euclidiana d;; em relacéo a outra solugéo j na mesma fronteira é calculada

COMo segue:
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E importante notar que a distancia de divisio é calculada com as variaveis de decisio, a0
invés da funcdo objetivo como ocorre no algoritmo MOGA. Uma vez que estas distancias séo
calculadas, sdo usadas para calcular o valor dafuncédo de divisdo. A funcéo de divisdo assume 0
valor entre zero e a unidade, dependendo da disténcia di. Qualquer solucéo j que apresente

distdncia maior que s share dai-ésima solugdo ndo contribui para o vaor da funcdo de divisao.

Depois que todos os valores das funcdes de divisdo |P;| forem calculados, estes serdo
adicionados juntos para calcular a conta do nicho h ¢; dai-ésima solucéo. A conta do nicho define
0 numero de solugdes na vizinhanga da i-ésima solugdo incluindo-a. Se ndo existe outra solucéo
dentro no raio Sshare, & conta do nicho poderia ser igual a unidade. Por outro lado, se todas as
solucdes |P1| na fronteira forem muito préximas umas das outras comparadas com s share, @ Conta
do nicho de qualquer solucéo no grupo pode ser proxima a |P1|. Por exemplo, se Um S share
apropriado for escolhido, a conta do nicho da solugéo 1 nafig. 4.7 devera ser um, sendo que a
conta do nicho para as outras trés solucdes (2,3 e 4), todas na primeira fronteir a, devera ser

préximo de trés.

O proposito final € reduzir o guste da i-ésima solugdo pelo seu vaor de nicho e obter o
valor de gjuste dividido F’; = F; / hc;. Este processo de degradacdo do gjuste de uma solucéo que
estd agrupada por muitas solucdes g uda a enfatizar as solucdes residindo em regides menos
agrupadas. Este é precisamente o proposito do mecanismo de preservar a diversidade. Na figura
4.7, o vaor de guste relativo dasolugdo 1 é F’1=10, sendo que para as outras trés solucdes

teremos vaor proximo de 10/3 ou 3,333.

Este processo completou o procedimento de definicéo de gjuste de todas as solugdes na
primeira fronteira. Com a finalidade de solucionar a segunda fronteira, tomamaos o valor minimo
de gjuste dividido da primeirafronteira e entdo definimos um valor de guste levemente menor

este valor minimo. Isto assegura que o menor valor da primeira fronteira € maior que qualquer



valor da segunda fronteira. Repetimos o método da funcdo de divisdo entre as solucdes da
segunda fronteira e calculamos os respectivos valores dos gjustes relativos. Continuamos este

processo até que sgja definido um valor de gjuste a todas as solucdes do problema.

O agoritmo NSGA utiliza o operador de roleta definido por Goldberg no método de gjuste
e assim, copia a populagdo proporcionalmente ao valor de gjuste relativo. Deste modo, cada
solugdo na primeira fronteira tem uma melhor chance de sobreviver na populagéo do que as
solucdes da segunda fronteira, e assim por diante. Por outro lado, a abordagem da funcéo de
divisdo entre as solugdes em cada fronteira certamente far& que solugdes que estdo isoladas terdo
mais copias na populacdo. Deste modo, as duas metas da otimizacéo multi-objetivos seréo

alcancadas pelo procedimento de definicdo de gjuste. Como mencionado, os operadores de
mutacdo e de cruzamento sdo aplicados na populacéo inteira.

4.9.2 Procedimento de guste do NSGA

Passo 1 Escolher 0 par@metro sshare € UM pequeno NUmero positivo e einiciar Fyin =

N + e . Iniciar o contador j=1.

Passo 2 Classificar a populacdo P de acordo com a hdo-dominancia:
(P1, P2, ...,Pr) = Sort (P, <)

Passo3  Paracadaqi P;

Passo3a  Definir o gjuste F9| = Fi - €

Passo 3b Calcular a conta do nicho hcg entre as solugdes de P; somente.

Passo3c  Calcular o gusterdativo F'@, = F9; /hc,
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Passo4  Fmin=min(FW;: q1 Pj)efazerj=j +1
Passo 5 Sej £ r volte paraPasso 3. Se néo, 0 processo terminou

Este procedimento de gjuste pode ser colocado em um algoritmo genético de ssimples-
objetivo. O operador de selecdo proporcional deve ser usado. Entretanto, qualquer operador de

mutacdo ou cruzamento poder ser utilizado.
4.9.3 Complexidade Computacional

A complexidade computaciona do procedimento de defini¢éo do gjuste acima citado é
principal mente governada pelo procedimento de ordenacdo ndo-dominada e pelaimplementacdo
da func&o de divisdo. O primeiro requer uma complexidade O(MN?). A implementacdo da funcéo
de divisdo requer que toda solucdo dentro de uma fronteira sgja comparada com todas as outras
solugdes dentro da mesma fronteira, portanto executando uma grande quantidade de célculos de
disténcias, sendo que cada distancia requer o calculo de n diferencas entre os parametros. No pior
caso (quando todas as solugdes pertencerem a uma Unica fronteira) esta computacdo é O(NM?).

Assim, a complexidade total serd 0 maior valor entre O(MN?) e O(NM?).

4.9.4 Vantagens

A principal vantagem do algoritmo NSGA é a defini¢éo do ajuste de acordo com as séries
ndo-dominadas. Uma vez que as melhores séries ndo-dominadas séo enfatizadas
sistematicamente, um NSGA progride em direcio a uma regifo de fronteira Pareto-Otima. Além
disso, a execucao de uma divisdo no espaco de parametros permite que solugdes diversas possam
emergir quando usamos NSGA.. Se desgjado, a divisdo pode ser executada também no espago de
busca



4.9.5 Desvantagens

A técnica dafuncéo de divisdo requer o gjuste do pardmetro s gyare. FOI anteriormente
observado por Srinivas e Deb (1994) que a performance de um NSGA € sensivel a este
parametro. Entretanto, se adequadamente escolhido, uma disperséo razoavelmente boa das

solucdes pode ser encontrada. Deb (2001) fornece sugestdes para melhorar a performance.

410 Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivos Elitistas

Nos parégrafos anteriores, apresentamos um nimero de algoritmos evol utivos multi-
objetivos que ndo usam um operador preservador de elites. Como 0 nome sugere, um operador
preservador de elites favorece as elites de uma populac&o proporcionando uma oportunidade de
ser diretamente transferida para a proxima geracéo. Em problemas de otimizacdo simples
objetivo, o dlitismo € introduzido em algoritmo genético por varios caminhos. Em um algoritmo

evolutivo em regime constante, o elitismo pode ser introduzido de uma maneira simples.

Depois de dois descendentes serem criados usando operadores de cruzamento e mutagéo,
ambos sd0 comparados aos seus pais. Portanto, entre as quatro solucdes pais/filhos as duas
melhores serdo selecionadas, permitindo assim, que pais elites compitam com seus descendentes
por uma vaga na proxima geracao. Elitismo também pode ser introduzido global mente no sentido
geraciona. Umavez que a populagdo descendente é criada, pais e filhos podem ser combinados
juntos. Portanto, os melhores N membros podem ser escol hidos para formar a proxima geracéo.

Neste sentido também, os pais tem a chance de competir com os filhos e sobreviver paraa

proxima geragao.

N&o importando quanto elitismo é introduzido, existe a certeza que os melhores gjustes da
populacdo ndo se deteriorardo. Assim, uma boa solucéo encontrada nas primeiras geracoes ndo
seré perdida a menos que uma solugdo melhor apareca e a auséncia de elitismo ndo garante este
aspecto. De fato, Rudolph (1996) provou que os agoritmos genéticos convergem para as
solugdes étimas globais de algumas fungBes na presenca de elitismo. Além do mais, a presenca
de elites aumenta a probabilidade de criar melhores descendentes.
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Baseado no exposto acima, esta claro que elitismo, de algumaforma, é importante em
algoritmos evolutivos. Embora elitismo sgja importante, ainda néo esta claro com que extensdo o
elitismo deve ser introduzido dentro de um algoritmo genético multi-objetivos, umavez que
elitismo pode ser implementado em diversos graus. Por exemplo, pode-se manter um conjunto de
solugdes 6timas dentro de uma popul agéo e atualiza-las se melhores solugdes aparecem nas
gerages subseqlientes, porém ndo utilizando elitismo dentro dos operadores genéticos. Esta
operacdo nao resultara em vantagem genética que poderia ser explorada das elites. Por outro lado,
em outro extremo de implementacdo, todas as elites presentes em uma populagéo poderiam ser
passadas para a proxima geracdo, limitando assim, a quantidade de novas solucdes que poderiam

ser melhores que as solucdes elites e deste modo, o processo de procura pode ndo progredir.

As implementagdes interessantes sdo aquelas onde um grau intermediario de elitismo é
introduzido. Na maioria das implementacdes simples-objetivo, as melhores | solugdes da
populacdo sdo usadas como dlites. Entretanto, a escolha de um valor apropriado de |l torna-se
importante no sucesso do trabalho do algoritmo. O parametro | esta diretamente relacionado a
pressao de selecdo associada com as lites. Umavez que as solucdes elites sdo diretamente
transferidas para a proxima geracdo e também participam das operacfes genéticas, tendem a
influenciar a populagéo para se agrupar em torno delas mesmas. Se um grande | € usado, esta
influéncia € maior e a populagéo perde a diversidade. Entretanto, se um pequeno | € usado, uma
vantagem adequada do uso de elitismo ndo serd aproveitada. Vaoresdel =1aél =0,1N (10%
do tamanho da populagéo) sdo comuns e podem variar com as geragcdes ou permanecer constante

durante todo o ciclo do algoritmo genético multi-objetivos.

