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Resumo

Um importante problema enfrentado por engenheiros é a busca por solugoes étimas
para problemas com um grande nimero de solu¢des possiveis. Neste trabalho, estuda-
mos métodos otimizagao probabilisticos baseados em algoritmos genéticos, propostos
inicialmente para o estudo de sistemas biolégicos. Propomos algumas alteracoes
do método de otimizagdo por algoritmos genéticos tradicional, utilizando técnicas
estatisticas de planejamento experimental, que resultaram em uma melhoria da con-
vergéncia, percebida, ndo sé na velocidade de convergéncia, como no nimero de
possibilidades de solu¢des diferentes analisadas. Como resultado, é proposto um al-
goritmo que cobre o dominio de atuacao dos métodos por algoritmos genéticos e do
método por gradientes, permitindo uma melhor sintonizacdo do otimizador com o
problema.



Abstract

A important problem faced by engineers is the search of optimal solutions for prob-
lems with a great number of possible solutions. Throughout this work, it is studied
stochastic optimizers based on genetic algorithms, applied initially to the study of
biological systems. Some alterations on the traditional genetic algorithms based opti-
mizer are proposed through the use of experiment design techniques, which resulted in
a improvement of the convergence that can be perceived, not only in the convergence
speed, but on the number of solutions analyzed as well. As a consequence, a algo-
rithm is proposed, covering both the traditional genetic algorithms based optimizer
and the gradient method domains, allowing a better tuning of the optimizer to the
problem.
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1 Introducao

1.1 Introducao e motivacao

A introducdo da computagdo nos estudos de Engenharia trouxe um grande avango
para a resolucdo de problemas complexos, uma vez que grande parte do esforco bruto
poderia ser feito agora de maneira rapida e exata pela maquina, ao invés de pelo
homem. Isso permitiu aos pesquisadores e engenheiros buscar solu¢es de problemas

até entdo inacessiveis.

No entanto, uma série de problemas especiais em que o niimero de possibilidades
de solucdo tornam o problema de otimizacao, mesmo com todos os recursos compu-
tacionais disponiveis, invidvel através de buscas exaustivas, ainda desafia cientistas e
engenheiros. Um exemplo deste tipo de problema pode ser encontrado em (FEDE-
RICO; KAWANO, 2005), onde os autores enfrentam um problema combinatério em que
a andlise exaustiva levaria um tempo da ordem de grandeza de quatrilhdes de bilhoes

de milhdes de anos para ser resolvido em computadores de 1GH z de velocidade.

A fim de resolver esses e outros problemas, invidveis através de buscas exaustivas
mesmo com auxilio de computadores poderosos, desenvolveram-se diversos métodos

de otimizacdo.

Neste trabalho, estamos interessados na resolucdo de problemas continuos dis-
cretizados e discretos que resultem em andlises de problemas combinatérios com um

grande nimero de possibilidades de soluc¢des.

Dividimos, neste trabalho, os métodos de otimizacao em dois grandes grupos:

e métodos deterministicos :
e métodos probabilisticos ou estocasticos .
Nos métodos deterministicos, informa¢des a respeito da fungdo objetivo (como,

por exemplo, derivadas), que é conhecida com perfeicdo, sdo utilizadas para determi-

nar a direcdo do ponto étimo mais préximo do ponto inicial escolhido para o algoritmo.
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S3o exemplos de campos de estudo para otimizagdes deterministicas:

e programacdo linear (LP): estuda problemas em que a fun¢do objetivo e as

restricoes sao lineares;

e programagdo quadrdtica (QP): permite que a funcdo objetivo tenha partes

quadraticas;

e programagdo ndo linear (LNP): permite que tanto a fungdo objetivo quanto as

restricGes tenham partes nao lineares;

Otimizagdes estocdsticas sdo aquelas que possuem pelo menos uma das carac-

teristicas abaixo (SPALL, 1993):

1. existe um ruido aleatdrio na prépria funcdo objetivo ou a informagdes medidas

da funcado objetivo;

2. existe um fator aleatério no préprio método de otimizacao utilizado para resolver

o problema.

Neste trabalho, estamos particularmente interessados no segundo caso. Esses
algoritmos diferem dos métodos deterministicos por usarem mecanismos dependen-
tes de probabilidades para convergirem para um étimo do problema. Esses métodos
analisam um nidmero bem maior de possibilidades do que os métodos deterministicos,
sendo conseqiientemente bem mais lentos e mais custosos do ponto de vista compu-
tacional. Por outro lado, eles podem analisar problemas nos quais pouca informacio
da func3o objetivo é definida, além de terem uma certa probabilidade de convergirem
para o étimo global do problema, independentemente dos pontos iniciais de andlise.
Essa probabilidade torna os métodos probabilisticos interessantes, até mesmo para

problemas onde informagdes a respeito da funcdo objetivo s3o acessiveis.

Alguns dos métodos probabilisticos mais comuns sao:

Recozimento simulado (SPALL, 1993) ;

Busca Tabu (GLOVER; LAGUNA, 1997) ;

Algoritmos genéticos (JONG, 1993) (Otimizadores baseados em algoritmos ge-

néticos);

ACO (Ant colony optimization)(DORIGO; STUTZLE, 2004) .
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No entanto, quando analisamos problemas combinatérios (e também dos pro-
blemas continuos discretizados), percebemos que o grande nimero de possibilidades
diferentes de solu¢do implica em um grande custo computacional para sua resolu¢ao,
principalmente se métodos probabilisticos forem utilizados. Por esse motivo, a uti-
lizacdo de métodos deterministicos torna-se atrativa, quando o problema necessita

uma resposta rdpida.

E razodvel, portanto, buscar modos mais rdpidos de convergéncia para os métodos
probabilisticos. Busca-se entdo melhorias técnicas como a paralelizacdo do otimizador
(RIVERA, 2001) e modificagdes nos préprios operadores genéticos como nos traba-
lhos (MANDAL; JOHNSON; WU, 2006), (JENKINS, 1997) e (ELBELTAGI; HEGAZY;
GRIERSON, 2005).

Em (MANDAL; JOHNSON; WU, 2006), os autores apontam que os otimizadores
por algoritmos genéticos ndo utilizam informagdes obtidas de andlises anteriores do
problema (conhecimentos a priori). A fim de utilizar essas informag¢des, eles propde
adicionar informacoes quanto a importancia das varidveis de otimizacdo, fazendo uma
alteragdo do método SEL (Sequential Elimination Method ) proposto por (WU; MAO;
MA, 1990). O método SEL utiliza somente a avaliacdo de importancias das varidveis

para a determinacao do ponto étimo.

1.2 Objetivos

Temos como objetivos principais neste trabalho: :

e estudar o problema de otimizacdo de sistemas de engenharia através de otimi-

zadores probabilisticos;

e estudar a utilizacdo de planejamento experimental para calcular estimativas de
derivadas e taxas de variagao de fungdes objetivos nas quais derivadas ndo
podem ser definidas, executanto testes em problemas estruturais de vigas, re-

solvidos por elementos finitos.

e estudar otimizadores baseados em algoritmos genéticos adicionados de com-
portamentos deterministicos fornecidos pelo calculo de efeitos principais e in-

teracOes entre as variaveis de otimizacdo;

Durante esse projeto utilizamos muitas ferramentas computacionais, por isso nor-

teamos o desenvolvimento para seguir as seguintes restricoes:
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1. utilizar preferencialmente programas livres como definidos pelas FSF-Free Soft-
ware Foundation, pela OSI-Open Source Initiative ou programas distribuidos

gratuitamente.

2. desenvolver o projeto completamente em um sistema GNU/Linux.

Alguns dos conceitos necessarios ao entendimento dos objetivos sao desenvolvidos
nos capitulos seguintes, nos quais definimos, com precisdo, algoritmos genéticos e
planejamento experimental (capitulos 2 e 3). Definimos também como a jun¢3o dos

comportamentos deterministicos e probabilisticos foi realizada no capitulo 4.



Parte |

Revisao teorica



2 Revisao teodrica:Algoritmos
geneticos

2.1 Introducao

Quando um problema de otimizacdo é abordado, procuramos um maximo ou minimo
global de maneira a minimizar ou maximizar a atua¢do do equipamento de acordo
com algum critério relevante ao projeto. A procura por étimos globais é geralmente
frustrada pela grande gama de solucdes possiveis (inviabilizando a busca exaustiva), e
nos forca a procurar étimos locais com métodos puramente deterministicos, baseados
em informagdes obtidas a partir da fun¢do objetivo, como por exemplo, derivadas

primeiras e segundas do problema.

Problemas combinatdrios, em particular, podem apresentar um grande nidmero
de solugdes possiveis, representando um desafio aos algoritmos de otimiza¢do encon-
trar um &timo global, ou local dentre a numerosa quantidade de solugdes. Através
de um cdlculo simples, podemos ilustrar a grandiosidade do problema combinatério,
em termos do crescimento do nimero de solugdes possiveis. Digamos que desejamos
construir um plano de inspe¢do para uma estrutura mecanica que tenha 1000 com-
ponentes. A simples decisdo de inspecionar ou n3o ja gera 2% possibilidades de
planos de inspecdao. Mas este problema ainda nao se aproxima de um problema real.
Aumentemos um pouco a complexidade do exemplo tomando uma estrutura com
10 componentes na qual num periodo de dois anos possamos realizar 2 inspecoes.
Digamos também, que o intervalo minimo entre as inspecoes é de um més. Temos
portanto um problema j& mais complicado onde a estrutura nos fornece por si s6 21°
possibilidades e o tempo, uma combinacao de 24 elementos tomados 2 a 2 nés da
mais 66 possibilidades. Temos portanto um total de 66 x 1024 = 67584 possibilidades

de inspecao.

Pode-se perceber neste exemplo a importancia do desenvolvimento de um método
que nos possibilite achar qual dessas possibilidades nos da o melhor resultado, sem

que tenhamos que analisar cada uma delas necessariamente. Este problema é parti-
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cularmente mais complicado por se tratar de um problema puramente combinatério,

nao havendo derivadas definidas para o problema.

O otimizador baseado em algoritmos genéticos aparece justamente como uma
alternativa aos métodos deterministicos. Seguindo leis biolégicas, o GA (algoritmo
genético) simula as possibilidades de solugdo como uma populagio de individuos onde,

quanto mais otimizado o individuo, maior sua chance de sobreviver.

2.1.1 Fatos historicos:

O otimizador por algoritmos genéticos foi criado como um método de busca baseada
na mecanica da sele¢do natural e genética (GOLDERG, 1999) (MITCHEL, 1999). A
partir de uma populacao de individuos aleatérios, seleciona-se o mais apto a sobreviver
e expbe-se a populacdo a fendmenos que simulam as ocorréncias de crossovers e
mutacoes genéticas. Apesar desse aspecto aleatdrio, os algoritmos genéticos tendem

a achar um ponto étimo com um relativo bom desempenho.

Este tipo de algoritmo foi primeiro desenvolvido por John Holland (HOLAND,
1995), junto com alguns de seus colegas e de seus estudantes na Universidade de

Michigan. Seus objetivos eram:

1. abstrair e explicar os processos de adaptacio natural;

2. desenvolver softwares que mantivessem as caracteristicas principais dos meca-

nismos de sistemas naturais.

Esta abordagem acabou trazendo muitas descobertas tanto para as ciéncias naturais
quanto para a computacdo. Por esse motivo, o otimizador por algoritmos genéticos
é conhecido simplesmente por “algoritmos genéticos” perdendo um pouco o sentido
original do estudo conforme apontado por (JONG, 1993) que prefere o nome GAFO
(GA-based function optimizer). No entanto, a comunidade cientifica de maneira geral

nao adotou essa nova nomenclatura.

Desde entdo, os trabalhos com algoritmos genéticos tem sido ampliados e o
nimero e variedade diferentes de problemas resolvidos com esse tipo de otimizador
variado muito, indo desde trabalhos como (TOGAN; DALOGLU, 2006) em estruturas
trelicadas, (FEDERICO; KAWANO, 2005)(KAWANO, 2003) em problemas inversos, e
até (TONG; MAO; XUE, 2003) em problemas mais complexos de otimiza¢do para

estruturas de responsabilidade.
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2.1.2 Nomenclatura

A nomenclatura utilizada nos algoritmos vem parte das ciéncias biolégicas e parte
das ciéncias de computac¢ao, justamente por ter em sua origem a intenc¢ao de simular
em computador o comportamento evolucionario natural. A tabela 2.1, que pode ser
encontrada em (CHENG, 1997), apresenta um resumo de alguns dos termos mais

comuns.

Tabela 2.1: Lista de termos de GA.

termo (GA) correspondente
Cromossomo —  solugdo possivel
Genes —  parte da solucdo
Locus — posicao do gene
Alelos — valor de um gene
Fenétipo —  solugdo decodifica
Gendtipo —  solucdo codificada

2.2 Modelo do problema: fenétipos e gendétipos

Modelar um problema, na forma requerida por um otimizador genético, é talvez a
etapa mais complicada da aplicagao desse tipo de estratégia. Modelos podem inserir
ainda mais incertezas a um processo que pode até mesmo comprometer o resultado
da otimizagcao. No caso do otimizador baseado em algoritmos genéticos, temos que
determinar quais e quantos elementos (operacdes, letras, niimeros . . .) sdo necessarios
para modelar o problema, isto é, a determinar o mapa do gendtipo dos cromossomos

(problema codificado).

Uma vez codificadas as solucdes, faz-se necessdrio determinar parametros de
comparagao entre as solugdes para a convergéncia do algoritmo. Para tanto, trans-
formamos o gendtipo no fendtipo, que é associado a valores compardveis. No caso

de fungbes matematicas este problema se simplifica.

O algoritmo genético adotado no presente trabalho é baseado principalmente na
proposta descrita em (CHENG, 1997):
1. geracdo de um populagao inicial,
2. selecao da nova geracao;

3. crossover;
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4. mutacao;

Essas operacOes executadas em sequéncia fazem com que surja, ao acaso, um
cromossomo mais apto dentro da populacdo, melhor adaptado ao meio. Espera-se
que o cromossomo étimo da pequena amostra em estudo caminhe em direcao do

cromossomo étimo da populacao de solu¢cdes como um todo.

Abordaremos em seguida cada um dos processos explicando melhor o seu funci-

onamento.

2.2.1 Geracao de uma populacao inicial e selecao da nova
geracao

O algoritmo genético baseia-se na teoria de Darwin para procurar um cromossomo
6timo. lIsso requer que uma populacdo inicial seja gerada para que a mesma possa
“evoluir” até o surgimento de um cromossomo 6timo. Como na natureza, a populagdo
inicial é gerada com caracteristicas aleatdrias, ou seja, os gendtipos iniciais “surgem”

a0 acCaso.

