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Resumo: O objetivo deste trabalho é apresentar um estudee sus métodos de otimizacdo e
aplica-los na solucdo de problemas de engenhdi@m.cBnsideradas as técnicas heuristicas de
otimizagcdo, que operam de maneira “aleatéria aagait Trés métodos especificos, inspirados
em fenbmenos da natureza, sdo considerados: AlgwitGenéticos, Simulated Annealing e
Otimizacao por Colbnia de Particulas. Este trabshopor objetivo, também, definir problemas
inversos e apresentar alguns conceitos introd@ériespeito de sua classificacdo e dos métodos
desenvolvidos para a formulacdo e solucdo dos neghsaéecnicas de otimizacdo estudadas séo
aplicadas na solugdo de um modelo fisico simptificdo comportamento eléstico de duas molas
(problema direto) e na determinagcédo dos parametnwsspondentes a variacao da rigidez de um
prédio de trés andares submetido a carregamenteses (problema inverso). Os resultados
obtidos pelos trés métodos sdo comparados. Nodoagmblema direto, estes resultados também
sao comparados com os da literatura.
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Abstract: The objective of this work is to present a studypfimization methods and applying
them to solve engineering problems. The heurisethods, which are pseudo-random methods,
will be taken into account. Three specific methdassed on phenomena of nature, are focused:
Genetic Algorithms, Simulated Annealing and Pagti8lvarm Optimization. This work also aims
to define inverse problems and to present someoduattory concepts concerning its
classification and the methods developed for thenfitation and solution of them. The studied
techniques of optimization are applied in the sotubf a simplified physical model of the elastic
behavior of two springs (direct problempand in the determination of the parameters
corresponding to the variation of the stiffness difiree-level building subjected to external loads
(inverse problem). The results obtained by theseetmethods are compared. In the case of the
direct problem, these results are also compardudtiw literature.
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1. INTRODUCAO

O problema de achar o valor 6timo
(maximo e/ou minimo) de uma funcdo ou
conjunto de funcdes, possivelmente sujeito a
um conjunto de restricdes, é conhecido como
problema de otimizagdo. Dependendo do
problema e do numero de funcbes que se
deseja otimizar, pode-se encontrar uma unica
solucdo, um conjunto de solucbes ou ainda
ndo haver solucdo que satisfaca todas as
funcoes.

A medida que o nimero de funcbes e o
de

dificuldades em se determinar o conjunto de

namero variaveis aumentam as
solucBes 6timas também aumentam. E neste
contexto que surge a necessidade de
desenvolver técnicas matematicas e
computacionais que refinem o processo de

otimizagdo, dado que este € amplamente

utiizado para resolver problemas de
engenharia.
Engenheiros e cientistas estao

constantemente procurando por técnicas que
permitam encontrar solu¢des Otimas para 0S
mais diversos problemas. De forma geral, a
de

componentes: o0 espago de projeto (ou de

tarefa otimizacdo envolve varios

busca) onde sdo consideradas todas as
possibilidades de solugdo de um determinado
problema; a fungéo objetivo (também chamada

de funcdo custo, funcdo de avaliacdo ou

critério de desempenho) que representa uma
maneira de avaliar os elementos do espaco de
projeto; as restricbes que delimitam o espaco
de projeto e demarcam a area onde a busca
pode ocorrer e quais as limitacbes e
penalidades a funcdo objetivo sofrera; e o
otimizador, ou seja, o0 algoritmo que ira
fornecer a resposta ao problema de otimizagéo.
Com fregliéncia uma das chaves para resolver
com sucesso o problema de otimizagdo esta na
escolha do método que melhor ir4 se adequar a
solucéo do problema.

Quanto a relacdo entre as variaveis de
decisdo na funcao objetivo e nas restricdes,
tais métodos podem ser classificados em
métodos de programacdo linear e de
programacao nao-linear.

Ha uma grande variedade de métodos na
literatura, sendo que os nao-lineares podem
ser divididos em dois grandes grupos:
métodos deterministicos e estocasticos:

» Deterministicossdo métodos baseados
no calculo de derivadas ou em aproximacoes
destas, necessitando de informagdes do vetor
gradiente, seja procurando o ponto onde ele
se anula ou usando a direcdo para a qual
aponta. Esses meétodos produzem melhores
resultados para func¢des continuas, convexas
e unimodais (funcbes que possuem apenas
um ponto de minimo ou de maximo). Dentre
estes metodos se podem citar: Maxima

Descida, Método de Newton,



Quase-Newton, Gradiente = Conjugado,
Método de Levenberg-Marquadt, Método
Simplex.

e Estocasticos: sdo métodos que
trabalham de maneira “aleatdria orientada”,
dentre os quais temos: Simulated Annealing
(SA), Algoritmos Genéticos (AG), Busca
Tabu. Estes métodos sdo conhecidos também
como métodos heuristicos de otimizacao.

Métodos deterministicos possuem uma
grande vantagem, qual seja o baixo numero
de avaliacdes da funcédo objetivo, o que faz
com que tenham convergéncia rapida.
Contudo, estes métodos tém uma inabilidade
em lidar com minimos locais. Como estes
trabalham com um Gnico ponto do espago de
projeto e com informacdes sobre os
gradientes, ao se depararem com minimos
locais 0s mesmos ndo conseguem avancgar na
busca, convergindo prematuramente, sem
encontrar o minimo global.

Nos métodos heuristicos, a funcéo
objetivo é avaliada véarias vezes, sendo
possivel trabalhar com vérios pontos ao
mesmo tempo em uma iteracao, o que eleva
0 custo computacional destes métodos.
Entretanto, isto € compensado pela menor
chance que estes metodos tém de se
deixarem prender em minimos locais. Ha
claramente uma relacdo de compromisso

estabelecida.

E possivel definir, ainda, um terceiro
grupo hibridos:

combinam a estratégia de busca global dos

denominado Métodos

métodos estocasticos com busca local dos

métodos deterministas (GAPIlex, SAPlex).

2. METODOS HEURISTICOS DE
OTIMIZACAO

O termo “heuristico” tem origem na
palavra grega heuriskein que significa
Os

heuristicos utilizam apenas as informacdes

“encontrar/descobrir”. métodos

da funcdo a ser otimizada, que pode ser de
dificil
descontinua, ndo diferenciavel, multimodal.

representacao, nao-linear,

Estes métodos buscam a solucdo Otima
através de regras de probabilidade operando
de maneira “aleatoria orientada”. Estas

técnicas requerem um numero elevado de
avaliagbes do problema. Isto € necessario
para que se dé chance ao método de explorar
devidamente toda a regido do espaco de
busca em que esta contida a solugdo 6tima,
resultando em um grande numero de

avaliacbes da funcdo necessérias para

encontrar a solugao.

Alguns exemplos de métodos heuristicos
sao os métodos de ordem zero e os métodos
tais como: a Busca Tabu,

naturais, 0



Recozimento Simulado (Simulated
Annealing) e o0s métodos baseados em

populacéo.