Na otimizacdo simples-objetivo, as elites sdo faceis de serem identificadas, pois
obviamente s&o as melhores solugdes (por exemplo, com o maior valor da funcéo objetivo) da
populacdo. Entretanto, 0 mesmo ndo ocorre no procedimento de otimizacdo multi-objetivos, ndo
sendo possivel identificar as elites diretamente das fungtes objetivos sendo necessério um critério
baseado em ranking e ndo-dominancia. Assim, como jafoi mencionado anteriormente, todas as
mel hores solugdes ndo-dominadas tornam-se elites de mesma importancia. Neste caso, introduzir

| =1 significa que todas as solucdes pertencentes a primeira fronteira ndo dominada sdo



chamadas elites. Paral = 2 teremos também as solugdes da segunda fronteira ndo-dominada
incluidas como elites e assim por diante. Uma vez que o nimero de solucdes ndo-dominadas
dentro de uma fronteira n&o € controlado, torna-se dificil introduzir controle de elitismo em uma
otimizacdo multi-objetivos. Além do mais, 0 nimero de solugdes ndo-dominadas na primeira

fronteira geralmente € grande, particularmente quando temos um grande nimero de objetivos.

Assim, mesmo introduzindo elitismo com | = 1 teremos uma grande proporcao de soluctes
elites vindo da geracdo anterior e isto ira causar perda de diversidade rapidamente. A presenca de
elitismo melhorara a performance de um agoritmo evolutivo multi-objetivos, mas cuidado deve

ser tomado a fim de reduzir este efeito negativo.

Deb (2001) descreve 11 (onze) algoritmos evolucionarios multi-objetivos dlitistas. Abaixo

segue uma lista dos sete principais

A\

Rudolph’s Elitist Multi-Objective Evolutionary Algorithm — Rudolph (2001)
NSGA — Il — Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm— Deb et al. (2000a,
2000b)

DPGA — Distance Based Pareto Genetic Algorithm — Osyczka e Kundu (1995)
SPEA — Strength Pareto Evolutionary Algorithm — Zitzler e Thiele (1998a)

TDGA — Thermodynamical Genetic Algorithm—Kitaat al. (1996)

PAES — Pareto Archived Evolution Strategy — Knowles e Corne (2000)

MOM GA — Multi-Objective Messy Genetic Algorithm — Vel dhuizen (1999)

Y

YV V. V V V

Neste trabalho faremos a aplicagéo de dois dos algoritmos acima propostos, sendo o
NSGA-I1I proposto por Deb at al. (2000a, 2000b) e o algoritmo genético SPEA proposto por
Zitzler e Thiele (1998a).

411 NSGA-I1 (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm 11)

Deb e seus estudantes (2000a, 2000b) sugeriram um algoritmo genético de ordenagdo néo-

dominada elitista. Ao contrario do método que utiliza somente uma estratégia de preservacdo por
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elite, NSGA-11 também utiliza um mecanismo explicito de preservacédo da diversidade. Em
muitos aspectos, este algoritmo n&o tem muita similaridade com o NSGA original, mas os

autores mantiveram o nome NSGA-I | pararealcar sua origem.

4.11.1 Descrigao do NSGA-II

No NSGA-II, primeiramente é criada uma populagdo de descendentes Q; usando a
populacdo de pais P;. Entretanto, ao invés de achar somente a fronteira ndo-dominada de Q;, as
duas popul agdes sdo combinadas para formar uma nova populacdo R; de tamanho 2N. Enté&o,
uma ordenacdo ndo-dominada € usada para classificar a populagdo R;. Emboraisto requeira mais
esfor¢co comparado a executar somente uma ordenacdo na populacéo Qq, permite uma verificacéo
globa de ndo-dominancia entre as solugdes dos pais e dos descendentes. Umavez que a
ordenacdo nao-dominada estéd compl eta, a nova populagéo é preenchida por solucdes de
diferentes fronteiras ndo-dominadas, uma de cada vez. O preenchimerto comega com a melhor
fronteira ndo-dominada e continua com as solugdes da segunda melhor fronteira ndo-dominada,
seguida pela terceira ndo-dominada e assim por diante. Uma vez que o tamanho total da
populacdo R; é 2N, nem todas as fronteiras podem ser acomodadas em N espacos disponiveis na
nova populacdo. Todas as fronteiras que ndo foram acomodadas sdo simplesmente excluidas.
Quando a ultima fronteira permitida esta sendo considerada, poderdo existir mais solugdes nesta
ultima fronteira do que o0s espacos remanescentes na hova populacdo. Este cenario € ilustrado na
Figura 4.8. Ao invés de arbitrariamente descartar alguns membros da Ultima fronteira, uma boa
escolha € usar uma estratégia de nicho para escolher os membros da Ultima fronteira, os quais

resdem naregido menos aglomerada desta fronteira.

62



ordenacao distancia
por dominancia de multidao

Figura4.8 — Agrupamento no NSGA-II

Uma estratégia como esta, descrita acima, ndo afeta muito os procedimentos do algoritmo
nos primeiros estagios da evolucdo. Isto ocorre porque, no inicio, existem muitas fronteiras na
populaciio combinada R;. E provavel que solugdes de muitas fronteiras ndo-dominadas boas ja
estejam incluidas na nova populacdo, antes delas serem adicionadas a N. Assim, ndo € necessario
preocupar-se com as solugdes incluidas na nova populagdo. Entretanto, durante os ultimos
estagios da smulacdo, € provavel que a maioria das melhores solucdes estejam na melhor
fronteira ndo-dominada. E também provével que na populagio combinada R; de tamanho 2N, o
numero de solugdes na primeira solucdo ndo-dominada exceda o valor de N. O algoritmo ent&o
assegura gque o processo de nicho iré escolher uma série diversa de solugdes a partir desta
fronteira. Quando a populagdo inteira convergir para a Fronteira Otima de Pareto, a continuagéo

do agoritmo ira assegurar uma melhor dispersdo entre estas solugdes.

A seguir, descreve-se 0 algoritmo passo-a- passo. | nicialmente, uma populacdo aleatéria
Po é criada. A populacdo entéo € ordenada dentro de diferentes niveis de ndo-dominancia. Para
cada solucéo € definido um nivel de gjuste que € igual ao seu nivel de ndo-dominancia(sendo 1 o0
melhor nivel). Assim, necessitamos de uma minimizagdo do gjuste. Selecéo por torneio binario,
operadores de recombinacdo e mutagdo sdo usados para criar uma populacéo descendente Qo de

tamanho N.



4.11.2 Procedimento de gjuste do NSGA-I11

Passo 1

Passo 2

Passo 3

Passo 4

Combinar as populagdes dos pais e dos descendentes criando a populagdo R
detamanho 2N (R; = P; U Q). Executar a ordenacéo ndo-dominadaem R; e

identificar as diferentes fronteiras; F,i =1, 2, ...,etc

Criar anova populagéo Pi+1 = 0. Fixar o contador i = 1.
Atéque | Pua; + Fi} <N, executar P41 = Pivp U F eincrementar o contador

i=i+1

Executar o procedimento de calculo da disténcia de agrupamento (item 4.11.5)
eincluir as (N -} P, ) solugbes mais dispersas usando a distancia de
agrupamento na ordenacdo entre F; até Py.;.

Criar uma populacdo descendente Qt+1 a partir de Pi+1 usando procedimento de
selecdo por torneio agrupado (item4.11.3) e aplicar os operadores de

Cruzamento e mutagao.

No passo 3, a ordenagdo por agrupamento das solucdes da fronteirai (a Ultima fronteira que

poderia ndo ser acomodada completamente) € executada usando-se uma métrica de disténcia de

agrupamento (crowding distance metric, item 4.11.4). A populacéo é re-alinhadaem ordem

decrescente de magnitude dos valores das distancias de agrupamento. No passo 4, um operador

de selecdo por torneio por agrupamento que ira usar esta mesma distancia sera aplicado.

E importante mencionar aqui que a ordenacdo n&o-dominada indicada no passo 1 e o

preenchimento da populacéo P:+1 podem ser executados em conjunto. Deste modo, toda vez que

uma fronteira ndo-dominada é encontrada, seu tamanho pode ser usado para verificar se esta pode

ser incluida na nova populacdo. Se isto ndo for possivel, ndo serd mais necessaria a ordenagéo.

Isto ira gjudar areduzir o tempo de execucdo do algoritmo.



4.11.3 Operador de Selecdo por Torneio Agrupado

O operador de comparacdo agrupado (<c) compara duas solucdes e retorna a vencedora

do torneio, assumindo que toda solucéo i tem dois atributos:

1) Umrank r; ndo-dominado na popul agéo

2) Umadistancialocal de agrupamento d; na popul acéo.

A disténcia de agrupamento d; de uma solugdo i € a medida do espaco de procura em torno
dei o qual ndo é ocupado por outra solucéo na populacdo. Baseado nestes dois atributos,
definimos o operador de selecdo por torneio agrupado como segue:

Definicao - Operador de Selecdo por Torneio Agrupado: Uma solugdo i vence um torneio

contra outra solucdo j se qualquer das seguintes condicdes sdo verdadeiras:

1. Seasolucdo i tem melhor classificag8o, isto €, ri <r;
2. Se ambas apresentam a mesma classificacéo, porém a solucdo i tem uma melhor

distancia de agrupamento do que asolucéo j, isto & ri =r; e d; > d.

A primeira condicdo garante que a solucéo escolhida esteja contida na melhor fronteira
ndo-dominada. A segunda condi¢&o soluciona o problema de ambas as solugdes estarem na
mesma fronteira ndo-dominada e decide através da distancia de agrupamento. Neste caso, a
solugdo pertencente a uma regido menos populosa (com maior distancia d;) vence aselecéo. A
distancia de agrupamento d; pode ser calculada de diversas maneiras. Dentre estas, a métrica da
conta do nicho h ¢; e amétrica da conta de cabegas hc; sGo comuns. Ambas estas métricas
requerem complexidade computacional O(M N2). Embora possam ser usadas, 0 fazem em sentido
contrario. Uma solugdo tendo uma menor conta do nicho ou menor conta de cabecas significa
uma solucdo menos densa e deve ser preferida. Assim, na segunda condicdo, deve-se escolher i se
ri = rj ou também hc <hg ou, em termos de conta de cabegas, hc; < he;. Entretanto, dentro do
NSGA-I1, utiliza-se uma métrica de disténcia de agrupamento que requer O(MN log N)

computacoes.