A selecao de uma nova geracao é o chamado processo de selecdo. Nesta etapa é
decidido de acordo com um critério que solugoes passaram para a geracao seguinte e
quais serao abandonadas. Existem uma série de métodos para se fazer esta selecao,

e esta é, talvez, uma das partes mais importantes do algoritmo genético.

Neste trabalho utilizamos o método de amostragem deterministico, conforme des-
crito em (CHENG, 1997). Neste caso, determinamos quem ird para a préxima geragdo
simplesmente determinando quem, dentro da populacdo atual, sdo os mais fortes.
Desta maneira colocamos pelo menos uma cépia dos melhores cromossomos na po-
pulacdo seguinte evitando assim, até certo ponto, o surgimento de super-cromossomos
(cromossomos mais aptos que a maioria da populagdo que se reproduzem mais que
os outros prejudicando a variedade genética da populagdo). Essa técnica acaba impli-
cando também na aplicagdo do elitismo, conforme descrito em (CHENG, 1997), uma
vez que o melhor cromossomo sempre passa para a proxima geracao obrigatoriamente.
Esse mesmo método j3 foi utilizado com sucesso em trabalhos anteriores (FEDERICO;
KAWANO, 2005) (KAWANO, 2003).

A vantagem deste método é o fato de permitir uma variedade genética maior por

mais tempo e temos uma populacao de bom resultados que evoluem juntas.
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2.2.2 Crossover

O processo de crossover utilizado em (CHENG, 1997) e o usado aqui consiste em:
sortear dois cromossomos em um locus e inverter os genes dos dois cromossomos
a partir do locus sorteado. A probabilidade crossover é a probabilidade de um cro-
mossomo ser selecionado como possivel pai. Cada vez que dois cromossomos s3o

selecionados um filho é gerado.

Quando analisamos o processo de crossover, verificamos que este é responsavel
por saltos maiores dentro da populagdo de cromossomos misturando os genes de
cada cromossomo e um ou mais pontos aleatérios, sendo ele um mecanismo impor-
tante e poderoso para a convergéncia e funcionamento do otimizador. O operador
de crossover como proposto por (HOLAND, 1995) e descrito em (CHENG, 1997) e
(GOLDERG, 1999) tem sua caracteristica aleatéria muito bem definida no ponto de
crossover. Para nosso estudo, executamos sempre crossover simples, de um dnico

gene de cruzamento, como descrito na figura 2.1:

ponto de crossover

filho

Figura 2.1: Crossover tradicional.

2.2.3 Quando os genes mutam

O processo de mutagao corresponde a chance de um gene mudar seu valor. Em um
cromossomo, compostos de genes que podem tomar o valor de 0 ou 1, a mutagao
consiste na probabilidade de um gene com 1 se tornar 0 na nova geracao, e vice-versa.
No caso candnico (CHENG, 1997)(GOLDERG, 1999)(HOLAND, 1995) todos os genes
tem a mesma chance de mutar. Assim, uma probabilidade de mutacdo de 10% dos
genes em uma populagdo com 5 cromossomos de 10 genes, espera-se que 5 genes

sofram mutac3o, mas n3o necessariamente um em cada cromossomo.

A mutagdo é um dos operadores genéticos mais familiares, descrito ja em (HO-
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LAND, 1995). A fung3o principal da mutagdo, segundo ele, é a insercdo de alelos na

populacdo que de outra maneira seriam perdidos pelo processo de crossover.

Isso pode ser melhor entendido quando olhamos mais de perto o processo de
mutacdo, e percebemos que, na verdade, ele é responsavel por variacoes mais “lo-
cais’” em torno de uma dada solu¢do em andlise (cromossomo). Quando aplicamos
o operador de crossover nessas solucoes, podemos eliminar algumas caracteristicas
da populacdo que associadas a outras caracteristicas novas encontradas podem ser
interessantes. Assim a mutacdo reintroduz, com uma certa probabilidade, essa ca-
racteristica na populacao de maneira que nenhuma caracteristica pode ser completa-

mente eliminada.

Resumindo, a mutacdo funciona como um operador de controle, servindo para
impedir que o operador de crossover leve a convergéncia para um 6timo local pela

eliminacdo de alelos.

2.3 O espaco amostral

Conforme explicado anteriormente, algoritmos genéticos trabalham com uma amostra
da populacao total de possibilidades de maneira que a melhor possibilidade venha, ao
final do processo, fazer parte desta amostra Uma técnica que é usada para aumentar
a variedade de genes que vao para a selecao da préxima geracdo €, ao invés de
substituir os pais pelos cromossomos gerados pela mutacdo e pelo crossover, inseri-
los a populagdo original. Desta maneira, por ocasiao do processo de selecdo, tantos
os pais quanto os filhos terdo chance de ser selecionados conforme o valor do seu
fenédtipo. E o chamado Enlarged Sampling Space, conforme descrito em (CHENG,
1997).

2.4 Critério de parada

O sistema de parada do otimizador baseado em algoritmos genéticos pode ser imple-
mentado de diversas maneiras como por exemplo a melhoria média do fenétipo da
populacio, ou um ndmero de geracdes sem mudanca no melhor cromossomo (FEDE-
RICO; KAWANO, 2005) (KAWANO, 2003). Neste trabalho, como o objeto de estudo é
o préprio otimizador, fazemos um certo nimero de geragdes fixo para nossos estudos.

A partir do tratamento dos dados estudados tiramos conclusoes.
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2.5 Biblioteca livre GAOptim

Neste trabalho partimos como base para desenvolvimento do cddigo a biblioteca de
otimizacdo em C++ GAOptim. A GAOptim é uma biblioteca licenciada pela GPL
(General public license) desenvolvida anteriormente para (FEDERICO, 2003) e ja uti-
lizada com sucesso em (KAWANO, 2003).

2.6 Cuidados

Algoritmos genéticos ndao podem ser aplicados de maneira leviana a qualquer tipo
de problema. Devido a natureza discreta do otimizador, problemas continuos podem

apresentar problemas durante o processo de otimizagao.

A discretizacdo desses problemas impede que o algoritmo realmente mapeie todo
o dominio, podendo mascarar os 6timos. Isso pode ser resolvido aumentando a
discretizacdao do projeto, mas quanto mais isso é feito, maior é o nimero de varidveis
para otimizar. Quando o numero de varidveis aumenta muito, o algoritmo fica lento, e
uma abordagem com outros métodos, como métodos deterministicos, pode tornar-se

mais atraente.
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3 Revisao teodrica: Planejamento
de experimentos

3.1 Introducao

Para a determinacdo da importadncia de varidveis dentro de um problema, devemos
montar um experimento anterior a otimizacdo do sistema, e usando os resultados
obtidos, retirar a maior quantidade possivel de informacdes. Para tanto, utilizamos
e implementamos no computador a técnica de planejamento experimental fatorial e
fatorial fracionario, como apresentada por (MONTGOMERY, 2005). Neste trabalho,
consideramos planejamentos experimentais nos quais as varidveis do problema em
estudo podem somente adotar dois valores diferentes, indicado para o caso fatorial
de um experimento 2F e para o caso fatorial fracionario 27 (k sendo o niimero de

variaveis do problema e p responsavel pela fragcdo).

3.2 Definicoes

A fim de realizarmos o estudo dos experimentos para executar um plano, precisamos

definir algumas grandezas importantes aos dois tipos de planejamento.

3.2.1 Efeito principal

O Efeito principal de uma variavel é aquele associado a sensibilidade do sistema a esta
variavel isolada. Por exemplo, podemos pensar em um sistema de estudo com duas

varidveis onde cada uma pode assumir, de maneira discreta, dois valores possiveis
(fig. 3.1).

O efeito principal de A pode ser calculado como a diferenca entre a média da
resposta do sistema para um valor alto de A e baixo de A :

20412 50440

A
2 2

—29, (3.1)
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e o efeito principal da variavel B pode ser calculado como:

40412 50420

B
2 2

—-9. (3.2)
E interessante notar que ambos os efeitos deram menores que zero. Isso indica

que um aumento dessas varidveis causa um decréscimo do valor obtido pela func¢ao.

3.2.2 Efeito de interacao

Os efeitos estudados anteriormente correspondem a importancia de cada varidvel de
maneira isolada, sendo diferente o tratamento de interacdes entre varidveis. No caso
de um problema com interacdes importantes (fig. 3.1), isto é, em que uma varidvel
tem sua influéncia sobre o sistema associada a outra varidvel, a iteracdo A B é dada

na expressao a seguir:

40 12
alto
B
baixo — 50 20
| |
baixo alto
A

Figura 3.1: Experimento fatorial de duas varidveis com interagdo importante.
Fonte: (MONTGOMERY, 2005).

g —(50 20)2+ (12-40) _ o (33)

Da equacdo 3.3 podemos perceber que esse experimento tem uma interacao entre
as variaveis mais importante do que um dos efeitos principais. Isso quer dizer que,
por mais que B seja menos importante do que A , quando associado ao valor de A

ele se torna importante.
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3.2.3 Experimento 2 e 2F—P

Sistemas onde as varidveis s6 podem assumir dois valores implicam em algumas sim-
plificacOes importantes para a implementagao computacional do problema. A seguir,
explicitamos mais algumas definicdes para problemas especificos, em que as varidveis

sao limitadas a dois valores somente.

3.2.3.1 Tabela de representacao

Para facilitarmos o entendimento dos planos de experimentos, utilizaremos uma ta-
bela representativa dos experimentos, onde em cada coluna estd em uma varidvel
ou interacdo e em cada linha um possivel experimento para ser executado. Como
exemplo, segue na tabela 3.1, uma tabela de experimentos para um sistema com trés
variaveis. Durante este trabalho, utilizamos a convencdo de chamar o valor mais alto

aplicado a uma varidvel de “+" e o mais baixo de “—". E apresentada nesta tabela

também a convencao de nomes para experimentos

Tabela 3.1: Tabela de experimentos: plano fatorial para trés variaveis.

Experimento A B C

@

a + - -
b -+ -
o S
ab + + -
ac -+ +
be -+ +
abc + + +

3.2.3.2 Graus de liberdade

Cada experimento contém um certo niimero de graus de liberdade devido ao nimero
de vezes que ele é executado, e ao nlimero de varidveis ligadas ao mesmo tempo para
aquele experimento. O nimero de graus de liberdade total do plano de experimentos

se reduz ao nimero de experimentos executados subtraido de um.

3.2.3.3 Contrastes

Neste trabalho, estudamos sistemas em que as varidveis podem assumir até dois

valores diferentes, o que nos leva a algumas simplificagdes. Como consequencia,
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utilizamos contrastes, ou seja, medidas de comparagdo entre efeitos para simplificar
a parte matematica. Na equacdo 3.4 observamos a definicdo de contraste de uma

forma genérica.
Contrasta. g = (a+ (=D 0+ (=1D)) ... (k+ (=1)7), (3.4)

na qual 1 é o experimento 1 indicado na tabela 3.1, e f é 1 caso a varidvel esteja
presente no contraste que estamos calculando, e 2 caso n3o esteja. Como exemplo,

podemos observar a expressao:

Contrastap = (a—1)(b—1)(c+1)

(3.5)
= abc+ab+c+ (1) —ac—bc—a—b.

Podemos calcular agora os efeitos principais e soma de quadrados utilizando os con-
trastes. O efeito principal pode ser calculado pela equacdo 3.6 para o caso fatorial

(2%) e pela equagdo 3.7 para o caso fatorial fraciondrio (2%7):

2
AB.-- K = W(Contmsm,,x)’ (3.6)

AB---K =

o p(ContmstAmK), (3.7)
ok

na qual temos o efeito de interacdo de AB - - - K varidveis como um fator de correcdo
envolvendo o nimero k de varidveis e o nimero n que cada tipo de experimento é

executado.

No caso das somas dos quadrados temos a expressdo (eq. 3.8) para o caso fatorial

e a expressdo (eq. 3.9) para o caso fatorial fracionario:

1
SSap.k = @(ContmstABmK)z, (3.8)

SSip.k = (Contrastap. k)*. (3.9)

n2k—p

Utilizando os resultados dos contrastes mostrados nas equacoes 3.6, eq. 3.7,
eq. 3.8 e eq. 3.9, podemos, perceber, observando a tabela 3.2, que as colunas da
tabela representam a férmula do contraste de cada interacdo ou efeito principal das
variaveis, enquanto as linhas representam como devem ser montados cada tipo de

experimento.

3.2.4 Soma de quadrados total

A soma de quadrados total, aqui indicada por SSt é a mesma calculada em outros

problemas estatisticos podendo ser indicada pela equacao 3.10 sendo nimero total
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de experimentos (IN) menos um seu nimero de graus de liberdade. Essa soma de
quadrados é consequéncia do quanto o modelo resultante representa a acao dessa

variavel.

1 N
SSp=—— i —1)? 3.10
r= oy ) (3.10)
Nesta expressao, z; é o valor de um experimento qualquer e 1 a média do total dos

experimentos.

3.2.5 Soma de quadrados do erro

A soma de quadrados do erro, aqui indicado por SS., é importante posteriormente
em todas as analises para se determinar se a varidvel estudada é significante. Ela pode
ser calculada através da diferenca indicada por (eq. 3.11), a soma de todos efeitos
subtraida da soma de quadrados total. Esta soma de quadrados é uma medida do

ruido que envolve os experimentos.

SSe =285 —-> 8554k (3.11)

O numero de graus de liberdade do erro é dada também pela diferenca entre o nimero
de graus de liberdade total e a soma de todos os graus de liberdade dos efeitos e

interacoes em estudo.

Tabela 3.2: Tabela de experimentos fatoriais para trés varidveis — completa.

Experimento A B C AB AC BC ABC

(1) - - - + + + -
a + - - - -+ +
b -+ - -+ - +
c e S
ab + + - + - - -
ac -+ + -+ - -
bc -+ + - - + -
abc + + + + + + +
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3.2.6 Soma de quadrados média

A soma de quadrados média é o quociente entre a soma de quadrados desejada e o

seu ndmero de graus de liberdade (eq. 3.12):

= SSa...
MSSs.x = graus de AliKberdade
- SS
M55 = graus de libei“dade totais (3.12)
MSS, 5SS

~ graus de Iiberdade do erro

3.2.7 A distribuicao F

Neste trabalho adotamos que os dados levantados seguem distribuicbes normais.
Dessa maneira, a distribuicdo F foi utilizada neste processo para comparar a soma de
quadrados de uma dada varidvel com a soma dos quadrados do erro. Isso possibilita
definir se, e o quanto, a varidvel ou interacdo estudada é relevante no sistema, e
qual a sua importancia frente aos erros acumulados. S3o entradas para encontrar a
probabilidade F: o quociente das medias dos quadrados em estudo e a do erro e os

graus de liberdade respectivos:

n—l—m) nn/2mm/2 .I‘n/2_1

r(z)r(z) (m+na)mn?

dx (3.13)

3.2.8 P-Value

Neste trabalho, utilizamos um valor relativo a probabilidade gerada na distribuicao
F. Ela é o resultado da integracdo da expressdo 3.13 e é utilizada para determinar a
significdncia de uma varidvel em um problema em estudo. O P-Value representa a
significdncia do estudo, ou seja, de que a hipdtese nula ndo pode ser negada (que a
diferenca dos dados é simplesmente aleatéria). Quanto menor o P-Value encontrado,

podemos rejeitar a hipdtese nula com uma incerteza menor.