Os métodos naturais sdo procedimentos
iterativos que tentam simular os processos
usados na natureza para resolver problemas
técnicas baseiam-se em

dificeis. Essas

principios como: fisica - método do
Simulated Annealingque se utiliza de
conceitos da termodindmica e mecanica

qguantica; quimica a Computacao

Molecular; e biologia — a Inteligéncia
Coletiva, a Computacdo Evolucionaria e a

Vida Artificial.

Entre as técnicas mais conhecidas pode-se
citar Simulated Annealing e um grupo de
métodos baseados em populacdo. Neste
altimo grupo, destacam-se os Algoritmos
Evolutivos ou Evolucionéarios (Algoritmos
de

Evolucdo Diferencial, etc.) e os algoritmos

Genéticos, Estratégias Evolucéo,

baseados na inteligéncia coletiva
(Otimizagéao por Coldnia de Particulas -PSO,
Otimizacao por Colbnias de Formigas, etc.).
Estes algoritmos se baseiam em populacao
de

representa um ponto de busca no espaco de

individuos, onde cada individuo
solucdes potenciais de um dado problema e
imitam os principios da natureza para criar

procedimentos de otimizagao.

3. ALGORITMOS GENETICOS

A

Genéticos (AG) é baseada na genética

fundamentacdo dos Algoritmos

natural, sendo comum o uso dos termos:
individuos de uma populacdo, cromossomos,
genes e alelos. Nos Algoritmos Genéticos, a
populacdo de individuos é um conjunto de
pontos do dominio da funcdo a ser
maximizada ou minimizada. A quantidade

de pontos depende do numero de variaveis
de projeto do problema em questéo.
Genéticos séo

Algoritmos algoritmos

iterativos, em que a cada iteracdo a
populacdo € modificada, usando as melhores
caracteristicas dos elementos da geracdo
anterior e submetendo-as aos trés tipos
de

reproducdo, cruzamento e mutacao - para

basicos operadores genéticos -

produzir melhores
1989),

Darwiniano da luta pela vida.

resultados (Goldberg,

acompanhando 0 principio

De modo geral, considere que se deseja

otimizar uma funcdof qualquer den
variaveis, conforme abaixo:

Maximizar f(X) = (X, %,..., %) (2)
sujeitaa  x'< x < x" i=1,2,..n

Cada sequéncia den variaveis €
denominada de cromossomo ou individuo
(Haupt & Haupt, 2004) e cada uma das
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variaveis é um gene. Cada gene ¢é
representado no sistema binario e os bits 0 e
1 sdo denominados alelos. O comprimento
de cada gene depende da precisdo requerida
para o problema e da amplitude do intervalo
em que ele esta definido.

O procedimento consiste em criar,
aleatoriamente, uma populagédo inicial de
individuos. Em seguida, todos os individuos
dessa  populagéo sao modificados,
submetendo-os aos operadores genéticos
acima mencionados. Segue uma
conceituacao basica destes operadores:

Reproducdo¢ um processo no qual cada
cadeia € copiada levando em conta os
valores da funcao de adaptadad\ funcao
de adaptacdo de cada individuo € um valor
que representa o grau de adaptabilidade
deste no contexto em que se encontra, ou
seja, 0 quao proximo o individuo esta da
solucdo do problema em relacdo aos
individuos da populagéo.

Cruzamento:é um processo no qual a
combinacdo de partes de cada um de dois
cromossomos gera um novo descendente.

Mutacdo: € a modificagcdo aleatéria
ocasional (de baixa probabilidade) do valor
de um alelo da cadeia.

Para maiores informacdes a respeito deste
método, sugere-se consultar Saramago e

Steffen Jr. (2008).

4. SIMULATED ANNEALING

Simulated Annealing (SA) pertence a
mesma classe dos métodos das Redes
Neurais e Algoritmos Genéticos, no sentido
que simulam métodos naturais. O algoritmo
Simulated Annealing permite uma (util
conexdo entre a mecanica estatistica
(comportamento de um sistema de varios
graus de liberdade em equilibrio térmico a
uma temperatura finita) e a otimizagcao
combinatdria (encontrar um minimo de uma
dada de

parametros). Alguns resultados publicados

funcdo dependendo varios

utiizando  Simulated em

de

resfriamento rapido (Masters, 1993), tém

Annealing,

particular devido aos esquemas

merecido a atenc¢do de fisicos e engenheiros.

Este método de otimizacdo faz uma
analogia com o processo de recozimento
(annealing) da metalurgia. Sabe-se da
Metalurgia que, se o metal é resfriado em
condi¢cOes apropriadas, o cristal simples pode
obtido (Kirkpatrick, 1983). No

recozimento o metal € aquecido a altas

ser

temperaturas, causando um choque violento

nos atomos, conforme representado ha
Figura 1. Se o metal for resfriado de forma
brusca, a microestrutura tende a um estado

randomicamente instavel, porém, se o metal



é resfriado de forma suficientemente lenta, o
sistema procurara um ponto de equilibrio
caracterizado microestrutura

por uma

ordenada e estavel.

As variaveis de projeto sdo perturbadas
randomicamente e armazena-se 0 melhor
valor da funcéo objetivo a cada perturbacéo.
A temperatura € entdo reduzida (annealing) e
Este

procedimento continua até escaparmos de

novas tentativas executadas.
um minimo local. Ao final do processo é

possivel que se obtenha um minimo global.

Figura 1 - Analogia entre o processo de

otimizag&o e o recozimento simulado.

Metropolis et al (1953) introduziram um
método numérico simples que representa o
estado de equilibrio de um conjunto de
atomos a uma dada temperatura. A analogia
com o processo de otimizacdo pode ser feita

analisando a figura abaixo:

Seja 4AE a energia de um sistema de

atomos a uma temperatufaEm cada passo

do algoritmo, é dado um deslocamento
aleatério a um atomo, o que implica uma
nova energia do sistemdE. Se esta nova
energiadE € menor ou igual a ze(dE < 0),

0 deslocamento é aceito, caso contrario
(4E > 0), a probabilidade da configuracao
ser aceita sera dada pela equacao:

P(AE) = o “Far) )

sendo Ky a constante de Boltzmann.

Um ndmero randdmico, uniformemente
distribuido, deve ser gerado no intervalo
[0, 1]. Ser < P(4E) a nova configuragédo €
aceita. Se > P(4E) a configuracao anterior
é utilizada para iniciar um novo passo.

A escolha da funcdo de probabilidade
P(4E), conforme acima descrito, se deve ao
fato de que o sistema evolui segundo uma
distribuicdo de Boltzmann.

Os parametros do algoritmo séo: a funcao
custo, que representa a energia do sistema,
as variaveis de projeto, que descrevem sua
configuracdo e a temperatura, que € um

parametro de controle (Corona et al, 1987).

4.1. Implementacdo do Método

Na otimizagdo via Simulated Annealing

considera-se:



* A perturbacdo randémica das variaveis de r=r,+r, —r; —r, (3)
projeto,

* A manutengdo do melhor valor da fungéo x=center+T* r @)

objetivo.

