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RESUMO

Os Materiais com Gradagdo Funcional representam uma classe de materiais compdsitos que,
devido a possibilidade de controlar de forma gradativa as fracdes de volume de cada material na
estrutura, vém recebendo cada vez mais atencao da literatura e sdo usados em diversas areas,
desde medicina a industria aeroespacial. Dado esse crescente enfoque, a otimizacao de estruturas
compostas por esse tipo de material ¢ uma pratica desejada, de forma que uma dada funcao
objetivo seja otimizada, a0 mesmo tempo que respeitando certas restricdes. No entanto, raras sao
as propostas analiticas que estimam certos parametros para esse tipo de estrutura, e usualmente é
necessdrio o uso de uma andlise numérica possivelmente onerosa. Em otimizagao estrutural é
usual que sejam utilizados métodos de otimizacdo heuristicos que, por necessitarem de um alto
nimero de andlises de alta fidelidade, ndo combinam com esse tipo de avaliagdo de alto custo
computacional, ocasionando em processos muito demorados. Com isso em mente, o presente
trabalho propde o uso de Modelo Substitutos, em especifico as Funcdes de Base Radial, de forma
a prover uma superficie estimada, de andlise rdpida, para tais fungdes de alto custo computacional.
Esse modelo promove, a partir de uma amostra avaliada previamente, uma combinag¢do linear
de fun¢des de kernel radialmente simétricas, cujos centros usualmente sdao localizados nos
pontos amostrais. A partir dessa construgdo, estimativas rapidas da funcdo modelada podem
ser realizadas. Nesse trabalho, a funcdo de base utilizada sera a fungao Gaussiana. Ainda, um
modelo substituto estatico geralmente nao é suficiente para promover uma boa estimativa na
regiao do 6timo global da fung¢do. Assim, o presente trabalho fard uso da Otimizag¢ao Sequencial
Aproximada de forma a continuamente melhorar a estimativa do modelo para que se possa
garantir a eficicia da abordagem. Nos resultados, alguns tipos diferentes de métodos de inser¢ao
de pontos sao utilizados, assim como sao realizadas andlises de sensibilidade com diferentes
métodos de defini¢do do pardmetro da largura da fun¢do Gaussiana. Os resultados encontrados
ao final do projeto sdo excelentes, e o processo € capaz de apresentar uma eficicia muito elevada
ao mesmo tempo demonstrando uma acentuada diminui¢do no tempo gasto e no nimero de

avaliagOes de alta fidelidade necessarias.

Palavras-chave: Materiais com Gradagdo Funcional. Otimizac¢do estrutural. Modelos Substitu-

tos. Otimizacdo Sequencial Aproximada



ABSTRACT

Functionally Graded Materials (FGMs) are a class of composite materials that, due to the
capability of gradually controlling the volume fraction of each material in the structure, have been
receiving more and more attention in the last few years by the literature. FGMs applications can
be found in a variety of areas, such as medicine and aerospace industry. Thus, the optimization of
functionally graded structures is an area of great interest, especially to the design of engineering
structures, where several constraints are typically considered to ensure stability and safety.
However, there are few analytical formulations to estimate the structural response of these
structures, leading to the usage of numerical methods. On the other hand, this may result in a
high computational cost. In addition to that, in structural optimization, heuristic methods are
usually used, in spite of its need of a high number of evaluations of the objective function and
constraints. Thus, processes can become very time-consuming. With that in mind, this work
proposes the use of Surrogate Models, specifically the Radial Basis Functions (RBFs), as a way
to provide an approximate surface based on an easy and fast analysis. RBFs are built based
on sampling points previously evaluated by the High Fidelity Model (HFM). With these data,
this surrogate model uses a linear combination of radially symmetric kernel functions, whose
centers are usually located in the sampling points. Then, the surrogate model can be used to
predict the surface response. In this work, the basis functions are interpolated using the Gaussian
function. In addition to that, static surrogate models are usually not good enough to provide a
good prediction in regions close to the function’s optimum. Thus, the Sequential Approximate
Optimization will be used to continuously improve on the current surrogate model to ensure the
effectiveness of the proposed approach. Finally, different methods for defining new points for
the sample will be tested, as well as different methods for defining the width parameter for the
Gaussian function. The results show excellent results, and the proposed approach is capable
of showing great effectiveness while maintaining a sharp decrease in the time spent and on the

number of high fidelity evaluations needed.

Keywords: Functionally Graded Materials. Structural optimization. Surrogate models. Sequen-

tial Approximate Optimization.
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1 INTRODUCAO

Materiais comp0sitos sdo aqueles os quais dois ou mais materiais atuam em conjunto
de forma a aproveitar caracteristicas e vantagens de cada um. Assim, com a combinacao destes,
busca-se criar um novo material, com propriedades melhoradas em relagcdo a seus constituintes
(JONES, 1999). O caso mais conhecido € o pfoprio concreto armado, no qual aproveita-se, em
conjunto, a 6tima resisténcia a compressao do concreto com a alta resisténcia a tracdo do ago.
A viabilidade dessa pratica decorre ainda da similaridade entre algumas propriedades desses
materiais, como o coeficiente de dilatacdo, assim como da capacidade de promover a aderéncia
entre os dois materiais de forma a possibilitar a transferéncia de esforcos.

Os Materiais com Gradacdo Funcional (FGM, Functionally Graded Materials)
representam uma classe de materiais compodsitos que vem recebendo atencdo devido ao alto
controle que o projetista possui em relacdo as propriedades desejadas. A gradacdo permite que
as propriedades desses materiais possam ser modificadas de forma continua através do controle
das fragdes de volume de cada material em cada se¢do do elemento estrutural, o que elimina
problemas presentes na interface entre duas 1aminas, muito comuns em compdsitos laminados.

Segundo Shen (2009), a capacidade dos FGM trabalharem bem sob altissimas
temperaturas € inigualdvel quando comparados com os materiais tradicionais. Gragas a essas
propriedades, essa classe de materiais é frequentemente aplicada como solucdo estrutural em
usos que variam desde a industria aeroespacial a medicina (CHENG et al., 2018; NIKBAKHT et
al., 2019). Mesmo assim, Udupa et al. (2014) comentam que, dentre as desvantagens no uso do
material, estdo o ainda alto custo de producao e o baixo nimero de pesquisas na drea como um
todo.

Introduzidos na década de 1980 por um grupo de cientistas japoneses, somente com
o avanco dos processadores e da tecnologia estes elementos voltaram a ser estudados e, desde
entdo, vém recebendo atencdo crescente de pesquisadores na drea (NABIAN; AHMADIAN,
2011; KOU et al., 2012; LOJA, 2014; TAATT; SINA, 2018). A escassez de solucdes analiticas
simplificadas representou um empecilho computacional por muito tempo, visto que usualmente
se faz necessdria a aplicacdo de modelos de alta fidelidade, como o Método dos Elementos
Finitos, que sdo complexos e demandam um forte poder de processamento.

O presente trabalho foca na otimizacio de elementos estruturais compostos por esse
tipo de material. Esta sera realizada por meio de algoritmos heuristicos, como o Algoritmo

Genético (GA, Genetic Algorithm) e a Otimizacdo por Nuvem de Particulas (PSO, Particle
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Swarm Optimization). Esses métodos, enquanto de fécil uso e entendimento devido as analogias
com a natureza, se mostram ferramentas muito poderosas para alcancar 6timos globais com uma
alta confiabilidade.

Um empecilho deste tipo de algoritmo € justamente o grande nimero de iteragdes
necessarias que, somado ao alto custo computacional das andlises de alta fidelidade promovidas,
inviabilizariam a otimiza¢cdo dos FGM. Para contornar esse problema, o presente trabalho utilizard
uma técnica conhecida como Modelagem Substituta. No contexto proposto, essa abordagem
estatistica faz uso de um conjunto de dados amostrais, obtidos através de avaliagdes da fun¢do
real em pontos pré-definidos, de forma a gerar uma superficie que estime a superficie real da
funcdo. A constru¢ido do modelo é promovida a partir da estimativa dos pardmetros necessarios,
seguido pelo treinamento do mesmo. Construido o modelo, esse estd pronto para ser avaliado,
provendo estimativas com relativa confiabilidade e acarretando em um custo computacional
muito inferior.

A amostra inicial € usualmente definida através do espalhamento de pontos no espago
de projeto por meio do Projeto de Experimentos (DoE, Design of Experiments). Este € utilizado
de forma a definir que dados devem ser coletados para gerar tanto uma maior precisao estatistica
quanto um menor custo com experimentos. Existem vdrias técnicas com essa finalidade, e os
pontos devem ser definidos de forma que o modelo represente de forma adequada o efeito de
cada varidvel na funcdo objetivo a ser aproximada (FORRESTER et al., 2008). No entanto, como
ainda ndo se possui nenhum conhecimento a respeito de dreas de interesse ou do comportamento
da funcao, uma distribui¢do uniforme muitas vezes ndo € suficiente para promover uma boa
predicao (SOBESTER et al., 2005). Dessa forma, a superficie de resposta serd aprimorada a cada
geragdo do algoritmo em uma abordagem conhecida como Otimiza¢do Sequencial Aproximada
(SAO, Sequential Approximate Optimization).

Segundo Jones et al. (1998), os modelos substitutos buscam proporcionar uma
aproximacao rdpida e fiel, reduzindo dificeis e custosos procedimentos a uma formulacdo mais
simples, algumas vezes com alguns parametros de entrada. Os mesmos autores comentam ainda
que essa metodologia é capaz de identificar as varidveis mais importantes do problema, além de
promover um melhor entendimento do espacgo de projeto. Exemplos de modelos substitutos ja
largamente testados e corroborados pela literatura sao o Kriging (SUN et al., 2013), a Regressao
de Vetor Suporte (SVR, Support Vector Regression) (YAN et al., 2019) e as Fun¢des de Base
Radial (RBF, Radial Basis Functionss) (KITAYAMA; YAMAZAKI, 2011). Em trabalhos
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relativos a comparacgdo destes, € comum o comentario sobre a maior simplicidade e facilidade
de implementacdo do RBF (WANG; SHAN, 2007; FORRESTER et al., 2008). Ainda assim, a
capacidade deste promover boas estimativas € atestada, especialmente em problemas de maior
ordem (SIMPSON et al., 2002; GAN; GU, 2018).

Desse modo, o presente trabalho focard no uso do modelo RBF com a finalidade de
facilitar e viabilizar a otimizacdo de FGM por algoritmos heuristicos. Além disso, diferentes
metodologias relativas a inser¢do de novos pontos na amostra serdo estudadas, de forma a

comparar a eficiéncia e eficicia de cada uma.

1.1 Objetivos

Este trabalho possui como objetivo o estudo e anélise dos FGM com enfoque na
otimizacdo dos mesmos com uso de modelos substitutos, comparando diversas metodologias
presentes na literatura a fim de facilitar a escolha da abordagem correta para cada tipo de
problema.

Com esse fim, os seguintes objetivos especificos serdo admitidos:

(a) Apresentar as formulacdes propostas para otimizacao de estruturas de FGM;

(b) Definir e apresentar os algoritmos heuristicos a serem utilizados;

(c) Apresentar e discorrer sobre as particularidades do modelo substituto escolhido, o RBF, e
conhecer quais as melhores técnicas para determinagdo de pardmetros do modelo;

(d) Apresentar a abordagem SAO e as diferentes metodologias de insercao de pontos, estu-
dando qual destas melhor lidam com os problemas a serem implementados;

(e) Realizar comparagdes entre as diversas metodologias aplicadas relativas a abordagem
utilizada para promover a inser¢do de novos pontos na amostra, assim como em relacdo a
abordagem utilizada para defini¢do de parametros do modelo utilizado;

(f) Apresentar problemas envolvendo FGM a serem otimizados e discutir resultados obtidos
com as metodologias propostas, realizando comparagdes objetivas;

(g) Realizar comparagdes entre otimizagdes com e sem o uso de modelos substitutos em

relagc@o a sua precisao e custo computacional.
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1.2 Organizacao do Texto

O projeto serd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 os FGM sao melhor
explanados, sendo apontadas suas particularidades. No Capitulo 3 os algoritmos heuristicos
utilizados no projeto sdo definidos e abordados, diferenciando cada um deles. No Capitulo 4
os modelos substitutos recebem o enfoque, e o RBF é apresentado e detalhado. No Capitulo
5 é feita uma discussdo a cerca da abordagem SAOQO, exemplificando diferentes metodologias
e atestando a melhoria alcancada com o uso da abordagem. Por fim, nos Capitulos 7 e 8 s@o
apresentados os exemplos a serem utilizados juntamente com os resultados e a conclusdo do

projeto, respectivamente.
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2 MATERIAIS COM GRADACAO FUNCIONAL

Os Materiais com Gradacao Funcional (FGM) foram desenvolvidos por um grupo de
cientistas japoneses com a finalidade de proporcionar uma protecao contra as altissimas cargas
de temperatura sofridas por aeronaves espaciais (HUSSEIN; MULANI, 2017a). Devido a sua
gradacgdo, essa classe de materiais pode combinar beneficios de diferentes materiais, provendo
uma maior compatibilidade entre eles e acomodacao as diferentes condigdes (KOU et al., 2012).
Udupa et al. (2014) comentam que esse tipo de material consegue conciliar propriedades como
maior resisténcia e menor condutividade térmica em um mesmo componente. Ainda, os FGM
sdo muito eficazes por ndo possuirem os mesmos problemas de interface apresentados no caso
dos compdsitos laminados (THAI; KIM, 2015).

Diversos trabalhos atestam a eficicia promovida por esse tipo de material, especial-
mente em problemas nos quais a variagao de temperatura se apresenta de forma mais relevante.
Shen (2009), Choi e Cho (2008) apresentam uma pesquisa feita com cascas cilindricas, compro-
vando a diminui¢do da tensdo causada pelo acréscimo de temperatura em projetos que utilizaram
FGM. Jin et al. (2003) realizam um estudo comparando FGM com diferentes fracdes de volume
de cada componente, inclusive em relacdo a projetos feitos com uso de somente um dos materiais.
Percebem-se os beneficios no uso da técnica, apontando, por exemplo, como a jun¢do de mate-
riais como ceramica e metal pode ser proveitosa devido ao aproveitamento da alta resisténcia
térmica de materiais ceramicos e da alta resisténcia mecanica de metais.

Ja Cheng et al. (2018) apresentam a otimizagdo, com uso de um modelo de Kriging,
de um projeto de implante dentario composto por FGM com véarios componentes, estudando
a compatibilizacdo da peca de Zirconio com a estrutura dssea e encontrando resultados muito
satisfatorios. Loja et al. (2015) também aplicam um modelo de Kriging a anélises de FGM, mas
dessa vez relativo a vigas com gradacdo em "sanduiche". Os autores comentam que os resultados
encontrados estdo de acordo com o esperado, e o uso do modelo substituto proporcionou uma
boa performance e eficiéncia ao processo de otimizacao.

Nikbakht ez al. (2019) apontam alguns tipos diferentes de estruturas de FGM que a
literatura comumente utiliza. Entre eles estdo, por exemplo, as vigas (NGUYEN; LEE, 2017),
as placas (SHEN; WANG, 2012; JHA et al., 2013) e as cascas (CHOI; CHO, 2008) graduadas
funcionalmente. Ainda, uma etapa importante do processo de andlise € a escolha de como a
gradacdo se dard ao longo do material. Esta geralmente se da no sentido axial (SIMsEK, 2015),

longitudinal (AKGOZ; CIVALEK, 2013) ou em formato de "sanduiche"(SHI; SHIMODA, 2015).
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Os FGM também fornecem uma metodologia interessante de trabalhar com a porosidade do
material (JAMSHIDI; ARGHAVANI, 2017), caracteristica que possibilita o uso de estruturas
leves e de alta resisténcia.

O presente trabalho focard na otimizacao de placas formadas por FGMs. Nesse
contexto, Correia et al. (2019) promovem uma otimiza¢cdo multi-objetivo de elementos de placa,
graduados funcionalmente, com a finalidade de minimizar custo, massa, o critério de falha de
Tsai-Hill e maximizar a frequéncia fundamental. Os autores utilizam cargas termais na analise,
considerando como varidveis de projeto a variacdo de volume de cada material ao longo do
volume e a espessura da estrutura. Moita et al. (2018) promovem um estudo similar, mas dessa
vez com uso de cargas estdticas, axial e transversalmente a placa.

Wang et al. (2019) implementam uma metodologia de otimizagdo multi-objetivo de
placas de FGM utilizando um algoritmo PSO modificado com a finalidade de otimizar a massa e
a frequéncia fundamental. As andlises sdo promovidas através de Andlise [sogeométrica (IGA,
Isogeometric Analysis), e a variagdo de volume de cada material que compde o FGM ¢ regulada
através de uma B-Spline, formulacdo que proporciona maior flexibilidade. A abordagem adotada
permite que os autores implementem exemplos complexos, como placas redondas furadas ou
engrenagens.

Do et al. (2019) utilizam uma Deep Neural Network (DNN) de forma a prover mais
eficiéncia ao processo de andlise utilizando IGA. Assim, os autores promovem otimizagdes tanto
da carga de flambagem quanto da frequéncia fundamental em diferentes disposi¢des de pontos
de controle, utilizados para formar as B-Splines. Sao encontrados erros muito pequenos quando
comparados as anélises de alta fidelidade, enquanto que a um tempo muito menor.

Em relacdo aos aspectos praticos, Naebe e Shirvanimoghaddam (2016) promovem
uma extensa revisdo sobre as formas de se manufaturar diferentes tipos de FGM, discorrendo
sobre abordagens mais utilizadas ou promissoras. Os autores comentam ainda sobre as diferentes
jungdes de materiais empregadas nesses processos. Enquanto que compdsitos feitos por metal e
ceramica sao os mais comuns, hd uma variedade enorme de possibilidades, provendo flexibilidade
ao uso do material. No caso de placas de FGM, composi¢des usualmente utilizadas sdo Nitreto
de Silicio e Ac¢o Inoxidével (SizN4 e SUS304), Oxido de Aluminio e Aco Inoxidavel (Al,O3 e
SUS304), e Aluminio e Oxido de Aluminio (Al e Al,03). As subsec¢des seguintes tratardo de
diferentes abordagens utilizadas pela literatura com a finalidade de tratar certas particularidades

desse tipo de material.
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2.1 Variacao das fracoes de volume

O projeto de FGM se inicia com a defini¢ao de como a fragdo de volume ird variar
ao longo do material (BIRMAN, 2014). Em relacdo a isso, Shen (2009) aponta que, para esses
materiais, existem duas propostas principais. A primeira trabalha com uma varia¢do de volume
dita discreta, de forma que cada secao do material possua um percentual constante de cada
elemento. Assim, o material se assemelha a um laminado no qual cada 1amina possui uma fracao
de volume fixa. A segunda promove uma variacdo de volume continua, na qual a gradacao do
material se torna similar a um gradiente, com propriedades variando suavemente ao longo do

material. A Figura 1 exemplifica essas propostas.

Figura 1 — Possiveis abordagens para a gradacdo de volume de FGM

(a) Gradagao discreta (b) Gradacao continua

Fonte: elaborado pelo autor

O mesmo autor comenta ainda que esse ultimo tipo de gradagao pode ser definido

por:
2Z+h\"
Voo =1—W (2.1b)

em que Vp; € a fragdo de volume do Material 01 na coordenada Z (na dire¢ao da espessura),
variando de —h/2 até h/2, h é a espessura do objeto na qual se dard a gradacéo e N é um
expoente controlado pelo usudrio relativo a variacao de volume. V;, e V; representam fragdes
fixas de volume existentes na base e no topo, respectivamente. No caso particular em que V;, =0

e V; = 1, essa equagdo se torna a Power law function (MOITA et al., 2018; CORREIA et al.,
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2018), ou Lei da Poténcia, muito conhecida na literatura. De forma complementar, em FGMs
compostos por dois materiais, a fracdo de volume do Material 02 € entdo obtida simplesmente
pela Equacdo (2.1b).

Nessa formulacao, a varidvel de otimiza¢do mais importante seria o expoente N. A
Figura 2 apresenta como a gradacdo de volume ocorre para o Material 01 dependendo da escolha

desta variavel.