3.3 Plano de experimentos Fatorial

Para retirarmos a totalidade de informagdes possiveis de um sistema em estudo de-
vemos executar um plano de experimentos fatorial. Nele, todas as possibilidades sdo
analisadas, incluindo todas as interacdes possiveis de maneira que possamos mais
tarde fazer os estudos das estatisticas. Um exemplo de um plano de inspecao fatorial
é o demonstrado na tabela 3.1, onde temos um plano de experimentos denominado

23, Neste caso nenhuma interacdo ou efeito é negligenciado.
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3.4 Plano de experimentos fatorial fracionario

Quando analisamos um problema com muitas varidveis comecamos a enfrentar pro-
blemas, pois 0 nimero de interacoes para serem estudadas comecam a aumentar bas-
tante. Além disso, as vezes é desejado estudar somente algumas varidveis e interagoes.

Deve-se utilizar para esses casos um plano de experimentos fatoriais fracionarios.

A idéia principal do planejamento fatorial fracionario é a de calcular somente o
nimero de experimentos minimo que seja capaz de embasar decisées. Reduzindo o
nimero de graus de liberdade, acarretamos, no entanto, em novos tipos de erro no
resultado final. A conseqiiéncia principal é a associacdo de efeitos, sejam principais
ou de interacdo. Em outras palavras, ndo temos graus de liberdade suficiente para
desacloparmos todos os efeitos e por isso, algumas influéncias sdo calculadas de

maneira conjunta.

Na tabela 3.3, podemos observar um plano de experimentos do tipo 237! (23/2),

o que é chamado de 1/2 fragdo. Teriamos, pelo teste fatorial, que fazer um total

Tabela 3.3: Tabela de experimentos fatorial fraciondrio para trés variaveis.

Experimento A B C

a + - -
b -+ -
o S
abc + + +

de 8 experimentos mas somente quatro deles sdo executados. Como contrapartida

temos a associagdo de efeitos, no caso apresentado (eq. 3.14):

A=BC — A+ BC
B=AC — B+ AC (3.14)
C=AB — C+ AB,

ou seja, quando calculamos o efeito A através da formula indicada anteriormente (eq.
3.7) na verdade estamos calculando o efeito principal de A mais o efeito da interagdo
BC. Esse plano é vantajoso quando podemos considerar, a priori, que as intera¢oes

de primeira ordem s3o despreziveis.

De qualquer maneira, o cadlculo do teste F' ird indicar se o erro acarretado pela

desconsideracao das interacoes de primeira ordem é uma boa decisao.
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3.4.1 Efeitos associados

Dois efeitos sdo calculados de forma associadas quando ndo conseguimos diferenciar
a influéncia deles individual no sistema. Eles estdo confundidos ou misturados. Por
exemplo, dado um vetor formado pelos coeficientes de uma regressdo A = Ay, Ay, Ao,
podemos observar na equagdo abaixo os efeitos V; e V5 associados, ou seja, confun-
didos.

f(V)=Ao(Vi+ Vo) + A Vs + A Vs (3.15)

Nessa equacdo fica evidente que as varidveis V; e V5 estdo acopladas.

3.4.2 Relacao definidora

Quando geramos um plano fatorial fracionario, podemos ter uma grande quantidade
de planos diferentes, para uma mesma fracdo, escolhendo diferentes testes. Para

representar cada plano, utilizamos a relacdo definidora 1.

A relacdo definidora I diferencia um plano gerador do outro descrevendo em sua
expressao quais testes sao escolhidos. Dependendo de sua escolha, temos planos que
irdo retornar mais ou menos informacdes. Na tabela (tab. 3.4) temos a relagdo
definidora I = “ABC". Com ela definimos que C' =1 -C = AB.

Tabela 3.4: Tabela de experimentos fatorial fracionario ilustrando a relacdo
definidora.

Experimento A B C=AB

a + - -
b -+ -
c - - +
abc + + +

3.4.3 Resolucao

Como vimos anteriormente podemos construir um plano de experimentos fatoriais
fraciondrios de vdrias maneiras, mas somente alguns garantem os dados que nds
desejamos. Por isso, faz-se importante estudarmos sempre o plano de experimentos
que forneca a andlise a resolucao apropriada. A resolucao é a medida com que os
efeitos se associam. Podemos ter varios niveis de resolucao sendo os trés seguintes

os mais utilizados:
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e resolucao Ill: neste tipo de plano nenhum efeito principal se associa a outro
efeito principal, mas podem se associar a efeitos de interacbes de primeira

ordem;

e resolucao IV: neste tipo de plano nenhum efeito principal se associa com outro
efeito principal ou com uma interagdo de primeira ordem, mas as intera¢des de

primeira ordem se associam entre si;

e resolucao V: temos os efeitos principais e os efeitos de interacdes de primeira
ordem desacoplados, e as combina¢oes de efeitos passam a ser restritas a in-

teracOes entre trés varidveis.

Como pode ser percebido, o sistema de resolugdo IV é o ideal para se isolar os efeitos
principais, ndo sendo necessdrio uma resolucdo maior. Caso a importancia dos efeitos

interativos seja grande, isso vai ser percebido depois no teste F.

3.4.4 Aberracao minima

As vezes, a resolucao nao é o suficiente para tomar uma decisdo entre dois possiveis
planos fatoriais fracionarios. Dois planos, com o mesmo nimero de testes, depen-
dendo da relagao definidora I podem ter um nimero maior ou menor de efeitos
associados. O plano que fornece o menor nimero de efeitos associados é chamado
de plano de aberragdo minima. Relagdes definidoras étimas n3o seguem um padrao
mas podem ser encontradas na bibliografia, por exemplo (MONTGOMERY, 2005), ou

geradas através de testes computacionais.
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4 Proposicao GA”

4.1 Introducao

Otimizadores genéticos, como apresentados até agora, consistem em sistemas de
busca organizados de acordo com os operadores genéticos apresentados com uma
alta caracteristica aleatéria. A idéia principal do método proposto GA” é a utilizacdo
explicita da informacdo de “gradientes” de um problema. Esta informacao é extraida
através de um experimento planejado utilizando técnicas de planejamento experimen-
tal conforme descrito em (MONTGOMERY, 2005). Temos como resultado um método
mais genérico que o otimizador genético e que o método dos gradientes, e que pode

se colocar numa zona de transicao dependendo do problema abordado.

4.2 Definicao do método GA”

O método GA” consiste na idéia de que podemos trabalhar as probabilidades dos
operadores genéticos crossover e mutagdo, para direcionarmos, em maior ou menor
grau, a convergéncia do problema. Dessa maneira, temos um método que reline as
vantagens do método de otimizacdo por gradientes e do método de otimizacao por

algoritmos genéticos (fig. 4.1).

Figura 4.1: Dominio do GA” .

Para facilitar o entendimento, imaginemos a otimizacao de uma funcao qualquer
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f(a) onde fazemos uma otimizag¢do genética e uma otimizagdo por gradientes.

No caso da otimizacdo por gradientes, temos um algoritmo que, apds um certo
chute inicial, analisa os gradientes da funcdo para decidir para qual direcdo e sentido
caminhar (fig. 4.2). Assim temos uma convergéncia rdpida para um étimo local da

funcdo.

Otimo local

Chute inicial

Figura 4.2: Convergéncia do método dos gradientes.

Se analisarmos 0 mesmo problema de otimizacdo do ponto de vista de um otimi-
zador genético temos que, a cada iteracao do algoritmo, o otimizador pode convergir
em qualquer direcado, e ele testa todas as direcoes com uma certa probabilidade. Isso
faz com que exista uma chance de escaparmos aos 6timos locais préximos e cami-
nharmos para 6timo global. O preco a pagar por essa probabilidade é um grande

nimero de avaliacOes executadas.

Digamos entao que a populagdo inicial analisada sé contenha um dnico cromos-
somo, ou seja, uma unica solucdo analisada, e, por questdao de implementacdo, esse
tamanho se mantenha constante a cada nova geragdo criada. Temos, entdo, a si-
tuagdo proposta em (fig. 4.3), onde a convergéncia pode caminhar para qualquer

lado a cada iteragao com uma certa probabilidade.

O otimizador baseado em algoritmos genéticos, no entanto, usa os operadores
genéticos, no caso aqui analisado o crossover e mutacdo, para determinar as pro-
babilidades de mudang¢a da solu¢ao para uma nova solu¢do. Alterando entdo os
valores das probabilidades que definem a mutacdo e o crossover podemos ajustar as
probabilidades de geracdo de solugdes de uma maneira mais interessante para um
problema especifico. Dessa maneira continuamos com a caracteristica probabilistica

do otimizador genético, mas balanceada pelo método dos gradientes (fig. 4.4).
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Este novo algoritmo é vantajoso comparado aos dois otimizadores, uma vez que
ele se adapta melhor ao problema em estudo, variando entre os dois métodos. E
importante salientar que, no novo método GA” , deve-se sempre manter parte de sua
caracteristica aleatdria, pois, caso esta seja totalmente removida com altera¢ées muito
radicais aos operadores, perderiamos as vantagens do GA (residentes na aleatoriedade
do processo) por completo. Esta caracteristica sé deve ser completamente removida
caso o dominio de otimizacdo seja conhecido a ponto de uma andlise deterministica

ser a estratégia mais vantajosa.

Figura 4.3: Convergéncia do Otimizador genético.

Convergéncia

“segue”’ os gradientes

Probabilidades balanceadas

Figura 4.4: Convergéncia do GA” .
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4.3 Balanceamento de probabilidades

Chama-se de balanceamento a alteracdo das probabilidades de selecdo de novas

solugbes a partir das existentes sobre as quais agem os métodos probabilisticos.

Encontra-se na bibliografia, alguns trabalhos que implementam o ajustes das
probabilidades genéticas de acordo com as taxas de variacdo locais da funcdo obje-
tivo, almejando uma melhoria da convergéncia dos otimizadores. (JENKINS, 1997) e
(MANDAL; JOHNSON; WU, 2006) abordaram diversas técnicas e critérios para o com-
portamento dessas probabilidades, em especial (MANDAL; JOHNSON; WU, 2006) que

ja utilizaram conceitos de efeitos principais de variaveis e interagcdes no seu trabalho.

Descreveremos a seguir como ¢ feito a alteracdo das probabilidades de mutacao e
crossover de maneira a obtermos o resultado que queremos. Para tanto, partimos de
uma implementacdo “candnica” do algoritmo genético na forma explicitada no texto
(capitulo 2) em quatro passos:

1. geracdo de um populagao inicial,
2. selecao da nova geracao;

3. crossover;

4. mutacao.

O otimizador é implementado ainda utilizando o espago amostral ampliado (En-
larged Sampling Space) e como operador de selecdo usamos uma ordenacdo simples
dos cromossomos onde selecionamos para préxima geracao os melhores da populacao

ampliada até o tamanho da populagao original.

Assim, temos como operadores probabilisticos responsaveis pela geracao de novas

solucdes diferenciadas a mutacdo e o crossover.

4.3.1 Alteracao das probabilidades de mutacao

No algoritmo proposto, a mutagdo assume um papel mais importante do que no
algoritmo genético tradicional, visto que ela representa variagcoes locais da solucao

em analise.

Como visto anteriormente, podemos modelar a mutacdo como:

1. a posicao ¢ que sofrerd mutacdo é determinada através um processo aleatério

em qual cada posicao de cada cromossomo tem uma probabilidade p; constante
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de sofrer mutacdo, independentemente do que acontece com outras posicoes;

2. os cromossomos gerados através dessas alteracOes sao inseridos na populagdo
para que possam, junto com as outras solu¢Ges presentes, competir pela sobre-

vivéncia na préxima execucao do operador de selecdo.

No caso do algoritmo tradicional, temos que a probabilidade p; para cada locus
dos cromossomos é constante, garantindo assim a insercao probabilistica de qualquer
alelo de volta a populagdo. Deve existir, no entanto, uma configuracdo étima para
pi, de maneira que a solucdo possa caminhar numa direcio mais propicia a melhora

(fig. 4.5).

GA”
Di -
~
\
\ . -
] tradicional ‘
\ 7 1
\ I
\ )
\ I’
\
\ P - )\ /
\_- - S
\\v/ \‘y \“V/ \‘y \\v/ \“V/
1 2 3 4 n—2n-—1 i

Figura 4.5: Probabilidade de mutacdo étima.

No caso do algoritmo GA” , propomos que para um dado problema seja feita
a andlise de suas varidveis através do planejamento 6timo de experimentos descrita
em (MONTGOMERY, 2005). Esta andlise consiste em determinar, estatisticamente,
quais variaveis sao significantes e depois atribuir os efeitos principais e de interacoes
como as importancias a cada uma das varidveis (valor utilizado em médulo). Munido
dessas informagdes, o algoritmo atribui um P; proporcional a importancia de sua

varidvel correspondente, de acordo com a fun¢do dada em (eq. 4.1).
P, =pix A7V (4.1)

na qual

e | é a posicao do gene a ser mutado;
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e p; é uma probabilidade fixa de mutacdo para aquele gene, que pode ser dada

inclusive pela probabilidade constante do método tradicional,

e A; é a quociente de importancia da varidvel (sensibilidade) a qual esse gene
faz parte, calculada através do planejamento experimental. E a relacdo da im-
portancia de uma dada varidvel frente a importancia da varidvel mais importante

(de maior valor absoluto de efeito principal);

A, = Efeito;/ E feito; onde j é o valor do maior efeito dentre as variaveis
(4.2)

e ~v é um fator de atualizacdo, nesse caso é definido como uma fun¢do da geracdo
J.
Por exemplo, analisemos a representacao de uma solucao de um problema de trés

varidveis (A, B, C') dado que:

e cada variavel é representada por trés genes de valores zero ou um;

e v(j) = 1,Vj;

e 0s valores dos efeitos principais das variaveis sio A, B, C sendo o efeito A o de

maior valor absoluto e os efeitos de interagdes sao todos despreziveis;

e as importancias de cada varidvel é dada pela comparacdo com a variavel de
efeito mais alto:
- AA =1 é a importancia da variavel A;
é a importancia da variavel B;

é a importancia da variadvel C;

=Ql x|

e determina-se um valor de mutagdo constante p; ; = 0.05 para qualquer posi¢ao

¢ em qualquer geragdo j;

Aplicando a equacdo (eq. 4.1) podemos calcular qual deve ser a probabilidade de

mutacdo de cada gene, resultado apresentado na equagdo (eq. 4.3):

bits de 0 a 2 P, =0.05%x AA
bits de 3 a 5 P,=0.05+ BB (4.3)
bits de 6 a 8 P, =0.05xCC
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4.3.2 Alteracao das probabilidades de crossover

A idéia do GA”™ no caso do crossover é separar o cromossomo em blocos de varidveis
de importancia similar para que o crossover ocorra somente entre estes blocos, mas
nao dentro dos blocos. Dessa maneira esperamos que, como utilizamos o mesmo
nimero de genes para todas as varidveis, consigamos garantir grandes saltos através

do operador de crossover.