4.11.4 Distancia de Agrupamento

Para se ter uma estimativa da densidade de solugdes em torno de uma solucéo particular i
na popul acéo, tomaremos a distancia média de duas solucdes em ambos os lados da solugéo i
considerando todos os objetivos. Esta quantidade d; serve como estimativa do perimetro do
cubdide formado utilizando-se os vizinhos mais préximos como vértices (chamaremos de
distancia de agrupamento). Na figura 4.9, a distancia de agrupamento da i-ésima solugdo na sua
fronteira (marcada com circulos sdlidos) é o comprimento médio do lado do cubdide d;
(reténgulo superior, mostrado por uma linha tracejada). O seguinte algoritmo é usado para

calcular a disténcia de agrupamento de cada ponto na fronteira F.
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Figura 4.9 — Célculo da distancia de agrupamento

4.11.5 Procedimento de Célculo da Distancia de Agrupamento (F, <c)

Passo C1 Chamar o nimero de solugbesem Fcomosendo| =} F| . Paracadai na

sériedefinir d; = 0.

Passo C2 Para cada funcdo objetivo m=1, 2, ..., M, ordenar a série do pior parao

melhor de i, ou, achar o vetor de indices ordenados I™ = ordenar (fr, <).



Passo C3 Param=1, 2, ..., M, definir uma distancia suficientemente elevada para as
solugdes no contorno, ou di;™ = dy™ =8 e paratodas as outras solugdes j =
2 até (I 1), definindo:

f ('j"ll) - f ('jm»l)
d"=d"+->___ m (4.10)

lj lj f max _ § min
m

O indice; relaciona-se ao indice da solugdo do j-ésimo membro da lista ordenada. Assim,
para qualquer objetivo, |1 el representam respectivamente o menor e 0 maior valor da fungéo
objetivo. O segundo termo a direita da equagdo é a diferenca entre os valores das fungdes
objetivos entre duas solugdes vizinhas, em ambos os lados da solucéo |;. Assim, esta métrica
define metade do perimetro do cubdide inscrito com as solucdes vizinhas mais proximas sendo
estas alocadas nos vértices do cubdide (figura 4.9). E interessante notar que para qual quer
solucdo i as mesmas solucdes (i + 1) e (i —1) ndo necessitam serem vizinhas em todos os
objetivos, particularmente paraM = 3. Os parametros f,, ™™ e f,,™" podem ser fixados como os

valores maximo e minimo da populacdo para a m-ésima fungdo objetivo.

A métricaacima requer M calculos de ordenacdo no passo C2, cada um requerendo O(N
log N) computacdes. O passo C3 requer N computagdes. Assim, a complexidade da métrica
acimaé O(MN log N). Para um grande valor de N, esta complexidade ser& menor que O(MN?),

gue define a complexidade computacional requerida em outros métodos baseados em nichos.
4.11.6 Complexidade computacional

O passo 1 do NSGA-I I requer uma ordenacdo ndo-dominada da populagdo de tamanho 2N.
Isto requer no méximo O(M N?) computages. Ordenacdo no passo 3 requer a computacdo da
disténcia de agrupamento para todos os membros da fronteirai. Entretanto, a sele¢éo por torneio
agrupado no passo 4, requer as computacdes das distancias de agrupamento da populacéo inteira
Pi+1 de tamanho N. Isto requer O(MN L og N) computacfes. Assim a complexidadetotal do
NSGA-II éno maximo O(M N?).
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4.11.7 Vantagens

A diversidade entre as solugdes ndo-dominadas € introduzida através do uso de
procedimento de comparacao de agrupamento, o qual é usado durante a selecdo por torneio e
reducéo de fase da populacéo. Uma vez que as solugdes competem com as suas disténcias de
agrupamento (uma medida da densidade de solucdes na vizinhanga), nenhum parametro extra de
nicho (tais como s spare Necessarioem M OGA, NSGA ou NPGA) é requerido. Deb (1999)
descreve que embora a distancia de agrupamento seja cal culada no espaco da funcéo objetivo,

esta pode ser implementada no espaco de parametros, caso desejado.

Na auséncia do operador de comparagado agrupado, este algoritmo também exibe uma prova
de convergéncia da solugdo 6tima de Pareto similar ao algoritmo proposto por Rudolph, mas o
tamanho da populacdo poderia crescer com o contador de geracdo. O mecanismo de elitismo ndo

permite que uma solucdo de Pareto ja descoberta seja eliminada.

4.11.8 Desvantagens

Quando a comparacao de agrupamento € usada para restringir o tamanho da populagéo, o
algoritmo perde sua propriedade de convergéncia. Contanto que o tamanho da primeira série ndo-
dominada ndo seja maior que o tamanho da populagéo, este algoritmo preserva todos eles.
Entretanto, para geracfes posteriores, quando mais do que N membros pertencem a primeira serie
ndo-dominada em uma populacdo combinada pais- filhos, alguma solucéo 6tima de Pareto pode
dar lugar a uma solugdo ainda ndo dominada. Embora estas solugdes podem ser dominadas por
outras solucdes 6timas de Pareto em geragOes seguintes, 0 algoritmo pode permanecer um certo
tempo dentro do ciclo de gerar solucdes aleatérias antes de finalmente convergir para uma série

bem distribuida de solucdes étimas de Pareto.

Como mencionado anteriormente, a ordenagéo n&o-dominada necessita ser executada em
uma populagéo de tamanho 2N, ao invés de uma populacéo de tamanho N requerida na maioria

dos algoritmos genéticos.



412 SPEA — Strength Pareto Evolutionary Algorithm

Zitzler and Thiele (1998a) propuseram um agoritmo evolutivo elitista o qual chamaram de

Strength Pareto EA (SPEA). Este algoritmo introduz elitismo através de explicitamente manter

um populacéo externa P.Esta populacdo armazena um numero fixo de solucbes ndo dominadas
que sdo encontradas até o inicio de uma simulagdo. Em todas as geragdes, as solucdes ndo-
dominadas recém encontradas s8o comparadas com as solucdes existentes e as solucdes ndo-
dominadas resultantes sdo preservadas. O SPEA simplesmerte preserva as dlites; e também usa
estas elites para participar de operaces genéticas na populagdo corrente com o intuito de

influenciar a populacéo a seguir na direcéo de regides de boas solucbes no espaco de procura.
4.12.1 Descricao do SPEA

Este algoritmo comega com a criagéo de uma populagdo aeatdria Py de tamanho N e uma

populagdo externa vazia P com uma méxima capacidade N . Em alguma geracdo t, as melhores
solucdes ndo-dominadas (pertencentes a primeir a fronteira ndo-dominada) da populacdo P; sdo
copiadas para a popul agéo externa P_t . Portanto, as solugdes dominadas pertencentes a popul agdo
externa modificada sdo determinadas e excluidas da populacéo externa. Deste modo, dlites
previamente encontradas e que agora séo dominadas por uma nova elite de solugdes séo
excluidas da populacéo externa. O que permanece na populagdo externa sdo as melhores solucdes
nao-dominadas de uma populacdo combinada contendo novas e velhas dites. Se este processo
continua por muitas geragoes, existe o0 perigo da populagdo externa tornar-se sobrecarregada de

solucdes ndo-dominadas.

A fim derestringir o super crescimento da populacdo o tamanho da populacdo externa é
limitado em (N ). Isto &, quando o tamanho da populagéo é menor que N, todas as elites s3o

mantidas na populacdo. Entretanto, quando o tamanho excede N, nem todas as elites podem ser
acomodadas na populagéo externa. Desta forma, os investigadores do SPEA consideram
satisfazer 0 segundo objetivo da otimizagdo multi-objetivos. Elites que sdo menos agrupadas na

fronteira ndo-dominada sdo mantidas. Somente aguelas muitas solugdes que sd0 necessarias para
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manter a populacéo fixa no tamanho N s4o retidas. Os investigadores sugeriram um método de
agrupamento para alcancar este objetivo.

Uma vez que novas elites sdo preservadas para a proxima geragdo, o algoritmo retorna
para a populagdo corrente e usa operadores geneticos para achar a nova populagéo. O primeiro
passo € definir um gjuste para cada solugdo da populagdo. Foi mencionado anteriormente que o
SPEA também usa sua populacdo externa P_t em suas operagdes genéticas. Em adicdo a
definicdo de g uste para os individuos da populagéo corrente, 0 gjuste também é definido para os
individuos da popul acéo externa. De fato, 0 SPEA define um gjuste (chamado resisténcia ou
strength) Si para cada membro i da primeira populagdo externa. A resisténcia Si € proporcional
ao numero (ni) de individuos na populacdo corrente que sdo dominados pela solucdo externai:

ni

Si= 411
N+1 (411)

Em outras palavras, a equagao acima designa mais resisténcia (strength) para umaelite
gue domina mais solucdes na popul acéo corrente. A divisdo por (N + 1) assegura que o valor
maximo da resisténcia de qualquer membro da populagdo externa nunca sera maior ou igual a 1.
Portanto, uma solucéo ndo-dominada que domina outras poucas solucdes terd um menor (ou

melhor) g uste.