Figura 2 — Gradacdo de volume dada pela Power law function
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Fonte: elaborado pelo autor

Outra formulacao usualmente utilizada na literatura é conhecida como interpolacao
cubica peca por peca (NABIAN; AHMADIAN, 2011; ASHJARI; KHOSHRAVAN, 2014;
NGUYEN; LEE, 2017), que utiliza pontos j4 definidos de fracdes de volume, normalmente
igualmente espacados, para gerar uma curva que promova a interpolacdo destes pontos. Fica
clara a maior flexibilidade dessa metodologia em compara¢do com a anterior.

Assim, nesse caso, as varidveis seriam cada uma das fracoes de volume, localizadas
em certos pontos de controle, definidas previamente. Essa formulagdo, embora forneca um maior
controle da gradacao e do projeto final por parte do usudrio, possui um nimero bem maior de
variaveis, aumentando exponencialmente o nimero de projetos possiveis. A Figura 3 apresenta
como a gradacdo de volume ocorre para o Material 01 dependendo de alguns conjuntos de
fracdes de volume P, definidos. Estes estdo marcados sobre cada uma das curvas e sdo apontados
na legenda.

Outra abordagem interessante que também utiliza pontos de controle € o uso de

B-Splines para aproximar as fracoes de volume através do posicionamento de pontos de controle
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Figura 3 — Gradacao de volume por interpolacdo cibica
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Fonte: elaborado pelo autor

ao longo da espessura de uma placa. Essa abordagem € utilizada por alguns autores (DO et al.,
2019; WANG et al., 2019) e, diferente da interpolagdo cibica, possui a vantagem de gerar curvas
com aspectos bem suaves.

Hussein e Mulani (2017a) apresentam uma formulagdo para FGMs que possuem
variacdo das fracdes em duas dire¢cdes em que a funcao que representa a variacdo na fracdo de
volume possui ordem i, definida pelo usudrio, de forma que os coeficientes da funcdo sdo as
variaveis de projeto. Assim, com a variagdo ocorrendo nos eixos referentes ao plano da placa (x
e y), o nimero de varidveis de projeto € igual a 2i, supondo que a ordem da funcdo € igual para
os dois eixos. Em alguns de seus trabalhos, os autores comparam a abordagem em problemas
diferentes, atestando uma diminuic@o considerdvel do custo e do peso em projetos otimizados
(HUSSEIN; MULANI, 2017a; HUSSEIN; MULANI, 2017b; HUSSEIN; MULANI, 2018). Os
mesmos apontam ainda que essa abordagem promove uma maior flexibilidade, ainda que utilize
um ndmero menor de varidveis.

Além destas, a literatura utiliza outras abordagens (MEDEIROS JR. et al., 2019;

NIKBAKHT et al., 2019), como a Sigmoéide e a Exponencial, respectivamente representadas por:
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Vor =

N
Vb+(w—vb)<1—%(h—,fz) ) 0<z<h
(2.2a)
h

N
Vb+(vt—vb)<%( +2) ) “hcz<o

Vi\ (2Z+h\"
Voi = Viexp (m (7;) (2—2) ) (2.2b)

Algumas sdo ainda promovidas de forma a tratar de FGMs com alguma caracteris-

tica especifica. Por exemplo, Loja (2014) apresenta uma formulacdo propria para gradagdes

sanduiche.

2.2 Propriedades efetivas

Outro aspecto importante nos FGMs € a metodologia que serd utilizada a fim de
caracterizar as propriedades do material. Nesse escopo, a consideracao do efeito da temperatura
sobre cada propriedade é importante, visto que os materiais muitas vezes sao utilizados em
condi¢Oes de alta temperatura (CORREIA et al., 2019). Assim, para estimar esses valores para

diferentes temperaturas 7 em Kelvin, utiliza-se (TOULOUKIAN, 1974):
Pi=PRy (P iT "+ 1+PT+PT*+PT°) (2.3)

na qual os coeficientes P dependem do material e de qual propriedade se quer estimar, como o
Moddulo de Elasticidade (E), o Coeficiente de Poisson (V) ou a densidade (p).

Além disso, muitas vezes € necessario definir como as propriedades conjuntas
serdo estimadas, com a finalidade aplicar formulacdes gerais. Essa pratica é chamada de
homogeneizacdo. A mais utilizada pela literatura € o Modelo de Voigt, ou "Regra das Misturas"
(Rule of Mixtures) (ROQUE; MARTINS, 2015; NGUYEN; LEE, 2017). Este é também o
modelo mais simples, e € dado por uma simples média ponderada entre as propriedades de cada
componente, como apontado em:

N,
Pr=Y PV (2.4)
j=1

Outra proposta utilizada é o Modelo de Mori-Tanaka, que possui uma formulacao
mais complexa. Segundo Shen (2009), a aplicacdo desta, para FGMs, ¢ feita em regides da
microestrutura que possuem uma matriz continua bem definida composta por material particulado,

onde a proposta fornece uma estimativa precisa das propriedades. Nesse tipo de material, no
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caso do Médulo Volumétrico K(z) e o Mddulo de Cisalhamento G(z), o célculo das propriedades

efetivas pode ser feito por:

K(z) = K+ i v (2.5a)
K.—K, + % 4G,
"3
Ve
G(z) =Gp+ T v (2.5b)
m

+
Gc - Gm Gm + f m
em que K, e G, se referem aos parametros para o metal considerado, e o parametro f,,, pode ser

calculado por:

Gm(9K,, +8G,)
6(Ky +2Gn,)

Jm = (2.6)

Com base nesses, pode-se entao estimar o Médulo de Elasticidade (E) e o Coeficiente

de Poisson (V) por:

9K (z2)G(z)

E(z) = K2 1 GG (2.7a)
| 3K(2) - 26(2)
RICIEEYEE) 7

Shen e Wang (2012) apresentam uma comparacao entre estas duas formulacoes
para uma andlise de vibracdo de placas compostas por FGM, constatando uma diferenca muito
pequena e indicando o uso da metodologia mais simples, o0 Modelo de Voigt. Contrapondo
esse estudo, Medeiros Jr. ef al. (2019) apresentam uma comparacao entre os dois modelos para
uma andlise de cilindros de parede espessa, atestando altas discrepancias no uso da Regra das
Misturas, desaconselhando o uso desta.

Um dos objetivos do projeto € entender qual formulacdo deve ser utilizada para
representar os FGM. Esta serd escolhida com base em caracteristicas do problema a ser utilizado

e em andlises quantitativas e qualitativas dos resultados encontrados.
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3 ALGORITMOS HEURISTICOS DE OTIMIZACAO

Por muito tempo, engenheiros buscavam simplesmente um projeto que atendesse
a todas as restricoes estabelecidas e as necessidades do usudrio. No entanto, com o avancgo da
tecnologia presente nos computadores, a criacao de projetos otimizados comegou a ser possivel,
se tornando um requisito da exceléncia.

A otimizag¢do de estruturas deve buscar encontrar o melhor resultado de uma deter-
minada operacdo, ao mesmo tempo que satisfazendo certas restricdes (HAFTKA; GiRDAL,
1992). Este € atingido pela minimizacdo ou maximiza¢do de uma ou mais fun¢des objetivo. Em
trabalhos que tratam da otimizacdo FGM, func¢des objetivo muito utilizadas sdo, por exemplo,
a maximizacao da frequéncia fundamental, da tensdo admissivel, da carga de flambagem ou
a minimiza¢do do peso e do custo. Assim, usualmente é necessdria a aplicacio de andlises
estaticas, de vibrac¢do ou de estabilidade (CORREIA et al., 2019).

Ainda, um algoritmo de otimizacdo deve ser de ficil uso e implementagdo, se
mantendo confidvel e com alto poder de processamento (PRICE et al., 2005). Existe uma
variedade de algoritmos de otimizacdo que podem atender a esses requisitos. Arora (2017)
subdivide esses em quatro tipos de métodos: os baseados em derivadas, os de busca direta, os
"livres" de derivadas e os métodos heuristicos.

Os métodos heuristicos, ou bio-inspirados, sdo comumente adotados para os proble-
mas presentes na drea de engenharia estrutural devido a sua facilidade de uso e implementacao,
mantendo ainda uma alta eficdcia devido a sua capacidade de conseguirem escapar de minimos
locais. Além disso, o grande beneficio destes algoritmos é que eles ndo necessitam que as
fun¢des sejam continuas ou diferencidveis, sendo somente necessario que a fungdo objetivo
possa ser avaliada ao longo de todo espago de projeto (ARORA, 2017). No presente trabalho
essa metodologia serd escolhida para realizar as otimizagdes, como ja apontado.

Existem dois tipos principais de algoritmos heuristicos: os de base evolutiva e os
baseados na chamada swarm intelligence, ou inteligéncia de enxame (ARORA, 2017). Os primei-
ros se referem aos algoritmos que tentam retratar a Teoria Evolucionista de Darwin, possuindo
operadores similares a recombina¢do ou mutaciao (PRICE et al., 2005). Um bom exemplo desta
classe s@o os Algoritmos Genéticos (GA). Ja os algoritmos baseados na inteligéncia de enxame
tentam retratar o comportamento de animais na busca por suprimentos, de forma geral. Exemplo
deste € a Otimizacdo por Nuvem de Particulas (PSO).

Outra caracteristica importante da maioria dos problemas existentes na engenharia
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civil € a existéncia de restricoes. Em engenharia estrutural, ndo € desejavel um projeto que
nao suporte determinada tensdo admissivel ou que promova deslocamentos maiores que 0s
maximos, por exemplo. No entanto, alguns desses projetos inadequados podem possuir varidveis
importantes para a otimizagdo e nao € interessante que estas sejam simplesmente descartadas.
Assim, o presente trabalho fard uso de métodos de penalidade (HAFTKA; GiiRDAL, 1992), nos
quais as restri¢des sao substituidas por fatores de penalidade. Com essa abordagem, o problema
serd lido pelo algoritmo como um problema sem restricdes. Essas penalidades devem ser altas o
suficiente para que possam, indiretamente, inviabilizar um projeto que nao seja interessante, sem
descarté-lo de fato.

A formulagdo comum para problemas de otimizacdo ¢ demonstrada por (HAFTKA;

GiURDAL, 1992):

minimize f(x)

de formaque g;(x) >0, j=1,...,ng (3.1)

em que f(x) representa a funcdo objetivo, enquanto g;(x) e h(x) representam as
restricdes presentes.

O presente trabalho fard uso desses métodos heuristicos para promover as otimizagdes
necessarias em ocasides diferentes. Alguns dos tipos mais utilizados serdo explanados nas

subsecdes a seguir.

3.1 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (GA) € um dos mais populares e difundidos métodos de
otimizacao bio-inspirada. Este se apresenta como uma alternativa poderosa e de fécil aplicagdo,
gerando excelentes resultados em problemas de dificil otimiza¢ao por metodologias usuais (GEN;
CHENG, 2000; KRAMER, 2017). Por representar uma metodologia estocéstica, o processo
de otimizagdo pode sempre resultar em projetos diferentes, mesmo que utilizando as mesmas
condig¢des iniciais (ARORA, 2017). Devido a capacidade de trabalhar com os mais variados
tipos de funcdes, desde que a avaliagcdo destas seja possivel dentro do espago de projeto, o GA
€ usualmente aplicado em vérios problemas de otimizacado estrutural (KOGISO et al., 1994;
TANIGAWA, 2000; BALREIRA, 2018).

Sendo uma metodologia de base evolutiva, o GA possui fortes ligacdes e analogias
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com a Teoria Evolutiva de Darwin, a partir de sua conhecida publicacdo On the Origin of Species
(KRAMER, 2017). Assim, a abordagem possui operadores como selecio, cruzamento e mutagao
de forma a continuamente evoluir os individuos de uma determinada populagdo. Price et al.
(2005) comenta que, devido ao cardter recombinatério de seus operadores, o0 GA € um algoritmo
que geralmente funciona melhor para varidveis discretas.

De forma simples, o processo de otimizagdo se inicia com a geragao prévia de N
individuos aleatdrios, distribuidos ao longo do espaco de projeto, que sdo avaliados logo em
seguida. Com isso, € selecionada uma parcela dos individuos que fardo parte da préxima geracao,
assim como os que irdo compor a mating pool, ou o grupo de cruzamento. Usualmente, essa
selecdo € promovida através da metodologia de Ranking, em que individuos melhores possuem
uma maior chance de serem selecionados.

Esse grupo representa vérios individuos "pais" que, a partir da aplicacdo do operador
de cruzamento, irdo gerar individuos "filhos", cujos genes, ou varidveis, sio uma combinac¢ao
dos paternos. Essa combinagdo usualmente ocorre de duas formas: por recombinagdo linear das
varidveis ou da maneira cldssica, na qual existe uma chance de o filho herdar a varidvel de um
dos dois pais.

Por fim, € aplicado o operador de mutacdo o qual estabelece uma probabilidade de
alterar algumas varidveis de uma parcela da populag@o de forma a prover uma maior busca global
ao algoritmo. Apds a aplicacdo desses operadores, os "filhos" sdo avaliados, dando inicio a
proxima geracgdo e reiniciando a sequéncia de operadores. O algoritmo deve parar quando um
critério de parada for atingido, que pode ser simplesmente um nimero miximo de geragdes.

A Figura 4 apresenta um fluxograma de forma a tornar mais clara a sequéncia de

funcionamento da metodologia.

3.2 Otimizac¢ao por Nuvem de Particulas

A Otimizacdo por Nuvem de Particulas (PSO) € uma metodologia heuristica muito
conhecida que possui o propdsito de otimizar, de forma eficaz, fun¢es ndo-lineares e continuas
(KENNEDY; EBERHART, 1995; ASHJARI; KHOSHRAVAN, 2014). Inspirados na modelagem
matemdtica do comportamento apresentado por enxames de animais, Kennedy e Eberhart
(1995) propuseram a metodologia, apontando que a abordagem, por conter somente operadores
matematicos primitivos, se traduz como uma alternativa poderosa tanto em termos de memoria

computacional quanto de velocidade.
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Figura 4 — Fluxograma relativo ao funcionamento do GA
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Fonte: Adaptado de Barroso (2015)

Assim, ao longo dos anos, a PSO vem sendo aplicada a uma variedade de problemas
nas areas de otimizacao estrutural e mecanica (ARORA, 2017). Devido ao grande niimero de
trabalhos na drea, alteracOes foram feitas em relagcdo a proposta inicial de Kennedy e Eberhart
(1995) de forma a realizar melhorias no algoritmo (BRATTON; KENNEDY, 2007). A versdo do
algoritmo a ser utilizada e descrita a seguir deriva da versao utilizada por Barroso et al. (2016).

O algoritmo trata o espago de projeto como uma regiao ao longo da qual um nimero
N de individuos procurard por alimento. O vetor de varidveis € entendido com sendo a posi¢ao
da particula i nessa regido, e este € inicialmente gerado de forma aleatéria. Cada um destes
€ avaliado pela func¢ao objetivo, de forma que os melhores projetos, ou, de forma andloga, os
individuos mais proximos das fontes de alimento, sejam definidos.

Com isso, as particulas comegam a se movimentar, de forma que estas tendem a se
aproximar dos projetos mais bem avaliados em cada geragdo. Esse movimento depende tanto da
experiéncia cognitiva da particula quanto da interacao entre as particulas do enxame (ASHJARI;
KHOSHRAVAN, 2014). A distancia percorrida pela particula i, de uma geracdo para a outra, é

definida pela velocidade, atualizada conforme:

v =wvl) 1y (xg) — x4 czrz(xg) —x) (3.2)
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em que w € a inércia da particula, r; e rp sdo nimeros aleatérios entre 0 e 1, ¢; e ¢, sdo,

respectivamente, o fator cognitivo e social, XE,’) € representa a melhor posicao da particula i
(i)

durante o processo e X, representa a melhor posi¢do na vizinhanga da particula x(). A nova

posicdo da particula é entdo definida por:
x(D) = x(0) 4 y() (3.3)

Na Equagdo (3.2), o primeiro termo se refere ao movimento atual. Assim, a inércia
w representaria o impacto que a velocidade anterior da particula afetara a atual. Essa varidvel
possui certa influéncia em relacdo a exploragao do algoritmo: enquanto valores baixos favorecem
a exploracgdo local, valores altos estimulam a exploracao global. O segundo termo representa
a influéncia da memoria da particula i, de forma que o parametro c; indica a confianca que a
particula possui em relagdo a sua experiéncia. Por fim, o dltimo termo representa a influéncia da
vizinhanga dessa particula i, no qual o parametro c¢; indica a confianga da particula em relagdo
a sua vizinhanca (BRATTON; KENNEDY, 2007). Kennedy e Eberhart (1995) apontam que
decorre dessa formulacdo a rapidez do algoritmo em encontrar pontos 6timos da funcao.

Nota-se que, com a aplicacdo desse processo, as particulas violem as restrigdes
laterais do problema: uma particula, préxima do limite do espago de projeto, pode assumir uma
velocidade tal que a faga violar esse limite. Uma velocidade méxima vy, serd considerada para
dificultar esse deslocamento abrupto das particulas. Além disso, as particulas que violarem o
espaco de busca serdo "rebatidas"de volta para o espaco de busca, de forma que, ao encontrarem
o limite da varidvel k, a componente k da velocidade seja invertida. Esse procedimento segue o

que foi aplicado em (BARROSO et al., 2016).

Figura 5 — Processo de manipulagdo das restri¢oes laterais
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Fonte: Barroso (2015)

A defini¢do da vizinhanca de uma particula é importante para a performance do
algoritmo. Em sua formulagdo inicial, Kennedy e Eberhart (1995) consideravam todas as

particulas como parte da vizinhanga de cada particula i. Essa formulacdo é conhecida atualmente
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como Topologia Global. Embora muito utilizada no inicio, esta frequentemente promove uma

convergéncia prematura, na qual o algoritmo se prende a um 6timo local.
Figura 6 — Tipos de topologias

a) Global ; c) Quadrada

Fonte: Barroso et al. (2016)

Assim, novas formulagdes surgiram para a defini¢do da vizinhanga. A Topologia
Local, ou Topologia de Anel (Ring Topology), considera que a vizinhanca de uma particula é
composta pelas outras duas particulas mais préximas a esta. Bratton e Kennedy (2007) apontam
que essa metodologia geralmente apresenta os melhores resultados, muito embora, em alguns
casos, a maior rapidez da Topologia Global possa favorecer o uso desta para problemas mais
simples. Ainda, pode se utilizar a Topologia Quadrada, ou de von Neumann, na qual as particulas
dentro de um hipercubo com centro na particula i sdo consideradas como a vizinhanga. A Figura
6 apresenta as sugestdes de topologias discutidas até entao.

A Figura 7 apresenta um fluxograma de forma a tornar mais clara a sequéncia de

funcionamento da metodologia.



Figura 7 — Fluxograma relativo ao funcionamento do PSO
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4 MODELOS SUBSTITUTOS

O uso de modelos substitutos é, na atualidade, uma das abordagens mais populares
no sentido de alcancar uma diminuicdo no custo computacional de otimizagdes recursivas
(SOBESTER et al., 2005). Esses modelos utilizam amostras obtidas da fungdo original para
construir uma superficie de resposta que aproxime o comportamento de fun¢des mais caras de
modo a prover maior eficiéncia ao processo de otimizacdo. Essa superficie criada, o modelo
substituto propriamente dito, serd entdo utilizada para que se possa encontrar os 6timos globais
no espago de projeto em um tempo de processamento muito inferior (VU et al., 2016).

Essa metodologia representa ainda uma maneira de identificar as varidveis mais
importantes e sua natureza, servindo ainda como uma forma de melhorar o entendimento do
usudrio sobre determinada func¢do. Na engenharia, as func¢des trabalhadas geralmente possuem
uma formulacdo na qual € relativamente facil o uso de interpolagdes ao longo do espaco de
projeto, justificando o uso de métodos como Kriging ou das Fun¢des de Base Radial (RBF), que
proporcionam uma rapida aproximagdo da fun¢do real (JONES et al., 1998).