Como ilustragdo, podemos analisar o seguinte problema de trés varidveis (A, B, C):

e cada varidvel é representada por trés genes de valores zero ou um;

e os valores dos efeitos principais das varidveis sio A, B, C, sendo o efeito A o

de maior magnitude e os efeitos de interagdes s3o todos despreziveis;

e as importancias de cada varidvel é dada pela comparacao com a varidvel de

efeito mais alto:

- AA =1 é a importancia da variavel A;

é importancia da variavel B;

Qi

é importancia da varidvel C;

Neste caso cada varidvel do problema forma um bloco. O crossover ser executado

somente em pontos separadores dos blocos.

0-1-0[1-0-1[0-1-0 (4.4)
—— Y Y—
Blocol Bloco2 Bloco3

Se nés modificarmos um pouco o problema de maneira a apresentar interacdes en-
tre varidveis importantes, podemos ter uma divisdo de blocos diferente. Por exemplo,

analisando um problema em que:

e cada variavel é representada por trés genes de valores zero ou um;

e 0s valores dos efeitos principais das variaveis sio A, B, C sendo o efeito A o de
maior magnitude e os efeitos de interacdes sdo todos despreziveis com excegdo
do efeito BC;

e as importancias de cada varidvel é dada pela comparacdo com a variavel de

efeito mais alto:

- AA =1 é a importancia da variavel A;

- BB =

B les]

é importancia da variavel B;
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_CC:

=[Ql

é importancia da varidvel C;

- BC = BTAC é importancia da interacio BC)

Temos agora uma outra divisdo de blocos uma vez que as varidveis B e C' podem ser

analisadas como um Uunico bloco.

0-1-0[1-0-1-0-1-0 (4.5)
Blocol B C

Bloco2

Dessa maneira, introduzimos no otimizador as importancias de interacoes de

varidveis através do crossover.

4.4 GA” modificado

4.4.1 Motivacao

Modificando a probabilidade de mutacdo de um cromossomo, estamos alterando a
probabilidade de um novo cromossomo ser gerado, alterando o numero de funcgdes
objetivo calculadas por geracao . E necessario modificarmos o GA” para podermos
analisar a eficiéncia do GA com mutagdes alteradas (GA” ), sem levar em conta esse
efeito. Para tanto, propomos um método que chamamos de GA™ com probabilidade

(P) de formagdo de um novo individuo constante.

4.4.2 Modelo matematico

Neste método, gostariamos de analisar o efeito isolado das modificacdes do GA a fim
de mensurar a vantagem de um método com relacdo ao outro. A idéia é fazer com
que a taxa de aparecimento de individuos novos (P) seja constante e igual para os

dois métodos.

Na muta¢do normal, para um cromossomo com n genes, temos que caso qualquer
um destes genes sofra mutacao um novo cromossomo é criado com essas diferencas.
Dado que a probabilidade de mutacao de cada gene P; é constante, temos que a

probabilidade de um gene n3o sofrer mutacio é dada pela expressdo (eq. 4.6):

m;=1—PF, (4.6)

Como temos um ndmero n de genes em um cromossomo a expressao (eq. 4.7)

definimos a probabilidade de nenhum gene de um cromossomo sofrer mutacao.
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M=]]m=]]1-~ (4.7)
i=1 =1

Assim, a probabilidade de um cromossomo gerar um filho devido a um processo

de mutagdo pode ser dada por (eq. 4.8):

P:1_[ﬁ1_a] (4.8)

como P; = F, é constante para qualquer gene ¢ do problema, temos que a probabili-

dade P pode ser dada por (eq. 4.9):

P=1-[(1-F)"] (4.9)

Para o caso do GA” , o problema é um pouco mais complicado uma vez que a
equacgdo que rege a probabilidade P é a equacio (eq. 4.8) com P; dado pela expressdo

(eq. 4.1). Expandindo, temos a expressdo (eq. 4.10):

P=1-[I",1-P A

4.10
A; = Efeito(i)/ E feito(j) onde j é o maximo de E feito (4.10)

Igualando as expressdes (eq. 4.10) e (eq. 4.9) temos uma equacdo de onde

podemos descobrir o valor de P;.

L= [(1=Py)"] = 1= [T}, 1 — P+ A7V (4.11)

Dessa maneira, podemos realizar um teste onde a eficiéncia do novo operador de
mutacao e o valor esperado de novos cromossomos gerados por geracao é o mesmo

para os dois casos.

A figura 4.6 explicita o algoritmo GA” com as suas principais etapas, evidenci-
ando suas diferencas tanto do método de gradientes quando do otimizador por GA

tradicional.
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Figura 4.6: Fluxograma GA” .
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5 Resultados e Discussao

5.1 Introducao

Uma vez enunciado o método GA” , decidimos por avaliar sua importdncia e com-
portamento utilizando problemas de vigas estruturais por elementos finitos. Resol-
vemos dois problemas de diferentes naturezas, com dez vigas cada um. Através de
uma analise de experimentos pudemos determinar a relevancia dos parametros de

otimizagdo para cada caso, e justificar a utilizacdo de métodos como o GA” .

5.2 Descricao dos problemas estudados

5.2.1 Primeiro problema estrutural — viga simétrica

Como um primeiro desafio abordamos a otimizagdo de uma estrutura simétrica en-
gastada em sua base e formada por vigas (fig. 5.1). Fazemos para este problema uma
otimizacao de minima deformacao média, para um dado volume total da estrutura

fixo.

Forca

Figura 5.1: Problema de vigas por elementos finitos 1.
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5.2.1.1 Dados do problema

Para este problema, definimos inicialmente, como indicado na tabela 5.1, nove pontos.

Tabela 5.1: Tabela de pontos do primeiro problema.

Ponto Abscissa [m| Ordenada [m]
P 0.0 0.0
Py 0.0 10.0
Ps 10.0 0.0
Py 10.0 10.0
Ps 20.0 10.0
Fs 30.0 0.0
P 30.0 10.0
Py 40.0 0.0
Py 40.0 10.0

Origem: P;(0.0,0.0)

A partir dos nove pontos da tabela 5.1, podemos definir as dez vigas necessarias
para modelar o problema da figura 5.1 ficando as vigas determinadas de acordo com a
tabela 5.2. Nesta tabela, constam os pontos de extremidades de cada viga e o mddulo
de elasticidade. Para este estudo, mantivemos o mddulo de elasticidade de todas as

vigas iguais e constantes para todos os testes, isolando as varidveis de otimizagao.

Tabela 5.2: Tabela de vigas do primeiro problema.

Viga Pontol Ponto2 Mddulo de elasticidade (Pa)
Vigas verticais

Bl P1 P2 210.0 x 109
B, Py P, 210.0 x 10?
Bs B P 210.0 x 10?
B, Py P, 210.0 x 10°
Vigas horizontais

B P P, 210.0 x 10?
Bg P, b 210.0 x 10?
B7 P5 P7 210.0 x 109
Bg P7 Pg 210.0 x 109
Vigas inclinadas

Bg P3 P5 210.0 x 109
BlO P5 P6 210.0 x 109

Definimos para este problema também um conjunto de esforcos e restricdes apre-

sentadas nas tabelas 5.3 e 5.4. Para este problema utilizamos um dnico esforco
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vertical no centro da estrutura Dessa maneira, temos que os dados do primeiro pro-

Tabela 5.3: Tabela de restricdes do primeiro problema.

Restricido  Ponto [m)] Tipo [m]

R, P engastamento
Ry Py engastamento
Rs B engastamento
Ry P engastamento

Tabela 5.4: Tabela de esforcos do primeiro problema.

Esforco Ponto  Descricdo (Newtons (N))
2 Ps (0.0N; —1000.0N; 0.0N/m)

blema a ser analisado podem ser resumidos na figura 5.2, onde vemos a estrutura

explodida e todos os seus dados anotados.

y
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Figura 5.2: Descricdo do primeiro problema.

5.2.2 Descricao do segundo problema - estrutura nao simétrica

O segundo problema, utilizado para testes da otimizacao, foi também uma estrutura

de vigas, mas na forma de um corpo em balanco, sendo portanto um problema
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ndo-simétrico (fig. 5.3). Fazemos para este problema uma otimizacdo de minima

deformacdo média, para um dado volume total da estrutura fixo.

y

Forca

Figura 5.3: Problema de vigas por elementos finitos 2.

5.2.2.1 Dados do problema

Para este problema, definimos, inicialmente, seis pontos (tab. 5.5).

Tabela 5.5: Tabela de pontos do segundo problema.

Ponto Abscissa [m] Ordenada [m]
P 0.0 0.0
Py 0.0 5.0
Ps 10.0 0.0
Py 10.0 5.0
Ps 20.0 20.0
Fs 20.0 5.0

Origem: P;(0.0,0.0)

A partir dos seis pontos da tabela 5.5, podemos definir as dez vigas necessérias

para modelar o problema da figura 5.3, ficando as vigas determinadas de acordo com

a tabela 5.6. Nesta tabela, assim como para o primeiro problema, constam os pontos

de extremidades de cada viga e o mddulo de elasticidade.

Definimos também um conjunto de esforcos e restricGes, apresentadas nas tabelas

5.7 ¢ 5.8. Para este problema colocamos uma forca vertical na extremidade oposta

ao engastamento, garantindo a n3o simetria do problema.

Os dados do segundo

problema a ser analisado podem ser resumidos na figura 5.4, onde vemos a estrutura

explodida e todos os seus dados anotados.
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5.3 Formulacao do problema

Nesta secdo, definimos o problema de otimizacdo estrutural utilizando as duas es-
truturas propostas anteriormente. A idéia é, dado um volume final total permitido
fixo, minimizar uma relacdo matematica entre deslocamento e rigidez para os es-
forcos definidos, buscando uma distribuicdo de massa 6tima através um algoritmo
de otimizacdo. Fisicamente, isso significa buscar a distribuicdo de massa com menor
deformacdo média da estrutura para uma certa carga, usando uma quantidade finita

de massa.

Através do método dos elementos finitos (MEF), podemos determinar algumas
propriedades das estruturas. No caso, precisamos da matriz de rigidez da estrutura [ K]

e do vetor de deslocamentos [U] para uma dada configura¢do de massa da estrutura.

Tabela 5.6: Tabela de vigas do segundo problema.

Viga Pontol Ponto2 Mddulo de elasticidade (Pa)
Vigas verticais

Bl P3 P4 210.0 x 109
By = B 210.0 x 10?
Vigas horizontais

Bg P2 P4 210.0 x 109
B, P, B 210.0 x 10?
Bs Py Py 210.0 x 10?
Bg Py b 210.0 x 10?
Vigas inclinadas

By Py P, 210.0 x 10?
Bg P Py 210.0 x 10?
Bg P3 P@ 210.0 x 109
BlO P4 P5 210.0 x 109

Tabela 5.7: Tabela de restricoes do segundo problema.

Restricido  Ponto [m)] Tipo [m]
R P engastamento
Ry P, engastamento

Tabela 5.8: Tabela de esforgos do segundo problema.

Esforco Ponto  Descri¢do (Newtons(N))
2 Pi (0.0N; —1000.0N; 0.0N/m)
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A expressao entao para ser otimizada é dada pela equagdo seguinte.

E=[U]"[K]-[U] (5.1)

T

em que [U]" é o vetor [U] de deslocamentos, para uma dada configuragdo, transposto.

Definimos também que o perfil das vigas das estruturas é quadrado, e que as
varidveis de otimizacao sao os comprimentos do lado da secdo transversal de cada

viga. Podemos agora definir a condicao restritiva do problema.

Dado que todas as vigas tem a medida do lado do perfil variando dentro de um
dominio [a, b], podemos definir o volume méximo da estrutura com n vigas como:

Vmax = zn:(bz) - L, (5.2)

i=1

em que L; é o comprimento de uma dada viga.

Para estes problemas, determinamos que queremos uma certa fracdo do volume
mdaximo como restricdo, temos portanto, para uma estrutura de n vigas a seguinte

condicdo de restricao:

zn:(lf) L < <zn:(b2) : Li> X (fragso) (5.3)

i=1 i=1

em que [; é o comprimento do lado da viga ¢ em uma configuracao qualquer definida

F
~ B B
3 4
R P Py------------ P
y @ .

| Bg Bio
| \\ 7 | \\ // |
: AN // | N , |
I N ’ | S s |
| N 7 N 7
| \\ y | \\ , |
1 ~ B! o By !
I s 1 7N [
I s \\ | B s \\ |
: B7 // N | 9 // N |
I s N | s N |
| -, N s N
| , N 1 . N 1
| ’ S ’ N .
o Bs By
|
I

________________________ P,
:R2 % Pl P3 5
1 z
L o o o o .

X

Figura 5.4: Descricao do segundo problema.
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pelo otimizador.

Definimos o problema de otimizagdo inicialmente da seguinte maneira:

min{E}
E=[U"-[K]-[U] (5.4)
iz (17) - Li < (355, (0%) - Li) x (fragéo)

5.3.1 Restricoes por penalizacao

Célculo estrutural tem geralmente muitas restrices. No problema em maos, ad-
mitimos somente restricdes quanto ao volume total da estrutura. No modelo para
algoritmos genéticos a forma da restricio apresentada (eqs. 5.3 e 5.4) é dificil de
ser implementada. Por este motivo, fazemos um modelo de restricio na forma de
penalidades (JENKINS, 1997). Permitimos que as solu¢des ndo validas entrem no pro-
blema, mas com o valor da fun¢do objetivo penalizada de maneira que a convergéncia

se afaste desses lugares.

Precisamos entdo determinar uma func¢do que adicione as penalidades de acordo
com importancia da restricdo, e o quanto ela estd sendo desrespeitada. Assim, o

algoritmo permitird pequenas infragdes mas eliminara solugcdes realmente indesejadas.