Portanto, o gjuste de um individuo j da populacédo corrente é calculado como o valor 1
mais a soma dos valores de resisténcia de todos os individuos da popul acdo externa que

fracamente dominam j:

=1+ S (412

Na equacdo 4.12, o termo 1 na adicéo permite que o0 guste de qualquer individuo j da
populacéo corrente Pt seja maior que o gjuste de qualquer individuo da populacdo externa P_t :
Esta condigdo sugere que uma solucdo com menor gjuste € melhor. A figura4.10 mostra o

esguema de definicdo de gjuste para ambas as popul agdes correntes (mostrado por quadrados) e
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externa (mostrada por circulos) para um problema de minimizacdo de dois objetivos. Os valores
de gjuste também estdo mostrados na figura. Estes valores mostram que os individuos da
populacdo externa tém menores valores de gjuste que os individuos da populacdo corrente. Uma
vez que existem seis individuos na populagdo corrente, 0 denominador dos valores de gjuste sera
sete. Individuos da popul acéo corrente que estédo dominados por muitos individuos da populacéo

externa terdo maiores gustes. Com estes gjustes, um procedimento de selecdo por torneio binario
€ aplicado para combinar as populactes ( P_t E P,) afim de escolher solugBes com menores
valores de gjuste. Assim, provavel mente as elites externas seréo enfatizadas durante o

procedimento de selecdo por torneio. Como usual, 0s operadores de cruzamento e mutacdo séo

aplicados na populacdo combinada e uma nova populacéo P+, de tamanho N é criada.

2 b (14/7)
(9/7) | _n‘
o s
'-.,Hl:f?! v (9/7)
- 3 i L
\ | bo— ‘
(2 32 5 60O
- L} - e ' u
" ; rrn? Ot
\ L ()
Parato-optimal front f

Figura4.10 — Esquema de Ajuste do SPEA

4.12.2 Procedimento de guste do SPEA

Seguindo, descreve-se umaiteracdo do algoritmo passo-a- passo. Inicialmente, assume-se

P=0

Passo 1 Achar amelhor série ndo-dominada F1(P;). Copiar estas solucdes para P_t ,

ou executar P, = P, E F,(P,)
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Passo 2 Achar as melhores solugdes ndo-dominadas F, (Et ) da populacéo
modificada P, e excluir todas as solucdes dominadas, ou executar

P_t: Fl(F)t)

Passo 3 Se |Pt | AN , usar uma técnica de agrupamento para reduzir o tamanho de
N . De outro modo, manter P, sem alteragdes. A populago resultante é a

populacdo externa H da proxima geracéo.

Passo 4 Definir um ajuste para cada soluco elite i1 P Usando aequacao 4.11.

Assim, definir o gjuste para cadaindividuo j1 P, usando a equago 4.12.

Passo 5 Aplicar uma selecdo por torneio bindrio com estes valores de guste (no
sentido de minimizagdo) e aplicar os operadores de cruzamento e mutagéo

afim de criar a nova populagéo P:;1 detamanho N a partir da populagéo

combinada (E E Pt) de tamanho (N + N)

Os passos 3 e 5 resultam em novas popul agcdes externas e correntes, as quais sdo
processadas na proxima geracéo. Este algoritmo continua até que um critério de parada sgja
satisfeito.

4.12.3 Algoritmo de Agrupamento

Vamos agora descrever o algoritmo de agrupamento gue reduz o tamanho da popul agéo

externa P, detamanhoN’ para N (onde N' > N).

Primeiramente, cada solugéo em P_t € considerada residente em um grupo separado. Assim,

inicialmente existem N’ grupos. Assim, as distancias entre grupos séo cal culadas entre todos os
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pares de grupos. Em geral, a distancia di» entre dois grupos C; e C, é definida como a média

Euclidiana da distancia de todos os pares de solugdes (i T C,ej1 C,), ou matematicamente:

d 1 adi,) (4.13)

12~
|C1||C2| ifcyjic,

A distancia d(i,j) pode ser calculada no espaco de decisdo ou no espaco objetivo. Os

0
- distancias de

autores do SPEA propuseram usar 0 espaco objetivo. Uma vez que todas as ?; é
grupos sao computadas, os dois grupos que tiveram as minimas distancias de grupo sdo
combinados para formarem um grupo maior. Assim, as distancias de grupos sdo recal culadas para
todos os pares de grupos e 0s dois grupos mais proximos sdo unidos. Este processo de unido de
grupos continua até que o numero de grupos na populacdo externa sejareduzido a N . Portarto,
em cada grupo, a solugdo com a distancia média minima em relagdo a outro grupo é mantida e

todas as outras sdo excluidas.
4.12.4 Procedimento Agrupamento

Passo C1 Inicialmente, cada solucéo pertence a um grupo distinto Ci = {i}, formando

C= {Cl, Co, ..., CN‘}
Passo C2 Se |C| £N,ir para o passo C5. De outro modo ir para passo C3

5
= deles), calcular as distancias de

Passo C3 Para cada par de grupo (existem *;
a

grupo pela equagdo 4.13. Achar o par (i1, i2) que corresponde ao valor de

distancia minima.
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Passo C4 Unir os dois grupos Ci1 e Cj». Isto reduz o tamanho de C reduzindo um

grupo. Voltar ao passo C2

Passo C5 Escolher somente uma solucéo de cada grupo e excluir as outras solucoes
dos grupos. A solucéo que tem a distncia média minima em relacdo as
demais solugbes no grupo pode ser escolhida como a solugdo que

representa o grupo.

Uma vez acangado o passo C5, todas menos uma solugao representativa séo mantidas e a

série resultante tem no méximo N solucdes.
4.12.5 Complexidade Computacional

O agoritmo acima descrito representa um algoritmo de facil implementacdo, porém
demanda um grande capacidade computacional O(M N’3). Entretanto, o algoritmo de
agrupamento pode ser executado com uma codificacdo adequada e as computagdes podem ser
reduzidas. Uma vez que as solucdes ndo sdo removidas até o passo C5, todas as distancias
computacionais podem ser, na prética, executadas uma vez no inicio. Isto requer O(MN2)
computagtes. Portanto, os calculos das disténcias médias dos grupos, o calculo das disténcias
minimas de todos o0s pares de grupos (com um procedimento de registro complexo) e a unido dos

grupos podem ser feitos através de um codigo especial em um tempo linear entre os passos C2 e

C4. Uma vez que séo chamados (N' - N) vezes, acomplexidade total € O(N ). A remoc2o final

de solugdes extras com computacdo da distancia intra-grupo é N'. Assm, se implementado com

cuidado, a complexidade do algoritmo de agrupamento pode ser reduzido para O(M N ).
4.12.6 Vantagens

E facil perceber que uma vez que uma solucéo é encontrada na fronteira 6tima de Pareto,
esta € imediatamente armazenada na populagéo externa. O Unico caminho pelo qual esta solugdo

pode ser eliminada é quando outra solucéo Pareto-Otima que gerard uma melhor dispersio sgja
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descoberta. O agoritmo de agrupamento assegura que uma melhor disperséo é alcancada entre as

solugdes ndo-dominadas encontradas.

Este algoritmo de agrupamento é ndo-paramétrico, portanto tornando-se atrativo. O
procedimento de definicéo do gjuste no SPEA é mais ou menos similar ao procedimento do
MOGA e érelativamente ssimples de calcular. Para fazer o procedimento de agrupamento
encontrar o maximo de solucdes diversas cada solucdo extrema pode ser for¢ada a permanecer

em um grupo independente.

4.12.7 Desvantagens

O SPEA introduz um parametro extra N, o tamanho da populacdo externa. Um

bal anceamento entre o tamanho N da populagéo regular e o tamanho da popul agéo externa N é
importante para o0 sucesso do SPEA. Se uma grande popul agéo externa é usada (em comparagdo
com a populacdo regular), a pressao de selecdo para as elites serd grande e 0 SPEA pode ndo
convergir para uma fronteira Otima de Pareto. Por um outro lado, se uma populagio externa
pequena for usada, o efeito do elitismo pode ser desprezivel. Além do mais, muitas solucfes na
populacdo ndo serdo dominadas por qualquer membro da populacéo externa e os gjustes gerados
serdo idénticos. Os pesquisadores do SPEA recomendam a utilizago de umarelagdo 1:4 entre a

populacdo externa e a populacéo corrente.

O SPEA divide um problema comum com o0 MOGA. Umavez que a ordenagao ndo-
dominada da populagdo inteira ndo € usada para se definir 0 gjuste, este gjuste pode néo favorecer
igualmente todas as solugdes ndo-dominadas de mesmo ranking. Esta influéncia na determinacéo
do gjuste de solucbes da mesma fronteira é dependente da populagdo e da densidade de solugdes

No espaco de procura.

No procedimento de gjuste do SPEA, uma solucéo externa que domina mais solugdes tera
um pior guste. Esta classificacdo € justificada quando todas as solugdes ndo-dominadas séo
concentradas perto da solucdo dominante. Uma vez que na maioria dos casos isto néo € verdade o

efeito de agrupamento poderia vir somente do algoritmo de agrupamento. Por outro lado, esta
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classificagdo de gjuste pode dar uma presséo de selecao equivocada para solugdes ndo

dominadas.

413 Coment&riosFinais

Neste capitulo foram apresentados os Algoritmos Genéticos como técnicas de otimizacdo
multi-objetivos. Foram detalhados os principais model os de al goritmos genéticos para estes
problemas. Dentro de cada algoritmo existem algumas métricas para avaliar o desempenho e
vantagens e desvantagens foram mostradas. Todos estes conceitos, vistos nos capitulos 3 e 4,
serdo usados para formular e aplicar estas técnicas em um problema de Otimizacéo de

Componentes Mecéanicos, as quais seréo apresentadas nos proximos dois capitul os.
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Capitulo 5

Simulacdes Teodricas e seus Resultados

Neste capitulo pretende-se verificar a aplicacdo simplificada através dos métodos de
plangjamento experimental aplicado na forma de DOE (delineamento de experimentos),
metodol ogia de superficie de resposta e otimizacdo multi-objetivos através de algoritmos

genéticos que foram propostos nos capitulos 3 e 4, para um sistema dinamico rotor- mancal.