Apoés algumas tentativas o melhor valor

da fung&o é chamado de centro, em toro do & Equacdo (3) observa-se que quatro

qual ocorreram as perturbacdes na proxima valores randémicos sdo gerados, de forma

temperatura que a variavel seja adotada como média

zero (Masters, 1993). Assim, uma nova

7z

A temperatura é entdo reduzida . o . N
_ _ configuracdo é obtida pela Equagéo (4) e um
(annealing) e novas tentativas executadas. . _
novo valor da fungcdo objetivo pode ser

Este procedimento continua até escaparmos
calculado.

de um minimo local. Ao final do processo é

possivel que se obtenha um minimo global. Se T tiver magnitude muito superior ao

A o desvio padrao da fungdo no intervalo, quase
Os parametros de controle para iniciar o . _
todos os pontos séo aceitos. Ao passo que se

procedimento sdo: ) ,
T for igual a zero, o método se torna uma
- a funcéo objetivoF(X), as variaveis de  pysca aleatéria do minimo. Assim, é usual

projeto iniciais X), o numero de variaveis de  gdotar T, como a média aritmética das

projeto fvarg, a temperatura inicial;, a variaveis de projetX e T; com a ordem de
temperatura finall, 0 nimero de iteragdes  grandeza desejada para a precisio do ponto
para cada temperaturaiters), o numero de otimo.

temperaturas ntempy, o ndmero de O esguema inicia-se com uma
avaliacdes da funcao objetivmgxcally e o temperatura alta, que é reduzida
critério de parada. discretamente (usando o fator, 0< r;< 1)

A configuracdo inicial das variaveis de  at¢ que o sistema “resfrie”, conforme as
decisdo € adotada como centro. O valor expressges abaixo:

inicial da funcdo objetivo adotado como o

_ T
melhor valor (best function value). In( f.l.)
|
o . - o1
No préximo passo, o niumero randémico r, =e temp (5)
€ gerado e as variaveis sdo modificadas
T=T*r

(“shake”):



Inicio

Definicio dos pardmetros de
controle
Inicialize: Center e X . m.

¢(X,rl..) =f(X)+ i plX)
i
i ]
Definicdo da nova configuracio (shake)

X =center+T *r

.

‘ Avaliacio: ?(X) ‘

¢(X) < géopr:’ma}
|
Center=X 5
X opfimeal =X @

'-gjopﬂ'mai = ¢(X) Méo
™

P(AE)= e[z_i]

Mova
Temperatura?

Figura 2 - Algoritmo do Simulated Annealing.

A temperatura é entdo reduzida e novas ponto 6timo. O algoritmo do método,
tentativas séo executadas. Este procedimento desenvolvido por Saramaget al (1999),
continua até escapar de um minimo local. Ao pode ser acompanhado através da Figura 2.

final do processo € possivel que se obtenha

um minimo global. SeT tiver magnitude 5. OTIMIZACAO POR COLONIA DE
muito superior ao desvio padrao da funcao PARTICULAS

no intervalo, quase todos 0s pontos sao

aceitos. Ao passo que $dor igual a zero, o O algoritmo conhecido como Colbnia de

método se torma uma busca aleatoria do  pgyicyjas (Particle Swarm Optimization-

minimo. Assim, é usual adotar a temperatura PSO) é um método baseado no

inicial como a média aritmética das variaveis comportamento social de aves. A busca por

de projeto e a temperatura final com a ordem alimento ou pelo ninho e a interagéo entre 0s

de grandeza desejada para a precisdo do passaros ao longo do vdéo sdo modelados



como um mecanismo de otimizacao.
Fazendo uma analogia, a area sobrevoada &
equivalente ao espaco de projeto e encontrar
o local com comida ou o ninho corresponde
a encontrar o 6timo. O algoritmo € baseado
em um modelo simplificado da teoria de
enxames (swarm theory), através da qual os
passaros ou particulas fazem uso de suas
experiéncias e da experiéncia do préprio
bando para encontrarem o0 ninho ou
alimento.

Otimizacdo por Colbnia de Particulas
(PSO) é uma

desenvolvida na década de 90, mais

técnica de otimizacéo

precisamente em 1995, por James Kennedy e
Eberhart.

analisados algoritmos que modelam o

Russel Neste modelo séo
“comportamento social” visto em vérias
espécies de passaros.

Dentre véarios modelos serd estudada a
técnica desenvolvida pelo bidlogo Frank
Heppener que é baseada no seguinte
comportamento: passaros estdo dispostos
aleatoriamente e estes estdo a procura por
alimento e um local para construir o seu
ninho, eles ndo sabem onde esté esse lugar e
este é Unico. A indagagdo € qual o melhor
comportamento que 0s passaros terao que
realizar para conseguir alcangar seu objetivo,
parece mais evidente que eles sigam o

passaro que estiver mais proximo do

alimento ou do ninho. Inicialmente os

passaros voam sem nenhuma orientacdo
prévia, eles se aglomeram em bandos, até
gue um consegue encontrar o ninho e atrai os

que estiverem mais proximos.

Pelo fato de um passaro encontrar o ninho
a chance de os outros passaros também
encontrarem aumenta consideravelmente,
isto se deve ao fato de a inteligéncia ser
social, ou seja, o individuo aprende com o

acerto do outro.

5.1. O

Optimization

algoritmo  Particle  Swarm

O algoritmo Particle Swarm Optimization
(PSO) foi introduzido por James Kennedy e
Russell Elberhart em 1995 e emergiu de
experiéncias com algoritmos que modelam o
“‘comportamento social” observado em
muitas espécies de passaros (Pomeroy,
2003).

particulas e durante a busca por alimento ou

Os passaros sdo chamados de

ninho usam de suas experiéncias e da
O PSO é um
de

velocidades e outro de posicdo, a posicao de

experiéncia do bando.

algoritmo que possui um vetor
cada particula € atualizada de acordo com a
velocidade atual, o saber adquirido pela

particula e o saber adquirido pelo bando. O



fluxograma mostrado na Figura 3 representa

um esboco do algoritmo (Rojas et al, 2004).

Criar colfima inicial

Atualizar o vetor velocidade
para cada particula

Atuglizar aposigho de
cada particula

i, /\
G

ttério de parada

Sim
¥ Salda

Figura 3 — Fluxograma para o algoritmo
PSO basico.

A posicdo das particulas é calculada

segundo a equacao:
Xies1 = Xk + Vg1 4t (6)

Em que: XL+1 € a posicdo de cada

] , , ~ o ,
particulai na iteragcack+1; v, ,, € 0 vetor

de velocidade desta particulaZlt equivale

ao espaco de tempo considerado.

z

O vetor de velocidade é atualizado

conforme a equacao:

P yeyr, (P (7)

i i
V| =Wy, +Cqr
k+1 k 1'1 At

Considerando que: ' é a velocidade

atual da particula; r, r, sdo numeros

10

aleatorios entre 0 e 1p' € a melhor posicéo
encontrada pela particulae p; é a melhor

posicédo do bando na iteragéo

O célculo da velocidade necessita, ainda,
de alguns parametros dependentes do
problema, que sao:

- a inércia da particulav, que controla a
capacidade de exploracdo do algoritmo, ou
seja, um valor alto facilita um
comportamento mais global, enquanto um
valor baixo facilita um comportamento mais
local (Venter & Sobieszczanski-Sobieski,
2002),

- 0s dois parametros de confiangaea,
que indicam o quanto uma particula confia

em si (g) e no bandod).