Para uma dada solugdo apresentada pelo algoritmo de otimizacdo com fenétipo

R, teremos a penalidade seguindo a seguinte equacgao:

R = R + (VOlumeestrutura + (VOlumeestrutura - VOlumemaxpermitido))/loo (55)

A equacdo 5.5 é empirica e se aplica aos problemas estudados. Ela foi calibrada
através de resultados de elementos finitos com varias se¢Ges de vigas constantes para
todas as vigas das estruturas e mostram-se eficientes para resolu¢ao do problema.
Esse tipo de determinag&o de restrigdo foi inspirado no trabalho de (JENKINS, 1997)

no qual ele também se vale de expressdes empiricas para as restricoes.

5.3.2 Modelagem numérica

Para a andlise dos dois problemas descritos adotamos alguns limites numéricos:

1. varidveis para otimizagdo: valor da medida do lado de cada viga das estruturas,
podendo variar dentro do dominio (5 a 10 milimetros) de maneira discreta
([A,B,C,D,E,F.G,H,1,J]);
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2. nimero de casas decimais de precisao: o problema é resolvido com precisao

igual ao de uma dnica casa decimal

3. nimero de genes por varidvel: para a precisdo desejada sdo necessarios seis

genes por variavel real;

4. restricao: o volume desejado é de sessenta e cinco por cento do volume maximo

da estrutura (todas as vigas com medida de lado igual a 10 milimetros);

5. método de parada: a parada é feita apds serem gerados um nimero fixo de

geracdes suficiente para o levantamento dos dados.

5.4 Resultados: Planejamento de experimentos

Definido o problema, passamos ao seu estudo utilizando as ferramentas computaci-
onais desenvolvidas. Primeiramente, fez-se uma anadlise de importancia de varidveis
para cada problema, utilizando um plano de experimentos de resolugcao cinco. A re-
solugcdo permite que tenhamos uma certeza razodvel do valor encontrado dos valores

de efeitos principais e também das interacGes de primeira ordem.

210—3

Assim aplicamos um plano com cento e vinte e oito testes diferentes (tabela

5.9).

Tabela 5.9: Plano de experimentos 21973,

Experimentos e variaveis

N A B CDEFGH I J
1+ 4+ + + + + + —- -
2 -+ 4+ 4+ + 4+ + - - -
3. 4+ - 4+ 4+ + 4+ + -+ +
4 - - 4+ o+ o+ o+ - -
5 4+ + - 4+ + 4+ + - - -
6 - + - 4+ + 4+ + + + +
7+ - -+ o+ o+ o+ - -
8 - - - 4+ 4+ + 4+ - 4+ +
9 4+ + 4+ - + 4+ + + - -
10 - + 4+ - + + + - + +
11+ -+ -+ o+ - -

Continua na préxima pagina. . .
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Tabela 5.9 — Continuacdo

Experimentos e variaveis

J

A B C D E F G H |

NO

+ + + + + +

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

+

- 4 -

+ o+

+ + + + + +

+ o+ +
+ -
+ -

+ o+ 4+ +

+ o+

— -
+ +

+ + + +

+

+ o+

22
23
24
25
26
27
28
29
30

+ + + 4

+ 4+ 4+

+ o+

31

32

+ + 4

+ + + + 4

33

+ + + +

34

35

+ o+

+ + +

36

- - + 4
+ 4
+ +

37

+ 4+ +
+ +

38

39

40

+ o+ + + + +

41

+ +

42

43

Continua na préxima pagina. ..
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Tabela 5.9 — Continuacdo

Experimentos e variaveis

o
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75

Continua na préxima pagina. . .

A

+

B

+
+

C

+
+

D

+ o+ o+ o+ o+

+ o+ o+ o+t
o4+ o+ o+t
+ o+ + o+

+ o+ + + + m

+

e i e e S e e e S

—~ + -
- + +

+

+
+ +
- -

~ 4
_l’_
_|_

+ o+ —~ + - +

+
+

+

+
_|_

+
_|_

+ +
- -
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Tabela 5.9 — Continuacdo

Experimentos e variaveis

Ne
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107

Continua na préxima pagina. ..

A

+

B

+
+

C

+
+

D

o+ o+ o+ o+

+ o+ o+ o+ o+t
o4+ o+ o+t

+ + + + + m

+ + T

+

- ~ + - + ~ + -

+ o+ -
+ + +

+

+ +

+
_|_

+ + +

+

+

+ o+ o

+ o+ o+ o+

+ 4+ 0+

+



5.4 Resultados: Planejamento de experimentos 45

Tabela 5.9 — Continuacdo

Experimentos e variaveis

N A B CDEFGH I J
108 - - + - + - - - + -
109 + + - - + - - + + -
110 - + - - 4+ - - - - +
11 + - - - o+ - - -+ -
112 - - - - 4+ - -+ -+
113 + + + + - - - - - -
114 - + + + - - - + + +
115 + - + + - - - + - -
116 - - + + - - - - + +
117 + + - + - - - + + +
118 - + - + - - - - - -
119 + - - + - - - - 4+ +
120 - - - 4+ - - - + - -
121 + + + - - - - - 4+ +
122 - 4+ + - - - - 4 - -
123 + - + - - - - + + +
124 - - + - - - - - - -
125 + + - - - - - + - -
126 - + - - - - - - 4+ +
127 + - - - - - - - -
128 - - - - - - - 4+ 4+ +

Aplicando este plano de experimentos obtivemos as informagbes que precisamos

para alterar o comportamento do GA” .

5.4.1 Primeiro problema

Aplicando o plano apresentado na tabela 5.9, obtivemos os dados necessarios para
analisarmos a importancia de cada viga no problema. Aplicamos o plano para o

dominio completo das varidveis, ou seja, no nosso caso temos relacdes de positivo e
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negativo de acordo com a expressdo a seguir:
+1 =10
(5.6)
—1=35

A partir dos valores da equacao 5.6, e aplicando o plano de experimentos descrito

na tabela 5.9, obtivemos todas as informagdes necessarias, com uma grande certeza,

a respeito das interacOes de primeira ordem e dos efeitos principais.

Na tabela 5.10 podemos observar para cada varidvel o valor do efeito principal.

Tabela 5.10: Efeitos principais do primeiro problema estrutural.

Varidvel Efeito principal

Regressao linear

- —ToOoTMmmUUNO >

1.49 x 10°1
1.49 x 10
1.49 x 10™
1.49 x 10
1.49 x 10
1.49 x 10
1.49 x 10
1.49 x 10
2.12 x 10%
2.12 x 10%

7.49
7.49
7.49
7.49
7.49
7.49
7.49
7.49
1.06 x 10%
1.06 x 10%

Conforme a teoria apresentada, podemos determinar os coeficientes da regressao

linear (uma fun¢3o aproximadora da objeto de estudo real) para uma fun¢do mapeada

entre (-1, 1) simplesmente dividindo o valor do efeito principal por dois.

Tabela 5.11: Estatistica do primeiro problema estrutural.

Varidvel  Fj 7o P-value
A 1.96 x 10'" 0.00 x 10~1¢
B 1.96 x 10" 0.00 x 1016
C 1.96 x 101" 0.00 x 1016
D 1.96 x 10'" 0.00 x 10716
E 1.96 x 10'" 0.00 x 1016
F 1.96 x 10'" 0.00 x 1016
G 1.96 x 10" 0.00 x 1016
H 1.96 x 10" 0.00 x 1016
I 3.92 x 1017 0.00 x 10716
J 3.92 x 10" 0.00 x 1016

A tabela 5.11 contém os valores de F 75 e o respectivo P-value que determina

a importancia do valor calculado frente ao erro. Na tabela 5.12, podemos observar
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outros valores importantes para o calculo de F} 75 e outros valores (os valores nela
indicados como nulos s3o, na verdade, ndo nulos, mas pequenos demais para a re-
solugdo dos registros do programa). E importante notar que os valores de F 75 sao
muito pequenos para as interacdes de primeira ordem (tab. 5.14) quando comparados
aos dos efeitos principais. Mais do que isso, os valores do P-value para interacdes sao
muito grandes comparados aos efeitos principais (que tem valores ndo nulos mas que
ndo aparecem com a precisdo processada). Por isso, podemos afirmar, com a certeza
apontada pelos P-values, que a contribuicdo das interagdes ndo é significativa para o
problema frente ao erro acumulado pelo processo. Por isso, para executar este modelo
no GA” podemos desprezar o efeitos de interacbes de primeira ordem, e tratarmos
somente os efeitos principais. De qualquer maneira, observando as tabelas 5.10 e
5.13, podemos perceber que a contribuicdo das intera¢des de primeira ordem, caso
fossem significativas frente ao erro, seriam pequenas frente a contribuigcdo dos efeitos
principais. A equac¢do aproximadora, gerada a partir do método de planejamento de

experimentos, portanto, se simplifica da equacdo 5.7, para a equacgao 5.8.

Tabela 5.12: Somatdrio dos erros quadraticos para o primeiro problema.

Soma dos erros quadraticos do erro 2.64 x 10712
Media da soma dos erros quadraticos 3.67 x 10714
Soma dos erros quadraticos totais 8.64 x 10*

Média da soma dos erros quadraticos totais 6.80 x 102
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Tabela 5.13: Efeitos de interacdes do primeiro problema estrutural.

Varidvel Efeito Regressdo linear
AB 1.17 x 1079 5.89 x 10710
AC 1.83 x 1079 9.15 x 10710
AD —326x107%  —1.63x 1079
AE —3.14 x107%  —1.57 x 1079
AF —4.95 x 1079  —247 x 1079
AG 1.21 x 1079 6.09 x 10710
AH 2.59 x 107 1.29 x 1079
Al 3.37 x 107% 1.68 x 1079
AJ 3.82 x 107 1.91 x 1079
BC 4.86 x 109 2.43 x 10799
BD —355 x 10710 —1.77 x 10710
BE —2.88x 1079  —1.44 x 1079
BF —4.29 x 107% 214 x 107%®
BG 6.15 x 107 3.07 x 10799
BH 1.18 x 10799 5.94 x 10710
BI 5.20 x 10798 2.60 x 1078
BJ 2.68 x 10798 1.34 x 10798
CD 5.94 x 10799 2.97 x 107
CE 3.80 x 107 1.90 x 1079
CF 6.45 x 10799 3.22 x 1079
CG —451 x107%  —225x 107
CH 5.38 x 10799 2.69 x 107
Cl 2.56 x 10798 1.28 x 1079
CJ 5.11 x 10798 2.55 x 10798
DE —1.00 x 107%  —5.03 x 10710
DF 8.63 x 10710 4.31 x 10710
DG —2.90 x 1079 —1.45x 1079
DH —9.40 x 1079 —4.70 x 1079
DI 2.23 x 1079 1.11 x 1079
DJ 2.26 x 1079 1.13 x 1079
EF 1.42 x 10797 7.11 x 10798
EG —1.59 x 1079 —7.96 x 1079
EH 7.52 x 10710 3.76 x 10710
El 441 x 10798 2.20 x 10798
EJ 1.67 x 10797 8.37 x 10798
FG —242x 1079  —1.21 x 1079
FH 4.39 x 1079 2.19 x 107
FI 1.67 x 10797 8.37 x 10708
FJ 4.41 x 10798 2.20 x 10798
GH —3.77x107% —1.88x107%
Gl 3.56 x 10708 1.78 x 1078
GJ 1.60 x 1077 8.00 x 1078
HI 6.39 x 10799 3.19 x 107
HJ 5.26 x 1079 2.63 x 107

1J 1.42 x 10707 711 x 10708
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Tabela 5.14: Estatistica do primeiro problema estrutural para interacdes.

Varidvel Fi 7o P-value
AB 1.21 x 1079 9.72 x 101
AC 2.92 x 1079  9.57 x 10~
AD 9.28 x 1079 9.23 x 10~
AE 8.65 x 1079 9.26 x 10"
AF 2.14 x 10792 8.84 x 107™
AG 1.20 x 1079 9.71 x 10~
AH 5.86 x 1079 9.39 x 10~
Al 9.90 x 1079 9.20 x 107%
AJ 1.27 x 10792 9.10 x 10~
BC 2.06 x 10792 8.86 x 107
BD 1.09 x 107 9.91 x 10~
BE 7.25 x 1079 9.32 x 107
BF 1.60 2.08 x 107
BG 3.30 x 10792 8.56 x 10~
BH 123 x 1079 9.72 x 107"
BI 236 1.28 x 107"
BJ 6.30 x 10790 4.29 x 10~
CD 3.08 x 10792 8.61 x 10~
CE 1.26 x 10792 9.10 x 10~
CF 3.63 x 10792 8.49 x 107"
CG 1.78 1.86 x 107
CH 2.52 x 10792 8.74 x 10~
Cl 5.75 x 1070 4.50 x 10~
cJ 228 1.34x 107"
DE 8.85 x 107" 9.76 x 107
DF 6.50 x 1079 9.79 x 107
DG 7.36 x 1079 9.31 x 107
DH 7.70 x 10792 7.82 x 107
DI 4.35 x 1079 947 x 107
DJ 448 x 1079 9.46 x 10~
EF 1.76 x 10°7  7.48 x 107%
EG 2.21 x 10790 6.39 x 10~
EH 493 x 107% 9.82 x 10™
El 1.69 1.96 x 1079
EJ 2.44 x 109 4.74 x 1079
FG 512 x 10790 4.76 x 107
FH 1.68 x 10792 8.97 x 10~
Fl 2.44 x 109 4.74 x 1079
FJ 1.69 1.96 x 10~
GH 1.24 x 10792 9.11 x 10™™
Gl 1.10 2.96 x 10~
GJ 2.23 x 10%  1.09 x 107
HI 3.56 x 10792 8.50 x 10~
HJ 2.41 x 10792 8.76 x 10~
1J 1.76 x 10°7  7.48 x 107%
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F(A---J)=13535+749-A+749-B+749-C +749-D +7.49 - E+
749-F+749-G+ 749 - H+1.06 x 10°1 - T +1.06 x 10°* - J

+5.80 x 10710 AB+9.15 x 10710 AC —1.63 x 1079 . AD — 1.57 x 107% . AE+
—247x 1079 AF +6.09 x 10719 AG +1.29 x 1079 - AH +1.68 x 107 - AT+
1.91 x 1079 - AJ +2.43 x 107 - BC — 1.77 x 1071 - BD — 1.44 x 107% - BE+
—214x107% . BF +3.07x 107" . BG +5.94 x 1071 BH +2.60 x 107% . BI+
1.34 x 1079 . BJ 4297 x 107 . CD +1.90 x 107% . CE + 3.22 x 10-% . CF+
—2.25x107%®.CG +2.69x 107 . CH +1.28 x 107% . CI +2.55 x 107% . CJ+
—5.03x 107 DE+431x 107 . DF —145x 107% . DG — 4.70 x 10-% . DH+
111 x107% . DI+1.13x 107" . DJ +7.11 x 107%® . EF — 7.96 x 10~% - EG+
3.76 x 10710 - EH 4220 x 107 . FT +837x 107 . EJ —1.21 x 107 . FG+
219x 107 . FH 4837 x107% - FI +220x 107 . FJ —1.88 x 107" . GH+
1.78 x 1079 - GT +8.00 x 107 - G.J +3.19 x 107%° - HI +2.63 x 107 - H.J+

711 x107%.1J
(5.7)

F(A---J)=13535+749-A+749-B+749-C+749-D+7.49 - E+

749 - F+749-G+7.49-H+1.06 x 10°* - T +1.06 x 10°* - J
(5.8)

5.4.2 Segundo problema

Para o segundo problema estrutural, executamos a mesma analise aplicando o plano
de experimentos apresentado na tabela 5.9 para a obtencdo dos dados necessarios.
Adotamos, como no problema anterior, os dois extremos de andlise como os dois
extremos de otimizagdo (eq. 5.9).