Song et al. (2019) comentam que existem quatro tipos diferentes de abordagens
utilizando modelos substitutos: os de "fidelidade tnica" (single fidelity), hibridos, de multi-
fidelidade e os modelos baseados em amostragem adaptativa. Enquanto que os modelos de
fidelidade tnica representam a categoria mais bdasica, os outros oferecem alternativas para
melhorar a efici€ncia ou a precisao do mesmo.

Goel et al. (2006) propdem o uso de um modelo hibrido, denominado de Ensemble
of Surrogates, no qual uma média ponderada € feita entre trés diferentes tipos de modelos, o RBF,
o Kriging e a Aproximacdo de Superficie de Resposta Polinomial. O mesmo aponta que essa
metodologia remove a necessidade de definir o modelo a ser usado, a um custo computacional
maior por requisitar a construcao e avaliagdo de varios modelos em paralelo. Ja Song et al. (2019)
propdem o uso de um modelo de multi-fidelidade no qual as amostras sdo avaliadas utilizando
modelos de alta e baixa fidelidade. Os autores estudam diversos aspectos, como a correlacao
entre as andlises aplicadas, o efeito de diferentes proporcdes entre os dados considerados e a
relevancia do uso de diferentes funcdes de base.

O presente trabalho focard no uso de modelos de amostragem adaptativa, uma
variante da modelagem substituta usual na qual uma melhora gradual da superficie de resposta é
obtida pela continua adi¢do de novos pontos em regides de interesse. Esse aspecto serd melhor

explorado no Capitulo 5.
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Bhosekar e Ierapetritou (2018) realizam uma revisdo geral a cerca de avangos recentes
na pratica, incluindo métodos utilizados, técnicas de amostragem e implementacdo em software.
Os autores comentam ainda sobre a técnica de amostragem adaptativa, que oferta uma maior
precisdo mesmo que utilizando um menor nimero de amostras.

Segundo Forrester et al. (2008), o método possui trés etapas principais em aplica¢des
praticas. A primeira é composta pela andlise inicial das varidveis a serem trabalhadas, a conse-
quente obtencao de amostras de pontos no espaco de projeto e a escolha do modelo substituto.
Esses pontos sdo representados por pares amostrais formados por um vetor de pontos amostrais
x e um vetor de funcdes objetivo y, referente a cada ponto amostral. A eficiéncia do modelo esta
diretamente relacionada com a distribui¢do dos pontos amostrais no espago de projeto.

A segunda etapa consiste na determinagdo dos parametros do modelo e na construgdo
do mesmo. Por exemplo, no RBF a escolha dos pardmetros pode ser realizada através de
formulacdes analiticas propostas, como as de Nakayama et al. (2002), de Kitayama et al. (2010)
e de Haykin (1994), ou através de metodologias de validacdo cruzada. Estas serdo discutidas de
forma mais abrangente na Secdo 4.2.1. A constru¢do do modelo depende do tipo escolhido, e a
complexidade dessa etapa pode ser um fator determinante na escolha do método a ser utilizado.

Por fim, a terceira etapa € relativa ao teste do modelo, no qual uma quantidade de
pares amostrais € utilizada para a validag¢do da superficie de respostas. A avaliacdo € feita a partir
do célculo da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, Root Mean Squared Error), conforme:

me () — )2
RMSE — \/ LiLo 00 —39) @.1)

ny

O erro admitido para aprovacdao do modelo deve variar conforme o tamanho da
amostra utilizada para constru¢do do mesmo. Forrester et al. (2008) propdem valores de 10%
para amostras com mais de 10 pontos. O autor comenta ainda que, embora essa etapa seja
importante para a avaliagdo do erro do modelo, ela pode ser ignorada no caso de formulagdes
iniciais de modelos a serem melhorados futuramente.

A literatura apresenta diversos modelos substitutos a serem utilizados, e a escolha
do mesmo depende de fatores como a precisao almejada, a diminui¢ao de custo requerida e a
propria expertise do usudrio. Assim, métodos como Kriging (KRIGE, 1951), func¢des quadréticas
(GUNST et al., 1996), RBF (HARDY, 1971) e SVR (CORTES; VAPNIK, 1995) sdo muito
utilizados atualmente. E muito dificil definir com antecedéncia qual o melhor modelo para uma

certa ocasido, e diversos fatores contribuem para a precisao de cada abordagem, desde o tipo de
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problema até o refinamento do tipo de amostragem utilizado (GOEL et al., 2006).

Com relagdo ao seu uso, Wang e Shan (2007) comentam a maior eficicia no uso de
Kriging em func¢des ndo-lineares, mas citam que o RBF possui uma formula¢do bem mais simples
e facil de utilizar, apresentando resultados também satisfatérios. Kim ez al. (2009) apresentam
estudos comparativos com uma variedade de fun¢des, demonstrando a maior precisdo atingida
com uso de Kriging.

J4 Gan e Gu (2018) apontam que o modelo de RBF trabalha melhor com fungdes
nao-lineares de maior ordem, enquanto que o Kriging € um modelo melhor para fun¢des de
menor ordem, sendo o uso de fun¢des quadraticas uma alternativa mais simples a este dltimo.
Simpson et al. (2002) também realizaram estudos comparativos, apontando resultados similares.
Em geral, os modelos de RBF e Kriging obtiveram os melhores resultados entre os modelos
testados e, novamente, enquanto o primeiro apresenta resultados melhores para funcdes nao-
lineares de maior ordem, o ultimo retorna melhores aproximagdes em fungdes de menor ordem.
O mesmo aspecto é corroborado por Jin et al. (2001), que apontam ainda que, considerando uma
perfomance geral, o RBF se comportou melhor que o Kriging. Hussain et al. (2002) promovem
uma comparacdo entre 0 RBF e modelos polinomiais, apontando que o primeiro apresentou uma
melhor estimativa geral em todas as fungdes testadas.

No contexto da otimizac¢ao por meio de algoritmos heuristicos, Diaz-Manriquez et al.
(2011) compararam quatro modelos substitutos diferentes, a Aproximacao Polinomial, o RBF, o
SVR e o Kriging, em seis fun¢gdes matemadticas diferentes com numero de varidveis variando
de 2 a 50. A comparagdo se deu sob diversas métricas. O autor comenta que os modelos de
RBF e SVR apresentaram as maiores eficiéncias, apesar da maior simplicidade da Aproximagao
Polinomial. Além disso, enquanto que o Kriging apresentou uma maior acuracia em problemas
de baixa dimensionalidade, o RBF superou o mesmo na grande maioria dos casos quando o
nimero de varidveis aumentava. Ainda, na maioria dos casos, esse modelo apresentou o ponto
6timo mais préximo do 6timo real da funcdo. O autor sugere, entdo, o uso do RBF em casos
gerais.

Forrester et al. (2008) comentam que, devido ao processo de otimiza¢do dos parame-
tros, o Kriging perde sua reprodutibilidade em problemas com um maior nimero de variaveis,
sendo o RBF uma melhor alternativa para esse caso. Bhosekar e Ierapetritou (2018) apontam que
isso se deve a maior dificuldade de obten¢do dos pardmetros do modelo de Kriging em maiores

dimensionalidades, pois esta € promovida a partir da otimiza¢do de uma funcdo que, por ser
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pouco convexa, exige um alto nimero de avaliagdes.

Forrester et al. (2008) atestam ainda que o uso de modelos que se ancoram em bases
Gaussianas, como o Kriging e alguns dos tipos mais utilizados de RBF, possuem a enorme
vantagem de serem capazes de utilizar métodos estatisticos para o aprimoramento da superficie,
como a Probabilidade de Melhoria, a Melhoria Esperada e o Limite Inferior Estatistico.

Dessa forma, o presente trabalho fard uso do modelo RBF de forma a promover a
modelagem substituta das fungdes a serem trabalhadas. Nas se¢Oes seguintes serdo explanadas as
particularidades a cerca do processo de defini¢do da amostra inicial assim como o de constru¢iao

desse modelo especifico.

4.1 Técnicas de Amostragem

A escolha das amostras utilizadas para gerar os modelos substitutos possui completa
relacdo com a eficiéncia deste. Como a simulagdo computacional ndo possui 0s mesmos
empecilhos relativos a constru¢ao de amostras de simulagdes fisicas, geralmente métodos que
promovam uma distribui¢do uniforme no espago de projeto sdo escolhidos (JONES et al., 1998).
No entanto, ainda que bem distribuidos, um modelo pode falhar em prever pontos em regides
com menor densidade amostral (FORRESTER et al., 2008). Assim, como cada fungdo se
comporta de maneira singular, é importante que, ao longo da simulagdo, pontos de interesse
sejam identificados e adicionados a amostra (SOBESTER et al., 2005).

O uso de técnicas de amostragem ¢ muito comum na engenharia, de forma a aumentar
o conhecimento do usudria acerca de cada parametro em uma simulagao através de um Projeto
de Experimentos (DoE) (TENNE, 2014). Em casos nos quais simulagdes fisicas deviam ser
utilizadas, essas técnicas sao promovidas com a finalidade principal de diminuir efeitos que
provoquem uma estimativa erronea de certo parametro, visto que esse tipo de simulagdo esté
sujeita a muitas varidveis nao quantificadas (JONES et al., 1998). Assim, € comumente indicada
a simulacdo de pontos divididos em certos agrupamentos dentro do espago de projeto (SIMPSON
et al., 2002). Além disso, as simulagdes fisicas estdo presas a diversas restricdes caracteristicas
de experimentos no mundo real (KLEIJNEN et al., 2005).

No caso de simulagdes computacionais, isso ndo ocorre. Em verdade, devido
ao maior controle das situagdes de teste, uma melhor distribuicdo de pontos ao longo do
espaco de projeto é uma propriedade muito desejada (SIMPSON et al., 2002; KLEIJNEN et
al., 2005; RENNEN, 2008; TENNE, 2014). No caso do uso em modelos substitutos, essa
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caracteristica € facilmente explicada, visto que o erro do modelo é minimo nas proximidades dos
pontos amostrais (FORRESTER et al., 2008). Ainda que alguns trabalhos mostrem que nao ha
relacdo direta entre uma maior uniformidade da amostragem e uma maior eficacia do modelo
(BEACHKOFSKI; GRANDHI, 2002; LIU; WAKELAND, 2005; DETTE; PEPELYSHEYV,
2010), € consenso que uma amostra mal distribuida deve ser evitada. A Figura 8 ilustra essa

diferenca entre as abordagens antiga e atual para o DoE.

Figura 8 — Diferencas entre os projetos de DoE cldssicos e atuais
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Fonte: Simpson er al. (2002)

Para prover uma melhor distribui¢do, dois parametros podem ser levados em consi-
deragdo: o preenchimento do espago amostral, quantificando a distribui¢do dos pontos ao longo
do espaco de projeto, e a propriedade de projecdo, quantificando a uniformidade da projecdo
de cada vetor amostral nos eixos cartesianos considerados (CHO et al., 2016). Dessa forma, as
taticas utilizadas usualmente focam em um desses parametros ou no balanceamento deles de
forma a prover amostras bem distribuidas.

Yao et al. (2013) apontam que existem duas abordagens principais: com um estigio
ou com dois estagios. A primeira destas se preocuparia somente com a insercao de pontos
iniciais, sendo a avaliacdo destes auxiliada pela estimativa da verossimilhanca do modelo
gerado pela amostra de treinamento. Nessa metodologia, diversos 6timos hipotéticos devem ser
testados a fim de gerar um resultado confidvel, tornando a metodologia cara computacionalmente
(FORRESTER; KEANE, 2009). A segunda trata de, com a otimiza¢cdo do modelo inicial,
localizar pontos em regides de interesse e adicionar esses a amostra. Isso € feito através de
critérios pré-estabelecidos, que podem se basear em uma exploracao local ou global: a primeira
tende a estudar pontos préximos ao 6timo encontrado, enquanto a segunda tende a buscar pontos
em dareas até entdo pouco estudadas.

Dessa forma, no presente trabalho serd promovida a construcdo de uma amostra
inicial pelo Projeto de Experimentos (DoE), unido a uma futura adi¢do de novos pontos de forma
sequencial que se dard através da aplicacao da técnica conhecida como Otimizagao Sequencial

Aproximada (SAO). A presente secdo focard na geragdo da amostragem inicial, enquanto que a
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adicdo de novos pontos serd melhor discutida no Capitulo 5.

Importante notar que, quanto mais amostras sdo utilizadas, mais custoso o modelo
substituto se torna e menos indicado € seu uso em relagao ao modelo de alta fidelidade. Assim, ¢
uma tarefa valiosa a escolha acertada dos pontos amostrais. Além disso, 0 nimero necessario
de amostras € diretamente correlacionado com o nimero de varidveis de otimizacdo, visto que,
quanto maior este, maior o tamanho do espaco do projeto. Essa € uma preocupac¢do muito comum
para a constru¢do de modelos substitutos, sendo a problemédtica usualmente conhecida como
Curse of Dimensionality, ou "Maldicdo da Dimensionalidade”. E vital, entfo, a correta escolha
das varidveis a serem trabalhadas, de forma a ndo gerar dispéndios desnecessarios (FORRESTER
et al., 2008).

Dito isso, € muito dificil relatar com propriedade o melhor tamanho exato de uma
amostra com antecedéncia, especialmente em funcdes black box nas quais nao sao conhecidos
aspectos relativos ao comportamento e ao formato da fun¢do com antecedéncia. Uma vantagem
do uso de uma abordagem sequencial € justamente a menor relevancia que a amostragem inicial
possui, visto que a superficie serd melhorada continuamente com novos pontos em regides de
interesse (WANG; SHAN, 2007). Nesse caso, Sobester et al. (2005) aconselham que a amostra
inicial possua aproximadamente um ter¢co do tamanho da amostra ao final da simulagdo, apds a
adicdo de todos os pontos necessarios.

Muitos autores propdem formas arbitrarias para estimar uma quantidade suficiente
de amostras que promova uma boa estimativa do modelo, como a multiplicacdo do nimero de
varidveis de projeto por um escalar (JIN et al., 2001; CHO et al., 2016). Amouzgar e Stromberg
(2016) sugeriram a defini¢do do nimero de amostras de acordo com um parametro K, calculado
por:

K- (m+ 1)2(m+2) 42)

em que m € o nimero de varidveis. Assim, segundo os autores, as amostras podem ser pequenas,
médias ou grandes, sendo estas definidas como uma fun¢do de K. Sendo n, o tamanho da
amostra, para problemas com poucas varidveis:

e Para amostras pequenas, n, = 1.5K;

e Para amostras médias, n, = 3.5K;

e Para amostras grandes, n, = 6.0K;
e para problemas com muitas varidveis:

e Para amostras pequenas, n, = 1.5K;
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e Para amostras médias, n, = 2.5K;
e Para amostras grandes, n, = 5.0K.

Forrester et al. (2008) comentam ainda que € indicada a normalizagdo dos pontos
amostrais antes da construcdo dos modelos substitutos, de forma que os limites estabelecidos
para cada func¢do nao alterem pardmetros do modelo substituto. A mesma normalizacdo deve ser
feita a um ponto x a ser estimado por esse modelo substituto.

As metodologias que serdo discutidas podem ser tanto estocdsticas quanto determi-
nisticas. A primeira categoria busca prover aleatoriedade a geracao de amostras, gerando pontos
diferentes, nem sempre uniformemente distribuidos, a cada iteracdo. Exemplos desse tipo sdo a
Simples Amostragem Aleatoria e o Hipercubo Latino. A segunda gerard, geralmente através de
uma formulagdo analitica, sempre os mesmos pontos em um espaco de projeto (TENNE, 2014).
Exemplos deste tipo sdo a Sequéncia de Hammersley e a Sequéncia de Sobol. A seguir, serdao

descritas e exemplificadas algumas das abordagens encontradas na literatura.

4.1.1 Simples Amostragem Aleatoria

A Simples Amostragem Aleatéria (SRS, Simple Random Sampling) € uma metodo-
logia bésica, anconrando-se na base estatistica de que cada ponto possui probabilidade igual de
ser adicionado a amostra, gerando, teoricamente, uma amostra uniforme ao final do processo.
No entanto, devido ao baixo niimero de amostras a serem geradas em varios casos, muitas vezes
essa uniformidade nao € atingida (AMOUZGAR; STROMBERG, 2016).

A Figura 9 apresenta um exemplo dessa abordagem, apontando os dez pontos
gerados em um espago normalizado com duas dimensdes. Nota-se como certas regides se
mantém inexploradas, ao mesmo tempo que alguns pontos ficam muito proximos entre si.

Apesar da menor confiabilidade, esse método € ainda utilizado devido a sua faci-
lidade de implementacdo (STEPONAVIEe et al., 2016). Tenne (2014) obteve performances
similares quando comparando este com métodos muito mais robustos. Steponavicé et al. (2016)
promoveram uma comparagao entre uma vasta gama de metodologias, inferindo que, para
problemas de menor dimensionalidade, ndo existe uma diferenca significativa no uso destas.
Assim, a melhor alternativa seria a SRS, devido a sua maior facilidade de uso e menor custo

computacional.
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Figura 9 — Exemplo de Simples Amostragem Aleatdria
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Fonte: elaborado pelo autor

4.1.2 Hipercubo Latino

O Hipercubo Latino (LHS, Latin Hypersquare) ¢ um método que se inicia com a
estratificagdo do espago de projeto em n,, divisdes, visando uma posterior defini¢do aleatoria dos
pontos de projeto dentro de cada espago estratificado. Na abordagem, cada estrato possuird uma
amostra, de forma que estes possuem igual probabilidade % de serem escolhidos. Enquanto essa
abordagem gera amostras relativamente uniformes em cada dimensao, estas sao aleatoriamente
distribuidas entre as dimensdes (AMOUZGAR; STROMBERG, 2016). Assim, o LHS nao pode
garantir que a amostra fique uniforme ao longo de todo o espago de projeto e, em certos casos,
grandes regides podem se manter inexploradas (STEPONAVICe et al., 2016).

A Figura 10 apresenta um exemplo dessa abordagem, apontando os dez pontos
gerados em um espaco normalizado com duas dimensdes. Em comparacdo com o método
passado, a estratificacdo do espago de projeto realmente provoca uma melhora na uniformidade
da amostra.

Essa abordagem € a mais utilizada atualmente (KITAYAMA et al., 2012; KI-
TAYAMA et al., 2013; L1 et al., 2017). Apesar disso, Steponavice et al. (2016) comentam que
ndo se pode verificar a maior eficidcia desta, mesmo quando comparado com técnicas muito
basicas, como a Simples Amostragem Aleatéria (SRS).

Alguns trabalhos utilizam ainda variacdes desta, tentando prover e garantir maior
uniformidade a amostra, como o Hipercubo Latino Otimizado (OLHS, Optimized Latin Hypers-
quare) (TENNE, 2014) e o Hipercubo Latino Melhorado (ILHS, Improved Latin Hypersquare)
(BEACHKOFSKI; GRANDHI, 2002). Outra prética eficaz € a geracdo de n distribui¢des di-

ferentes, selecionando entdo aquela que apresentar a maior uniformidade. A quantificagdo da
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Figura 10 — Exemplo de Hipercubo Latino
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uniformidade € geralmente feita através de um parametro pré-definido. Um exemplo é o maximin

(YAN et al., 2019):

m ) ) P
d,(x® x()) = (ZIX,(J) —x,(f)|p> 4.3)
k=1

em que x() e x(/) representam os pontos amostrais i € j, e a distancia entre os pontos € calculada
através da norma p, em que p € um valor arbitrdrio: para p = 1, trata-se da "distancia retangular",
enquanto que para p = 2 trata-se da norma Euclidiana (FORRESTER et al., 2008).

Goel et al. (2006) utilizam essa abordagem, gerando 20 sequéncias diferentes e

selecionando a que apresentar o maior maximin dentre elas.
4.1.3 Sequéncia de Hammersley

A Sequéncia de Hammersley (HSS, Hammersley Sequence Sampling) é uma meto-
dologia deterministica que produz um vetor amostral com um menor agrupamento de pontos que
o Hipercubo Latino (AMOUZGAR; STROMBERG, 2016). Derivada da Sequéncia de Halton, a
implementacdo € feita através de operacdes com nimeros primos. Muito embora a abordagem se
baseie na projecao dos vetores amostrais nos eixos cartesianos (CHOI; CHO, 2008), a amostra
proposta € geralmente uniforme ao longo do espacgo de projeto.