Xz A

particula?

Figura 4 - Vetor de velocidades em acéo.

A Figura 4 mostra a aplicacdo da equagéo

anterior, considerando duas particulas se



deslocando em um espago de projeto
bidimensional. Deve-se considerarvs —
velocidade préxima ao 6timo da colonig,

— velocidade préxima ao 6timo da particula;
p® — colénia 6tima; p' — particula 6tima

@® - posicao atual

O - posicdo proxima

Os parametros de confianca e de inércia
devem ser ajustados de acordo com o
problema, pois s&o utilizados para a

do

Alguns autores propdem que sejam adotados

atualizagao vetor velocidade.
Ct=C =2 e 0,7 <w < 1,4. Sugere-se,
também, a adocado de valores diferentes para
c1ec, desde que satisfacat ¢, = 4.

A inércia pode ser atualizada de forma
iterativa pela expressao:

(8)

Wnew= fw Wold

Considerando o fator de reducépuma

constante entre 0 e 1.

5.2. Colbnia Inicial

A inicializacdo da populacdo de colbnia
normalmente é obtida com as particulas
dispostas aleatoriamente sobre o espaco de
projeto, cada uma possui um vetor de

velocidade aleatdrio inicial. As equacdes a

11

seguir mostram como séo obtidos a posicao
e o vetor de velocidades iniciais.

(9)

i _
Xg = Xmin * 1 (Xmax = Xmin )

i _ Xmin * '2(Xmax ~ Xmin)

\Y/ 10
0 It (10)

Em que:r, e r, sdo ndmeros aleatdrios
entre 0 e 1; x,, € O limite interior das

restricbes laterais para as variaveis de

projeto; X.. € O limite superior das

restricbes laterais para as variaveis de

projeto.

6. PROBLEMAS INVERSOS

A expressaoproblema inverso(Pl) é
creditada ao astrofisico georgiano Viktor
Amazaspovich Ambartsumian. Porém, no
livro de Englet al (1996), é apresentada
uma definicho bastante  abrangente:
“Resolver um problema inverso € determinar
causas desconhecidas a partir de efeitos
desejados ou observadosNote-se que a
area de projeto 6timo ou projeto inverso
também esta incluida nesta definicdo. Em
geral, as observacdes sdo impreciskaslos
contaminados com  ruidos

ou erros

experimentais) e incompletas. Por outro



lado, problemas diretos requerem um
conhecimento completo e precidas causas
para a determinacéo dos efeitos.

A Figura 5 mostra de maneira pictorica a
relacdo entre problema direto e inverso.
Causas, num modelo matematico, sdo as
condic¢des iniciais e de contorno, 0os termos
de fontes/sumidouro e as propriedades do
sistema (material). Efeitos sdo as
propriedades calculadas a partir de um
de

concentracdo de particulas,

modelo direto, como o0 campo
temperatura,

corrente elétrica, deslocamentos, etc.

Solugdo do Problema Direto

Causa Efeito ?
— Processo —
Informacéo {Modelo Matematico) )
conhecida Incognita

{a) Problema Direto
Solugéo do Problema Inverso
Causa ? Efeito
::> Processo 7 E

(Modelo Matematico) 7

Incagnita Dados

Expenmentals
conhecidos

Incégnita

b Problema Inverso

Figura 5 - Representacao esquemética de

problemas direto (a) e inverso (b).

O tipo de “causa” a ser determinada,
pode ser usado para classificar os problemas
inversos. Contudo, outras classificacées sdo

possiveis:
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1. Quanto a natureza matematica do
método: explicito (inversdo direta) ou
implicito.

2. Quanto a natureza estatistica do
método: deterministico ou estocastico.

3. Quanto a natureza da propriedade
inicial,
de

propriedades do sistema.

estimada: condig&o condicdo de

contorno, termo fonte/sumidouro,

4. Quanto a natureza da solucéo (Betk
al., 1985): estimativa de parametros ou
estimativa de funcao.

5. Silva Neto & Moura Neto (2000):
Tipo-1 (PD-f e PI-f), Tipo-2 (PD-8 e PI-f) ou
Tipo-3 (PD-8 e PI-8).

Nota-se que a classificacéo dos itens 1 e 2
estdo ligadas aos métodos de solucdo do PI;
a do item 3, como ja falado, tipifica o
problema inverso pelacausa a ser
determinada. A classificacdo do item 4 foi
formulada pelo Prof. J. V. Beck e divide os
problemas inversos em dois grupos:
estimativa de parametros e estimativa de
funcbes. Esta classificacdo € baseada na
dimensdo do objeto matemético a ser
estimado, isto é, uma constante (dimensao
finita), ou uma funcéo (dimensao infinita). A
classificacdo mostrada no item 5 foi proposta
no ano 2000 e esta baseada na dimenséo do
modelo do fendmeno fisico (problema direto

— PD) e na dimensdo da quantidade a ser



estimada (problema inverso — PI) se finita (f)
ou infinita (). Problemas inversos do tipo
reconstrucdo de imagens séo exemplos de PI
do Tipo-1, estimacéo de parametros pode ser
classificada como do Tipo-2 ou Tipo-3,
enquanto que estimacdo de funcéo continua
€ sempre um problema do Tipo-3.

Existem diversos métodos que visam a
solucao de Pls, dentre os quais se pode citar:
Inversdo direta; Decomposicdo em valores
singulares; Minimos quadrados e variantes
(minimos quadrados ponderados); Métodos
de regularizacdo; Meétodos variacionais;
Outros (métodos bayesianos, filtros digitais,
redes neurais, etc).

Considerando os meétodos desenvolvidos
para a formulacdo e solugdo de problemas

inversos, Dulikravichet al (2001) indicam
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onde as incognitas a serem determinadas
aparecem explicitamente.

A formulacdo implicita, por sua vez,
representa uma abordagem muito usual
empregada na solucao de problemas inversos
e sera aplicada neste trabalho. Ela consiste
na minimizacdo de uma funcdo objetivo,
também denominada funcdo custo, como,
por exemplo, aquela dada pela soma dos
residuos quadrados entre o0s valores
calculados com o modelo e os valores
medidos experimentalmente para um
determinado sistema. Esta formulagdo para
o problema inverso é denominada de
formulacéo implicita porque as incognitas do
problema ndo aparecem explicitamente na
Elas estdo embutidas

formulacgéo. na

formulagdo  dos problemas  diretos

que estes podem ser agrupados basicamente correspondentes, e os seus efeitos para os

de acordo com duas abordagens: métodos
inversos puros e meétodos baseados em
também fazer

otimizagdo. E possivel

referéncia as formulacbes explicitas e
implicitas para os problemas inversos, de
modo que tal classificacdo se apresente de
acordo com aquela de Dulikravich e
colaboradores.

Na formulacdo explicita as equacdes
usadas na modelagem do problema direto

sdo manipuladas, obtendo-se uma expressao

problemas inversos sdo percebidos quando
os problemas diretos sao resolvidos e
participam entdo da composicdo da funcao
objetivo. O ponto focal da busca da solucéo
do problema inverso passa entdo a ser o
de

métodos estocasticos e/ou métodos hibridos

emprego métodos deterministicos,

para a minimizag&o da funcéo objetivo.