As simulagdes tedricas foram executadas para uma configuracdo de um sistema mecanico
composto de um rotor fixado aum eixo flexivel e apoiado em dois mancais hidrodinédmicos. O
programa ROTORTEST® desenvolvido no LAMAR, laboratério de maguinas rotativas da
UNICAMP, foi usado para simular este sistema. O ROTORTEST® é um programa de
gerenciamento, andlise e simulacdo de rotores horizontais, capaz de montar os modelos
mateméticos, e obter as soluctes de resposta em freqiiéncia dos rotores durante o projeto e
funcionamento. O cadigo do programa foi implementado inicialmente em linguagem Fortran,
tendo interface com usudrio através da linguagem VB NET®. Isso resultaem um programa de
interface interativa com o usuario (user friendly).

O estudo procura obter os parametros estimados para 0 model 0 matemético, obtendo

possiveis gjustes para a modelagem e projeto de componentes de méaquinas rotativas tais como



mancais hidrodindmicos, rotores de turbinas a gas ou vapor, rotores de bombas, acoplamentos

elasticos, volantes de inércia, etc.

Usualmente, na modelagem de maquinas rotativas, rotores de bombas, compressores e
turbinas s8o model ados como discos rigidos. Além disso, por se tratar de um disco de espessura
consideravel, considerou-se 0 eixo com maior didmetro externo ao longo desta extenséo,
inserindo, desta forma, suainfluéncia na flexibilidade do eixo. O restante da massa do rotor foi
concentrado em dois nds sucessivos do modelo, conforme Figura 5.2. Desta maneira, o eixo foi
modelado por elementos de viga, com as forcas agindo no plano normal ao eixo, e localizadas

nos centros de massa dos discos rotativos.

Entre as preocupagdes em se estudar e projetar maquinas rotativas, estdo 0 monitoramento
e adeterminacdo de picos excessivos de amplitudes para determinadas freqiiéncias, além das
freqléncias proprias de ressonancia que podem causar falhas em componentes mecanicos. A
andlise das vibragdes em maquinas rotativas pode ocorrer de duas formas, uma pelo estudo das
vibracBes em estruturas e a outra na dinamica de rotores. A andlise do comportamento dinamico
de maguinas rotativas horizontais (turbogeradores) envolve certa complexidade, sendo os
sistemas geralmente constituidos por rotores, eixos, mancais, acoplamentos, carcaca, fundacéo e

outros equipamentos auxiliares.

A Figura 5.1 mostra um modelo simplicado de rotor, contendo um eixo flexivel e um
disco rigido.

X

Figura5.1 — Simplificagdo de modelo de um rotor.
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As equagdes de movimento dos componentes do sisterma mecanico podem ser deduzidas
aplicando-se a equacéo de Lagrange definida pela equacdo 5.1, nas expressdes das energias
cinéticas (E;), e potenciais (Ep) dos componentes.

Eéﬂ[ECQ_ YlEc N U - Fq
dtefg, o Tg g I (5.1)

Sendo g; € ai.esma COOrdenada generalizada; F; € aforga generalizada atuando na direcéo
da i-ésima coordenada generalizada.

A equacao de movimento do rotor pode ser descrita pela equacéo:
[M]a(t) +[cla(t) +[Ka(t)={f.}- {p} (52)

onde, [M]éamatriz de massa do eixo e dos elementos a ele associados;
[C] € amatriz de amortecimento do eixo e dos mancais, incluindo a matriz giroscopica;
[K] é amatriz de rigidez do eixo;
{fc} é o vetor de forcas externas,
{p} € aforca peso do disco que compde o rotor;

{d} é o vetor de aceleragéo em relagio ao centro do €ixo;
{a} é o vetor de velocidade em relagéo a0 centro do eixo;

{a} é o vetor de deslocamento em relagéo ao centro do eixo.

Asforcas externas{ fe} podem ser posicionadas sobre o disco rigido, como forcas de
desbalanceamento do rotor devido a presenca de excentricidade da massa. As forgas que surgem
no sistema devido ao filme de 6leo sdo introduzidas na matriz de amortecimento [C]. A matriz de
amortecimento [C] é proporcional a matriz de rigidez [K] e inclui um amortecimento estrutural
de 2%, introduzido através de coeficientes equivalentes de rigidez e amortecimento, dependentes

da posicéo e da vel ocidade do rotor, em relacéo as coordenadas do centro do mancal.
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A figura 5.2 apresenta um exemplo de conjunto eixo-mancal no ROTORTEST®.

. frm001 - ROTORTEST - verzdo 2.0

Amquivo  Eixos e Mancais  Selos Andlises Fundagao  Resposta em freguéncia  Ajuste do Modelo

Universidade Estadual de Campinas
: Faculdade de Engenharia Mecanica - FEM f‘_’}
uNIcAmME Departamento de Projeto Mecanico - DPM DR

Sistema de Analise de Turbogeradores |

Mome do grupo: jaconk Comentarioz:  rotor escalonado

Peso Compressivo do Fotor: - 3_1HE+00 kgf

= VWisualizagdo do rotor completa;
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Figura 5.2 — Conjunto eixo- mancal- massa do programa ROTORTEST®.

No ROTORTEST® é possivel a entrada de dados relativos ao sistema. O tipo de mancal é
cilindrico, as folgas radiais séo 180 e 250 nm, um Iébulo por mancal, as temperaturas do
lubrificante séo 30°C e 40°C, a largura dos mancais € 20 mm e o diametro de 31 mm. Os
comprimentos dos eixos sdo 460 mm e 600 mm com didmetros de 12 mm. O disco rigido tem
massa de 2,35 kg, espessura de 43 mm e didmetro externo de 94,82 mm. Neste passo, 0 programa
calcula os coeficientes diretos e acoplados de rigidez e amortecimento do filme de 6leo. Entdo,
tais termos sdo inseridos nas matrizes de rigidez e amortecimento montadas para o eixo. Com 0s
dados fornecidos e os calculados, é possivel realizar o calculo daresposta do rotor, a partir de
uma velocidade de rotacdo inicial até umafinal, com um determinado passo de velocidade, sendo
que todos estes pardmetros sdo definidos pelo usuério do programa. E possivel também a

realizacdo de uma avaliagdo de estabilidade do sistema em todas estas velocidades. Também é



definido o vetor de carregamento atuante no sistema. Com o sistema global montado, a solugéo

dinamica do sistema pode ser obtida.

Para 0 modelo dos mancais hidrodindmicos, a equacdo de Reynolds, desenvolvida por
Osborne Reynolds é a base da teoria de lubrificacdo para mancais hidrodinamicos. Vérias
solugdes podem ser obtidas aplicadas a casos especiais de interesse, onde serdo formuladas com
as hipoteses necessérias a cada caso. Quando aplicada no estudo de filmes de 6leo em mancais
hidrodinamicos, a solucdo desta equacéo fornece a distribuicao de pressdo no filme de 6leo, a
qual é necessaria para o calculo da maioria dos problemas basicos. A criagdo de um sistema
equivalente entre o filme de 6leo e um conjunto de molas e amortecedores produz uma série de

equacoes lineares que facilitam a solugdo dos problemas de mancais hidrodinamicos.
5.1 Delineamento de Experimentos (DOE) e Superficie de Resposta (M SR)

Foi executado um planejamento de experimentos simples para a obtencdo dos resultados
de amplitude e frequiéncia para os valores inferiores e superiores dos seguintes parametros.

distancia entre mancais (comprimento do eixo), folgaradia e temperatura do 6leo.

Ensaio Disténcia entre Folga Radial Temperatura do
Ordem do DOE Mancais— x1 X2 0leo — x3
1 _ _ —
2 + _ _
3 _ + _
4 + + —
5 _ + +
6 + _ +
7 _ + +
8 + + +

Tabela5.1 — DOE — Ordem de ensaios
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Os valores dos parametros sdo mostrados ratabela 5.2.

Parémetro Variaveis| Limite Inferior | Limite Superior
() (+)
Distancia entre Mancais X1 460 mm 600 mm
Folga Radial X2 180 mm 250 mm
Temperaturado Oleo X3 30°C 40°C

Tabela 5.2 — Pardmetros para simulagéo tedrica

A ordem do DOE define a seqiiéncia que as varidvels devem ser introduzidas na andise
de superficie de resposta. A tabela 5.3 e as figuras 5.3a até 5.3h mostram os resultados de acordo
com as simulagBes executadas com auxilio do programa ROTORTEST®, onde é possivel
visuaizar as curvas estimadas de amplitude de vibracéo no dominio da freqiéncia. O programa
ROTORTEST® gera curvas diferentes para vertical e horizontal, baseadas no diagrama de

pressdes hidrodinémicas dos mancais.
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Fig. 5.3a— Simulagdo 1 (X1 = 460mm x, = 180nm X3 = 30°C)
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Fig. 5.3b — Simulago 2 (x; = 600mm X, = 180mM xs = 30°C)
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Fig. 5.3c — Simulacéo 3 (X1 = 460mm X = 250nm X3 = 30°C)
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Fig. 5.3d — Simulacdo 4 (x; = 600mm X, = 250mm X3 = 30°C)
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Fig. 5.3e— Simulagdo 5 (x; = 460mm x, = 250nm X3 = 40°C)
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Fig. 5.3f —Simulagdo 6 (X1 = 600mm X, = 180mm X3 = 40°C)
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Fig. 5.3g — Simulagdo 7 (X1 = 460mm Xz = 250mm X3 = 40°C)
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Para cada ordem de DOE foi obtida uma resposta do sistema (ssmulagdes 1 a 8). As

amplitudes nas diregdes horizontal e vertical foram mostradas no dominio da freqiiéncia e os

picos maximos estdo na tabela 5.3.