Amouzgar e Stromberg (2016) apresentam resultados que apontam um menor erro
encontrado com uso desta metodologia de amostragem, seguido pelo LHS. Simpson et al. (2002)
apontam que o uso desse método apresenta bons resultados para fungdes com um pequeno
ndmero de varidveis, mas a uniformidade deixa de ser garantida quando o problema atinge uma

maior dimensionalidade. Steponavice et al. (2016) também tecem o mesmo comentario sobre a
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metodologia. Cho et al. (2016) comentam que, para um nimero de varidveis maior que 6, a HSS
passa a proporcionar uma distribuicdo menos uniforme que outras abordagens como a Sequéncia
de Sobol.

A Figura 11 apresenta um exemplo dessa abordagem, apontando os dez pontos
gerados em um espago normalizado com duas dimensdes. Percebe-se que, de fato, ao menos

para o exemplo bidimensional, a amostra apresenta uma distribuicdo bastante uniforme.

Figura 11 — Exemplo de Sequéncia de Hammersley
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4.1.4 Sequéncia de Sobol

A Sequéncia de Sobol (SSS, Sobol Sequence Sampling) é uma variante da Sequéncia
de Hammersley com uma formulacdo que permite representar bem espacos uniformes com
uma maior dimensionalidade (ZHANG et al., 2013; CHO et al., 2016). Apesar de haver
algumas formas diferentes de implementagao, essa titica € deterministica assim como a HSS.
Steponaviceé et al. (2016) comentam que, mesmo possuindo uma implementacdo complexa, esta
ainda mantém um baixo custo computacional. Forrester et al. (2008) comentam ainda que um
aspecto interessante dessa metodologia é que, para um problema de m varidveis, o vetor de
n, — 1 pontos amostrais € sempre um subconjunto do vetor de n;, pontos amostrais. Assim, sendo
necessdrio realizar um aumento da amostra, nao € preciso avaliar novamente todos os pontos.

A Figura 12 apresenta um exemplo dessa abordagem, apontando os dez pontos
gerados em um espago normalizado com duas dimensdes. Em comparag¢ido com a abordagem
passada, a amostra ndo parece ser tdo uniforme. No entanto, espera-se que, para problemas de

maior dimensionalidade, a Sequéncia de Sobol resulte em melhores espacos amostrais.
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Figura 12 — Exemplo de Sequéncia de Sobol
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Zhang et al. (2013) apresentam estudos relativos a comparagao entre a HSS, o LHS
e Sobol, atestando que as duas ultimas apresentaram melhores resultados em problemas com
um maior nimero de dimensdes, enquanto que a primeira apresentou resultados melhores para
problemas de menor dimensionalidade. Wang et al. (2017) também fazem uso desta abordagem

sob essa mesma justificativa.

4.2 Funcoes de Base Radial

Introduzido por Hardy (1971), as Funcdes de Base Radial (RBF), juntamente com o
Kriging, representa hoje um dos modelos substitutos mais utilizados e explorados pela comuni-
dade cientifica (XIANG et al., 2011; DURANTIN et al., 2017; XING et al., 2017; SONG et
al., 2019), e muitas publicacdes tratam da tentativa de melhorar sua aproximacdo pela aplica¢dao
de metodologias diferenciadas (ROQUE; FERREIRA, 2009; ACAR, 2013; SHI et al., 2019).
Embora inicialmente tenha sido criado com a finalidade de solucionar problemas em dreas como
meteorologia e topografia, desde entdo o modelo de RBF € utilizado para os mais diversos fins
(MONGILLO, 2011).

O método consiste na tentativa de gerar um modelo substituto a partir da combinacao
linear de funcdes de caracteristicas ja conhecidas, gerando uma maior facilidade de andlise da
superficie de resposta. Essas fungdes sdo conhecidas como fungoes de base. O modelo descrito
é regido por:

b

¥= 2 wivi([x—cil]) (4.4)

S

I
—_

em que 1, € o numero de bases, o subscrito i representa o nimero da base em questdo, ¢; denota
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o centro da base i, w; representa o peso dado a esta e Y simula a funcio escolhida para interpolar

o modelo. Uma formulacdo vetorial pode ser dada a essa funcdo, demonstrada em:
9 =wy(r) (4.5)

na qual w representa o vetor contendo o peso de cada base e Yy representa o vetor contendo o
valor de cada uma das funcdes de base radial.
A varidvel r representa o resultado da norma entre o ponto x sendo estimado e a base

i, sendo calculado como em:

r(x) =/ (x— )7 (x—c) (4.6)

Existem varios tipos de funcdes que podem ser escolhidas para conduzir a interpola-
cdo. Forrester et al. (2008) citam formulagdes lineares, cubicas, thin plate splines, Gaussianas,
multiquadraticas, entre outras. Na maioria dos casos, se adota a funcao Gaussiana (AMOUZ-
GAR; STROMBERG, 2016). Como apontado anteriormente, esta possui a vantagem de permitir
o uso de metodologias interessantes de melhoria da superficie de resposta, devido a possibilidade
de realizar a estimativa do erro de cada ponto amostral (FORRESTER et al., 2008). O presente
trabalho fard uso desse tipo de funcao de base. A funcdo Gaussiana € definida por:

2
y;(r) =exp (——2> 4.7)
G
em que o; denota um parametro importante, conhecido como largura. Esta pode ser entendida
como referente a drea ao redor da base i a ser influenciada por esta, e serd mais largamente
discutida na Se¢do 4.2.1.

Como exemplo da abordagem, a Figura 13b apresenta uma superficie aproximada
por um modelo RBF com uso de bases Gaussianas e largura definida pelo método de Nakayama
(explanado na Secdo 4.2.1), estimando a fun¢do de duas varidveis cuja superficie real € apresen-
tada na Figura 13a. Foram utilizados nove pontos amostrais, definidos através da Sequéncia de
Hammersley. Nota-se que o modelo consegue captar bem o comportamente geral da funcao,
ainda que necessitando somente de nove avaliagdes de alta fidelidade.

Nessa configuracdo, a concep¢ao do modelo substituto possui dois conjuntos de
varidveis principais: o vetor de larguras ¢ e o vetor de pesos w. As subse¢des seguintes tratardo

do célculo e definicdo desses parametros.
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Figura 13 — Superficies exata e estimada para uma func@o bidimensional

(a) Superficie de alta fidelidade (b) Superficie estimada do modelo RBF

Fonte: elaborado pelo autor

4.2.1 Cdlculo do vetor de larguras

Para modelos de RBF com bases Gaussianas, o cdlculo da largura € um problema a

parte. Apesar deste possuir uma importancia significativa na precisao da estimativa da fungdo

objetivo (SOBESTER et al., 2005), ndo existe uma metodologia clara para o célculo e defini¢ao

deste parametro. Como o valor 6timo varia de acordo com o tipo de problema, ¢ comum que

se otimize essa varidvel. Chen et al. (2014) utilizam um GA com objetivo tinico de otimizar os

parametros do modelo RBF para um problema de FGM. No entanto, esse processo nem sempre

€ viavel, pois o tempo demandado pode se tornar muito alto (KITAYAMA; YAMAZAKI, 2011).

Figura 14 — Funcdo Gaussiana para valores diferentes de o
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Assim, o pardmetro ¢ representado por um vetor 6 = {0y, 02, ..., Oy, } N0 qual 1, € 0
nimero de bases consideradas. Esse parametro pode ser entendido como uma maneira de regular
o espaco de influéncia de cada base i (SOBESTER et al., 2005; FORRESTER et al., 2008). A
Figura 14 apresenta como a funcido Gaussiana se comporta para diferentes valores de ©.

Para ilustrar essa problemdtica com relagdo ao RBF, a Figura 15 apresenta diver-
sos modelos substitutos promovidos para uma fungio real unidimensional f(x) = xsinx/10
(HOLSCLAW et al., 2012). O valor de 0,1972 fo1 alcangado com uso de uma das metodologias
analiticas a serem discutidas a seguir, de Nakayama ez al. (2002). E perceptivel como a fungio

se torna cada vez mais plana e suave a medida que o valor dado a ¢ aumenta.

Figura 15 — Estimativas do modelo substituto com diferentes valores de ¢
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Neste exemplo, o vetor de larguras € construido de forma que todas as bases possuem
0 mesmo valor para o parametro. No entanto, essa abordagem € mais vidvel quando as amostras
estdo distribuidas uniformemente pelo espaco de projeto (KITAYAMA; YAMAZAKI, 2011).
Quando isso ndo ocorre, o mais indicado € definir a largura referente a cada base do modelo.
Dito isso, serdo discutidos métodos utilizados pela comunidade para o cdlculo desse parametro
de forma a melhorar a estimativa do modelo.

O primeiro deles, sugerido por Haykin (1994), leva em consideragdo basicamente a
distancia maxima entre pontos amostrais d,,,, € o nimero de bases do modelo n;, gerando assim

um vetor de larguras em que estas possuem o mesmo valor. Essa proposta € definida por:

dmax
o= 4.8
o (4.8)
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Nakayama et al. (2002) propuseram uma alternativa a esse método, levando em
consideragdo, dessa vez, o nimero de varidaveis a serem otimizadas m. Essa formulagdo € dada

por:

o= max (4.9)

Pode-se perceber que, para o caso de um espaco de projeto com duas varidveis,
ambas as formulagdes apresentadas até entdo retornam o mesmo vetor de larguras, enquanto
que para problemas de maior dimensionalidade a abordagem proposta sugere valores de largura
menores.

Ainda, Kitayama et al. (2010) propuseram duas formulagdes. A primeira € similar
a de Nakayama et al. (2002), mas coloca um peso maior no nimero de varidveis m. Assim,
as larguras definidas sdo menores em casos nos quais o nimero de varidveis € maior que 2. A
segunda € uma generalizacdo desta ultima, a fim de definir o vetor de forma a gerar valores
diferentes para cada base Gaussiana. Essa foi feita levando em consideracdo a distancia mdxima
entre a base j e outra base qualquer no espago de projeto. Essas formulagdo sdo definidas,

respectivamente, por:

dmax
_ 4.10
1= g (+-102)
d .
oj L (4.10b)

V=1

Estes propuseram ainda o uso de uma técnica que os mesmos denominam de Adaptive
Scaling, ou Escala Adaptativa. Nesta, o vetor de larguras deve ser continuamente multiplicado
por um escalar ¢ até que a menor das larguras seja maior que 1.0. Os autores sugerem valores
como 1.1 ou 1.2 para 6. Os mesmos autores utilizam essa formulagdo em alguns de seus outros
trabalhos, obtendo resultados satisfatérios com a metodologia (KITAYAMA; YAMAZAKI, 2011;
KITAYAMA et al., 2012; KITAYAMA et al., 2013).

Por fim, como dito anteriormente, alguns autores preferem realizar a otimizacao do
parametro. Esta geralmente ocorre com a aplicagdo de um método conhecido como Validagdo
Cruzada sem Uma Amostra (LOOCYV, Leave-One-Out Cross Validation). Nessa abordagem, para
cada base j, geram-se n,, modelos substitutos sem esta base j, cada um com um valor diferente
para a largura. A base j € entdo usada como validacdo, e cada um destes modelos compara o
valor estimado §; com o valor real y;. O vetor de larguras que ocasionar o menor erro € escolhido,

em que o erro € o somatoério dos erros de todos os modelos substitutos gerados utilizando o
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mesmo valor para a largura. Em Sobester ef al. (2005), o vetor de larguras a ser testado pelo
método é composto por n,, = 20 valores no dominio [1072,10!], espagados logaritmicamente.
Mehmani et al. (2017) promovem uma otimizac¢ao convencional do parametro, utilizando um
dominio de [1072,3] para buscar o valor 6timo do parAmetro. Nesse trabalho, a proposta de
Sobester et al. (2005) serd utilizada. Nota-se que, nesta, o autor utiliza uma formulagao um
pouco diferente para a funcdo Gaussiana. Para tornar os valores iguais, esse trabalho multiplicard
cada valor de largura da lista a ser testada por v/2.

A Figura 16 ilustra detalhadamente como esse processo ocorre, de forma a escolher
o melhor valor de largura possivel entre os valores buscados. Nesta, o MSE se refere ao Erro
Quadratico Médio, calculado como demonstrado em:

(yi — 9i)*
ny

MSE = 4.11)

em que n, se refere ao nimero de pontos de validacdo utilizados. Resumidamente, cada valor
de largura, retirado de um conjunto pré-definido, € utilizado para construir um modelo a cada
iteracdo, sendo este validado com um dos pontos da amostra. Assim, durante esse processo,
np - n,, modelos devem ser construidos. O processo de constru¢do do modelo se refere a defini¢ao
do vetor de larguras e do vetor de pesos, como apresentado na subsecdo seguinte, para cada base.

Pela explanacdo dessa metodologia, percebe-se o quao custoso o mesmo €&, especial-
mente se considerado que cada base pode possuir valores diferentes para a largura ou em casos
nos quais o nimero de pontos amostrais n, € muito alto. Com a finalidade de diminuir o custo
computacional, uma alternativa a esse método é conhecida como Valida¢dao Cruzada em k Grupos
(k-FCV, k-fold Cross-Validation). Esta trata de agrupar as bases em k grupos distintos, de forma
aleatdria. Assim, as comparacdes em relacdo a largura sdo feitas de forma similar ao método
anterior, embora desta vez para cada grupo ao invés de para cada base. Com essa abordagem, é
possivel reduzir bastante a quantidade de modelos substitutos construidos, principalmente em
espacos com muitos pontos amostrais, sendo necessarias somente k - n,, constru¢des do modelo.
Miiller e Shoemaker (2014) apresentam ainda uma abordagem mista, na qual, até 50 pontos
amostrais, o processo utilizard a LOOCV, enquanto que, a partir dai, o método faz uso da k-FCV,
abordagem que reduz bastante o custo computacional. O autor define o nimero de grupos k
como uma fun¢do do nimero de amostras.

A Figura 17 ilustra como ocorre o processo de validacao da abordagem, de forma a

escolher o melhor valor de largura possivel entre os valores buscados.
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Figura 16 — Fluxograma da LOOCV
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Interessante notar que a LOOCYV € um caso particular da k-FCV, no qual kK = n, em
que 7, € o nimero de pontos amostrais considerados. Dito isso, alguns comentérios devem ser
feitos em relacdo a esses métodos de validacdo cruzada. Em geral, essas abordagens possuem um
baixo bias, ou viés. Isso ocorre devido ao treinamento do modelo com uma parcela consideravel
da amostra completa, fazendo com que a diferenca entre o erro calculado e o erro real é pequena.
Ainda, essas abordagens apresentam geralmente uma alta variancia, ou seja, uma grande variacao
nos resultados obtidos (BENGIO; GRANDVALET, 2003).

A LOOCYV ¢ o caso em que o viés é 0o menor: como a amostra treinada e testada é
muito parecida com a amostra real, o erro calculado também € similar ao desta. No entanto, a
variancia desta também é a maior (ELISSEEFF; PONTIL, 2002). Em verdade, Kohavi (1995)
apresenta exemplos nos quais a abordagem falha completamente devido a instabilidade do
algoritmo. Além disso, o maior problema desta € ainda o tempo demandado para o treinamento
de n, modelos, como dito anteriormente. Com a diminui¢do de k, a variincia diminui, mas o viés

aumenta. Isso ocorre pois, dessa vez, uma parcela menor da amostra estd sendo treinada, nao tdo
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Figura 17 — Fluxograma da k-FCV
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similar a amostra real quanto anteriormente. No entanto, utilizando um valor muito pequeno
para este pode gerar um aumento da variancia, devido a maior instabilidade das amostras de
treinamento (KOHAVI, 1995).

Em Ribeiro et al. (2019) € apresentado um estudo comparativo entre diferentes
metodologias de defini¢ao de largura, aplicados a uma metodologia SAO. Os autores sugerem,
de forma geral, o uso da k-FCV, com k = 5. Em situacdes nas quais o custo desta ainda é um
fator muito prejudicial, a abordagem analitica proposta por Nakayama et al. (2002) também
apresentou bons resultados na maioria dos casos. A abordagem proposta por Kitayama et al.
(2010), com uso da Escala Adaptativa, também apresentou bons resultados em certos casos,
mas deve ser utilizada com cautela, visto que a performance desta aparenta depender muito da

dimensionalidade e da forma da fun¢@o a ser aproximada. O presente trabalho procurara realizar
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uma extensdo desse estudo de forma a ajudar futuros pesquisadores a escolher a metodologia de

definicao de largura mais adequada para cada situacao.
4.2.2 Cdlculo do vetor de pesos

Definido o vetor de larguras, o modelo de RBF possui uma metodologia muito
simples para a obten¢@o do vetor de pesos. Esta se ancora na ideia de que, nos pontos amostrais,
a estimativa do modelo substituto deve ser igual a resposta da funcdo estudada, ou seja, y; = y;.

Com essa consideracdo, podemos realizar a metodologia de interpolacdo por:
Yw =y (4.12)

em que W denota uma matriz quadrada conhecida como Matriz de Gram, definida por:

vi(lxi—x1l]) - w(l[x1 —xp||)

v l//l(sz.—XlH) ‘lfb(HXZ‘—XbH) (4.13)

vl —xill) o Wu(llxe —xull)

Um problema que pode ocorrer é que a matriz pode se tornar mal condicionada caso
0s pontos amostrais fiquem muito préximos entre si (HAYKIN, 2012). Além disso, Forrester et
al. (2008) citam que, em caso de uma amostra muito grande, o método pode levar ao overfitting,
em que o modelo representa bem somente os pontos amostrais. Kitayama e Yamazaki (2011)
propuseram uma alternativa para contornar esses problemas através do uso de um parametro de
regulariza¢do A para o cdlculo do erro quadratico. Esse formulacdo é dada por:

1

p
E=Y (i—5)2+Y Awp? (4.14)
i=1

j=1

em que n, € a quantidade de pontos amostrais € 7, 0 nimero de bases radiais, sendo estas
geralmente iguais. O autor comenta ainda que o parAmetro A deve assumir um valor pequeno, de
forma a ndo afetar tanto o procedimento, mas ao menos tempo deve ser grande o suficiente para
corrigir um possivel mal condicionamento da matriz. Neste trabalho, foi considerado A = 1073,

O vetor de pesos que minimiza essa fun¢do € dado pela equacao:
w=(PTw+11) ¥y (4.15)

na qual I ¢ uma matriz identidade.



51
5 OTIMIZACAO SEQUENCIAL APROXIMADA

A Otimizacao Sequencial Aproximada (Sequential Approximate Optimization) (SAO)
€ uma técnica proposta inicialmente por Schmit e Farshi (1974). Nesse trabalho, os autores
utilizam a técnica de forma a continuamente melhorar a regido de confianga na qual a otimiza¢ao
¢ realizada até que o 6timo global seja encontrado.

Em geral, a estratégia € utilizada de forma a sucessivamente definir sub regides dentro
do espaco de projeto que possuem caracteristicas importantes para o problema, incorporando
informacdes destas ao refinamento do problema. O processo € finalizado quando algum critério
de parada € atingido, usualmente relativo a uma métrica de erro ou simplesmente a um nimero
mdximo de iteracdes ou pontos adicionados (JACOBS et al., 2004). Com essa técnica € possivel
minimizar a quantidade de pontos amostrais necessdrios para que o modelo promova boas
predicoes (KHALFALLAH; GHENAIET, 2014).

Y1 e Cheng (2007) estudam o uso dessa abordagem aplicada em problemas estruturais
em que a andlise € feita considerando incertezas inerentes a pratica, metodologia conhecida
como Probabilistic Structural Design Optimization (PSDO), provendo um aumento de eficiéncia
a partir da diminui¢do no numero de analises numéricas necessarias. Zhou et al. (2018) propdem
uma abordagem sequencial de forma a prover tanto rapidez quanto eficicia a um processo
iterativo de Realiability Based Design Optimization (RBDO), tipo de andlise que tenta garantir
um nivel minimo de confiabilidade para o projeto estrutural e que possui um custo computacional
muito caro.