Dados Experimentais:

Para a solucdo de problemas inversos

deve-se sempre buscar o uso de dados



experimentais reais porque desta forma pode
ser verificado se o modelo matematico
empregado

fendbmenos envolvidos no processo sob

analise. Porém, nem sempre se tem acesso a processo sob analise,

estes dados, e, além disso,
importante no desenvolvimento de uma
metodologia para a formulacdo e solucao de
problemas inversos consiste na avaliagdo do
desempenho do método desenvolvido. E
uma pratica usual, portanto, a geracédo de
dados experimentais sintéticos através da
adicdo de ruidos pseudo-aleatorios aos
valores calculados com o modelo ao
empregar os valores exatos das incégnitas

gue se deseja determinar, ou seja:

exato) + Ai o

R = F (X (11)

Em que R™Pcorrespondeao valor do
dado experimental sintéticoi; € a fungao

que representa o model¥, é o vetor das
varidveis de decisdo do problem®,&é um
namero aleatorio gerado no intervalo [-1, 1]
e o simula o desvio padrédo dos erros
experimentais.

Esta abordagem, que emprega o mesmo
modelo matematico para gerar os dados
experimentais sintéticos e depois para

resolver o problema inverso, € denominada
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crime inversoi@verse crimg Porém, apesar

de ndo permitir a avaliagdo do modelo

representa adequadamente os matematico do problema direto quanto a

representacdo dos fendbmenos envolvidos no

esta abordagem

uma etapa permite uma boa avaliacdo do método

desenvolvido para o problema inverso,
porque se tem o conhecimento prévio da
solucdo que se deseja Obtéfexao € €

também exercido o controle do nivel de

ruido presente no dado experimental.

7. PROBLEMA
MULTI-OBJETIVO

DE OTIMIZACAO

Um problema de otimizagdo multi-
objetivo € definido quando se deseja
minimizar ou maximizar varias funcbes
objetivo simultaneamente, sendo que, em
varios casos, uma fungcdo estd em conflito
com outra (Eschenauest al, 1990). Este
problema pode estar sujeito a restricbes e
todas as funcdes envolvidas podem ser néo-
lineares.

O problema de otimizacdo multi-objetivo

é formulado como se segue:
Minimizar ou maximizar:

fX) = [f,00 £,00 ... £,(0] T (12)

1=1,2,..K



Sujeita a:

x"M<x <™ j=1,2,..n
aX) < 0, A = 1,
(13)

he(¥) = 0,m=1, 2, ..M

2, .., L

Em que X € um vetor de variadveis de
decis@of(X) é um vetor da fungéo objetivo,
an(X), hn(X) séo restricdes de desigualdade e
de igualdade, respectivamente.

Vérias técnicas estado disponiveis e podem
ser consideradas para resolver este complexo

problema de otimizacdo. Alguns métodos

classicos sdo baseados em escalonar as

funcdes, sendo que o vetor funcdo objetivo &
transformado em uma funcdo escalar,
enquanto que outros metodos tratam as
funcdes objetivo como restricbes adicionais.

Este trabalho utiliza o método da
ponderacdo dos objetivos na solugdo de
problemas de otimizagdo multi-objetivo.
Neste método, os problemas de otimizacao
multi-objetivo sdo substituidos por um
problema de otimizagao escalar. Isso ocorre,
por exemplo, através da criacdo de uma

funcéo da forma:

F(X) = 2w £ (X),
i=1

k
Tw =1 (14)
i=1
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Na qualw; > 0 sdo os coeficientes de
ponderacgao.

Outras funcdes podem ser criadas a fim
de transformar um problema multi-objetivo

em um problema de otimizag&o escalar.

8. APLICACOES

Na resolugdo dos exemplos seguintes
serdo utilizados o0s seguintes codigos

computacionais do Matld(Grace, 1992):

AG,

desenvolvido por Vianat al (2004), para

» Cadigo computacional
aplicacao de Algoritmos Genéticos.
Nas aplicacdes do método de Algoritmos

Genéticos sera utilizada uma populacdo de

100 individuos e 200 geragcbes, sendo
executadas 30 iteracdbes do método,
escolhendo-se o melhor valor.

e Cddigo computacional SA,

desenvolvido por Saramaget al (1999),
para aplicacdo de Simulated Annealig.

Nas aplicagbes do método de Simulated
Annealig, serdo utilizados o0s seguintes
parametros:
temperatura inicialT; = média aritmética
simples das variaveis de projetol; = 10°;
niters= 300; ntemps: 15; maxcalls= 10000;

A variavel de projeto inicialX, = valor

médio do intervalo considerado



PSO,

desenvolvido por Vianat al (2004), para

» Cddigo computacional
aplicagcdo de Otimizagcdo por Colonia de
Particulas. Fordo utilizados um numero de
particulas igual 20, a inércia constanie=
0,729,¢, = 1,25,¢, = 2,75 eAt = 1, sendo
executadas 30

iteracbes do método,

escolhendo-se o melhor valor.

8.1. Otimizacao aplicada a um Problema
Direto de Engenharia:

Determinacdo da Posicdo de Equilibrio
Estatico de Duas Molas.

Determinar a posicdo de equilibrio
estatico de um sistema constituido de 2
molas K; e K;) solicitado por duas forcas
constantesH; e P,), de forma a minimizar

sua energia potencial (veja Figura 6):

Lw10cm

Py= &N

———O=ppusN

Le=10cm

Figura 6 — Representacdo esquematica do

problema de equilibrio estatico de 2 molas.
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min Ep = 05K, [\/x? +(I, - x,)? —|1]2+
+ 05K, \/X12+(|2+X2)2 - |2]2_

- Pl X~ Pz X, (15)
Dados: P,=P,=5N; |1= |2= 10 cm;

Ky =8 N/cm; K,=1 N/cm.

Restricoes lateraisX; [1 [0, 10]

Na Tabela 1 sao apresentados os

resultados encontrados na literatura

(Vanderplaats, 1999) para comparar com 0s
obtidos através da aplicacdo das técnicas
estudadas para a resolucdo do problema do

sistema de duas molas.

Tabela 1 — Comparacao dos resultados obtidos.

Ximin X2min E min Tempo
(cm) (cm) (Rl.cm) (s
\
Vanderpliats /
8,631 4,5330 | -41,81(0 -
(1999
A
AG. 8,6327 | 4,6327 | -41,8082] 13,48¢
SA. 8,632: | 4,531¢ | -41,8082| 0,31¢
P.S.O 8,628 | 4,528t | -41,8082| 2,13¢

Os resultados obtidos com as trés técnicas
estudadas ficaram muito semelhantes aos do
livro de Vanderplaats (1999), conseguindo-
se um resultado um pouco melhor, mas
devido a precisdo, pode se considerar a

posicao de equilibrio como sendo a mesma:



Ximin = 8,63 cm ;  Xomin= 4,53 cm e

Epmin=-41,81 N.cm

Analisando a Tabela 1, nota-se, ainda,
que o meétodo de Simulated Annealing
gastou menos tempo que os demais.