+1 =10

s (5.9)

A partir dos valores da equagao 5.9, e aplicando o plano de experimentos descrito
na tabela 5.9, obtemos todas as informacGes necessarias, com uma grande certeza,
a respeito das interacOes de primeira ordem e dos efeitos principais. Na tabela 5.15,
podemos observar para cada varidvel o valor do efeito principal. Mais uma vez,
podemos determinar os coeficientes da regressdo linear para uma funcao mapeada

entre (-1, 1) simplesmente dividindo o valor do efeito principal por dois.
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A tabela 5.16 contém os valores de F 75 e o respectivo P-value que determina
a importancia do valor calculado frente ao erro. Na tabela 5.17, podemos observar
outros valores importantes para o célculo de F) 75 e outros valores (os valores nela
indicados como nulos s3o, na verdade, nao nulos, mas pequenos demais para a re-
solugdo dos registros do programa). E importante notar que os valores de [ 75 sao
muito pequenos para as intera¢des de primeira ordem (tab. 5.19), quando compara-
dos aos dos efeitos principais. Mais do que isso, os valores do P-value para interacGes
sdo muito grandes comparados aos efeitos principais (que tem valores ndo nulos que
ndo aparecem com a precisdo processada). Por isso, podemos afirmar, com a certeza
apontada pelos P-values, que a contribuicao das interagdes nao é significativa para o
problema frente ao erro acumulado pelo processo. Assim, para executar este modelo
no GA” podemos desprezar o efeitos de interages de primeira ordem, e tratarmos
somente os efeitos principais. De qualquer maneira, observando as tabelas 5.15 e
5.18, podemos perceber que a contribuicao das interacoes de primeira ordem, caso
fossem significativas frente ao erro, seriam pequenas frente a contribuicdo dos efeitos
principais. A equac¢ao aproximadora, gerada a partir do método de planejamento de

experimentos, portanto, se simplifica da equagdo 5.10 para a equagdo 5.11.

Tabela 5.15: Efeitos principais do segundo problema estrutural.

Variavel Efeito principal Regressao linear

A 7.49 3.74
B 7.49 3.74
C 1.49 x 10 7.49
D 1.49 x 10°% 7.49
E 1.49 x 10°% 7.49
F 1.49 x 10% 7.49
G 1.67 x 10% 8.38
H 1.67 x 10 8.38
I 1.67 x 10% 8.38
J 1.67 x 10% 8.38
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F(A---J)=11840+3.74-A+3.74-B+749-C +749-D +7.49 - E+
749-F 4+838-G+838-H+838-1+838-J
—1.15x 10797 - AB 4293 x 1079 . AC +828 x 1079 . AD — 1.58 x 1079 . AE+
411 x 1079 AF +3.07 x 107% . AG — 7.04 x 107 - AH +5.83 x 107% . AT+
569 x 107 - AJ +1.99 x 107 - BC —7.79 x 1071 - BD +2.70 x 107% - BE+
—5.96 x 1071 - BF +3.86 x 107" . BG —2.10 x 107 . BH —1.72 x 107 . BI+
118 x 107" - BJ +5.75x 107% . OD +1.96 x 1077 . CE — 1.36 x 107% . CF+
219x 1077 . CG+1.70 x 1077 - CH +4.82 x 107 . CI +1.49 x 1079 . CJ+
—490x 107 . DE —1.16 x 107 - DF +2.83 x 107% . DG — 1.86 x 10~% . DH+
2.82x 107 . DI4+267x107%-DJ —210x 107" . EF +1.71 x 107 . EG+
1.65 x 1077 . FH —6.89 x 1079 . E] +2.95 x 10719. EJ +2.27 x 10~% . FG+
—1.94x107% - FH +2.95x 1071 FT —6.89 x 107% . ' +1.45 x 1077 - GH+
1.84 x 1079 - GI +2.19 x 1079 - GJ —9.64 x 10719 H] — 1.30 x 1079 - HJ+

—-2.10x 1079 . 1.J

(5.10)

FA---J)=11840+3.74-A+374-B4+749-C+749-D+7.49 - E+
749-F +838-G+838-H+838-1+838-J

(5.11)

Tabela 5.16: Estatistica do segundo problema estrutural.

Variavel

Fi7

P-value

—C —TIToOoOmTMmmMmOOwW>

4.81 x 10'°
4.81 x 10'%
1.92 x 1016
1.92 x 1016
1.92 x 1016
1.92 x 1016
2.40 x 1016
2.40 x 1016
2.40 x 1016
2.40 x 1016

0.00 x 10716
0.00 x 10716
0.00 x 10716
0.00 x 10716
0.00 x 10716
0.00 x 10716
0.00 x 10716
0.00 x 10716
0.00 x 10716
0.00 x 10716

Tabela 5.17: Somatdrio dos erros quadraticos para o segundo problema.

Soma dos erros quadraticos do erro

Media da soma dos erros quadraticos
Soma dos erros quadraticos totais

Média da soma dos erros quadraticos totais

2.69 x 1071
3.74 x 10713
6.84 x 104
5.39 x 102
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Tabela 5.18: Efeitos de interacdes do segundo problema estrutural.

Varidvel Efeito Regressdo linear
AB —2.31 x 10777 —1.15 x 10797
AC 5.86 x 10798 2.93 x 10798
AD 1.65 x 107 8.28 x 1079
AE —3.16 x 107%®  —1.58 x 107%
AF 8.23 x 1079 4.11 x 1079
AG 6.15 x 10798 3.07 x 10798
AH —1.40 x 10798 —7.04 x 1079
Al 1.16 x 10798 5.83 x 107%
Al 1.13 x 107 5.69 x 1079
BC 3.98 x 107 1.99 x 1079
BD —1.55 x 10710 779 x 1071
BE 5.40 x 10799 2.70 x 10799
BF —-1.19 x 1071 —5.96 x 1071
BG 7.72 x 1079 3.86 x 1079
BH —4.20 x 10798 —2.10 x 1079
Bl —3.44 x 10710 —1.72 x 10710
BJ 2.36 x 1071 1.18 x 10~
CD 1.15 x 107 5.75 x 1079
CE 3.93 x 1077 1.96 x 10797
CF —2.72 x107%  —1.36 x 107
CG 4.38 x 10797 2.19 x 107Y7
CH 3.41 x 10797 1.70 x 10797
Cl 9.64 x 10799 4.82 x 10799
CJ 2.99 x 107% 1.49 x 10799
DE —9.80 x 1079 —4.90 x 107%
DF —2.32 x 1079 —1.16 x 1079
DG 5.67 x 1079 2.83 x 1079
DH —3.73 x 1079 —1.86 x 107%
DI 5.65 x 107% 2.82 x 107%
DJ 5.34 x 10799 2.67 x 1079
EF —4.20 x 1079 —2.10 x 1079
EG 3.42 x 10797 1.71 x 10797
EH 3.30 x 10797 1.65 x 10797
El —1.37x107%®  —6.89 x 107%
EJ 5.91 x 10710 2.95 x 10710
FG 4.54 x 1079 2.27 x 1079
FH —3.88 x 10799 —1.94 x 107%
Fl 5.91 x 10710 2.95 x 10710
FJ —1.37 x107%®  —6.89 x 107%
GH 2.90 x 10797 1.45 x 10797
Gl 3.69 x 1079 1.84 x 1079
GJ 4.38 x 107% 2.19 x 1079
HI —1.92 x 1079 —9.64 x 10710
HJ —2.60 x 10799 —1.30 x 107%

1J —4.20 x 1079  —2.10 x 1079
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Tabela 5.19: Estatistica do segundo problema estrutural para interacgoes.

Varidvel Fi 7o P-value
AB 4.60 3.53 x 10792
AC 2.94 x 1079 5.89 x 10~
AD 2.35 x 10792 8.78 x 107"
AE 8.55 x 10792 7.70 x 10~
AF 5.80 x 1079 9.39 x 10~
AG 3.23 x 10790 571 x 107
AH 1.70 x 10792 8.96 x 10~
Al 1.16 x 1072 9.14 x 107%
AJ 1.10 x 10792 9.16 x 10~
BC 1.35 x 1079 9.70 x 1079
BD 2.08 x 107% 9.98 x 10~
BE 2.50 x 1079 9.60 x 10~
BF 1.21 x 107%  9.99 x 10~%
BG 5.10 x 1079 9.43 x 10~
BH 1.51 x 107 6.98 x 10~
BI 1.01 x 107%  9.97 x 107"
BJ 4.80 x 1079 9.99 x 107
CD 1.13 x 10792 9.15 x 107"
CE 1.32 x 109" 5.07 x 10~
CF 6.35 x 1079 9.79 x 107
CG 1.64 x 1090 1.23 x 10~
CH 1.00 x 1090 2.28 x 10793
Cl 7.96 x 1079 9.29 x 10~
cJ 7.68 x 1079 9.77 x 107%
DE 8.22 x 1079 9.27 x 107
DF 4.63 x 1079 9.82 x 107
DG 2.75 x 1079 9.58 x 10~
DH 1.19 x 1079 9.72 x 10~™
DI 2.73 x 1079 9.58 x 107%
DJ 2.44 x 1079 9.60 x 10~
EF 1.51 x 1079 9.69 x 10~
EG 1.00 x 1090 2.23 x 1079
EH 9.35 3.11 x 1079
El 1.62 x 10792 8.98 x 107"
EJ 2.99 x 107% 9.95 x 107
FG 1.76 x 1079 9.66 x 10~
FH 1.29 x 1079 9.71 x 10~™
FI 2.99 x 107% 9.95 x 10~
FJ 1.62 x 10792 8.98 x 10~
GH 7.21 894 x 1079
Gl 1.16 x 1079 9.72 x 10~
GJ 1.64 x 1079 9.67 x 107"
HI 3.18 x 107 9.85 x 10~
HJ 5.81 x 107 9.80 x 10~
1J 1.51 x 1079 9.69 x 10~
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5.4.2.1 Consideracoes

Observando os resultados obtidos através da andlise de experimentos com resolu¢ao
cinco, ja obtemos alguns dados importantes para uma futura andlise do problema.
Conseguimos através desses dados perceber a importancia local de cada viga do pro-
blema (cada varidvel de otimizacdo) através de seus efeitos principais e de interac3o.
Percebemos que conseguimos um bom modelo linear para esses casos observando a

baixa relevancia dos efeitos de interacdo de dois fatores detectado no teste F.

Este resultado, isolado, pode levar a melhores tomadas de decisdo a respeito de

reforcos e mudancas na estrutura.

5.5 Resultados: Aplicacao do método G A"

Para a analise do método GA” , aplicamos um plano de experimentos fatorial 2% para
a determinagdo da relevancia dos fatores apontados (e suas interagdes de primeira
ordem), assim como a compara¢do do método ao tradicional. Com intuito de analisar

os resultados, estudamos ent3o os dois problemas propostos.

Uma analise fatorial fracionaria n3o seria vantajosa pois, apesar de ser mais rapida,
uma andlise de 1/2 fragdo de um problema de quatro varidveis gera um plano de
aberracdo minima de resolucdo quatro. Um plano de resolucdo quatro é o insuficiente

para uma boa inferéncia dos efeitos principais.

5.5.1 Variaveis estudadas

Para essa andlise, levantamos a relevancia da varidvel v introduzida no problema
frente a alteragGes em outras varidveis do algoritmo de otimizacdo. E introduzida
aqui a variavel 0 que representa o intervalo de andlise em torno do qual o plano de

experimentos é calculado.
1. §: varidvel que controla o intervalo da analise por planejamento de experimentos
dos problemas de elementos finitos através do GA™ (A + §);

2. ~: varidvel que controla a entrada ou ndo do fator v na otimizagdo, liga e

desliga o GA” na prética;

3. mg: mutagao padrao fornecida ao GA tradicional e utilizada como base para a

determinacdo das probabilidades de mutacdo do GA™ ;

4. cy: probabilidade de um cromossomo ser selecionado para crossover.
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Na tabela 5.20 encontramos os valores adotados para os testes com as varidveis

em + e —.

Tabela 5.20: Valores utilizados para andlise de relevancia do método GA” .

o

v

mo Co

+ 0.05

0

0.05 0.25

— 0.10 3 xexp(—0.0755) 0.10 0.50

5.5.2 Plano de experimentos para teste do GA”

Para execucao dos testes utilizamos um plano de experimentos, para quatro varidveis,

que nos fornece boas informacdes a respeitos dos efeitos principais de cada uma e

suas interacoes.

O plano de experimentos ent3o consiste em dezesseis experimentos (21) expostos

na tabela 5.21.

Tabela 5.21: Plano de experimentos 2%.

Experimentos e variaveis

E

mo

© 00 ~N O 0o & W N =
+

+
+
10 -
11+
12 -
13 +
14 -
15 +
Continua

Co

_l’_
+ o+ o+ =

S
+ + + 4+ + + + + =

+
+

na proxima

pagina. ..
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Tabela 5.21 — Continuacdo

Experimentos e variaveis

N° mg ¢ v O
% - - - -

Aplicando este plano com um total de dezesseis experimentos diferentes consegui-
mos informac3do o suficiente para concluirmos sobre os efeitos principais e interacoes

de duas variaveis.

5.5.3 Definicao do problema em estudo

O problema em estudo é uma otimizagdo de um problema estrutural de dez vigas
conforme definidos anteriormente. Estabelecemos um valor de 6timo a ser alcancado,
e a comparacao ¢ feita verificando quantas avaliacdes da fungao objetivo sdo feitas

até que esse valor seja superado.

A func3do objetivo é uma otimizacdo utilizando os dados dos experimentos des-
critos nas tabelas 5.20 e 5.21. Quando a varidvel v estd ativa no experimento, um

210—6

plano de experimentos , com resolucdo trés é executado em torno do melhor

ponto encontrado até entdo (tab. 5.22).