No presente trabalho, a abordagem serd utilizada com a finalidade de melhorar
gradativamente a superficie de resposta estimada em algoritmos que fazem uso de modelos
substitutos (HAVINGA et al., 2016; CHUNG et al., 2018; BALREIRA, 2018). Nesse contexto,
a abordagem ¢ representada pela metodologia escolhida de inser¢dao de pontos, que promovera a
continua melhora da predicao do modelo em regides especificas.

Um exemplo simples € a adicdo do ponto 6timo encontrado em cada otimizacao, de
forma a promover uma melhoria da estimativa na regido em que este se encontra. Normalmente,
isso é feito até que o erro encontrado nesse ponto seja suficientemente pequeno. Dang et al.
(2018) utilizam essa abordagem para realizar uma otimizacao relativa a retracdo do metal apds o
processo de formagdo de um componente. Essa € feita até que o erro encontrado no modelo de
Kriging seja menor que 1%. Khalfallah e Ghenaiet (2014) fazem uso de uma abordagem similar

em que, em uma otimiza¢cdo multi-objetivo de um compressor centrifugo, é adicionado o ponto
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que, pertencente a frente de Pareto, apresentar a maior distdncia minima a algum dos pontos
amostrais considerados. A abordagem, aliada a um modelo RBF, diminui em 98,7% o nimero
de anélises de alta fidelidade promovidas, atingindo um erro menor que 2%.

Kitayama et al. (2010) propdem o uso dessa tatica aliada ao uso da Funcio Densidade,
validando a abordagem através de exemplos numéricos com e sem restricdes. Em sua proposta,
a cada iteragdo do algoritmo, além do ponto 6timo, sdo adicionados ainda m /2 pontos por meio
da Funcao Densidade, em que m € o nimero de varidveis de projeto. Balreira (2018) utiliza uma
tatica similar para realizar a otimizacdo de placas e cascas laminadas, alcancando uma excelente
eficicia.

Pan et al. (2014) também apresentam uma tatica similar, mas a adi¢do do 6timo é
substituida pela adi¢do de todos os extremos da fun¢do. A otimiza¢do é promovida em exemplos
numéricos, assim como em um problema de engenharia frequentemente estudado relativo a
minimizagao do custo de fabricacao de um vaso de pressdo. O autor utiliza, como critério de
parada, o nimero maximo de avalia¢des de alta fidelidade realizadas.

Nakayama et al. (2003) propdem uma abordagem que também adiciona pontos
relativos a uma busca global e uma busca local, a partir de critérios geométricos relacionados
ao ponto 6timo atual e aos pontos amostrais. Os autores aplicam a proposta em um exemplo
numérico e na otimizac¢ao de um vaso de pressao, demonstrando resultados promissores.

Kitayama et al. (2015) fazem uso unicamente da Fun¢do Densidade de forma a
promover uma otimiza¢ao multi-objetivo de um processo de confecc¢do de folhas metdlicas,
comentando que a metodologia sozinha consegue de fato construir uma superficie muito precisa.

Luk-Cyr et al. (2016) promovem uma otimizacdo tanto da geometria de um martelo
industrial quanto do processo no qual este é aplicado: a melhora da resisténcia a fadiga de
certas estruturas. Utilizando abordagens estatisticas, os autores promovem uma otimiza¢ao multi-
objetivo utilizando um modelo de Kriging no qual, a cada iterag@o, os pontos que apresentarem
a maior estimativa do erro quadratico médio para cada funcido objetivo s@o adicionados a
amostra. Ainda, sdo adicionados os pontos que minimizam cada uma das fungdes objetivo
consideradas. Dessa forma, o nimero de andlises pelo Método dos Elementos Finitos € diminuido
substancialmente, com erros menores de 5% apds somente 7 iteragdes do algoritmo.

Sobester et al. (2005) propdem o uso de um tipo diferente de Melhoria Esperada,
chamada pelo autor de Melhoria Esperada Ponderada (WEI, Weighted Expected Improvement).

Os autores realizam varios testes relativos ao peso utilizado na proposta, discutindo o uso e
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a validade da técnica. Parte dessa discussdo serd apresentada na Secdo 5.1.2. Além disso, é
sugerido que o nimero de pontos utilizados na amostra inicial deve ser cerca de um terco dos
utilizados na amostra final.

Xiang et al. (2016) utilizam um modelo de SVR para otimizar o efeito protetor de
quebra-ventos em ferrovias. Nesse trabalho, o autor promove ainda a comparacao entre trés
propostas diferentes: a maximizag¢ao da estimativa do erro quadritico médio, a maximizagao
da Funcdo de Verossimilhanca Concentrada e a Melhoria Esperada. Os autores comentam que,
enquanto as duas primeiras sdo metodologias similares, que priorizam a exploragdo global, a
ultima trata de balancear a busca local e global como discorrido anteriormente.

Pelas comparacdes promovidas, é concluido que a Melhoria Esperada funcionaria
melhor para problemas em que existe uma menor densidade amostral ao longo do espago de
projeto, enquanto as outras ofertariam melhores resultados com uma maior densidade amostral.
Por fim, os autores sugerem que, para modelos de SVR, os pontos amostrais a serem adicionados
devem compor de 40% a 50% do tamanho final da amostra, valor diferente do indicado por
Sobester et al. (2005) para modelos RBF.

Jacobs et al. (2004) propdem uma estrutura computacional montada em Python que
promove a SAQ, facilitando a implementacao de problemas futuros. Nesta, é adicionado, a cada
iteracdo, o 6timo global obtido. Para validar a estrutura, a mesma € aplicada, com sucesso, em
um problema de otimizacdo conhecido, referente a minimiza¢do da massa de uma trelica de dez
barras considerando tipos de cargas diferentes.

Maia et al. (2019) comparam algumas abordagens SAO com diferentes critérios
de insercao considerando os modelos de Kriging e RBF. Inicialmente, os autores promoveram
otimizagdes considerando exemplos numéricos, comparando inclusive com algoritmos propostos
por outros autores. Nessa etapa, o modelo de Kriging apresentou os melhores resultados,
especialmente com uso da Melhoria Esperada.

Ja na otimizacdo de uma placa laminada com um furo central, todas as abordagens
testadas ofertaram boas aproximagdes. O modelo RBF com aplica¢ao da Melhoria Esperada em
cada iteracao obteve os menores erros ao final do algoritmo, com um erro de 0,64%. Além disso,
€ notada uma diminui¢do de 92% a 94% do ntimero de anélises de alta fidelidade promovidas, a
depender do método escolhido.

O presente trabalho fard uso da Otimizacao Sequencial Aproximada (SAQO) de forma

a alcancar um maior proveito no processo de amostragem. Selecionando pontos de forma
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inteligente ao longo do espacgo de projeto € possivel diminuir o nimero de andlises numéricas
necessdrias para alcancgar a eficicia desejada e, assim, aumentar ainda mais a eficiéncia do
modelo substituto. A seguir serd promovida uma maior discussdo a cerca da inser¢do de pontos

na amostra, e serd realizada uma melhor explanagdo sobre certas abordagens especificas.

5.1 Critérios de insercao de pontos

A inser¢ao dos pontos deve promover uma melhoria da superficie a ser atingida com
foco em duas buscas principais: a exploracgao local e a exploracao global. Forrester et al. (2008)
comentam ainda que podem existir dois tipos: critérios de fase tinica, os quais combinam ambas
as exploracdes em um ponto sé que serd adicionado a amostra, ou critérios de multiplas fases,
que funcionardo com a adicao de dois ou mais pontos distintos a fim de representar cada uma das
buscas separadamente. Chung et al. (2018) propdem ainda uma metodologia na qual o algoritmo
realiza a escolha entre promover uma metodologia de busca local ou de busca global, de acordo
com certos parametros estabelecidos.

Sobester et al. (2005) comentam que, em problemas simples e unimodais, critérios
baseados em busca local, como a adi¢ao do 6timo encontrado até entdo a amostra, geralmente
promovem uma convergéncia mais rapida. Ja em func¢des extremamente multimodais, a insercao
de pontos em locais inexplorados pode ser mais eficaz. Em outros casos, critérios combinados
tendem a promover uma melhoria mais eficiente da superficie, como a Melhoria Esperada.

Nas subsecdes seguintes sdo descritos alguns dos critérios de inser¢do de pontos

encontrados na literatura que serdo implementados no projeto.

5.1.1 Kitayama et al. (2010)

Essa metodologia, proposta por Kitayama et al. (2010), € um critério de duas fases,
uma preocupada com a busca local e outra com a busca global. Assim, pelo menos dois pontos
serdo inseridos na amostra ao fim da gera¢do com o intuito de realizar a melhoria da superficie
de resposta.

O primeiro critério € representado pela simples insercao do melhor individuo até
entdo na amostra. Kitayama et al. (2010) apontam que estratégias como essa promovem uma
aproximacao local muito precisa, muito embora exista um nimero maximo de pontos adicionados

na regido que sature o modelo. No presente trabalho, a metodologia se preocupard em inserir o
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6timo ndo repetido, de forma a ndo desperdicar uma inser¢ao muito préxima de outra j4 existente.
Como exemplo, a Figura 18 demonstra o ponto a ser adicionado a amostra inicial
da funcao apresentada na Figura 13b através dessa metodologia. Os pontos amostrais estao

marcados em azul, enquanto que o ponto a ser adicionado estd marcado em vermelho.

Figura 18 — Inser¢do do melhor individuo

3

Fonte: elaborado pelo autor

Embora esta seja uma metodologia muito intuitiva, existem contrapontos. Como
este método promove uma exploracdo local muito direcionada, 0 mesmo estd sujeita a algumas
falhas inerentes. Forrester et al. (2008) apontam que essas abordagens tendem a se prender em
minimos locais se utilizada exclusivamente. Nakayama et al. (2003) fazem uma critica similar
ao método. Devido a isso, o uso dessa técnica deve ser feito com cuidado, especialmente em
funcdes multimodais.

Para promover a necessdria exploracao global, Kitayama et al. (2010) propdem entdo
o uso da Funcdo Densidade. Esta deve estimar uma superficie que represente a distancia entre
um ponto qualquer do espago de projeto e os pontos amostrais. Isso € realizada utilizando a
mesma formulacdo do RBF, através de combinagdo linear de pontos amostrais, interpolando-os
por fun¢des de base definidas. A diferenca € que, no caso desta, o vetor de respostas y é definido
como um vetor unitdrio. A proposta aplica todo o procedimento comum ao RBF: o vetor de pesos
¢ calculado e realiza-se a definicao da largura, seguido pela minimiza¢do do modelo substituto.
O ponto encontrado nesse processo € entdo adicionado a amostra. Os autores propdem que
m/2 pontos sejam adicionados por essa abordagem a cada iteragio do algoritmo, em que m é o
numero de varidveis de projeto.

Como exemplo, a Figura 19a apresenta a superficie da Funcdo Densidade para a
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funcdo apresentada na Figura 13b. Para essa mesma fungdo, a Figura 19b apresenta o primeiro
ponto a ser adicionado através dessa metodologia. Os pontos amostrais estdo marcados em azul,
enquanto que o ponto adicionado estd marcado em vermelho. Interessante notar que, em geral, os

primeiros pontos adicionados nessa metodologia tendem a ser os extremos do espago de projeto.

Figura 19 — Inser¢do de novo ponto através da Fungdo Densidade

(a) Superficie de resposta (b) Ponto a ser adicionado

Fonte: elaborado pelo autor

Uma das vantagens no uso dessa metodologia € a simplicidade no tratamento dado a
problemas com restri¢do. Estas podem ser tanto exatas ou, no caso de também possuirem um
alto custo de avaliacdo, aproximadas por modelos substitutos. Independente do tipo, essas sao
passadas ao algoritmo, que aplica sobre estas os métodos de penalidade usuais no caso destas
violarem algum dos limites estabelecidos. No caso da Func¢do Densidade, as restricdes nio sdo
consideradas, de forma que se consiga promover a exploracdo ao longo de todo o espaco de
projeto.

A Figura 20 apresenta o fluxograma de funcionamento desse algoritmo, como
proposto por Kitayama et al. (2010). Os critérios de parada indicados podem ser relativos tanto
a um erro minimo encontrado em relacdo ao modelo de alta fidelidade quanto a um nimero
maximo de geragdes ou de avaliacdes do modelo de alta fidelidade atingido.

A Figura 21 ilustra a melhoria ocorrida pela inser¢ao desses dois pontos em uma
fungdo unidimensional. Os pontos amostrais considerados estido definidos em azul, enquanto
que os pontos inseridos, para a busca local e global respectivamente, estdo em verde e vermelho.
Percebe-se uma clara melhoria tanto na estimativa global quanto nas proximidades do ponto

6timo da funcao com a adi¢c@o dos dois pontos em regides de interesse.
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Figura 20 — Fluxograma explicativo do algoritmo proposto por Kitayama et al. (2010)
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Figura 21 — Melhoria da estimativa com a aplicacao da abordagem de Kitayama
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5.1.2 Melhoria Esperada

Muitas vezes, autores preferem se utilizar de abordagens estatisticas para estimar
quais pontos possuem melhores propriedades de forma a aumentar a eficiéncia de um processo.
Essas metodologias, embora inicialmente propostas para serem utilizadas em conjunto com o
modelo de Kriging, em geral podem ser aplicadas em quaisquer processos de base Gaussiana,
como certos tipos de SVR e RBF (XIANG et al., 2016). Uma das mais utilizadas € a Melhoria

Esperada (EI, Expected Improvement), aplicada por uma vasta gama de pesquisadores (SOBES-
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TER et al., 2005; XIANG et al., 2016; REHMAN; LANGELAAR, 2017; MAIA et al., 2019),
inclusive na conhecida abordagem Efficient Global Optimization (EGO) proposta por Jones
et al. (1998), que utiliza o modelo de Kriging. Esse € um método de fase tinica e apresenta
uma tentativa de balancear busca global e local, o que ocasiona a inser¢do de menos pontos na
amostra. Como discutido anteriormente, existem vantagens e desvantagens na escolha desse tipo
de abordagem.

O método € baseado na estimativa do erro e pode ser aplicado para quaisquer
processos com base Gaussiana (FORRESTER et al., 2008). Alguns trabalhos buscam generalizar
a metodologia a fim de aplica-la em outros casos (YAO et al., 2013). O célculo da estimativa
do erro € feito estatisticamente, e os detalhes mateméticos podem encontradas em Sacks et al.
(1989). O célculo da estimativa do erro do modelo ao longo do espacgo de projeto é promovido

por:

2

_1Tgw—-1
S (X):Gz 1_WT\P711I/_|_11¢V

5.1
17911 1)

em que o terceiro termo é geralmente desconsiderado, pois 0 mesmo é muito pequeno, e G2

denota a variancia do processo. Essa pode ser presumida através da estimativa da maxima

verossimilhanca para a variancia, calculada por:

52 = 1) P (y—1p)

- (5.2)
n
que, por sua vez, depende da estimativa da média p, definida por:
17y~ ly
1= 5.3

Examinando a Equagao (5.1), no caso de calcularmos os erro nos pontos amostrais,
o vetor  seria uma coluna da matriz W. Assim, ambas as parcelas y' ¥~y e 17W~ !y seriam
iguais a 1, resultando em um erro nulo nos pontos amostrais, como esperado. Além disso, a
estimativa do erro aumenta para pontos mais distantes destes. Importante notar que, devido a
isso, os pesos devem ser definidos por interpolacdo, como definido na Equagdo (4.12), e ndo por
minimiza¢do do erro quadratico, como definido na Equacao (4.15). Além disso, enquanto que

os estimadores [l e 62

ndo dependem do ponto x sendo estimado, o vetor ¥, na Equacao (5.1),
depende deste.

A possibilidade de estimar o erro de processos Gaussianos € uma caracteristica muito
importante para esse tipo de base, e se da justamente devido a analogia entre a funcao Gaussiana

e a distribuicdo normal. Considerando a incerteza como um processo estocdstico, derivado da
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varidvel y, de média $(x) e variancia §2(x), é possivel elaborar um critério de insergio de pontos
derivado da relacdo entre esses dois (FORRESTER et al., 2008). A EI € o mais utilizado desses

critérios e, para um ponto x qualquer, pode ser calculada como demonstrado em:

E{(X)] = Gimin — (%)) [1+lerf(ymf"‘f("))}+ ] exp[‘@m""‘y("))z] 5.4

2 27\ &2 V27 252
em que yin € 0 menor valor da fungé@o objetivo em um ponto vidvel na amostra atual, $(x) é
a estimativa feita para y, calculada utilizando o modelo substituto, e § € estimado através da
Equacao (5.1). A fung¢do erro de Gauss (erf), aplicada nessa formulagdo, ¢ uma fungao especial
muito utilizada em estatistica que denota a integral:
1 X
= ﬁ B

Para certa varidvel aleatoria y, que respeita uma distribuicdo normal de média

erf(x) e dt (5.5)

0 e varidncia 1/2, a fung¢do erro calcula a probabilidade de y estar no intervalo [—x,x]. O
comportamento dessa fungdo € ilustrado pela Figura 22. A func¢ao € impar, e, para valores de x

maiores que 2, esta apresenta uma assintota horizontal tendendo a 1.

Figura 22 — Comportamento da fun¢do erro de Gauss
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Fonte: elaborado pelo autor

Na Equacao (5.4), pode ser entendido que o primeiro termo da equacao se refere a
busca local, enquanto o segundo termo se refere a busca global (SOBESTER et al., 2005). O
ponto X que possuir a maior melhoria esperada € adicionado a amostra.

Para exemplificar a proposta, a Figura 23a apresenta a superficie da Melhoria Espe-

rada para a fun¢do apresentada na Figura 13b. Para essa mesma funcio, a Figura 23b apresenta o
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ponto a ser adicionado através dessa metodologia. Os pontos amostrais estdo marcados em azul,

enquanto que o ponto adicionado estd marcado em vermelho.

Figura 23 — Inserc¢do de novo ponto através da Melhoria Esperada

3

ST
o}
0.15 2r f/”““ K.a../”
i\ ]
1t S, Y 1
0.1 o .
, \“‘\Jj (o}
of {0} -
0.05 o,
o
-1 . \‘\ '/
0 ‘f‘ O\ / ——
4 S (/ N
2 ‘ ’ ) )]
7)) o /1 o
~ /| WO
-3 L -
-3 2 1 0 1 2 3
(a) Melhoria esperada (b) Ponto a ser adicionado

Fonte: elaborado pelo autor

Nessa modalidade, o tratamento dado a restri¢des € mais complexo. Sobester et al.
(2005) comenta que, independente de a restri¢do ser aproximada ou exata, caso alguma destas
seja violada, a melhoria esperada do ponto deve ser igual a 0. No entanto, nos casos em que
esta é aproximada, essa pratica pode impedir a exploracdo de regides importantes do espaco de
projeto que estejam perto do limiar de viabilidade. Nesse caso, uma saida € considerar uma certa
tolerancia, em que se dé certa margem a restricao antes de descartd-la totalmente. Forrester et al.
(2008) comenta uma outra op¢ao, em que, para restricdes aproximadas, é calculada uma outra
métrica estatistica, chamada de Probabilidade de Viabilidade (PF, Probability of Feasibility).

Essa pode ser calculada por:

PIF(x)] = % + %erf <g”””s;\/‘_2g(x)) (5.6)

Nessa formulag@o, g, se refere ao limite dado a restri¢do, enquanto que g(x) é
o valor estimado pelo modelo substituto para ela. Por fim, como s@o andlises independentes,
multiplica-se P[F(x)] por E[I(x)] para considerar os dois aspectos em um mesmo ponto no

célculo da melhoria esperada com restri¢des, como em:
ElI(x)NF(x)] = E[I(x)]P[F (x)] (5.7)

Tutum et al. (2014) aplicam uma abordagem um pouco diferente. Esta realiza uma

consideracdo a mais em relacdo a incerteza da regido explorada, priorizando pontos no limiar de
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viabilidade no espacgo de projeto. Assim, a EI pode ser calculada por:

E[I(x)NF(x)] = E[I(x)]F (x) (5.8a)
(
% + %erf (gmifé&(?(x)) ,se erf (gmm( ﬁ( )) 1
F — _ gmin—8(X ) gmm g 8b
(x) 2 —erf (—S(X) ) se 0 < erf( ) (5.8b)
0 ,€m outros casos

\
em que F(x) deve ser calculado para cada restri¢do. Tutum et al. (2014) tece alguns comentarios
sobre 0 método. Se todas as restricdes forem satisfeitas e §(x) for pequeno, ou seja, se a incerteza
for baixa, P[F(x)] = 1. Esse é o primeiro dos casos apresentados. Se todas as restri¢des forem,
novamente, satisfeitas, com pelo menos uma muito préxima do limite de viabilidade ou §(x) for
maior, P[F(x)] > 1. Assim, esse ponto ¢ favorecido em relagido aos demais. Em outros casos,
P[F(x)] = 0. No atual projeto, essa abordagem serd adotada. A Figura 24 denota como o F(x)

varia para diferentes valores de g’”’z(—é().