A Figura 7 ilustra a variagdo da Energia
Potencial do sistema de 2 molas de acordo
com as variacdes de e X;, conforme a

equacao da energia dada pela Eq. (15).

X2(cm)

X1(cm)
Figura 7 — Grafico da Energia Potenciap)

em funcéo das variaveig; (e X2).

8.2. Otimizacdo aplicada a um Problema
inverso de Engenharia:

Estimacdo de parametros correspondentes
a variacdo de rigidez em um prédio de 3
submetido a

andares carregamentos

externos.
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Um prédio de trés andares é mostrado na
Figura 8. As massas correspondentes as lajes
dos pisos 4m, nmp, Mg, € as constantes de
rigidez — k;, k, e k - estdo conforme
indicado. No primeiro andar, existe um
motor de combustéo interna girando a 1500
rpm, o qual é responsavel por aplicar, neste
andar, forcas horizontais equivalentes a 150
coswt, 250 cos @t e 80 cos ét, sendow a
velocidade angular do motor.

Os valores numéricos das massas e

constantes de rigidez samg = 10 000 kg,

m = 8000 kg, mg = 7000 Kg,
ki=ko=ks= 2x1F N/m.

i G sy A R R —— X3

foa

HJ‘:\. —— 12

i —— X |

e
i Fr)
Y

Figura 8. Representagcdo esquematica de um
prédio de trés andares submetido a
carregamentos externos.

A partir das variaveis massa, rigidez e
forcas aplicadas no prédio, € possivel
escrever um modelo matematico para
calcular o deslocamento em cada andar e os

modos de vibrar do prédio.
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7

A resposta do prédio é, entdo, procedimento, explicado anteriormente no
considerada como sendo a composicdo de topico 6, é representado pela Equacgédo (11).
seu deslocamento em cada andar, em um Na resolucao deste exemplo, o desvio padréao
intervalo de tempo conhecido, e de seus dos erros experimentais sera desconsiderado.
modos de vibrar, caracterizados pelos Para a solucdo deste problema, sera
valores de suas frequéncias naturais e de utilizada a formulagc&o implicita, conforme ja
seus vetores modais. mencionado anteriormente, no topico 6. A

Serdo alterados os valores das constantes funcédo objetivo corresponderd a soma dos
de rigidez do prédio, de forma que sua residuos quadrados entre o0s valores
resposta também seja alterada. Em um calculados com o modelo e os valores dos
primeiro momento, ndo se conhece de dados experimentais sintéticos. Serdo
quanto foi essa alteracdo na rigidez, mas € utilizados os métodos de otimizacdo para
possivel, através de experimentos utilizando minimizar esta fungcéo, de forma que, ao se
sensores e analisador de sinais, determinar o minimizar os erros entre a resposta tedrica e
deslocamento, as frequéncias naturais e os experimental do prédio, deseja-se encontrar
vetores modais do prédio. Deseja-se, entdo, parametros, correspondentes a variacdo de
conhecendo-se as respostas experimentais do rigidez, que sejam equivalentes ou muito
prédio relacionadas com esses novos valores proximos aqueles utilizados na geracao dos
de rigidez, estimar de quanto é a variacdo da dados experimentais sintéticos.
rigidez com relacdo ao seu valor inicial. Este O objetivo deste exemplo &, pois,
problema caracteriza, assim, um problema encontrar, através da utilizacdo dos métodos
inverso de engenharia, uma vez que a de otimizacdo estudados, os valores da
resposta do sistema é conhecida e utilizada variagdo de rigidez que foram adotados para
para estimar parametros do mesmo, no caso, geracdo dos dados experimentais sintéticos.
estes parametros correspondem a variacao da
rigidez. Modelo Matematico:

Entretanto, para resolugéo deste problema O modelo matematico permite calcular os
inverso, ao invés de realizar experimentos deslocamentos e modos de vibrar do prédio.
para determinacdo da resposta experimental O sistema é composto por um prédio de 3
do prédio, se fara uso da técnica de geracdo andares, como mostrado na Figura 8, com 3

de dados experimentais sintéticos. Tal



graus de liberdade. A aplicacdo da Lei de

Newton na direcdo horizontal resulta:

& +kyxg — Ko (Xp = %) = F(t)
Myfl + Ko (X2 —%1) —K3(X3 —X%2) =0 (16)
M +k3(X3 —%2) =0

SendoF(t) = Ficos at +F, cos 2u +F3 cos
4ad.
Os deslocamentos,(t), »(t) e %(t) sédo
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—Ky 0 -k

0 0 (kg -mgw)?
1_ (ks - mzw) 20)

D
(k1+k2—n"t|_w2) —k2 Fl
- k2 k2 + k3 - m2w2) 0
0 —ks

3= @1

Sendow dado em rad/s ® é descrita

dados por um somatério de respostas pela seguinte expressao:

harmonicas correspondentes as componentes

harmonicas da forga, de forma que resultam

em:

x (t) = Al cosat + A cos2at + AZ cosdat

Xo(t) = A3 cosut + A3 cos2at + A cosdat  (L7)
_ Al
=Ag

x3(t) = A} cosut + AZ cos2at + AS cosdat

- Primeiro Harmonico da Resposta: as
amplitudes de vibracao sadq, A, As para

X = Aj cosat séo as solugOes de:

(kl +ky - ”hwz)'“& koA =F
‘sz&+(k2+k3‘mzw2)A2 —k3Ag =0 (1§
—k3A2 +(k3—m30)2)A3 =0

Dadas por:
RO 0
0 (k2+k3—m2a)2) —k3
0 -k ks — Maw)?
A= 3 (ks - mge) 19

D

(k1+k2 —mla)z) —k2 0
D= -k (k2 +kg - mzwz) —ky %)
0 - k3 k3 - m3a)2

- Segundo Harménico da Resposta: as
amplitudes de vibracao saq, Ay, As para

X = Aj coS 2u sdo as solugdes de :

(kl + k2 - ml4w2)A1 - k2A2 = F2
—k2A1+ k2+k3—m24w2 A2 —k3A3 =0 (23)
- k3A2 + k3 - m34a12 A3 =0

As amplitudes A12 A22 e A32 sao
calculadas de forma anéloga ao primeiro

harmonico da resposta.

- Terceiro Harmbnico da Resposta: as
amplitudes de vibracdo sdg, A, Ag para

Xj = Aj cos 4u sao as solugoes de :



(kl +Kp - mllGa)z)AL Ko Ay =F3
koA + (k2 + k3 — m216a)2)A2 -ksA3 =0 (29
~k3A, + (k3 - m316m2)A3 =0

As amplitudes Af’ Age Ag’ séo
calculadas de forma analoga aos outros

harmonicos da resposta.

Uma vez calculadas as amplitudes A
e A; para os trés harmonicos e conhecendo-
se a velocidade angulas é possivel entdo
encontrar os valores de, % e %, para um
intervalo de tempo desejado, a partir da
Equacao 17.