Rotacdo Critica| Amplitude Vertical | Amplitude Horizontal
Simulagbes| DOE [rpm] [10° m] [10° m]
1 --- 2175 3,99 3,73
2 +- - 1450 6,55 4,73
3 - +- 1950 22,0 10,6
4 + +- 1450 151 7,48
5 -+ 1950 83,6 40,7
6 +-+ 1450 19,2 8,48
7 —++ 2050 13,4 5,39
8 +++ 1475 26,7 9,17

Tabela 5.3 — Valores das Simulagdes Teoricas.
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Fig. 5.4 — Resultados do DOE mostrado no cubo dimensional.

As amplitudes foram linearmente combinadas gerando apenas uma resposta de amplitude
meédia no dominio da freqliéncia, sendo que esta ssimplificacdo ndo afeta os resultados esperados
deste trabalho. Pode-se mostrar os efeitos de cada simulagdo na forma de um cubo contendo os
valores das simulagdes nos veértices. Em cada circulo mostrado estéo os valores da rotag&o critica
e das amplitudes. A figura 5.4 mostra o cubo dimensional.

5.2 Codificagdo das variavels

Os parametros sdo transformados em varidveis codificadas que serdo utilizadas na

metodol ogia de superficie de resposta:

5.2.1 Distancia entre mancais L
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Calculamos a distdncia média:

— 4 +

[ = 200+ 60 _ 44, (53
2

E avariagéo:

DL = M =70 (5.4)

e definimos a variavel x1:

L-L _L-530
DL 70

x1l=

ondex11 [-1..1] (5.5)

5.2.2 FolgaRadia F

Da mesma maneira definimos a variavel x2:

x2=F-F_F-215 ondex21 [-1...1] (5.6)
DF 35
5.2.3 Temperaturado Oleo T

Da mesma maneira definimos a variavel x3:

_T-T_T-3
DT 5

X3

ondex31 [-1...1] (5.7)

5.3 Fungdes Polinomiais

Vamos gjustar as variaveis x1, X2 e x3 por um modelo bi-linear:

f = a'O + alxl + a2)(2 + a3x3 + a12X1X2 + a13X1X3 + a23X2X3 + a123XlX2X3 (58)



Utilizando o método dos minimos quadrados, determinamos os val ores dos parametros
(a'9). Estes célculos 30 efetuados diretamente no programa OTIMA®, figura 5.5, desenvolvido
por Silveira (2004).

[3 Planejamentos Iniciais - escobar
iPlanejamento Fatorial Completo; T Flanejamenta Fatorial Fracionario T Arranjo Ortagonal [T aguchil
Dados de Entrada Miveiz dos Parametios
M® de pardmetros [U.1): Mivel
Mome do : A
e Eaizo Medio Alta

M2 de niveis: l—_l | | |
Me de réplicas: | | | | 4
M2 de respostas: l— | [ [ Cancelar

Dpgies de vizualizacao

Wisalizar valores: m
Ordenar valores pela
coluna: |M® do experirmento v]
n? exp. | | distancia | folga | termperatura | R1 | R 2
1 1 460 180 a0 399 3.73
2 1 E00 180 30 E.55 4.73
2 1 460 280 a0 220 1086
4 1 E00 250 30 151 7.48
5 1 460 180 40 926 40,7
=] 1 E00 180 40 19.2 548
7 1 460 280 40 124 5.9
g 1 E00 250 40 26.7 917
s : Importante: separador de caszas decimais [, ou _]
Imprirnir Salvar dados Continuar

configurado no zistema [painel de controle).

Fig. 5.5 — Entrada de dados no Programa OTIMA®.
O programa OTIMA® determina os coeficientes das fungdes polinomiais a serem
posteriormente otimizadas. Estes coeficientes normalmente sdo sujeitos a andlises estatisticas que

ndo serdo aplicadas neste trabalho.

Tomando-se os coeficientes lineares foram geradas duas func¢des polinomiais que seréo
utilizados como funcdes objetivos.
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Paraaamplitude (10" m) teremos a seguinte funcdo polinomial:

fi = 17,55 - 5,38x1 - 3,82x2 + 8,281x3 + 6,26x1x2 +
- 457X1x3 - 8,34x2x3 + 7,96x1x2x3 (5.9)

E para a frequéncia natural (rpm) teremos a seguinte funcéo polinomial

f, = 1744 - 287,5x1 - 12,5x2 - 12,5x3 + 18,75x1x2 +
+18,75x1x3 + 43,58x2x3 - 37,5x1x2X3 (5.10)

Estas funcdes polinomiais representam as seguintes superficies de resposta, mostradas nas
figuras 5.6 a5.9.
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Fig. 5.6 — Superficie de Resposta f; em relacéo a x1 e x2
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Fig. 5.7 — Superficie de Resposta f; em relaco ax1 e x3
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Fig. 5.8 — Superficie de Resposta f2 em relacdo a x1 e x2

91



1480

1470

1460

1450

1440

1430

1

LIS I A N N O N O SN B N N BN E B BN NN N B N R X
0,8 06 04 0,2 o -0,2 -04 -06 -0,8 -1

x1

0,7

0,4

0,1

Fig. 5.9 — Superficie de Resposta f2 em relagdo ax1 e x3

5.4 Aplicacéo do Algoritmo Genético Multi-Objetivos

-0,2

-0,5

X3

Para a otimizagdo multi-objetivos foram implementados quatro a goritmos genéticos,
MOGA, NSGA, NSGA-II e SPEA. A figura’5.10 mostra o formulério geral de entrada dos dados

principais.
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& Otimizagdo Multiobjetivo =JolEd

-+« Mimero de Geragties
- o - % de Crozsover

-+ % de Mutagdo

Tipo de ajuste

{raustetlifear i e e e e e

(" AjusteDuadiaice |eecbabeeatab e b e ee————————— 5

Fig 5.10 — Entrada de dados para a otimizagdo multi-objetivos

Os campos “Tamanho da Populacdo”, “Numero de Geragdes’, “% de Crossover”, “% de

Mutagdo” e “Numero de Fungdes Objetivo” devem ser definidos onde:
» Tamanho de populacao refere-se ao nimero de individuos na andlise. A
quantidade de individuos representa a quantidade de solugdes que seréo
encontradas. Deve-se escolher uma quantidade que atenda a convergéncia e

apresente bons resultados;

» Numero de Gerac0es € a quantidade de ciclos do programa principal. Este valor
geralmente é elevado;

» % de Crossover é a probabilidade de cruzamento;

» % de Mutacdo é a probabilidade de mutacéo;

» Numero de funcBes objetivo é a quantidade de funcdes a serem avaliadas.
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5.4.1 Processo de Otimizagdo Multi-Objetivos

Minimizar f1(x1,x2,x3) (5.11)
f2(x1,x2,x3)

Sujeito a -1EXIEL
-1EX2E1L
-1£x3£1

Nesta otimizac&o os seguintes parametros foram usados:
Tamanho da Populacdo: 500 individuos ou solucbes
NUmero de Geracdes: 1500
Probabilidade de Cruzamento: 2%

Probabilidade de Mutacéo: 0,2%

NUmero de Bits em cada variavel: 8

As equacdes 5.9 e 5.10 formam o espago de busca mostrado nafigura 5.11. Os pontos
mostrados representam a geracdo inicial gerada aleatoriamente. As soluces mostradas séo

solugdes conflitantes que podem ser otimizados pel os algoritmos genéticos multi-objetivos.

Os resultados mostrados foram gerados pelo Algoritmo Genético MOGA, uma vez gque 0s
resultados dos algoritmos séo similarese 0 MOGA é o mais rgpido. O MOGA foi aplicado as
funcbes objetivos f1 e f2, determinadas pelas equacdes 5.9 e 5.10 resultando na solugdo mostrada
nafigura5.12.
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5.5 Resultados

A Fronteira Pareto-Otima esta representada pela linha tracgjada conforme mostrado na
figura5.12. Observa-se que as solugdes otimizadas encontradas pelo algoritmo MOGA situam-se
perto da Fronteira Pareto-Otima. O algoritmo de otimizagio MOGA gerou 21 solugdes 6timas,
indicando que muitas estéo sobrepostas, uma vez que temos uma populacéo de 500 solucdes.

A determinacdo da Fronteira Pareto-Otima, mostrada pela linha tracgjada na figura 5.12,
também foi facilitada pelo prévio conhecimento do problema. A dispersdo de valores, apesar de

estar mostrada ao longo da linha tracejada, ndo indica realmente que se trata de linha continua ou
segmentos de reta.

Sabendo que para cada solucéo temos uma combinagdo de parametros X1, X2 e X3,
podemos determinar seus valores para cada solucdo otima. As relacdes entre as solucdes
conflitantes estdo mostradas nas figuras 5.13 a 5.16.
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Fig. 5.13 — Relagéo entre Folga Radia e Disténcia entre Mancais.



A Figura 5.13 mostra os val ores otimizados da Folga Radial em relagdo a Distancia entre
Mancais. Percebe-se que a maioria das folgas radiais esta posicionada na distancia de 460 mm e
existe umafaixa entre 215 a 235 nm de folgaradial onde € possivel utilizar outras distancias

entre mancais.

A figura 5.14 mostra os valores otimizados da Temperatura do Oleo em relacio a Distancia

entre Mancais. Esta claro, neste caso, que a temperatura do 6leo dever ser mantida perto de 30°C.
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460 480 500 520 540 560 580 600
Distancia entre Mancais [mm]

Fig. 5.14 — Relacio entre Temperatura do Oleo e Distancia entre Mancais.