Figura 24 — Comportamento de F(x) como definido por Tutum ez al. (2014)
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 25 apresenta o fluxograma de funcionamento desse algoritmo, muito similar
ao proposto em Sobester et al. (2005), apresentando de forma resumida e generalizada como
¢ feito o célculo da EI. Os critérios de parada indicados podem ser relativos tanto a um erro
minimo encontrado em relacdo ao modelo de alta fidelidade quanto a um nimero maximo de
geracdes ou de avaliagdes do modelo de alta fidelidade atingido.

A Figura 26 ilustra a melhoria ocorrida pela inser¢dao do ponto em uma fungao
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Figura 25 — Fluxograma explicativo do algoritmo utilizando a Melhoria Esperada
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Fonte: elaborado pelo autor

unidimensional. Em azul estdo definidos os pontos amostrais considerados, enquanto que o

ponto verde faz referéncia ao ponto que promove a maximizacao da melhoria esperada.

Figura 26 — Melhoria da estimativa com a maximizagao da EI
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5.1.3 Melhoria Esperada Ponderada

De forma alternativa, Sobester et al. (2005) propuseram uma metodologia um pouco
diferente, na qual sdo aplicados pesos diferentes para os critérios de busca local e global a fim

de dar mais flexibilidade ao usudrio. Essa foi denominada de Melhoria Esperada Ponderada
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(WEI). Assim, os autores adicionam um parametro w que representa o peso que este vai dar ao
termo referente a busca local, em que w deve ser definido como um valor entre 0 e 1. A seguinte

equacgdo denota a formulagdo proposta:

in—J(X K —(Ymin—Y(x 2
WELI(X)] = w(omin — 5(x)) [ 5+ Sert (2S00 | (1 )L exp [~ IO (s5.9)

Sobester et al. (2005) comentam que as buscas local e global adquirem a mesma
importancia quando w = 0.35. No entanto, a Equacdo (5.4) resulta em valores encontrados
quando w = 0.5, provendo uma maior importancia a busca local. A existéncia deste parametro
oferta ao usudrio uma flexibilidade muito maior em relacio ao tipo de busca desejado.

Ainda, os autores propdem que valores de w no dominio [0.2,0.5] sdo boas escolhas
quando o usudrio estd relativamente confiante quanto a estimativa inicial. Escolhas por valores
extremos devem ser feitas com mais cuidado. Func¢des multimodais promovem melhores
estimativas com valores menores, no dominio [0, 0.3], priorizando uma maior busca global. No
entanto, se o0 usudrio estd certo que o problema ¢ muito unimodal, valores acima de 0.5 geram
melhores predicdes. Por fim, os autores comentam ainda que uma postura generalizada pode
ser adotada, considerando que a resposta das fungdes segue uma superficie desconhecida, ou
seja, o projetista ndo sabe, de antemao, como esta se comporta. Assim, o valor de w se alterna de
forma ciclica a cada geracdo, assumindo os valores de 0.1, 0.3, 0.5 e 0.7. Essa serd a modalidade
adotada por esse trabalho.

A Figura 27 ilustra a melhoria ocorrida pela inser¢ao do ponto em uma fungao
unidimensional. Em azul estdo definidos os pontos amostrais considerados, enquanto que o
ponto verde faz referéncia ao ponto que promove a maximizacao da melhoria esperada modificada.
Para esse exemplo, foram utilizados trés valores diferentes para o pardmetro w. Interessante
notar que, como essa funcao € simples e unimodal, valores maiores de w realmente aparentam
proporcionar melhores estimativas. Quando utilizado w = 0.7, o ponto adicionado é muito

proximo ao 6timo global. Esse comportamento segue o padrdo apontado pelo autor.



Figura 27 — Melhoria da estimativa com a aplica¢do da abordagem WEI
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6 METODOLOGIA

Nesse capitulo serd discutido o método a ser utilizado para realizar as comparagdes
propostas. De forma geral, estas serdo feitas com uso do RBF aliado a diferentes metodologias
SAO. Nestas, serd utilizada a Sequéncia de Hammersley (HSS) de forma a gerar uma amostra
inicial uniforme a ser avaliada. O nuimero inicial de pontos serd definido de acordo com a
abordagem proposta por Amouzgar e Stromberg (2016), utilizando uma amostra inicial pequena.

Inicialmente, de forma a validar a proposta e estudar comportamentos gerais da
aplicacdo do procedimento, serd promovido um estudo comparativo em Funcdes Teste de
referéncia entre diferentes abordagens SAO e diferentes métodos para a defini¢do da largura
de modelos RBF. Essa comparacao é importante visto que, ao longo da otimizagdo, a amostra
vai perdendo sua uniformidade inicial. No entanto, a abordagem de definicdo da largura deve
ser tal que, ainda assim, consiga aproximar bem a func@o ao longo de todo o processo iterativo.
Nessa etapa serdo consideradas tanto funcdes sem restricdo quanto fun¢des com restri¢do, todas
ja estudadas e facilmente encontradas na literatura. No caso de fungdes com restri¢do, todas elas
serdo aproximadas por modelos substitutos, o que ndo € o ideal em casos reais: restricdes de
célculo simples devem ser sempre avaliadas de forma exata (FORRESTER et al., 2008).

Ap6s esse estudo preliminar, serdo realizadas as otimiza¢des de FGM. Inicialmente,
o processo de andlise desses deve ser validado a partir de comparacdes com trabalhos passados.
Logo apés, o processo de otimizacdo serd realizado com uso das abordagens propostas, de forma
a demonstrar a eficiéncia alcancada com o uso de modelos substitutos na otimizagdo desse tipo
de material.

Devido ao caréter estocastico do processo, para cada exemplo serdo realizadas 10
otimizagdes, alterando a seed utilizada em cada uma dessas. As métricas utilizadas para auxiliar
a comparacao serao o rendimento e a precisdo. A primeira destas se refere ao nimero de
avaliacoes de alta fidelidade necessarias, em média, para que o algoritmo convirja, utilizando
o ponto 6timo da fung¢do objetivo como ponto de validagdo. Essa métrica serd nomeada como
Numero Médio de Pontos Amostrais para Convergir (NMPAC). O percentual de otimizagdes que
conseguiram alcangar a convergéncia também serd apontado. Nesse trabalho serd considerado
que a convergéncia € alcangada quando a Raiz do Erro Quadratico Médio Normalizado (NRMSE,

Normalized Root Mean Squared Error) encontrada € menor que 5%, em que este € calculado



66

por:

Yy (i —9i)?
NRMSE = \| —ay 73— (6.1)
Y (i)
em que n, se refere a quantidade de pontos de validacdo utilizados.

J4 a precisio se refere ao quao proximos os valores 6timos encontrados nas otimiza-
¢oes estdo do 6timo global ao final do processo iterativo. Essa serd observada a partir da média
dos NRMSE encontrados nas dez otimizacdes, além da apresentacao dos resultados encontrados
em formato de Boxplot de forma a estudar como se dd a variagdo dos resultados.

Além disso, nos problemas de otimizag@o de problemas estruturais serd utilizada uma
métrica relativa ao Speed-up que, nesse contexto, se refere ao ganho de eficiéncia computacional

com uso de modelos substitutos. Essa métrica pode ser calculada por:

_ Turm

S (6.2)

Tsyr

em que Tyry se refere ao tempo gasto na otimizacdo convencional e Tsyg ao tempo gasto na
otimizagao com uso de modelos substitutos. Nestes, considerou-se o Wall-clock time, o tempo
desde o inicio do processo de otimizagdo até a finalizacao do algoritmo completo.

Por fim, para melhor identificar cada método utilizado, serdo utilizados acronimos.
Quanto as metodologias de defini¢ao da largura, NAK se refere a proposta de Nakayama et al.
(2002), ASKIT a proposta de Kitayama et al. (2010) (com uso da escala adaptativa), LOOCV a
abordagem homonima e SFCV a versao da abordagem k-FCV quando k = 5. Em casos que ndo
forem bidimensionais, serd utilizada ainda a versao uniforme da férmula proposta por Kitayama
et al. (2010), denominada de UKIT, a qual o mesmo comenta que promove uma generalizacao
melhor que a NAK para fun¢es de maior dimensionalidade. J4 em relacdo as abordagens SAO,
KITSAO se refere a abordagem proposta por Kitayama et al. (2010), enquanto que RBFEISAO
se refere ao uso da EI e RBFWEISAO se refere ao uso da WEI, cujo valor de w alternara entre
os valores de 0.1, 0.3, 0.5 e 0.7 em cada iteracdo. O funcionamento geral do algoritmo dessas
duas € similar a proposta por Sobester et al. (2005), como ja apontado.

Como todos os problemas de otimizacao, incluindo os problemas estruturais, tra-
balharao com varidveis continuas, sera utilizado o PSO para realizar as otimizacdes presentes
em cada abordagem SAQ, visto que esse algoritmo € melhor que o GA para tratar desse tipo de
problema.

A implementagdo serd promovida na linguagem de programagao C++, utilizando o

paradigma de Programacdo Orientada a Objetos (OOP, Object Oriented Programming), através
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do programa Biologically Inspired Optimization System (BI1OS), desenvolvido no Laboratério de
Mecanica Computacional e Visualizacdo (LMCV). A andlise numérica serd promovida através

do programa Finite AnalysiS Tool (FAST), também desenvolvido pelo LMCV.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesse capitulo serdo expostos os resultados obtidos de acordo com o método definido
previamente, assim como serd feita uma breve discussdo a cerca destes. Estes serdo divididos
entre a otimizacdo de Funcdes Teste, largamente conhecidas e estudadas pela literatura, e a
otimizagao de problemas estruturais, focando em estruturas bidimensionais compostas por FGM.
Todos os exemplos numéricos foram promovidos em um maquina 17-5500U CPU de 2.4 GHz e

16 GB de RAM. Em nenhum dos casos houve paralelizacao do processo de otimizacao.

7.1 Funcoes Teste

De forma a validar a metodologia proposta, o presente trabalho promovera compara-
coes em dois tipos de problemas de referéncia: com ou sem restricdes . Essa divisdo € importante
pois o tratamento destas se d4 de forma muito diferenciada para cada uma das metodologias a

serem testadas. Nas subsecdes seguintes, cada uma destas receberd enfoque.

7.1.1 Problemas sem restricao

As Fungdes Teste sem restri¢des que serdo utilizadas como referéncia no estudo

comparativo entre algoritmos sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Apresentacdo das funcdes teste sem restri¢do utilizadas

Nome Cédigo m Dominio Solugdo exata Minimo global
Peaks FT1 2 x;€[-3,3] x=(0.22887,—1.62596) fopr = —6.5508
Hartmann3 FT2 3 x€l0,1] x = (0.11461,0.55565,0.85255)  fop,r = —3.86279
x = (0.20169,0.15001,0.47687, _
Hartmann6 FT3 6 x €]0,1] 0.27533,0.31165,0.65730) Sopr = —3.32237
Styblinski-Tang ~ FT4 10 x; €[-5,5] x=(—2.90353) Sopr = —391.6599

Essas quatro Fung¢des Teste (FT1-4) se referem a problemas de minimizagao, cujos
melhores individuos e minimos globais se encontram dispostos na referida tabela. A FT1 se
refere a fungcdo Peaks, uma fun¢do bidimensional multimodal que ja foi apresentada em alguns
exemplos anteriores. A formulagdo desta € definida por:

£00 = 3(1 e () g0 (B2 ) o ote?) Lot ) g

As funcdes FT2 e FT3 se referem as cldssicas fungdes Hartmann3 e Hartmann6,

vastamente utilizadas como fungdes teste na literatura referente a otimizacdo. Ambas possuem
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igual formulacgdo, definida por:
4 m 5
f(x):_Zaiexp<_ZAij(Xj—Pij) ) (7.2)
i=1 j=1

em que o = (1.0,1.2,3.0,3.2). A diferenga entre as duas fun¢des se dd na caracterizagdo das

matrizes A e P. No caso da Hartmann3, estas sdo definidas por:

3 10 30
0.1 10 35
A= (7.3a)
3 10 30
0.1 10 35

3689 1170 2673
_4 |40699 4387 7470
P=10 (7.3b)
1091 8732 5547

381 5743 8828

J4 na otimizagao da funcdo Hartmann6, essas matrizes sdo definidas por:

10 3 17 35 1.7 8
005 10 17 0.1 8 14
A — (7.4a)
3 35 1.7 10 17 8

17 8 0.05 10 0.1 14

1312 1696 5569 124 8283 5886
P—10-4 2329 4135 8307 3736 1004 9991 (7.4b)
2348 1451 3522 2883 3047 6650 .

4047 8828 8732 5743 1091 381

Por fim, a FT4 se refere a fungdo Styblinski-Tang, cuja dimensionalidade pode ser
definida de acordo com a vontade do usudrio. No projeto em questdo, serd utilizada uma versao
desta com 10 varidveis. Devido ao custo computacional obtido, a abordagem LOOCYV nao sera

estudada nesse exemplo. Essa funcdo € definida por:

(x} —16x7 + 5x,) (7.5)

| =
gt

fx)=

i=1

Em todos os exemplos, o critério de parada utilizado foi o nimero de avaliagdes
do modelo de alta fidelidade. Para a FT1, FT2, FT3 e FT4 o nimero méaximo de avaliacdes

considerado foi de, respectivamente, 75, 150, 200 e 300. Em relacao as otimizagdes realizadas
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dentro dos algoritmos, foi utilizado um algoritmo PSO com 500 itera¢des e 50 particulas, com
excecao da FT4, na qual utilizaram-se 750 iteracdes e 75 particulas. Visto que as anélises sao
rapidas, esse elevado nimero de avaliagdes foi utilizado para garantir que os 6timos fossem
encontrados. Estes valores eram suficientes para que, utilizando a otimizagdo convencional, o
6timo global fosse encontrado com certa facilidade. Os resultados encontrados para cada uma
destas fun¢des se encontram nas Figuras 28, 29, 30 e 31. As métricas de erro para as mesmas

sdo apresentadas nas Tabelas 2, 3,4 e 5.

Tabela 2 — Métricas de erro obtidas para a FT1
Estratégia SAO  Largura Percentual de convergéncia NMPAC NRMSE

NAK 0% - 5.70%
ASKIT 0% - 65.39%
KITSAO LOOCV 100% 44 0.21%
SFCV 100% 40 2.33%
NAK 100% 14 0.04%
ASKIT 0% - 47.87%
RBFEISAO LOOCV 100% 15 0.03%
SFCV 100% 31 0.05%
NAK 100% 15 0.08%
ASKIT 0% - 36.93%
RBFWEISAO LOOCV 100% 16 0.01%
SFCV 100% 18 0.02%

Tabela 3 — Métricas de erro obtidas para a FT2
Estratégia SAO Largura Percentual de convergéncia NMPAC NRMSE

NAK 0% - 9.64%

UKIT 0% - 8.01%

KITSAO ASKIT 0% - 9.44%
LOOCV 100% 25 0.45%

SFCV 50% 29 3.47%

NAK 100% 16 0.07%

UKIT 100% 16 0.12%

RBFEISAO ASKIT 30% 70 6.02%
LOOCV 100% 21 0.15%

SFCV 100% 18 0.07%

NAK 100% 23 0.96%

UKIT 100% 17 0.13%

RBFWEISAO  ASKIT 50% 55 4.36%
LOOCV 100% 22 0.21%

SFCV 100% 23 0.33%
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Tabela 4 — Métricas de erro obtidas para a FT3
Estratégia SAO Largura Percentual de convergéncia NMPAC NRMSE

NAK 60% 174 5.26%

UKIT 0% - 26.51%

KITSAO ASKIT 0% - 14.79%
LOOCV 0% - 20.56%

SFCV 0% - 10.06%

NAK 100% 96 0.16%

UKIT 100% 68 0.16%

RBFEISAO ASKIT 10% 162 18.02%
LOOCV 100% 59 0.06%

SFCV 100% 62 0.07%

NAK 100% 154 1.28%

UKIT 100% 65 0.03%
RBFWEISAO  ASKIT 0% - 21.66%
LOOCV 0% - 26.41%

SFCV 100% 91 1.34%

Tabela 5 — Métricas de erro obtidas para a FT4
Estratégia SAO Largura Percentual de convergéncia NMPAC NRMSE

NAK 0% - 40.10%

UKIT 0% - 32.10%

KITSAO ASKIT 0% - 36.10%
SFCV 0% - 36.96%

NAK 0% - 32.62%

UKIT 20% 203 11.40%

RBFEISAO ASKIT 0% - 10.64%
SFCV 0% - 17.87%

NAK 0% - 38.97%

UKIT 30% 193 10.88%

RBEWEISAO ASKIT 10% 265 14.55%
SFCV 50% 156 5.84%

Analisando os resultados, € facilmente perceptivel que as abordagens envolvendo a
Melhoria Esperada (RBFEISAO e RBFWEISAO) realizam uma busca tanto mais inteligente,
alcancando baixo erros apds uma pequena quantidade de pontos adicionais, quanto mais eficaz,
usualmente apresentando menores NRMSE ao final do processo que a KITSAO. O percentual
de convergéncia delas € também maior em todos os casos. Entre essas duas, enquanto que a
RBFEISAO apresenta maior eficiéncia em certos casos, a RBFWEISAO aparenta prover uma
maior robustez ao método. Sobester ef al. (2005) comenta que a EI usual favorece a busca local,
sendo necessdrio que o usudrio ajuste os pesos sugeridos para que seja feita uma busca global.

Assim, o uso de uma postura mais generalizada, como no caso aplicado no presente trabalho,
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Figura 29 — Resultados obtidos para FT
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Figura 30 — Resultados obtidos para FT3 por diferentes abordagens SAO
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Figura 31 — Resultados obtidos para FT4 por diferentes abordagens SAO
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oferta uma maior eficdcia ao método em casos nos quais a busca global se faz necessaria. Um
exemplo claro disso sdo os resultados obtidos na FT4.

Em relacdo as abordagens de defini¢do da largura, as melhores sdo, em geral, as
abordagens de validac@o cruzada. No entanto, em alguns casos, a LOOCV apresenta uma
variancia muito grande, tornando o problema instdvel e dificultando a otimiza¢do do mesmo.
Interessante notar que isso ocorre com maior frequéncia na abordagem KITSAO. Em certos
casos, esse comportamento instdvel torna os resultados apresentados piores que os encontrados
na SFCV. Na FT4, devido ao aumento no nimero de pontos, o custo da LOOCYV foi tdo alto que
foi preferivel ndo analisar a abordagem.

Em relagdo as abordagens analiticas, tanto NAK quanto UKIT apresentam uma esti-
mativa boa da largura em problemas de baixa dimensionalidade, demonstrando bons resultados
quando utilizadas em conjunto com a RBFEISAO e RBFWEISAOQ. No entanto, com o acréscimo
no numero de varidveis, UKIT realmente se sobressai, aparentemente provendo uma melhor
generalizacdo. Esse comportamento segue a critica feita por Kitayama ez al. (2010).