Para céalculo dos modos de vibracao,
caracterizados pelas frequéncias naturais e
vetores modais, deve-se encontrar a solugéo

homogénea da Equacéo (16):

My & +kyxg —ko (X2 —%) =0
My + ko (X —X1) —ka(X3 —=X2) =0 (25)
Ma# +Kk3(x3 —x2) =0

A equacdo acima pode ser escrita ha

forma matricial como:

m 0 0 |[#& ki+k, -k, O X1 0
0m O K& r+| “ky ko+kz —kz [{% =40
0 0 mg|| &% 0 k3 k3 ||x3 0

(26)

Ou ainda:
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(mf&+[x}x ={o}

(27)
[M] ¢ a matriz de massa do sistema
estrutural; [K] é a matriz de rigidez{x} é

o vetor de deslocamentos.

Por analogia com o caso de vibracao livre
com um grau de liberdade, assume-se uma
solucdo harmonica na form@= X; cos at,
ou ainda{x} ={X}cosat .

Substituindo a solugcdo suposta na

equacao do movimento:

{IK]-a?MIfx} ={0 (28)
[KIMIkx) = w?{x) (29)
[Dfg = Mg (30)

A Equacéo (30) representa um problema
de autovalor e autovetor, em queD] E a
matriz dinamica; {¢ é o autovetor do
problema de valores caracteristicos (vetores

modais de vibragéo);A = w’ é o autovalor

do problema de valores caracteristicos

(freqUéncias naturais).

Obtencdo das frequéncias naturais e

vetores modais:



A Equacédo (30) pode ser escrita do

seguinte modo:

(31)

(o]-Alr {4 = {0}

A equacdo acima pode ser colocada na

forma matricial:

(D11-4)  Dpo D13 @a 0
Do (Dp-4) Doz [@py=10
D31 Dz,  (Dsz—4)|(s 0

(32)

Para que o autovetor ndo seja nulo, isto €,
para que a solucgdo trivial ndo seja a Unica
solucdo do sistema de equacdes lineares,

deve-se garantir que:

(D11-4)  Dp D13
Do;  (Dpp-4) Dps |=0 (33)
D31 Dz,  (D33-4
A equacgéao acima (polinémio

caracteristico) implica na resolucdo de uma
equacdo polinomial de gram, com n
solucbes, em que € 0 numero de graus de
liberdade da estrutura:

(34)

A" + A" HA +epd +c, =0

Substituindo, no sistema de equacoes

(32), os autovalored , obtidos por meio da
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do
determina-se os autovetores correspondentes

resolucéo polinbmio  caracteristico,
a cada autovalor.

No caso do prédio que possui trés graus
de liberdade, serd trés a quantidade de

modos de vibrar e de frequéncias naturais,

pois existirdo trés autovalores= W’ e trés
vetores modais{g}, sendo que cada vetor

modal corresponderd a uma freqiéncia

natural.

Funcgé&o Objetivo:

O modelo mateméatico permite calcular as
respostas do prédio (deslocamentos e modos
de vibrar), sendo conhecidas as propriedades
do mesmo (massa e rigidez) e os
carregamentos a que O mesmo esta
submetido. Uma vez definido este modelo,
torna-se possivel, entdo, escrever a funcgao
objetivo. Esta fung¢do, conforme ja
mencionado anteriormente, corresponde ao
somatério dos residuos quadrados entre os
valores da resposta teorica (calculada com o
modelo) e experimental do prédio.

Este exemplo, na verdade, representa um
problema  multi-objetivo, que  sera
substituido por um problema de otimizacao
escalar, através da criagdo de uma funcéo da
forma:

k
F(X)= w fi(X), w =1
i=1

(35)
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Em que X é o vetor que contem as Ki, Ky e Kscom relacdo as dadas no inicio do

variaveis do projeto;w; sdo os coeficientes  problema, de forma que:

de ponderacdo k é o numero de funcbes
o K mod _ p « Kk dado
objetivo. 1 1 ™
mod _ dado .
A funcdo objetivo geral corresponde, Kz =P*K;™"PL B ROO+ (37)
entdo, a um somatorio de todas as fungdes KJ'°¢=p;* KJado
objetivo, sendo que essas possuem

coeficientes de ponderacdo iguais e cada . Erro proveniente das diferencas entre

uma corresponde a um tipo de ero o frequiéncias naturaisw, wy € wy das

relacionado as respostas do sistema. respostas tedricas e experimentais:

No caso do prédio serdo trés funcoes

objetivo a serem consideradas: K 5

fo(PL Py, P3) = 3P - of®°" 38

2(PL, P, 3)—_2160I 2 (38)
1=

- Erro proveniente das diferencas entre

0s deslocamentos; xx; € x das respostas Sendo k 0 numero de freqiiéncias

teori xperimentais: .
eoricas € experimentais naturais, neste caso=3.

N 2 : ,
fi (P, P2, Py) = X (Xliexp_xﬁeor) + * Erro proveniente das diferengas entre

2
(-

as relacbes modais dos vetores modas
®» e @ das respostas tedricas e

+ (XsieXp - Xsiteor)z (36) experimentais:

sendo que N corresponde ao tempo

f3(P, P P):§ §(R?X'°—Rt--e°f)2 (39)
discretizado em gque os deslocamentos foram \1.T2:73 =1 j=1 Il Il

medidos. No caso deste exemplo,

considerou-se um intervalo de tempo igual a Consideram-se as relacdes modais com o

10 vezes o periodo da frequéncia de giro do objetivo de normalizar os vetores modais e

motor. permitir a comparacao entre eles. A matriz

que contém as relacdes modais € escrita
- P, P2 e B sdo as variaveis do projeto  conforme se segue:

relacionadas com a variagdo das rigidezes



A1 H2 %3
A1 A2 s
R=|%1 %2 %3 (40)
A1 @2 @3
P1 P2 P3
|41 A2 @Az

E possivel entdo a partir das Equacdes
(35), (36), (38) e (39), escrever a funcéo

objetivo do problema inverso conforme se

segue:
N 2
eX] teor
F(P,P,Ps) = (xlI P—x )+
i=1
2
+ X2 teor) +
2
+(X3 Xp teor) +

' él(‘“lexlo - @teor)z *

k Kk
'S Z( exp _ Rteor) (41)
i=1 j=1

Simula¢do Numérica:

Inicialmente sdo adotados os parametros
correspondentes a variacdo da rigidez do
prédio, permitindo, assim, calcular os dados
experimentais sintéticos.

Tendo sido gerados estes dados, utilizam-
se 0s metodos de otimizagdo para minimizar
a funcdo objetivo, definida pela Eq. (41),
buscando, dessa forma, atingir o objetivo do

exemplo, que é encontrar os valores da
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variacdo de rigidez que foram adotados para
geracdo dos dados experimentais sintéticos.
Para minimizacdo da funcédo objetivo s&o
utilizados os métodos numericos estudados:
Simulated

Algoritmos Genéticos,

Annealing e Otimizacdo por Colbnia de

Particulas. Estes métodos, conforme ja
mencionado neste artigo, foram
implementados por meio de cdbdigos

computacionais do Matlab Ressalta-se,
ainda, que o célculo dos modos de vibragéo
do de
caracteristicos) foi realizado utilizando a
subrotina EIG do Matlab

Nas tabelas seguintes, sao fornecidos os

prédio  (problema valores

parametros utilizados para geracdo dos
dados experimentais sintéticos e os valores
encontrados para tais parametros pelos
métodos de otimizagdo. S&o apresentados,
também, o tempo gasto por cada método e o
valor da funcdo objetivo encontrada para o
ponto de minimo.