A figura 5.15 mostra os valores otimizados da Temperatura do Oleo em relagio a Folga

Radial. Também fica claro que a temperatura do 6leo dever ser mantida perto de 30°C.
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Fig. 5.15 — Relacfo entre Temperatura do Oleo e Folga Radial

A série completa de val ores 6timos para as solugdes conflitantes esta mostrada na Figura
5.16. Cada cor representa uma combinacdo de valores otimizados respectivos as solucdes 6timas
encontradas pelo MOGA. Pode-se visualizar que para todas as solucdes 6timas encontradas, a
temperatura do 6leo esta perto de 30°C. A figura 5.16 mostra, por exemplo, que uma possivel
solucdo Gtima seria a combinacdo: 460 mm de distancia entre mancais, 250 nm de folgaradia e
31 °C de temperatura do 6leo. Outra possivel solucdo 6tima seria a combinacdo: 460 mm de
distancia entre mancais, 190 nm de folga radia e 30 °C de temperatura do éleo. Entre as solugdes
mostradas rafigura 5.16, ndo existe a melhor solucéo, todas sdo consideradas Gtimas e para se
achar amelhor solugéo entre elas, outro critério de escolha deve ser utilizado, diferente dos

parémetros utilizados na otimizagéo.
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Capitulo 6

AplicacOes Experimentais e seus Resultados

Neste capitulo pretende-se estender o estudo realizado no capitulo 5, aplicando-se as
técnicas em um sistema rotor-mancal experimental montado no Laboratorio de Maguinas

Rotativas. A figura 6.1 representa um esquema da bancada experimental .

Figura 6.1 — Representacdo da bancada experimental.

As respostas foram obtidas diretamente de medicdes realizadas nos mancais, considerando-
se as amplitudes nas direcOes X e Y, para ambos 0s mancais. As temperaturas nos mancais
também foram medidas. A figura 6.2 mostra 0 esquema de instrumentac&o e sensores que

monitoram aos mancais hidrodinamicos da bancada.
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Figura 6.2 — Esquema de sensores e instrumentos nos mancais.

Os parametros de projeto, ou fatores de plangamento de experimentos, seréo 0S mesmos
utilizados nas simulacdes tedricas, sendo a distancia entre mancais, afolgaradial e atemperatura
do dleo. Os limites inferiores e superiores foram adequados de acordo com a bancada
experimental. Para a disténcia entre mancais foram selecionados os valores 350 mm e 600 mm.
Para afolgaradia foram mantidos os mesmos vaores de 180 mm e 250 nm. E para a temperatura
do 6leo optouse pela temperatura ambiente e um acréscimo de 10°C para a temperatura superior,
assim, os limites estabel ecidos para a temperatura ficaram em 26°C e 37°C. O dleo foi aguecido
no tanque e a temperatura monitorada nos mancais. Os parametros podem ser identificados na
tabela 6.1.
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Figura 6.3 — Esquema da instrumentagéo utilizada

6.1 Delineamento de Experimentos (DOE) e Superficie de Resposta (M SR)

O DOE seguiu 0 mesmo procedimento utilizado no capitulo 5, considerando trés
parametros com dois limites, inferior e superior, porém foram realizados dezessei s experimentos,
umavez que para cada um dos oito experimentos propostos pelo DOE foi aplicada andlise modal
no rotor com excitacao pelo shaker em duas direcOes, vertical e horizontal, ambas transversais ao

eixo. A figura 6.4 mostra o sistema montado com o shaker na posicéo vertical.
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Figura 6.4 — Bancada Experimental —LAMAR - UNICAMP

Parémetro Variaveis| Limite Inferior | Limite Superior
- +
Distancia ertre Mancais X1 35(() r)nm 60C() r)nm
Folga Radial X2 180 mm 250 mm
Temperatura do Oleo X3 26°C 37°C

Tabela 6.1 — Parémetros para andlise experimental
6.1.1 Medicbes — Amplitudes no dominio da fregiiéncia
Os resultados das medi¢tes sdo mostrados nas figuras 6.5a até 6.5p. As figuras 6.5
mostram as curvas de amplitude no dominio da freqiiéncia. Uma vez que podemos utilizar

medidas relativas em nossa andlise, a amplitude é obtida em funcéo daforca de excitagéo (FRF)

em [mm/N] e a primeira freqtiéncia natural em ciclos por segundo [Hz].
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Figura6.5m — Excitacéo Vertical
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A tabela 6.2 mostra os resultados experimentais obtidos. Para cada andlise foram tomadas
as freqliéncias naturais e as amplitudes X e Y nos mancais 1 e 2. Deste modo, para cada ordem do
DOE foram consideradas duas respostas de freqiiéncia e quatro respostas em cada mancal,
combinadas linearmente nas andlises de superficie de resposta. Foram geradas com estes dados
trés fungdes polinomiais, sendo uma para freqiiéncia natural, uma para amplitude no mancal 1 e

outra para amplitude no mancal 2.
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Freq. Amplitude Amplitude Amplitude Amplitude
Natural Mancal 1X Mancal 1Y Mancal 2X Mancal 2Y
Ensaios| DOE| [HZ] [mm/N] [mm/N] [mm/N] [mm/N]

1V --- | 50,80 5,66E-06 7,09E-06 9,75E-06 1,70E-05
1H --- | 49,20 2,95E-06 7,64E-06 5,11E-06 2,05E-05
2V +-- | 22,90 2,59E-04 3,78E-04 1,82E-04 2,68E-04
2H +-- | 23,20 1,30E-04 2,39E-04 1,04E-04 1,58E-04
3V -+- | 52,40 2,35E-06 6,90E-04 2,25E-07 1,69E-05
3H -+- | 47,20 6,20E-05 3,82E-05 2,83E-05 8,52E-05
4 ++- | 23,00 5,03E-04 1,60E-03 1,10E-04 5,96E-04
4H ++- | 22,25 8,59E-04 1,84E-03 2,24E-04 4,50E-04
5V -+ | 48,80 3,44E-06 1,08E-05 3,72E-06 2,73E-05
5H -+ | 50,40 6,96E-06 1,28E-05 1,44E-05 3,83E-05
6V +-+ | 23,30 1,19E-04 3,26E-04 1,43E-04 4,15E-04
6H ++ | 22,70 3,19E-04 6,26E-04 3,26E-04 8,76E-04
7V -++ | 50,00 7,52E-05 6,84E-05 4,58E-05 1,22E-04
7H -++ [ 49,60 1,85E-05 1,08E-05 2,76E-05 1,01E-04
8Vv +++ | 22,50 1,45E-03 3,80E-03 4,06E-04 6,99E-04
8H +++ | 21,75 9,87E-04 2,09E-03 4,06E-04 1,51E-03

A figura 6.6 mostra a entrada de valores para a andlise da freqiiéncia natural. Estas analises

Tabela 6.2 — Resultados Experimentais

foram executadas com o programa OTIMA®, descrito no capitulo 5. O planegjamento

experimental e andlise para a amplitude sdo executados da mesma maneira.
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3 Planejamentos Iniciais - esc %

Planejamento Fatorial Completo T Planejamenta Fatorial Fracionario T Arranjo Ortogonal [T aguchi)
Dados de Entrada MNiveiz dos Parametros
i % ] Mivel
M® de parametroz [LLL] s e o o .
Pardmetro i =l ka

MY de niveis: I—_|
|

M2 de réplicas: | | | |

N® de respostas: l— | | | Cancelar

Opcioes de visualizacao

Wizualizar valores; m
Ordenar valores pela
coluna; M2 do experimento +
i exp. | | Diztéancia |Fnlga | Temperature| F1 |H 2
1 1 350 180 26 50,8 49,2
2 1 500 180 26 29 232
Z 1 350 250 26 52,4 472
4 1 (=] 250 26 23 22,25
3 1 350 180 ar 488 50,4
B 1 (=] 180 ar 233 2.7
7 1 350 250 7 50 436
8 1 £00 250 7 2251
L. . Importante: separador de casas decimais [, ou ]
I npirir | alvar dados Cantinuar configurado no sistema [painel de controle).

Fig. 6.6 — Entrada de dados no Programa OTIMA®.

O programa OTIMA® determina os coeficientes das funcdes polinomiais a serem
posteriormente otimizadas. Estes coeficientes normamente sdo sujeitos a andlises estatisticas que
ndo serdo aplicadas neste trabalho.

6.2 Funcdes Polinomiais

Tomando-se os coeficiente gerados pelo OTIMA® foram geradas trés fungdes polinomiais

gue serdo utilizados como fungdes objetivos.

Para a freqUiéncia natural temse a seguinte fungdo polinomial:
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f1=36,25— 13,55x1 — 0,163x2 — 0,119x3 — 0,163x 1 x2 -
- 0,019x1x3 — 0,006x2x3 — 0,106x1x2x3 (6.1)

E para a amplitude no manca 1 tem-se a seguinte funcéo polinomial

f2=51,71 + 45,32x1 + 36,38x2 + 10,31x3 + 30,7x1x2 +
+ 14,12x1x3 + 7,85x2%x3 + 11,79x1x2x3 (6.2)

E para a amplitude no mancal 2 tem-se a seguinte funcéo polinomial

f3=23,24 + 19,72x1 + 6,94x2 + 9,02x3 + 5,12x1x2 +
+ 7,89x1x3 + 2,27x2x3 + 1,43x1x2x3 (6.3

6.2.1 Superficies de Resposta

Estas funcdes polinomiais 6.1 a 6.3, geram superficies de resposta, as quais séo mostradas
figuras 6.7 a6.12 para os parametros principais. Pode-se observar que as superficies sdo
conflitantes quando se consideram a freqiiéncia natural e as amplitudes, com referéncia aos

parametros x1 (distncia entre mancais), X2 (folgaradial) e x3 (temperatura do 6leo).
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Fig. 6.8 — Superficie de Resposta paraf2 (x1 = distancia entre mancais e x2 = folgaradia, x3 =

constante = 26°C)
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Fig. 6.10 — Superficie de Resposta para f3 (x1 = disténcia entre mancais e x2 = folgaradial, x3 =
constante = 26°C)
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6.3 Aplicacéo do Algoritmo Genético Multi-Objetivos

Para a otimizagdo multi-objetivos foram implementados quatro a goritmos genéticos,
MOGA, NSGA, NSGA-II e SPEA. O procedimento de entrada dos dados € o mesmo utilizado no
capitulo 5.