Tabela 5.22: Plano de experimentos 21976,

Experimentos e variaveis

N AB CDETFGH I |
1 4+ + + + + + + + + +
e e S S
3 0+ -+ 4 - -+ - -
4 - -+ 4+ 4+ - -+ + o+
5 4+ + - + - - - 4+ - 4+
6 - + - + 4+ - + - + -
7+ - -+ 4+ o+ - -+ -
8 - - - + - + + + - +

Continua na préxima pagina. ..
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Tabela 5.22 — Continuagdo

Experimentos e variaveis

N A B CDETFGH I |
9 + + 4+ - 4+ - - - - 4+
10 - + + - - - + 4+ + -
11+ - + - - 4+ - 4+ + -
12 - - + - + 4+ + - - +
13 + + - - - 4+ + - + +
4 - + - - + 4+ - 4+ - -
15 + - - - + - + + - -
6 - - - - - - - - + +

Este plano ja fornece informacdes suficientes para a analisar as varidveis de interesse.

5.5.4 Teste F: primeiro problema estrutural - simétrico

Para o primeiro problema estrutural obtivemos resultados positivos com a introdugao

da variavel 7.

O teste foi realizado utilizando o plano de experimentos 2, repetindo cada ex-

perimento vinte e cinco vezes.

5.5.4.1 Dados levantados considerando as avaliacoes executadas para a
andlise de experimentos

Em problemas resolvidos puramente no computador, deve-se levar em conta todas as
avaliagdes da funcdo objetivo executadas. Por isso, inicialmente, somamos ao nléimero
de avaliagBes executadas as avaliagBes feitas para a andlise de experimentos (mais

dezesseis por geragdo). O limite considerado para anélise foi de —0.0068.

Os efeitos principais encontrados sdo indicados na tabela 5.23, e os dados es-

tatisticos de relevancia sao indicados na tabela 5.24:

Os dados relativos as interacdes de duas varidveis estdo indicados na tabela 5.25,

e a respectiva estatistica na tabela 5.26.
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Tabela 5.23: Efeitos principais GA™ : primeiro problema estrutural somando-se as
avaliacOes executadas pela andlise de experimentos.

Variavel Efeito principal Regressao linear
myg 5.59 x 10% 2.79 x 10%
Co —7.34 x 10% —3.67 x 10
v —8.32 x 10% —4.16 x 10°
) -3.01 —1.50

5.5.4.2 Dados levantados desconsiderando as avaliacoes executadas para
a analise de experimentos

Em problemas resolvidos parcialmente no computador, deve-se levar em conta todas

as avaliacdes da funcao objetivo executadas somente no computador.

Tabela 5.24: Estatistica relativa aos efeitos principais GA” : primeiro problema
estrutural somando-se as avaliacbes executadas pela analise de experimentos.

Varidvel  F} 359 F critico = F1 389 > F1 3895% E significativo? P — value

mo 2.29 - 1.30 x 107"
o 3.96 Sim 4.72 x 10792
¥ 5.08 Sim 2.47 x 10792
) 6.65 x 10793 - 9.35 x 1079

Tabela 5.25: Efeitos de interacdes de duas varidveis GA” : primeiro problema
estrutural somando-se as avaliagdes executadas pela analise de experimentos.

Interacdo Efeito Regressao linear
Mo X Co —2.53 x 10" —1.26 x 10
Mo Xy —1.71 x 10 —8.57
Mo X0 3.38 x 109! 1.69 x 10™
Co X7y 8.09 x 10% 4.04 x 10"
CoX o —2.47 x 10" —1.23 x 10"
X4 —5.99 —2.99

Tabela 5.26: Estatistica relativa as interacdes de duas variaveis GA” : primeiro
problema estrutural somando-se as avaliacoes executadas pela andlise de

experimentos.

Interagdo  F7 359 F critico = Fi 330 > F1 380.5% E significativo? P — value

moxco ~ 4.72 x 107 - 4.92 x 10791
mo Xy 2.15 x 107" - 6.42 x 1079
Mo X0 8.41 x 107" - 3.59 x 107
coXy 4.81 Sim 2.88 x 10792
) 4.48 x 1070 - 5.03 x 1079
) 2.63 x 1072 - 8.71 x 107
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Nos casos seguintes, consideramos que as avaliacdes para a andlise de experimen-

tos é feito de uma forma externa ao computador. O limite considerado para analise

foi de —0.0068.

Os efeitos principais encontrados sdo indicados na tabela 5.27, e os dados es-

tatisticos de relevancia sao indicados na tabela 5.28:

Tabela 5.27: Efeitos principais GA” : primeiro problema estrutural

desconsiderando-se avaliacOes executadas pela analise de experimentos.

Variavel

Efeito principal

Regressao linear

mo
Co

~
J

6.14

—1.38 x 1092
—1.79 x 1092

2.91 x 10%

3.07

—6.90 x 10
—8.98 x 10
1.45 x 10°%

Tabela 5.28: Estatistica relativa aos efeitos principais GA” : primeiro problema
estrutural desconsiderando-se avaliacoes executadas pela andlise de experimentos.

Varidvel  F} 359 F critico = Fi 330 > F1.380.5% E significativo? P — value

my 3.21 x 10792 - 8.57 x 10791
o 1.62 x 10™ Sim 7.00 x 107%
¥ 2.75 x 109 Sim 0.00 x 1079
) 7.24 x 1070 - 3.95 x 1079

Os dados relativos as interacles de duas varidveis estdo indicados na tabela 5.29

e a respectiva estatistica na tabela 5.30.

Tabela 5.29: Efeitos de interacdes de duas varidveis GA” : primeiro problema
estrutural desconsiderando-se as avaliacGes executadas pela andlise de experimentos.

Interacdo Efeito Regressao linear
Mo X Coy 4.66 2.33
Mo Xy 4.12 x 10% 2.06 x 10%
mgy X 0o —4.09 x 10 —2.04 x 10"
co X7y 1.07 x 10%2 5.35 x 10"
co X0 1.23 x 10° 6.17
YX4 —1.79 x 10" —8.98
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5.5.4.3 Consideracoes

Através dos dados levantados, conseguimos perceber algumas caracteristicas do com-
portamento do GA” . Através do valor de F} 339, percebemos a relevancia de cada

fator estudado e através do efeito principal, a sua natureza.

Considerando as avaliacoes de funcao objetivo:  Neste caso, através de [ 359
conseguimos perceber que temos duas varidveis significantes no experimento: o valor

da probabilidade de ocorréncia do crossover o valor da varidvel 7.

Desconsiderando as avaliacoes de funcao objetivo:  Neste caso observamos
que a fungdo da varidvel v ganhou muito mais clareza, e ja n3o estd t3o confusa
no erro. Assim sendo, podemos perceber, através do efeito principal, uma influéncia
positiva quanto a diminui¢do de avaliagdes da funcao objetivo durante a otimizagdo.
Mais uma vez, a probabilidade de crossover aparece como uma variavel significante no
nosso sistema. Percebemos que, quando desconsideramos as avalia¢bes para célculo

do 7, temos um aumento consideravel da significincia do mesmo.

Interacoes Quando analisamos os efeitos de interacao percebemos que, utilizando
este critério s6 podemos considerar significante, para ambos os casos, a relagdo ¢y X .
Essa relagdo aparece como mais significante que a relagdo 6 x 7, que se perdeu no

€rro.

5.5.5 Teste F: segundo problema estrutural - nao simétrica

Para o segundo problema estrutural, obtivemos resultados parecidos com os do pri-

meiro problema no que concerne a introducao da variavel ~.

Tabela 5.30: Estatistica relativa as interacbes de duas varidveis GA” : primeiro
problema estrutural desconsiderando-se as avaliacOes executadas pela analise de
experimentos.

Interagdo  Fj 359

F critico = Fi 330 > F1 380.5% E significativo? P — value

moXCy 1.85 x 10702 - 8.91 x 10701
mox~y  1.45 - 2.29 x 10~
Mo X0 1.42 - 2.33 x 107"
Co X 9.78 Sim 1.89 x 1079
ngg 1.29 x 10~% - 7.18 x 107"
) 2.74 x 107 - 6.00 x 10701
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O teste foi realizado utilizando o plano de experimentos 2* repetindo cada expe-

rimento vinte e cinco vezes.

5.56.5.1 Dados levantados considerando as avaliacoes executadas para a
analise de experimentos

Inicialmente, somamos ao nimero de avaliacGes executadas as avaliacGes feitas para
a andlise de experimentos (mais dezesseis por geracdo). O limite considerado para
analise foi de —0.025.

Os efeitos principais encontrados sdo indicados na tabela 5.31, e os dados es-

tatisticos de relevancia sao indicados na tabela 5.32:

Tabela 5.31: Efeitos principais GA” : segundo problema estrutural somando-se as
avaliacOes executadas pela analise de experimentos.

Varidvel Efeito principal Regressao linear

mo —5.51 x 10! —2.75 x 10!
co —1.72 x 102 —8.64 x 101
~y 1.54 x 1092 7.74 x 10%
) 3.10 x 10" 1.55 x 10°!

Tabela 5.32: Estatistica relativa aos efeitos principais GA” : segundo problema
estrutural somando-se as avaliacdes executadas pela analise de experimentos.

Varidvel  F} 359 F critico = Fi 330 > 1 380.5% E significativo? P — value

my 1.43 - 2.31 x 1079
o 1.41 x 10™ Sim 2.00 x 10704
y 1.13 x 10™ Sim 8.40 x 107
) 4.56 x 1070 - 4.99 x 1079

Os dados relativos as interacGes de duas varidveis estdo indicados na tabela 5.33,

e a respectiva estatistica na tabela 5.34.

5.56.5.2 Dados levantados desconsiderando as avaliacoes executadas para
a analise de experimentos

Nos casos seguintes, consideramos que a avaliagdo por andlise de experimentos seja

feita de uma forma externa ao computador. O limite considerado para anilise foi de
—0.025.
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Os efeitos principais encontrados s3o indicados na tabela 5.35, e os dados es-

tatisticos de relevancia sao indicados na tabela 5.36:

Tabela 5.33: Efeitos de interacdes de duas varidveis GA” :

segundo problema

estrutural somando-se as avaliagdes executadas pela analise de experimentos.

Tabela 5.34: Estatistica relativa as interacbes de duas variaveis GA” :

Interacao Efeito Regressao linear
Mo X Co 7.88 x 109! 3.94 x 10"
Mo X7y 3.10 x 10% 1.55 x 10%
Mo X0 —4.70 x 10 —2.35 x 10%
Co Xy —7.07 x 10% —3.53 x 10%
) 3.23 x 101 1.61 x 10%
VX4 —3.07 x 10 —1.53 x 10%

segundo

problema estrutural somando-se as avaliaces executadas pela analise de

experimentos.

Interacdo  Fj 359 F critico = Fi 330 > F1 380.5% E significativo? P — value

Mo XCo 2.93 8.72 x 10792
Mo X7y 4.56 x 1070 4.99 x 1079
mo X0 1.04 3.07 x 10791
Cco Xy 2.36 1.24 x 1079
CoX0 4.94 x 107 4.82 x 1079
YX0 4.46 x 1079 5.04 x 107

Tabela 5.35: Efeitos principais GA” : segundo problema estrutural
desconsiderando-se avaliacOes executadas pela analise de experimentos.

Varidvel Efeito principal Regressao linear

mo —7.40 x 1091 —3.70 x 1091
co —9.18 x 109! —4.59 x 10
7 “9.61 x 10°  —4.80 x 10%
) 3.36 x 1091 1.68 x 10°

Tabela 5.36: Estatistica relativa aos efeitos principais GA” : segundo problema
estrutural desconsiderando-se avaliagoes executadas pela andlise de experimentos.

Varidvel F} 359 F critico = Fi 380 > F380.5% E significativo? P — value

o 3.20 - 7.40 x 10 2
co 4.93 Sim 2.68 x 10702
y 5.40 Sim 2.05 x 10792
) 6.60 x 107 - 4.16 x 1079
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Os dados relativos as interacdes de duas varidveis estdo indicados na tabela 5.37

e a respectiva estatistica na tabela 5.38.

Tabela 5.37: Efeitos de interagdes de duas varidveis GA” : segundo problema
estrutural desconsiderando-se as avaliacdes executadas pela analise de experimentos.

Interacdo Efeito Regressao linear
Mo X Co —6.54 x 10 —3.27 x 10"
Mo Xy 1.91 x 10% 9.55
mo X0 —1.20 x 10%2 —6.04 x 10"
Co X7y 3.21 x 10% 1.60 x 10°
) 4.22 x 10% 2.11 x 10%
X4 1.47 x 10% 7.37

Tabela 5.38: Estatistica relativa as interacdes de duas variaveis GA” : segundo
problema estrutural desconsiderando-se as avaliacGes executadas pela analise de
experimentos.

Interagdo  F7 359 F critico = Fi 330 > F1 380.5% E significativo? P — value

moxco  2.50 - 1.14 x 10791
mo Xy 2.13 x 107" - 6.44 x 1079
mo X0 8.55 Sim 3.65 x 10793
Co XY 6.03 x 107 - 4.37 x 107%
CoX0 1.04 - 3.07 x 1079
YX4 1.27 x 10~% - 7.21 x 1079

5.5.5.3 Consideracoes

Através dos dados levantados conseguimos perceber algumas caracteristicas do com-

portamento do GA” para este novo problema.

Considerando as avaliacoes de funcao objetivo:  Observando os valores de
F 339 presentes para este novo problema, podemos perceber que o fator v continua
relevante para o problema. No entanto, dessa vez a contribuicdo dele foi negativa, ou
seja, aumentou o nimero de avaliagdes da fungdo objetivo para que o valor desejado

fosse alcancado.

Desconsiderando as avaliacoes de funcao objetivo: Em contraste com o
resultado apresentado quando consideramos as avaliagoes da funcao objetivo para as

analises de experimentos, verificamos que o v dd um resultado positivo dessa vez.
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5.6 Exemplo de aplicacao da variavel ~

Uma vez definida a relevancia da varidvel ~ através do teste F, podemos, de uma
forma ilustrativa, estudar o comportamento de otimizagdes por algoritmos genéticos
dadas diferentes fungdes v. No entanto, frisamos que os dados da secdo anterior
sao suficientes para fazermos as afirmacoes estatisticas do trabalho, n3o sendo de

maneira nenhuma, influenciadas pelos levantamentos a seguir.

As imagens apresentadas a seguir sdo graficos da média do fenétipo encontrado
em uma dada geracdo pela média do nimero de avaliagoes da funcdo objetivo até
aquela dada geracao. Neste estudo também ndo sdo levadas em consideracio as
avaliacdes calculadas pelos planos de experimentos, buscando somente a influéncia

estrita da varidvel 7.