Nos graficos, que sédo apresentados apés
as tabelas, visualizar

€ possivel 0Ss

deslocamentosx;, % e X3 do prédio,

calculados com os valores de rigidez obtidos
por meio dos métodos de otimizagdo e com
agueles utilizados para gerar os dados
experimentais sintéticos. Conforme sera
visto, os métodos AG e SA encontram
valores  idénticos da

ao resposta



de
deslocamentos também sejam coincidentes,

experimental, modo que  seus

referentes aos

sendo que apenas as respostas com o0s sintéticos, a fim de comparar a dimensao das

dados
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um gréafico que contém os 3 deslocamentos,

experimentais

valores encontrados pelo PSO apresentardo amplitudes desses deslocamentos.

alguma variagcdo. Também serd apresentado

Tabela 2 — Parametros utilizados para geracaoatssd;,=0,98;P,=0,8; P3=0,7.

) Parametros estimados
Método F min Tempo (s)
P1 P> P3
A.G. 0,98 0,8 0,7 5,8168*10" 66,721
S.A. 0,98 0,8 0,7 1,2412*10° 9,528
P.S.0O. 0,9709 0,7604 0,7375 6,9118*102 51,186
+ PSO
x10” AG, SAe 'Experimental”
U A U U A B A W A o N e S o S e B e
g 0,4&,,,%\ ﬁiii#ii* : %\77;‘777\% T&ffffl‘fff#ffﬁfff% # 4‘ f,,%,,,ﬁ,,%,,,#
X oS- VA S i & b o el & o R 7*”4”4&7*”7“5}””?
10 ¥ | ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ | | +
. ‘ ' ‘ Tempo(s) ' ' ' '
E T ‘ % i
xffﬁff ffwff azwxfw\f
0 i 0405 0 Tempo (S) 0. 35 0.4
T A A A AT AT A A A A
JFANANFANEARFANFAN ANFA N A BEAY
.05 0.1 0.15 Ten?:o (S) 0.25 0.3 0.35 0.4

Figura 9 - Deslocamentas, %, e % calculados com valores de rigidez obtidos por rde®

métodos de otimizacao e com aqueles utilizadosgeraa os dados experimentais sintéticos.
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Figura 10 - Comparacao entre os 3 deslocamentosladbs com os valores de rigidez utilizados

para gerar os dados experimentais sintéticos.

Tabela 3 — Parametros utilizados para geracaoattesd:= 1,1;P,=0,77; P3=1,13.

] Parametros estimados
Método F min

P1

P>

P3

Tempo (S)

A.G.

1,1

0,77

1,13

4,3959*10™°

66,905

S.A.

1,1

0,77

1,13

1,339*10°

9,354

P.S.0.

1,0945

0,7906

1,1155

2,2534*10°

54,279
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* PSO
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Figura 11 - Deslocamentas, % € % calculados com valores de rigidez obtidos por rdem®

métodos de otimizacdo e com aqueles utilizadosgera 0os dados experimentais sintéticos.
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Figura 12 - Comparacao entre os 3 deslocamentosladbs com os valores de rigidez utilizados

para gerar os dados experimentais sintéticos.
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Tabela 4 — Parametros utilizados para geracaoatissdP,=1,05; P,=1,17; Ps=1,35.

] Parametros estimados
Método F min Tempo (S)
P1 P> P3
A.G. 1,05 1,17 1,35 1.1057*10 | 66,309
S.A. 1,05 1,17 1,35 1,1513*10° 9,485
P.S.O. 1,0595 1,1849 1,3513 1,6582[210 53,630
+ PSO i
x 107 GA,SA e "Experimental"
i e TR F Fox T pwes s TR F R
R e e e e e T *———vv %****‘%**Jﬁ e S *——a@——%——*———%—
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Figura 13 - Deslocamentag x, e % calculados com valores de rigidez obtidos por rde®

métodos de otimizacao e com aqueles utilizadosgeraa 0os dados experimentais sintéticos.
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Figura 14. Comparacao entre os 3 deslocamentosl@adbs com os valores de rigidez utilizados

para gerar os dados experimentais sintéticos.



De uma forma geral, todos os métodos
utilizados encontraram resultados muito
proximos ou idénticos aos adotados para
gerar a resposta experimental. Analisando os
resultados obtidos, observa-se que o0s
métodos de Algoritmos GenéticoBqf, da
ordem 10'% e Simulated Annealing§,i» da
ordem 10)
melhores que a técnica de Otimizagdo por
Colénia de ParticulasF,, da ordem 18).

No entanto, os métodos S.A. e P.S.O.

mostraram-se um pouco

obtiveram as respostas em um tempo menor
que o A.G. Na média S.A. gastou 14% e
P.S.0. gastou 80% do tempo necessario
parao A.G.

Portanto, para resolugcdao do problema
inverso apresentado, a técnica de S.A. foi a
mais eficiente, pois apresentou os melhores

resultados no menor intervalo de tempo.

9. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este trabalho apresenta um estudo sobre
as técnicas heuristicas de otimizagao,

considerando trés métodos especificos:
Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing
e Otimizacao por Coldnia de Particulas.

S&do apresentados, também, uma definicdo
de problemas inversos e alguns conceitos

introdutdrios a respeito de sua classificacéo e

03

dos métodos desenvolvidos para a
formulacéo e solucdo dos mesmos.

Ademais, € feita uma breve exposicdo
sobre problemas multi-objetivo.

As técnicas estudadas foram aplicadas em
problemas de engenharia. Primeiramente,
estes métodos foram utilizados na solugéo de
do

comportamento elasticos de duas molas, o

um modelo fisico simplificado
qual representa um problema direto. E, em
seguida, as técnicas foram aplicadas em um
problema inverso, consistia

que na

determinacéo dos parametros
correspondentes a variacdo da rigidez de um
prédio de trés andares submetido a
carregamentos externos.

A partir da analise da solu¢cdo dos
problemas propostos, observa-se que os trés
métodos encontram resultados semelhantes,
sendo que o método de Simulated Annealing
tende a ser o mais rapido e que a técnica de
Algoritmos Genéticos a mais lenta. Nas duas
aplicacdes ilustradas, a técnica de Simulated
Annealing foi a mais eficiente, pois
apresentou os melhores resultados no menor
intervalo de tempo.

Os resultados obtidos durante a aplicacéo
técnicas demonstram a

das trés

potencialidade destes métodos, seja na

resolucdo de problemas diretos ou inversos.



De uma forma geral, recomenda-se a

utilizacéo de técnicas diversas na solucao de
problemas de otimizacdo e a comparacao dos

resultados, pois ndo é possivel escolher a

priori o melhor método uma vez que o
comportamento depende do problema em

estudo.
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