6.3.1 Processo de Otimizacdo Multi-Objetivos

Minimizar f1(x1,x2,x3)
f2(x1,x2,x3)
f3(x1,x2,x3)

Sujeito a -1EXIEL
-l1EX2£1
-1£x3£1

Nesta otimizagao os seguintes parametros foram usados:
Tamanho da Populacgo: 500 individuos ou solucdes
NuUmero de GeracGes: 1500
Probabilidade de Cruzamento: 5 %

Probabilidade de Mutagéo: 2 %

NUmero de Bits em cada variavel: 8

As equacles 6.1 a 6.3 formam o espaco de busca mostrado nas figuras 6.13 e 6.14. Os
pontos mostrados representam a geracdo inicial gerada aeatoriamente. As solugdes mostradas
s80 solucgdes conflitantes que podem ser otimizados pel os algoritmos genéticos multi-objetivos. A
figura 6.13 mostra a relagéo entre f1 (frequiéncia natural) e f2 (amplitude no mancal 1) e afigura
6.14 mostra arelagéo ertre f1 e f3 (amplitude no mancal 2).
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Fig. 6.13 — Geragdo Inicia (f1- freqiéncia x f2 — amplitude mancal 1)

f3 - Amplitude Mancal 2
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Fig. 6.14 — Geracao Inicia (f1- freqiéncia x f3 — amplitude mancal 2)
O agoritmo de otimizagdo multi-objetivos MOGA foi aplicado as funcdes objetivos 1 a

f3, determinadas pelas equacdes 6.1 a 6.3 resultando nas solugdes mostradas nas figuras 6.15 e
6.16.
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Fig. 6.16 — Solucdes e Fronteira Pareto-Otima (f1- frequiéncia x f3 — amplitude mancal 2)
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6.4 Resultados

As Fronteiras Pareto-Otimas estéio representadas por linhas tracejadas conforme mostrado
nas figuras 6.15 e 6.16. Observa-se que as solugdes otimizadas encontradas pelo agoritmo
MOGA situam-se perto das Fronteiras Pareto-Otimas. Ocorreram também sobreposi ¢des de
solucgdes, reduzindo o0 nimero de repostas 6timas.

A determinac&o das Fronteiras Pareto-Otimas, mostradas pelas linhas tracgjadas nas figuras
6.15 € 6.16, também foi facilitada pelo prévio conhecimento do problema. A dispersdo de
valores, apesar de estar mostrada ao longo das linhas tracejadas, ndo indica realmente que se trata
de linhas continuas ou segmentos de reta.

Sabendo que para cada solucéo temos uma combinagdo de parametros x1, X2 e x3,

podemos determinar seus valores para cada solucéo 6tima. As relacdes entre as solucdes
conflitantes estdo mostradas nas figuras 6.17 a 6.20.

250

240

]

mm
N
w
o

o
2 g

220 g

210

200

190 I
180 | . T
350 400 450 500 550

Distancia entre Mancais [mm]

Folga Radial |

.

:0
¢
¢
L XX 4
*

Fig. 6.17 — Relagdo entre Folga Radia e Disténcia entre Mancais
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A Figura 6.17 mostra os valores otimizados da Folga Radial em relacéo a Distancia entre
Mancais. Percebe-se que a maioria das folgas radiais esta distribuida na faixa total da distancia
entre mancais (350 a 600 mm), mantendo-se uma faixa preferencia de folgaradial entre 180 e
190 nm.

A figura 6.18 mostra os valores otimizados da Temperatura do Oleo em relagio a

Distancia entre Mancais. H4 uma forte indicagdo de que a temperatura do 6leo dever ser mantida
em torno de 26°C.
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N
I3

30,0
275 R .
¢ & ® :
< ® o L
25,0 1 T T T 1
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Distancia entre Mancais [mm]
Fig. 6.18 — Relagdo entre Tenperatura do Oleo e Distancia entre Mancais

A figura 6.19 mostra os valores otimizados da Temperatura do Oleo em relagio a Folga
Radial. Nota-se também uma sinalizacdo expressiva de que atemperatura do 6leo dever ser
mantida perto de 26°C.
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A série completa de valores 6timos para as solugdes conflitantes estd mostrada na Figura
6.20. Novamente, como mostrado no capitulo 5, cada cor representa uma combinagdo de valores
otimizados respectivos as solucdes 6timas encontradas pelo MOGA. Pode-se visualizar que para
todas as solugdes 6timas encontradas, a temperatura do 6leo aproxima-se de 26°C e namaioria
das solugdes, dafolgaradia de 180 nm. Entre as solucfes 6timas encontradas, como jafoi
mencionado, ndo existe uma solucéo melhor que a outra com relagdo aos parametros utilizados e
para se obter uma solucdo final deve-se utilizar outros parametros de andlise.
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Capitulo 7

Conclusoes e Propostas Futuras

7.1 Conclusdes

Este trabal ho teve como objetivos principais o estudo e a demonstragédo de que métodos
de otimizacdo multi-objetivos através de algoritmos genéticos, bem como a utilizago de técnicas
estatisticas de plangjamento de experimentos e metodol ogia de superficie de resposta podem ser

utilizados de forma satisfatéria na andlise de sistemas mecanicos.

A utilizacdo de métodos de plangjamentos experimentais, mostrada neste trabalho como
DOE, delineamento de experimentos, tem a capacidade de sistematizar a quantidade de
experimentos a serem executados em um determinado problema experimental. Esta fase de
estudo torna-se fundamental na otimizagdo de custos durante um projeto, reduzindo tempos de
ensai 0s, custos de preparagdo, recursos técnicos e pessoais. Os ensaios e simulactes realizadas
obedeceram ao planejamento fatorial completo 23, sendo trés parametros trabal hados a dois
niveis, compondo oito solucdes que se inter-relacionam. Os valores encontrados mostraram-se

suficientes para posterior aplicacdo da metodol ogia de superficie de resposta.
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A MSR, metodologia de superficie de resposta, foi aplicada aos valores encontrados no
delineamento de experimentos. Considerando a finalidade de se gerar fungdes polinomiais que
representassem o sisterma mecanico, pode-se dizer que a M SR cumpriu seu papel dentro dos
limites bi- lineares utilizados. Contudo, a metodologia de superficie de reposta pode ser
caracterizada como um processo de regressdo linear e interpolacéo, no qual os valores
experimentais sd0 utilizados na regressdo. Sua utilizagdo vem principa mente das areas de
pesquisas de campo e geralmente é acompanhada de uma andlise estatistica do tipo teste de

hipéteses ou ANOVA, andlise de variancia.

Os capitulos 3 e 4 foram dedicados, em quase suas totalidades, a analise de otimizagdes
multi-objetivos, enfatizando os algoritmos evolutivos, mais especificamente os algoritmos
genéticos multi-objetivos. Foram desenvolvidos quatro programas computacionais, em caréter
experimental, que possibilitaram a aplicacdo e andise dos algoritmos genéticos multi-objetivos.
Concluiu-se que todos os quatro algoritmos propostos, MOGA, NSGA, SPEA e NSGA-II podem

ser aplicados e que as diferengas, neste caso estudado, s&o pequenas.

Os algoritmos genéticos dlitistas (SPEA e NSGA-11) ndo apresentaram uma melhor
dispersdo das solugdes conforme citado na literatura mostrada. O algoritmo MOGA, talvez pela
simplicidade das fungdes polinomiais utilizadas, apresentou-se como 0 mais rgpido mantendo a
diversidade de solugdes perto da Fronteira de Pareto. Portanto, ndo foi possivel determinar qual
dos quatro algoritmos é melhor, porém foi possivel concluir que os algoritmos genéticos
utilizados cumprem seu papel de encontrar solugdes 6timas conflitantes, mantendo a diversidade,

utilizando o conceito de dominancia.

Os capitulos 5 e 6 mostraram que € possive a utilizacdo de algoritmos genéticos multi-
objetivos na andlise dinamica de sistemas mecanicos. As fungdes polinomiais podem ser
substituidas por equactes deterministicas, por exemplo, equactes de energia ou variacionais,

possibilitando a otimizacéo de sistemas compl exos.

M ostrou-se também que € possivel através de uma metodologia estatistica, tal como

superficie de resposta, a utilizacgo de dados obtidos diretamente de andlises experimentais, sem o
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conhecimento prévio das equacoes diferenciais normalmente utilizadas. No entanto, o

conhecimento prévio do comportamento do sistema facilitaa andlise.

Andisando as solucdes finais otimizadas, percebemos que tanto para a simulagéo tedrica
guanto para a andlise experimental em bancada, a temperatura do 6leo deve permanecer perto do
limite inferior. Também se verificou que as folgas radiais situam-se em uma regido intermediaria
na simulagdo tedrica, enquanto nas analises experimentais, estas folgas radiais devem estar
proximas ao limite inferior. A distancia entre mancais € o parametro mais significativo para

ambas as andlises em relacdo a freqliéncia natural.

7.2 Propostas Futuras

Os algoritmos de otimizacdo multi-objetivos evolutivos representam uma vasta érea de

pesquisa a ser explorada. Como propostas de trabal hos futuros podemos destacar:

» asubstituicdo das equages polinomiais por equagdes variacionais,

» aaplicagdo em sistemas complexos, com montagens ndo simétricas e estruturas
flexiveis;

> aaplicacdo na prépria concepcdo da montagem experimental, dependendo dos
objetivos pretendidos, por exemplo, pontos 6timos de posicionamento de sensores
de monitoramento de sinais, ou ainda, transdutores de forca para excitagdo externa

de rotores e estruturas ndo simétricas.
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