J4 a ASKIT nao apresenta resultados notdveis em nenhum dos problemas. No entanto,
o aumento de dimensionalidade parece ter favorecido a abordagem, alcan¢ando resultados
proximos do 6timo quando utilizada em conjunto com a RBFWEISAO na FT4. Kitayama et
al. (2010) promovem uma otimiza¢do dessa mesma fung¢do com uso da abordagem KITSAO,
comparando resultados obtidos utilizando as metodologias de largura NAK e ASKIT, encontrando
resultados muito promissores com o uso da tltima, proposta pelos autores. Enquanto que esses
resultados diferem dos encontrados aqui, deve ser notado que os autores utilizaram um ndimero
maximo de pontos igual a 500, enquanto no caso atual foram utilizados 300 pontos. Ainda assim,

se percebe uma eficdcia maior com o uso de outras abordagens.

7.1.2 Problemas com restricdo

Os problemas com restricdo sao naturalmente mais complexos e fornecem uma
dificuldade maior de se encontrar o 6timo. Os modelos substitutos devem ser capazes de
identificar que regidoes do espaco de projeto levam a projetos invidveis a partir de uma boa
estimativa das restricdes. No caso dos problemas teste, todas as restri¢des serdo aproximadas, o
que nao € o ideal em problemas reais: restricdes simples usualmente devem ser tratadas com
seu célculo exato, visto que estas ndo possuem um alto custo de andlise. Além disso, devido

a existéncia de varios modelos substitutos em um tnico problema, o custo das abordagens de
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valida¢do cruzada aumenta linearmente, visto que a melhor largura deve ser definida para cada
uma das aproximacdes. Devido a isso, serdo feitas comparacdes em problemas de menor nimero

de variaveis. As duas funcoes teste utilizadas sao apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Apresentacdo das funcdes teste com restri¢ao utilizadas

Nome Cédigo m Dominio Solugdo exata Minimo global
Kitayama5 FT5 2 x€][0,1] x = (0.2015,0.8332)  f,, = —0.7484
x1 € [78.0,102]

GSuite4 FT6 5 x; €[33.0,45.0] - (78,4::;’326979792),
X345 € [27.0,45.0] T

x12€[0.0625,5]  x = (0.7782,0.3846
%34 € [10,200) 40.32,200.0)

Jopr = —30665.539

Vaso de Pressdo FT7 4 Jopr =5885.33

O FTS5 representa o problema nomeado como Kitayama$, utilizado por Kitayama et

al. (2010), definido por:

minimize f(x) = —(x1 —1)* = (x, — 0.5)*
[(x1 —3)* 4+ (x2+2)*]exp (—x2") /12— 1 <0

(10)61 +XQ)/7—1 <0

(x) =
de forma que g;(x)
82(x)

(%)

83X

(7.6)

[(x1—0.5)% + (x2 — 0.5)%)] /0.2 1 <0

Embora a fungdo objetivo possua uma formulacdo muito simples, as restrigdes
ofertam maior complexidade ao problema, existindo, assim, um minimo local € um minimo
global. O primeiro desafio dos algoritmos serd primeiro escapar do minimo local, encontrando
a regido do minimo global. Depois, eles devem conseguir extrapolar essa regido, de forma a
alcancar a convergéncia.

O FT6 representa um problema cldssico proposto por Koziel e Michalewicz (1999)
sendo um dos 11 problemas "G-Suite" propostos para uso em otimizagdo com restrigdes (G1-
G11). O problema possui 6 restri¢des, todas elas como desigualdades ndo-lineares, e o 6timo
€ encontrado com duas restricoes ativas. Devido a ordem de grandeza dos valores obtidos por
sua funcdo objetivo, € muito simples encontrar um NRMSE < 5%, como exposto pela Equacao

(6.1). Assim, para o célculo da métrica NMPAC serd considerada a iteragdo na qual o algoritmo



78

alcancou um erro de 0.1%. A formulacdo desse problema € dado por:

minimize f(x)=5. 3578547x3 +0.8356891x1x5 4-37.293239x1 —40792.141

de forma que g;(x) =5.334407 4 0.0056858x,x5 + 0.0006262x1x4 — 0.0022053x3x5 —92 < 0

(x)

(x)
g2(x) = —(5.334407 + 0.0056858x7x5 4+ 0.0006262x x4 — 0.0022053x3x5) < 0
23(x) = 80.51249 + 0.0071317xpx5 + 0.0029955x x, + 0.0021813)% —110<0
g4(x) = —(80.51249 + 0.0071317x2x5 + 0.0029955x x5 + 0. 0021813x3) 90 <0
gs5(x) =9.300961 + 0.0047026x3x5 +0.0012547xx3 4+ 0.0019085x3x4 — 25 < 0
g6(x) = —(9.300961 + 0.0047026x3x5 + 0.0012547x; x3 4+ 0.0019085x3x4) —20 < 0

(7.7)

Por fim, o FT7 representa um problema também cldssico relativo a minimizacao do
custo de um vaso de pressao cilindrico, com duas extremidades semi-esféricas, apresentado na

Figura 32.

Figura 32 — Vaso de pressao cilindrico

1o

Esse problema foi bastante estudado pela literatura, utilizando, como varidveis, a

Fonte: elaborado pelo autor

espessura do vaso de pressao (x1), a espessura da cabeca cilindrica (x,), o raio interno (x3) € 0
comprimento do corpo do vaso (x4). Embora usualmente as duas primeiras varidveis sao tidas
como discretas, para adequar a otimizag¢ao ao objetivo do trabalho, serdo consideradas todas essas
como varidveis continuas. Esse problema ja foi estudado por diversos pesquisadores, utilizando
diferentes algoritmos de otimizag¢do, muitos deles encontrando valores bastante divergentes para
o minimo global (LEMONGE; BARBOSA, 2003; GARG, 2016). O 6timo global considerado,

utilizando varidveis continuas, foi retirado de Garg (2016). A formulag¢do do problema é dada
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por:
minimize F(x) = 0.6224x 1 xox3 + 1.7781x2x3 + 3.166 1x7x4 + 19.84x7x3
de forma que g;(x)
2(x)
3(x)

4
X)= — =Xz — WX3X4 <
1296000 — 2 3 —mxdxg <0

=0.0193x3 —x; <0
g =0.00954x3 —xr <0 (7.8)

8

g4(x) =240—x4 <0

Para a FTS5, FT6 e FT7 o numero maximo de avaliagdes considerado foi de, respec-

tivamente, 75, 150 e 175. Em relagdo aos processos de otimizacdo realizados nos algoritmos
SAO, foi utilizado um algoritmo PSO com 500 iteracdes e 50 particulas, com excecao da FT7,
na qual utilizaram-se 750 iteragdes e 75 particulas. Os resultados encontrados para cada uma
destas fungdes se encontram nas Figuras 33, 34 e 35. As métricas de erro para as mesmas sao
apresentadas nas Tabelas 7, 8 € 9.

Tabela 7 — Métricas de erro obtidas para a FT5
Estratégia SAO Largura Percentual de convergéncia NMPAC NRMSE

NAK 100% 23 0.07%

ASKIT 100% 51 1.26%

KITSAO LOOCV 30% 51 9.34%
SFCV 100% 30 0.82%

NAK 40% 51 5.03%

ASKIT 20% 13 11.75%

RBFEISAO LOOCV 100% 20 0.25%
SFCV 100% 17 0.13%

NAK 70% 33 2.54%

ASKIT 10% 11 8.92%

RBEWEISAO LOOCV 100% 26 0.17%
SFCV 100% 27 0.20%

Em geral, os resultados encontrados seguem o mesmo padrdo anterior. As abordagens
que utilizam a EI apresentam melhores resultados em geral, e as abordagens de validacio cruzada
usualmente promovem uma estimativa melhor da funcdo, em especial a SFCV, que demonstra
resultados mais consistentes que a prépria LOOCV.

Na FT5 e FT6, € interessante notar o quiao bem a ASKIT se comportou. Analisando
melhor, isso se d4 devido a forma das funcdes envolvidas: por apresentarem superficies suaves,
estas se favorecem com o uso de um vetor ¢ com os altos valores de largura fornecidos pela

ASKIT em fungdes bidimensionais.
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Tabela 8 — Métricas de erro obtidas para a FT6
Estratégia SAO Largura Percentual de convergéncia® NMPAC® NRMSE

NAK 0% - 1.00%

UKIT 0% - 1.97%

KITSAO ASKIT 100% 58 0.02%
LOOCV 0% - 1.61%

SFCV 80% 88 0.07%

NAK 50% 124 0.46%

UKIT 0% - 2.09%

RBFEISAO ASKIT 100% 43 0.00%
LOOCV 100% 55 0.00%

SFCV 100% 42 0.00%

NAK 0% - 1.03%

UKIT 0% - 2.62%

RBFWEISAO  ASKIT 100% 52 0.01%
LOOCV 90% 69 0.02%

SFCV 100% 45 0.00%

4 Para esse problema, é considerado que a convergéncia é atingida quando
NRMSE < 0.1%

Tabela 9 — Métricas de erro obtidas para a FT7
Estratégia SAO Largura Percentual de convergéncia NMPAC NRMSE

NAK 0% - 107.16%

UKIT 0% - 324.84%

KITSAO ASKIT 0% - 184.34%
LOOCV 0% - 301.44%

SFCV 10% 90 324.77%

NAK 60% 56 110.56%

UKIT 20% 88 28.21%

RBFEISAO ASKIT 0% - 173.17%
LOOCV 0% - 188.32%

SFCV 60% 57 52.50%

NAK 40% 56 15.82%

UKIT 40% 111 84.95%

RBFWEISAO  ASKIT 30% 37 91.54%
LOOCV 0% - 258.63%

SFCV 50% 87 62.87%

No caso da FT7, esta apresenta os resultados mais dispares encontrados até agora.
O NRMSE foi bastante alto em todos os casos. Apesar disso, em uma andlise mais cuidadosa
dos resultados apresentados na Figura 35, percebe-se que esse valor € naturalmente mais alto
devido a grande variabilidade nos valores encontrados para a fungdo objetivo. Assim, certos
resultados ruins influenciam muito a média. Além disso, em alguns casos, alcangou-se, com

certa consisténcia, valores proximos ao minimo global. Esses ocorrem usualmente com uso da
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NAK, UKIT e 5FCYV, aliados a RBFEISAO ou a RBFWEISAO. Nesse sentido, os resultados nio

diferem muito dos encontrados anteriormente.

7.2 Otimizacao de FGM

Finalmente, o procedimento proposto serd aplicado a otimizacdo de estruturas de
FGM, mais precisamente a placas com uma gradagdo especifica no sentido da espessura. As

propriedades dos materiais considerados nessa se¢ao sao apresentadas na Tabela 10.

Tabela 10 — Materiais utilizados e suas respectivas propriedades
Material E (GPa) v  p (kg/m?)

Al 70 0.3 2707
SUS304  201.04 0.3 8166
Al O3 380 0.3 3800

SizNy 34843 0.3 2370

A andlise numérica, realizada através do programa computacional FAST, sera apli-
cada a problemas de autovalor. Essas serdo validadas a partir de certos resultados encontrados
na literatura. A Tabela 11 apresenta, para alguns valores de N da Power-law function, os re-
sultados obtidos por Auad et al. (2019) para a carga de flambagem encontrada em uma placa
quadrada formada por Al/Al,O3 carregada uniaxialmente e completamente engastada. Nesse
exemplo, o Modelo de Voigt foi utilizado para estimar as propriedades do material ao longo
da espessura. A placa possui 2 metros de lado e razdo h/a = 1/100. Sdo apresentados ainda
os resultados obtidos utilizando o software de andlise estrutural FAST, que serd utilizado nas
otimizacgdes. Nesse exemplo os resultados sdo normalizados segundo Ao, = a> / 72Dy, em

que Dy = E.1?/12(1 — v?).

Tabela 11 — Carga de flambagem para diferentes N na placa quadrada de lado 2 m

N
Fonte 0 1 > s
Referéncia (AUAD et al., 2019) 10.11 5.25 4.20 3.52
FAST (IGA) 10.16 5.28 4.22 3.53
Erro 049% 0.50% 0.48% 0.30%

De forma complementar, serd ainda realizada a validacdo presente em Do et al.
(2019). Nesta, uma placa quadrada simplesmente apoiada também formada por Al/Al,O3 €

carregada uniaxialmente. A placa dessa vez possui 10 metros de lado e razdo h/a = 1/10. As
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propriedades s@o estimadas pelo Modelo de Mori-Tanaka. Vale notar que, em placas simples-
mente apoiada de FGM, estruturas com gradagao assimétrica em relacdo ao eixo médio nao
flambam quando submetidas a cargas uniformes devido ao deslocamento do centro de massa
(AUAD et al., 2019). Dito isso, esse exemplo € apresentado com propdsito puramente de validar
a andlise. Na referéncia, € utilizada uma teoria de terceira ordem para o cisalhamento, enquanto
que o elemento utilizado no FAST utiliza somente uma teoria de primeira ordem. Os resultados

para diferentes expoentes N da Power-law sdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — Carga de flambagem para diferentes N na placa quadrada de lado 10 m

N
Fonte 1 > 5
Referéncia (DO et al., 2019) 8.0806 6.8108 5.8431
FAST (IGA) 8.1085 6.8382 5.6653
Erro 0.35% 0.40% 3.04%

Interessante notar que, apesar do uso de teorias diferentes para o efeito do cisalha-
mento, a diferenca ndo é tdo grande, visto que a relagdo //a é pequena.

Também serdo realizadas andlises relativas a vibracdo de placas com gradacao ao
longo da espessura. Inicialmente, os valores foram comparados com certas combinagdes de
espessura h e expoente N da Power-law presentes em certos projetos 6timos de Correia et al.
(2018). A placa em questdo é simplesmente apoiada e possui a = 5 m, sendo composta por
SUS304/Si3N4. As propriedades sdo estimadas pelo Modelo de Voigt. Os resultados encontrados

na referéncia e na andlise pelo FAST se encontram na Tabela 13.

Tabela 13 — Frequéncia natural para diferentes N e espessuras na placa quadrada de lado 0.5 m

Caso 1 Caso 2 Caso 3
Fonte h=350mm A=25.8mm h=236.0mm
p=1.0 p=0.2 p=10.0
Referéncia (CORREIA et al., 2018) 5760.81 5705.86 4629.91
FAST (FEM) 5764.93 5705.00 4630.00
Erro 0.07% 0.02% 0.00%

De forma complementar, foi feita a validacdo ainda com certos valores apresen-
tados em Do ef al. (2019). Dessa vez a razdo a/h = 10, sendo a placa novamente quadrada,
simplesmente apoiada e composta por SUS304/Si3N,4. No entanto, as propriedades sdo agora

estimadas pelo Modelo de Mori-Tanaka. Os resultados encontrados foram normalizados segundo
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Onorm = Oh\/pc/Ge, em que G, = E./(2(1 + v,)). Os resultados encontrados na referéncia e

na andlise pelo FAST se encontram na Tabela 14.

Tabela 14 — Frequéncia natural para diferentes N na placa quadrada de lado 10 m

N
Fonte 1 ’ 5 10
Referéncia (DO et al., 2019) 0.0542 0.0485 0.044 0.0419
FAST (FEM) 0.0545 0.0487 0.0439 0.0416
Erro 050% 042% 0.13% 0.61%

Os exemplos de otimizagdo de FGM serdo apresentados nas subsecdes seguintes.
7.2.1 Maximizagdo da carga de flambagem

O primeiro exemplo apresentado é um problema proposto por Do et al. (2019) em
que deve ser maximizada a carga de flambagem de uma placa quadrada, simplesmente apoiada
e sujeita a um carregamento uniaxial, que possui a = 10 m e razdo h/a = 1/10. Os materiais
constituintes s@o Al e o Al,O3 e, dessa vez, as propriedades sdo estimadas pelo Modelo de
Mori-Tanaka. A fracdo de volume € estimada através de curvas B-Splines e as varidveis sao as
posi¢des dos pontos de controle. No exemplo considerado sdo utilizados 9 pontos e, por estes
serem simétricos em relacdo ao eixo médio da placa, o problema possui 5 varidveis no total.
Além disso, € utilizada uma restri¢do relativa a fracao de volume de ceramica, que deve compor
menos de 35% da estrutura.

O volume médio de ceramica na estrutura € calculado através de uma integral, como
apresentado em:

h/2
f_h/2 Vedz

Ve(z) = = (7.9)

em que h € a espessura da estrutura e V, a fracdo de volume de ceramica. Essa integral serd
avaliada por integracdo de Gauss, utilizando 10 pontos de Gauss para prover uma melhor
precisdo. Como essa € uma restricao de facil avaliacdo, o calculo serd feito de forma exata, sem
aproximacdo através de um modelo substituto. Assim, para esse problema, a restricdo é dada

por:
g1(z) =Ve(x)—0.35<0 (7.10)

Primeiramente, é realizada a otimizacdo convencional da estrutura. Para isso, se

utilizam 10 otimizacdes de um algoritmo PSO, utilizando 100 iteragdes e 50 particulas, realizando
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assim 5000 avaliagdes no total. Como este problema € similar aos utilizados na validagao do
processo de andlise, € utilizada uma malha 8x8, com grau igual a 3, apresentada na Figura 36,
apresentando uma andlise numérica bem rapida. A configuracdo utilizada foi escolhida com o
propodsito de garantir certa confiabilidade ao processo, sendo encontrada uma taxa de sucesso
de 80% e sendo necessarias, em média, 78 iteracdes para encontrar o projeto 6timo. Como o

problema ndo € tdo complexo, cada otimizacao dura cerca de 6 minutos e 50 segundos.

Figura 36 — Malha utilizada para a andlise do Problema 01

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 15 apresenta os resultados encontrados na referéncia e na otimizagao local
para esse problema. Na referéncia, a malha utilizada € 7x7. A carga de flambagem ¢ normalizada
segundo A,y = Nera /Dy, em que D, = E,,h /12(1 — v2). Nesse exemplo, a carga critica foi

calculada utilizando Andlise Isogeométrica.

Tabela 15 — Resultados da otimiza¢do convencional para o Problema 01

Fonte Varidveis Anorm  Diferenca
X1 X2 X3 X4 X5

Este trabalho (PSO+AIG) 1.0 1.0 0.4 0.0 0.0 10.5695

Referéncia (DO eral.,2019) 1.0 1.0 04003 0.0 0.0 11.2171

5.77%

Apesar da diferenca na funcao objetivo, essa se da devido ao processo de andlise:
além da malha ligeiramente diferente, enquanto que a referéncia original aplica uma teoria de
cisalhamento de terceira ordem, o elemento utilizado no software de analise FAST utiliza um
teoria de primeira ordem. Ainda assim, as varidveis encontradas foram praticamente iguais, e

0s projetos 6timos encontrados sao os mesmos. A Figura 37 apresenta como se dé a variacao
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da fracdo de volume ao longo da espessura no projeto 6timo, lembrando que as varidveis

apresentadas na Tabela 15 representam pontos de controle simétricos em relacao ao eixo médio.

Figura 37 — Variacdo da fragdo de volume de ceramica ao longo da espessura - Problema 01
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Finalmente, serdo apresentados os resultados para esse problema utilizando as abor-
dagens propostas. A Tabela 16 apresenta as métricas de erro para esse problema, assim como
o Speed-up médio, enquanto que a Figura 38 apresenta os resultados encontrados por cada
abordagem SAO para diferentes métodos de defini¢do de largura. Como critério de parada foi
utilizado o ndimero maximo de avaliacdes de alta fidelidade, nesse caso igual a 100.

Para esse exemplo, os resultados foram excelentes. Enquanto que, com a otimizagao
convencional, 5000 avaliacdes de alta fidelidade sdo necessdrias para promover o processo de
otimizac@o completo, o uso das técnicas propostas muitas vezes consegue encontrar resultados
muito promissores com menos de 50 avaliacdes. Isso se reflete no Speed-up: em alguns casos, a
otimiza¢do com modelos substitutos foi quase 17 vezes mais rdpida que a convencional. Além
disso, como o problema possui uma geometria simples, sua anélise € muito rdpida. Em problemas
mais complexos, esse acréscimo de eficiéncia com certeza seria bem mais aparente.