5.6.1 Estudo do primeiro problema:

5.6.1.1 Influéncia da funcao em ~

Uma primeira abordagem fazemos 7 constante, e comparamos esse resultado ao
GA tradicional. Nas figuras 5.5 e 5.6, podemos observar o comportamento dessas
funcdes e uma aparente melhora de desempenho do otimizador decorrente da inser¢ao

da fungao v constante.

-0.0067 T T T T T T T T T

-0.0068 -

-0.0069

Média do Stimo

-0.007 -

-0.0071

-0.0072

_00073 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 = 3000 3500 4000 4500 5000

Nimero médio de avaliacoes

Figura 5.5: Gréfico de desempenho do GA” comparado ao GA tradicional: v =3
constante, — GA tradicional, + GA" .
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5.6.1.2 Influéncia da forma de ~

Dados os resultados ja obtidos, o préoximo passo foi variar a forma da fun¢do . Nas

figuras 5.7 e 5.8, ilustramos este resultado.

-0.0067 T T T T T T T T T

-0.0068 -

-0.0069

-0.007 -

Média do 6timo

-0.0071

-0.0072

-0.0073

-0.0074

_0 0075 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Nimero médio de avaliagdes

Figura 5.6: Grafico de desempenho do GA” comparado ao GA tradicional: v =5
constante, — GA tradicional, + GA" .
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-0.0072
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-0.0074

_0 0075 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 , 3000 3500 4000 4500 5000

Nimero médio de avaliagoes

Figura 5.7: Grafico de desempenho do GA” comparado ao GA tradicional:
v =3 x exp(—0.0755) em que j é a geragdo atual, — GA tradicional, + GA™ .
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5.6.1.3 Influéncia do nimero de vezes que a avaliacao de ~ é calculada

Como dltima ilustragcdo para o primeiro problema abordamos comparagdes para a
verificagdo se a frequéncia com que calculamos v é relevante. Este resultado pode

ser observado nas figuras 5.9 e 5.10.
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Figura 5.8: Grafico de desempenho do GA” comparado ao GA tradicional:
v =3—3x exp(—0.0755) em que j é a geragdo atual, — GA tradicional, + GA” .
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Figura 5.9: Grafico de desempenho do GA” : v = 3 X exp(—0.0755) em que j é a
geracdo atual, — GA” com 7 calculado toda geracdo, + GA” com ~ calculado
apenas uma vez para todo o dominio.
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Figura 5.10: Grafico de desempenho do GA” : v =3 — 3 X exp(—0.0755) em que
j é a geragado atual, — GA” calculado para toda geracdo, + GA” com ~y calculado
a cada dez geracoes.
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6 Conclusoes

6.1 GA”

Durante a execucao deste trabalho, resolvemos um problema de otimizagdo de um pro-
cesso de otimizacdo. O uso explicito de informacdes da importancia de uma variavel
para uma fun¢ao objetivo, conforme analisado neste trabalho, pode ser benéfico ao

otimizador.

Assim, métodos como o GA” podem contribuir para o desenvolvimento de oti-
mizadores melhores, mantendo ainda uma grande caracteristica aleatéria (que nos
permite encontrar, com uma certa probabilidade, o étimo global do problema), ao

mesmo tempo que trazem em si algumas das vantagens de métodos deterministicos.

6.2 O parametro ~

6.2.1 Efeito do parametro ~ isolado

Uma das contribui¢des do G A” para a melhoria do controle do processo de otimizagdo
é justamente o aparecimento da varidvel v, o peso com que as importancias das

variaveis influenciam as probabilidades de mutac3o.

Analisando o primeiro problema estrutural, a inclusdo do parametro ~ trouxe
uma melhoria ao desempenho do otimizador. Isto pode ser evidenciado observando
os resultados do capitulo anterior, no qual podemos observar uma melhoria em termos

de velocidade de convergéncia.

No segundo problema, no entanto, percebemos uma discrepancia no fato do GA”
ter um pior desempenho comparativamente ao método tradicional. Mesmo assim,
através da andlise de variancias, podemos perceber que o 7y continua gozando de uma

grande importancia para o otimizador.

Observando esses dois casos, fica evidenciado que o v tem a fung3o de sintonizar

o otimizador ao problema, devendo ser escolhido com cuidado para cada caso. Para
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tanto, conhecimentos e experiéncias anteriores do problema s3o essenciais.

6.2.2 Efeitos interativos de outros parametros do otimizador
com o fator ~

Através dos resultados obtidos nos experimentos, podemos constatar que o parametro
v, além de ter um grande efeito principal, tem grandes valores de efeitos interativos
com algumas das outras varidveis analisadas. Nao conseguimos determinar que a
maioria das intera¢Ges sejam significativas, no entanto, a interacdo relativa a probabi-

lidade de crossover foi determinada significante, merecendo estudos mais cuidadosos.

6.2.3 Problemas puramente numéricos

Em problemas puramente numéricos, as avaliagdes da funcdo objetivo necessdrias
ao calculo das importancias das varidveis sdo feitas dentro do préprio computador.
Observamos que, em problemas desse tipo, a significancia do fator v cai bastante,
uma vez que o seu uso acarreta em mais avaliagdes da funcdo objetivo. No entanto,
em problemas cujos levantamentos de importancias sio feitos fora do computador, a

significancia de ~ é maior.

6.3 O parametro 9

Outra variadvel de controle adicionada pelo GA” é o 9, que determina o intervalo em
torno do ponto étimo em que é feita a andlise por planejamento experimental para

levantamento de importancias.

Observando os resultados obtidos, percebemos que o 4, parte integrante do
calculo das importancias de cada varidvel, acaba nao tendo uma participacao sig-
nificante nos termos analisados. Suas interacdes com outras varidveis também nao

sao significantes o suficiente para justificar seu ajuste ao problema.

6.4 Os parametros myg e cy

As probabilidade de mutacao na forma tradicional m e crossover ¢y também tem sua

importancia na regulacao de um otimizador baseado em algoritmos genéticos.

Nos intervalos testados, percebemos que o crossover tem uma significancia maior
no otmizador genético do que a mutacdo. Existe também uma interacao significante

do parametro ¢y com o parametro .
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6.5 Operadores genéticos

Pela prépria proposicao dos testes, sao realizadas, em média, o mesmo nimero de
avaliagdes da funcdo objetivo tanto pelos operadores tradicionais quanto pelos altera-
dos do GA™ . Por esse motivo, o melhor ou pior desempenho observado foi causado
pela inclusdo dos novos parametros de sintonizacdo do otimizador, principalmente do
fator 7. Percebemos que esse novos fatores influenciam diretamente na eficiéncia dos

operadores genéticos.

No caso da mutagdo, essa diferenciagcdo torna-se mais evidente, uma vez que ela

é mais influenciada pela insercao dos novos fatores.

6.6 Planejamento de experimentos

O planejamento experimental mostrou-se bastante eficiente nos problemas ao quais
foi aplicado, sendo uma boa alternativa para o levantamento de taxas de variacdo e
importancia de problemas de engenharia. Demonstramos, neste trabalho, que esse
método pode, inclusive, fornecer informacoes suficientes para a tomada de decisoes,

além de fornecer embasamento estatistico para os estudos.

A grande vantagem percebida para a aplicacdo desse método, associado ao GA
tradicional, é a independéncia de conhecimentos prévios do problema, como por exem-
plo, derivadas e taxas de variacdo. Podemos analisar problemas puramente discretos

utilizando esse método, viabilizando a aplicagcdo de técnicas “deterministicias”.

6.7 Sugestoes de pesquisas futuras ...

A proposicdo do GA™ e a utilizagdo do planejamento experimental como uma alter-
nativa ao calculo de derivadas explicitas sugerem uma série de formas de como a

pesquisa atual pode ser aprofundada e continuada.

Uma questdo importante a ser levantada, quanto ao GA” , é o levantamento de
boas curvas para o fator 7. Neste trabalho, determinamos que o  é significativo e,
quando bem utilizado, melhora a convergéncia do GA” . Resta agora a determinagao

de formas para que a funcdo étima de v seja levantada e otimizada.

Outro ponto possivel de aprofundamento sugerido é o estudo aprofundado da
relacdo da probabilidade de crossover ¢y e do fator +. Esses dois parametros do

G A" |, apesar de n3o terem relagdo direta, apresentam interacdo significativa.
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Anexo A - Materiais e métodos

A.1 Introducao

Uma das restricdes definidas logo no inicio desse projeto foi que utilizariamos pre-
ferencialmente programas livres (FSF) ou que pudéssemos conseguir gratuitamente.
Outro regra que norteou o desenvolvimento foi que todo cédigo gerado neste trabalho
deveria ser tao portavel quanto possivel. Para esse fim, algumas considera¢bes quanto

aos programas utilizados neste trabalho foram feitas.

Segue neste capitulo uma descricdo do material usado e a justificativa de suas

escolhas.

A.2 Computador

O computadores utilizados foram:

e um computador pessoal (pentium 4 com 1.8GHz de velocidade com 256 me-

gabytes de meméria RAM);

e um computador (um pentium 4 com 2.2G H z de velocidade com 512 megabytes
de meméria RAM);

e um computador pessoal (AMD Athlon64 X2 4200 com 1024 megabytes de
meméria RAM).

Instalamos nestes computadores os programas necessarios para o desenvolvimento

deste trabalho.

A.3 Linguagem de programacao

A linguagem de programacdo adotada para o projeto foi o C++ pois:
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€ uma boa linguagem para a execucdo de calculos numéricos;

e existem disponiveis para os sistemas mais conhecidos compiladores desta lin-

guagem;
e outros programas reutilizados aqui ja haviam sido feitos na linguagem;
e podemos produzir cédigo portdvel e modularizado;

e suporte a programacao orientada a objetos.

Neste trabalho foi utilizado o compilador GNU g++ (gcc) 4.1.1-r1 disponivel

gratuitamente na Internet e parte integrante do Gentoo GNU/Linux.

Para controle de versdes de programas utilizamos o CV5-1.12.12 disponivel gra-

tuitamente e parte integrante do Gentoo GNU/Linux.

E intencdo do autor que o cédigo desenvolvido se torne uma ferramenta modular
independente de maneira que, futuramente, o préprio autor e outras pessoas possam

reutiliza-lo para outros fins sem grandes dificuldades.
Como apoio, foram utilizados os programas Scilab, Gnuplot, Octacve e Xfig.

Para o tratamento de fontes em texto foram desenvolvidos diversos programas

em linguagem Perl e em BASH - Bourne again shell.

A.4 Elementos finitos

Para a solugcdo de problemas em elementos finitos foi utilizado o solver de elementos
finitos FEM2D (GPL) desenvolvido pelo autor no decorrer do projeto com a capaci-

dade de resolver problemas de vigas e trelicas bi-dimensionais.

A.5 Algoritmos genéticos

Para a otimizacdo de sistemas usando algoritmos genéticos, assim como obtencdo
de um otimizador de base para estudos, foi utilizada a biblioteca GA-Optim (GPL)
desenvolvida em (FEDERICO, 2003) e aperfeicoada durante o decorrer do projeto.
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A.6 Biblioteca cientifica GSL - Gnu Scientific Li-
brary

A GSL foi utilizada durante este trabalho como suporte para métodos numéricos de
dificil resolugdo, quando foi recomendado o uso de bibliotecas de uso especifico na

prépria literatura.

A.6.1 Gerador de nimeros aleatdrios

O gerador de niimero aleatdrio utilizado neste trabalho foi um dos presentes na prépria
GSL. O gerador é uma variante do “Mersenne Twister”, com um periodo de 219937 —1

(MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998).

A.7 Sistema operacional

Para ser feito o desenvolvimento, utilizamos um sistema GNU/Linux, nas formas
Slackware-9.0, e Gentoo GNU/Linux que podem ser encontrados gratuitamente na

Internet.

O sistema GNU/Linux tem diversas vantagens para o desenvolvedor, no caso,
deste projeto. Além de oferecer uma grande gama de programas livres que sao
teis para quem estd programando como o compilador gcc, o debbuger gdb e o
controlador de versdes CVS, o GNU/Linux oferece uma maior estabilidade e seguranca

no desenvolvimento do cédigo.

Por experiéncias anteriores com C++, ponteiros soltos sdo diagnosticados no
GNU/Linux com uma maior facilidade do que em outros ambientes, o que ajuda a n3o
ocorrer problemas como o programa correr com sucesso aleatério em um computador,

€ Nao correr em um outro.

Outra vantagem é que, para o programador, o sistema traz dentro de si uma
natureza de entradas e saidas na forma de texto. lIsso facilita o encadeamento de

ferramentas e automatizacdo dos processos aumentando assim a produtividade.

A.8 Ferramentas de office

Para escrever relatérios utilizamos o IKTEX 2. Este programa proporciona um maior
conforto ao usudrio uma vez que tira dele a responsabilidade sobre a formatacao

do texto. Dentro do IATEX encontram-se programadas diversas regras de tipologia,
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de maneira que o usuario sem grandes dificuldades possa desenvolver relatérios com

formatagdo profissional.

Outra grande vantagem é que, por ser feito em cddigo fonte, o IATEX tem duragdo
muito maior do que programas de office comerciais cujos arquivos sé duram até o
lancamento da préxima versio do programa, quando o usudrio se vé obrigado a

atualizar seu sistema.

Com IATEX, o usudrio garante seu texto por mais tempo, e, através da geracao
de documentos em pdf com ferramentas gratuitas, garante a distribuicao do seu
texto. Essa caracteristica possibilita também a integracao do texto do relatério com

pequenos programas em Perl que automatizam a gera¢ao do relatério.

As apresentacdes também foram feitas em IATEX 2¢ utilizando o Beamer.

A.9 Custos

Os custos do projeto se limitam somente as horas trabalhadas do autor e do orientador
e 0 custo em energia e equipamentos (computadores, locais, iluminagdo, ...). Nio
houve nenhum custo em software e o objetivo de somente se utilizar software livre

foi atingido.

A.10 Editor de texto

O editor de texto escolhido para a edicdo dos programas, relatdrios e outros scripts
executados para este projeto foi o Vim-Vi improved. Esse editor de texto mostrou-se
ser, dentre os editores livres (e também de entre proprietarios) o que mais apresentava

vantagens e conforto para a execucdo de textos puros.

A.11 Literatura

Para levantamento de literatura utilizamos as bibliotecas da USP (/IFUSP-Instituto de
Fisica da USP, IME-Instituto de Matematica da USP e EPUSP - Escola Politécnica
da USP) e também a internet na forma dos bancos de dados de artigos cientificos
disponibilizados para USP. Todos os textos considerados relevantes estdo relacionados

na bibliografia deste documento.
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