Vale notar que o Speed-up da KITSAO foi bem maior que nas abordagens que
utilizam a EI, a RBFEISAO e a RBFWEISAO. Isso provavelmente se deve ao grande nimero de
operacdes com matrizes realizadas nesses dltimos, visto que, para cada particula, a estimativa do

erro e a melhoria esperada devem ser calculadas, conforme as Equagdes (5.1), (5.4) e (5.9). Outro
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Tabela 16 — Métricas de erro obtidas para o Problema 01
Estratégia SAO Largura Percentual de convergéncia NMPAC NRMSE Speed-up

NAK 100% 68 1.34% 16.88

UKIT 0% - 12.92% 15.83

KITSAO ASKIT 100% 40 0.01% 15.77
LOOCV 100% 40 0.01% 3.10

SFCV 100% 48 0.02% 13.99

NAK 100% 45 0.01% 5.00

UKIT 100% 72 0.04% 5.05

RBFEISAO ASKIT 100% 32 0.02% 4.24
LOOCV 100% 33 0.02% 2.24

SFCV 100% 33 0.01% 4.98

NAK 100% 45 0.01% 5.26

UKIT 90% 83 2.66% 5.12

RBFWEISAO  ASKIT 100% 34 0.01% 5.30
LOOCV 100% 33 0.02% 247

SFCV 100% 34 0.05% 5.05

aspecto importante é o alto custo apresentado pela LOOCYV, enquanto que a SFCV apresentou
um custo muito similar as abordagens analiticas.

Na grande maioria dos exemplos, a convergéncia foi alcangcada, em especial uti-
lizando a Melhoria Esperada (EI). No entanto, essa abordagem também promove um custo
computacional adicional, visto que o Speed-up é bem maior na KITSAO. Ainda assim, em todos
os exemplos, a métrica € satisfatéria. Um comportamento similar acontece com a LOOCYV, que
promove um decréscimo acentuado no Speed-up aliado a uma melhor precisdo. Ja a 5-FCV, que

alcancou uma eficdcia muito similar, ndo aparentou sofrer desse aspecto.
7.2.2 Maximizacdo da frequéncia natural

O segundo problema de otimizacao € outro também proposto por Do et al. (2019),
dessa vez relativa a maximizacdo da frequéncia natural da estrutura. A placa utilizada € igual a
passada, quadrada, simplesmente apoiada, de razdo a/h = 10, mas, sendo esse um problema de
vibracao livre, a placa ndo é submetida a carga uniaxial. Dessa vez, os materiais utilizados serdo
0 SUS304/Si13Ny, e as propriedades efetivas serdo estimadas segundo o Modelo de Mori-Tanaka.
Dessa vez, serd otimizado o caso em que a fracdo de volume, também regida por uma B-Spline,
possui 13 pontos de controle, simétricos em relacdo ao plano médio da placa. Assim, o problema
possui 7 varidveis. Novamente, € aplicada uma restricdo ao volume de ceramica na estrutura,

que, nesse caso, ndo pode ser superior a 50% do volume total. Esta serd novamente calculada de



Figura 38 — Resultados obtidos para o Problema 01
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forma exata, sem aproximacao por um modelo substituto. Para esse problema, a restricdo é dada

por:
g1(z) =Ve(x)—0.50<0 (7.11)

Como ocorreu um acréscimo no nimero de varidveis, a otimizagdo convencional
foi realizada, dessa vez, com 125 iteracOes e 50 particulas, totalizando 6250 avaliacdes de alta
fidelidade. Devido a similaridade com os problemas utilizadas na validacdo, foi novamente
utilizada uma malha simples 8x8, similar a apresentada na Figura 36. A Tabela 17 apresenta os
resultados encontrados na referéncia e na otimizagdo local para esse problema. A frequéncia
natural é normalizada segundo @y, = wh\/m, em que G, = E./(2(1 + v.)). Nesse
exemplo, a andlise foi realizada utilizando o Método dos Elementos Finitos, e cada otimizagao
dura cerca de 17 minutos e 30 segundos. Novamente, os parametros utilizados foram definidos
de forma a prover certa confianca no resultado, sendo encontrada uma taxa de sucesso de 100%,

sendo necessdrias, em média, 83 iteragdes para encontrar o projeto 6timo.

Tabela 17 — Resultados da otimiza¢@o convencional para o Problema 02

Variaveis
Fonte Oyorm Erro
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7
Este trabalho (PSO+MEF) 1.0 1.0 1.0 1.0 00 0.0 0.0 0.0601
Referéncia (DO et al., 2019) 1.0 1.0 1.0 1.0 0.007 0.0 0.0 0.0598

0.52%

Nesse caso, o resultado da referéncia e da otimizagdo local foram praticamente iguais.
A Figura 39 apresenta a variacdo da fracdo de volume de ceramica ao longo da espessura da
placa no projeto 6timo.

A otimizagdo utilizando as abordagens propostas foi realizada a seguir, e os resultados
obtidos podem ser encontrados na Tabela 18, que apresenta as métricas de erro para esse problema
assim como o Speed-up médio, e na Figura 40, que apresenta os resultados encontrados por cada
abordagem SAO para diferentes métodos de defini¢do de largura. Como critério de parada foi
utilizado o nimero maximo de avaliacdes de alta fidelidade, nesse caso igual a 125.

Mais uma vez, os resultados se mostram excelentes. O uso da abordagem KITSAO
novamente apresenta um tempo gasto bem menor que a otimizagdo convencional, alcan¢ando
um Speed-up entre 17 e 21 na maioria dos casos. Ja o uso da Melhoria Esperada (EI) novamente
denota um acréscimo no esfor¢co computacional, aliada, no entanto, a um aumento de eficicia.

Mesmo assim, € possivel perceber que, principalmente quando aliada as metodologias analiticas
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Figura 39 — Variacdo da fracdo de volume de cerdmica ao longo da espessura - Problema 02
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Tabela 18 — Métricas de erro obtidas para o Problema 02

Estratégia SAO Largura Percentual de convergéncia NMPAC NRMSE Speed-up
NAK 100% 74 2.58% 21.32
UKIT 10% 92 6.74% 21.36
KITSAO ASKIT 100% 68 0.04% 19.98
LOOCV 100% 59 0.01% 2.87
SFCV 100% 60 0.84% 17.53
NAK 40% 113 4.96% 7.27
UKIT 0% - 6.55% 7.43
RBFEISAO ASKIT 100% 59 0.00% 7.27
LOOCV 100% 54 0.00% 2.34
SFCV 100% 54 0.00% 7.91
NAK 60% 110 4.94% 8.18
UKIT 0% - 6.71% 8.02
RBFWEISAO  ASKIT 100% 54 0.00% 8.02
LOOCV 100% 55 0.00% 2.88
SFCV 100% 55 0.00% 7.69

NAK e UKIT, os resultados da KITSAO foram ligeiramente melhores. Pode-se dizer que a EI
aparenta se adequar melhor as abordagens de validacdo cruzada nesse aspecto.

Os resultados encontrados com uso da ASKIT sdo particularmente interessantes.
Enquanto que, nas Fung¢des Teste, essa nem sempre conseguiam aproximar a funcdo desejada, nos
problemas de FGM essa parece realizar predi¢cdes tao boas quanto as metodologias de validacio

cruzada. Isso provavelmente se deve ao comportamento das fungdes que estdo sendo aproximada,
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que se adequa melhor a uma largura de base escalonada para maior: ou seja, sdo fungdes mais
suaves e planas. De fato, analisando as larguras estimadas pelos métodos de validac¢ao cruzada

nas iteracoes iniciais, essas sao bem maiores que 1.0.

7.2.3 Maximizagdo da carga de flambagem, com uso da frequéncia natural como restricdo

Por fim, o ultimo problema a ser otimizado se refere novamente a um problema de
maximizagdo da carga de flambagem, mas dessa vez com duas restri¢cdes: a primeira relativa ao
volume maximo de ceramica, que nao pode ser superior a 65% do volume total da estrutura, e
outra a frequéncia natural da estrutura, em que @, deve ser inferior a 0.040. Enquanto que a
primeira serd calculada de forma exata, a segunda serd estimada a partir de um modelo substituto.
Para aplicacao da Melhoria Esperada, o procedimento proposto por Tutum et al. (2014) sera

aplicado nesse caso, seguindo a Equacido (5.8). Para esse problema, as restricdes sao dadas por:

g1(z) =V.(x)—0.65<0
(7.12)
82(X) = Wyorm —0.040 <0

Nesse caso, o problema apresenta uma geometria mais complexa. A placa quadrada
e simplesmente apoiada, de a = 0.72 m, possui um furo central em formato circular, de raio
r = 0.072 m. Devido a geometria mais complexa, € utilizada uma malha em Elementos Finitos
com 20 elementos em cada extremidade, totalizando 200 elementos no total, para caracterizar o
problema. Essa € apresentada na Figura 41. Por dltimo, a razdo a/h é igual a 10 e os materiais
utilizados sdo o Al e o Al,O3, com uso do Modelo de Mori-Tanaka para estimar as propriedades
efetivas.

Novamente, serd utilizada uma B-Spline para representar as fragoes de volume de
cada material, com pontos de controle simétricos em relacdo ao eixo médio. Nesse caso, serdao
utilizados 17 pontos de controle, representando 9 varidveis no total. Novamente, devido ao
acréscimo no numero de varidveis, o processo serd realizado com 150 iteracdes e 50 particulas.
Mais uma vez, esses parametros foram escolhidos de forma a proporcionar certa confiabilidade no
resultado obtido. A taxa de sucesso encontrada foi de 100% e o individuo 6timo foi encontrado,
em média, apds 104 iteracdes. A Tabela 19 apresenta o resultado da otimizagdo convencional.
Devido a complexidade um pouco maior que nos problemas anteriores, cada processo de
otimizagdo dura cerca de 3 horas e 40 minutos.

Dessa forma, somente a restricao relativa a vibragao € ativa. Dadas as varidveis do

projeto 6timo, a Figura 42 apresenta a variacdo da fragdo de volume de ceramica ao longo da
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Figura 41 — Malha utilizada para a andlise do Problema 03
A B

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 19 — Resultados da otimizag@o convencional para o Problema 03

Variaveis
Fonte )vnorm Vetor Dnorm
X1234 X5 X6 X7 X8 X9

Este trabalho (PSO+MEF) 1.0 0740 0.125 0.022 0.0 0.163 0333 49.6% 0.040

espessura dessa estrutura.

Figura 42 — Variagdo da fracdo de volume de ceramica ao longo da espessura - Problema 03
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Finalmente, foi feita a otimizag@o desse problema utilizando as abordagens propostas.

Os resultados obtidos podem ser encontrados na Tabela 20, que apresenta as métricas de erro
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para esse problema, e na Figura 43, que apresenta os resultados encontrados por cada abordagem
SAO para diferentes métodos de defini¢ao de largura. Como critério de parada foi utilizado o

numero méximo de avaliacdes de alta fidelidade, nesse caso igual a 150.

Tabela 20 — Métricas de erro obtidas para o Problema 03
Estratégia SAO Largura Percentual de convergéncia NMPAC NRMSE Speed-up

NAK 80% 110 4.18% 45.95

UKIT 0% - 19.60% 45.95

KITSAO ASKIT 90% 113 1.07% 43.52
LOOCV 30% 131 6.73% 10.15

SFCV 60% 128 4.68% 39.47

NAK 100% 105 0.60% 25.52

UKIT 0% - 19.84% 26.29

RBFEISAO ASKIT 100% 92 0.12% 23.72
LOOCV 100% 89 0.62% 10.42

SFCV 100% 84 0.15% 25.72

NAK 100% 107 0.50% 26.08

UKIT 0% - 14.59% 24.89

RBFWEISAO  ASKIT 100% 97 0.17% 26.34
LOOCV 100% 88 0.92% 11.34

SFCV 100% 88 0.39% 25.18

E perceptivel que o uso de uma restri¢io aproximada fornece uma complexidade a
mais ao problema de otimiza¢do, como esperado. Apesar do alto Speed-up da tética, a abordagem
KITSAO, mesmo que ainda capaz de encontrar resultados préximos ao 6timo, necessita de mais
insercoes de pontos para tal e chega ao final do processo com um NRMSE médio bem maior
que as técnicas baseadas na Melhoria Esperada. Além disso, o percentual de convergéncia
deixa a desejar em alguns casos. Interessante notar que as abordagens de validacao cruzada se
comportaram pior nesse caso do que as abordagens analiticas, o que ndo € esperado.

Em relacio ao NRMSE médio encontrado, apesar dos resultados ndo tdo bons
com usa da KITSAO, as abordagens RBFEISAO e RBFWEISAO mantém sua performance
excepcional. Usualmente estas conseguem encontrar projetos satisfatérios em poucas iteragoes,
e, em quase todos os casos, 0 NRMSE médio foi abaixo de 1%. A excecdo € quando se utiliza a
tatica aliada a abordagem de defini¢do de largura UKIT que, para problemas de otimizagdo de
FGM, aparenta subestimar muito a largura.

Por fim mas ndo menos importante, interessante notar como o uso dessas técnicas é
eficiente quando o custo da andlise aumenta. Dessa vez, mesmo com uso da LOOCYV aliada a

El, foi possivel alcangar valores de Speed-up maiores que 10. Utilizando a abordagem SFCYV,



Figura 43 — Resultados obtidos para o Problema 03
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sem apresentar perda de eficicia quando comparada com a LOOCV, os valores chegaram a ser
maiores que 25. Em realidade, vale notar que, no caso desse problema, os resultados da SFCV
em termos de precisao foram todos melhores que com o uso da LOOCV. Esse aspecto se repete,

como visto em algumas das comparagdes realizadas em Fungdes Teste anteriores.
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8 CONCLUSAO

Nesse trabalho, foi proposta a aplicacdo de uma técnica aproximada, o Modelo
Substituto, para melhorar a eficiéncia de processos de otimizacao de estruturas compostas por
FGM. Esses modelos, quando aliados a uma abordagem SAQO, conseguem alcancgar o 6timo
global de problemas diversos através de uma metodologia aproximada, mas eficaz. Devido aos
beneficios em questdo de eficiéncia, facilidade de implementacio e eficdcia generalizada, o
modelo substituto escolhido para o projeto foi o RBF, com uso de funcdes de base Gaussiana.

O projeto se inicia com a apresentacao do tipo de material a ser otimizado, com todas
as suas especificidades. Este possui diversos tratamentos diferentes encontrados na literatura,
especialmente referentes a forma como se d4 a variacdo das fracdes de volume ao longo da
estrutura e as consideracdes a cerca das propriedades do material conjunto, caracteristicas essas
que governam os resultados da andlise. Ao final, as otimizagdes foram propostas utilizando uma
variagdo na fragdo de volume reguladas por B-Splines, que possuem a propriedade de ofertar
variagOes suaves ao longo da espessura, e com propriedades efetivas variando de acordo com o
Modelo de Mori-Tanaka.

Devido ao tratamento, em todos problemas, com varidveis continuas, foi escolhido o
uso de um algoritmo PSO para lidar com as sub-otimizagdes presentes em cada abordagem SAO.
O uso dessa técnica heuristica permite ainda a otimizagdo sem a necessidade de informacao a
cerca do gradiente da funcdo a ser otimizada, além de raramente se prender em minimos locais.

O modelo substituto escolhido pelo projeto, as Fun¢des de Base Radial, foi descrito
com cuidado, sendo apresentadas discussdes feitas pela literatura a cerca do seu uso em compara-
cdo com outros modelos, além de diferentes abordagens utilizadas por pesquisadores para definir
a largura da fun¢do de base Gaussiana. Logo depois, foram descritas diferentes abordagens SAO
utilizadas na literatura. Devido a falta de informagdes consistentes a cerca da melhor metodologia
a ser utilizada, no projeto foram testadas algumas combinacdes de parametros diferentes, de
forma que algumas dessas questdes presentes na literatura pudessem ser melhor elucidadas.
Assim, a largura da funcdo de base foi definida através de 5 métodos distintos, enquanto que
as 3 abordagens SAO comentadas previamente foram implementadas. Os métodos utilizados
para estudar a largura se referem a algumas abordagens analiticas propostas por Nakayama et al.
(2003) e Kitayama et al. (2010), além de abordagens de validacao cruzada como adotadas em
Sobester et al. (2005) e em Miiller e Shoemaker (2014). J4 em relagdo as abordagens SAO, os

métodos escolhidos para serem testados foram o método proposto em Kitayama et al. (2010),
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denominado de KITSAO, o conhecido método da Melhoria Esperada (EI) (FORRESTER et al.,
2008), denominado de RBFEISAOQO, e o uso de uma Melhoria Esperada alternativa, em que o
peso para cada tipo de busca € alternado ciclicamente, como proposto por Sobester et al. (2005),
denominado de RBFWEISAO.

O uso das técnicas propostas foi testada tanto em Funcdes Teste, conhecidas e
largamente estudadas na literatura, quanto em problemas estruturais. Nestes, o foco do trabalho
se manteve na maximizacao da carga de flambagem e da frequéncia natural de placas compostas
por FGM, utilizando restri¢des exatas e aproximadas. As otimizacdes foram promovidas através
do programa BIOS enquanto que as andlises foram realizadas atrdves do programa FAST,
ambos desenvolvidos no LMCV. Os dois programas foram implementados em C++, utilizando o
paradigma de Programacdo Orientada a Objetos.

Os resultados encontrados nas Fungdes Teste foram 6timos. Apesar da diminui¢ao
da eficdcia em problemas mais complexos, o uso da técnica da Melhoria Esperada, especialmente
aliada a técnicas de validagdo cruzada, usualmente atingia o minimo global ap6s um certo nimero
de pontos amostrais. Nestas, as abordagens RBFEISAO e RBFWEISAO aparentam apresentar
os melhores resultados, alcangando maior eficicia. O segundo em particular aparenta demonstrar
uma maior robustez, alcancando bons resultados com uma frequéncia maior que o primeiro em
certos problemas mais complicados. Além disso, interessante notar que, em alguns casos, a
SFCV apresenta resultados melhores que a LOOCV.

Quanto a otimizagdo de estruturas compostas por FGM, os resultados foram excelen-
tes. Muito dos pontos discutidos e também percebidos no caso das Fun¢des Teste se repetiram,
como a maior acurécia das abordagens baseadas na Melhoria Esperada. Nestas, no entanto, uma
nova métrica foi adicionada, relativa ao Speed-up, ou a diminuicao do tempo de otimizacao em
relagcdo a otimizacdo convencional. Analisando a métrica, a queda no esforco computacional é
perceptivel e vertiginosa. Nos problemas estudados, o Speed-up variou desde 2.24, em um caso
utilizando a Melhoria Esperada e a LOOCYV, até 45.95, em um caso utilizando a KITSAO e uma
abordagem analitica. Assim, o ganho de eficiéncia foi enorme em certos casos.

No entanto, vale lembrar que nio existe almoco grétis. Assim, o ganho de eficiéncia
vem, muitas vezes, acompanhado de uma perda de eficdcia, de forma que ndo vale a pena o
uso de uma abordagem mais rdpida que nao fornega resultados satisfatérios. Pode-se notar
que os resultados obtidos com uso da ASKIT foram bastante satisfatorios, muito embora isso

provavelmente se deva ao tipo de fung¢do sendo aproximado: € possivel que o aspecto ndo
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se confirmasse se utilizados outros tipos de andlise. Dito isso, o uso da SFCV apresentou
um Speed-up muito parecido com tais abordagens analiticas, além de geralmente denotar um
NRMSE médio bem baixo ao final do processo. Além disso, a métrica usualmente alcangou erros
baixos apds um nimero pequeno de pontos adicionados, em especial quando aliada a abordagens
baseadas na Melhoria Esperada (EI). Dessa forma, o presente trabalho sugere o uso dessas
duas técnicas em conjunto para casos gerais. Casos especificos podem ser melhor estudados
pontualmente, de forma a possivelmente sugerir modalidades mais eficientes e eficazes.

O uso das Fung¢des de Base Radial, aliadas a diferente abordagens SAO, foi capaz de
aumentar a efici€éncia mesmo em otimizacdes em que a andlise numérica nao € tao custosa. No
entanto, percebe-se que, em problemas cuja anélise € mais cara, o ganho de eficiéncia aumenta
vertiginosamente. Dessa forma, o uso da técnica € altamente indicado quando o tipo de andlise
realizado passa a gerar um custo computacional proibitivo, provendo uma excelente precisao ao

método aliado a um Speed-up enorme.
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